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RESUMEN

El andlisis no lineal de estructuras es una herramienta de la ingenieria
basada en el desempefio que sirve para la validacion de estructuras, ya sea
para nuevas estructuras o para evaluar estructuras existentes. La aplicacion
de este andlisis para sistemas estructurales compuestos por una gran
cantidad de grados de libertad, como lo son edificios de gran altura, puentes
e incluso presas, requieren de mucho tiempo computacional. Los tiempos de
calculo pueden resultar inadmisibles en estudios paramétricos. Para la
reduccion de este tiempo, se plantea en este trabajo una metodologia
practica que consiste en la aplicacién de redes neuronales y se da un primer
paso en el uso de las redes neuronales recurrentes. Dentro del grupo de las
redes neuronales recurrentes se aplica la memoria de largo y corto plazo
(LSTM) para acelerar el analisis no lineal de estructuras. Con la creacion de
una base de datos para el entrenamiento y prueba de la red neuronal, que
se utiliza no solo para aprender el comportamiento del analisis, sino también
para hacer predicciones confiables en adicion al objetivo principal que es la
aceleracion del analisis en si. Por demas, la recomendacion a las
aplicaciones e investigaciones de los diferentes tipos de redes neuronales

para la solucion de problemas de ingenieria.
Palabras Claves: modelado no lineal, analisis no lineal, aceleraciéon de

analisis, redes neuronales, redes neuronales recurrentes, redes neuronales

recurrentes LSTM
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ABSTRACT

Nonlinear structural analysis is a performance-based engineering tool for the
validation of proposed designs either for new structures or to evaluate
existing structures. The application of this analysis for structural systems
composed of a large number of degrees of freedom, such as high-rise
buildings, bridges and even dams, the computational analysis can be time -
consuming. Computational burden may result cumbersome for parametric
studies. In order to reduce this computational cost, a practical methodology
consisting in the application of neural networks and recurrent neural networks
(RNN) is proposed in this work. Within the group of recurrent neural
networks, long short-term memory (LSTM) is applied to accelerate the
nonlinear analysis of structures. By creating a database for training and
testing the neural network, it will be used not only to learn the behavior of the
analysis, but also to make reliable predictions in addition to the main goal of
reducing the computational burden. Furthermore, the recommendation to the
applications and research of different types of neural networks for the

solution of engineering problems.

Keywords: nonlinear modeling, nonlinear analysis, analysis acceleration,

neural networks, recurrent neural networks, LSTM recurrent neural networks
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1. INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

El aprendizaje automatizado (en inglés, Machine Learning) no tiene una
definicion establecida; sin embargo, puede ser explicado en funcién del
objetivo con el que se usara. De forma general éste busca realizar
algoritmos que aprenden de ejemplos en lugar de algoritmos programados
especificamente para realizar una tarea (Cohen, 2021). Entre los tipos de
aprendizajes automatizados se encuentran las redes neuronales (NN). Las
redes neuronales fueron introducidas en 1943 por Warren McCulloch y
Walter Pitts (Wang & Fu, 2009). EI nombre esta inspirado en la funcionalidad
de los cerebros humanos y la accion que realizan las neuronas para poder

procesar la informacion.

Las redes neuronales, aunque no son tan conocidas han sido estudiadas,
usadas y a la vez ignoradas debido al conocimiento que debe tenerse u
obtenerse para poder crearlas, otra dificultad que existe es la falta o escasez
de datos, ya que estos son necesariamente fundamentales para poder
entrenar las redes neuronales. En la actualidad, con la facilidad existente
para poder acceder a cursos, investigaciones, articulos y programas de uso
libre, se ha logrado un incremento en el nimero de investigaciones y
aplicaciones de las NN que anteriormente no se veia y esto se debe a la
necesidad presente por querer mejorar y optimizar los métodos
convencionales usados, ya sea para el analisis o el disefio de estructuras
(Shoham et al., 2018).

Las aplicaciones mas frecuentes de las redes neuronales se encuentran
desarrolladas por empresas como Google, entre los usos resaltan la
traduccion de idiomas y el reconocimiento de imagenes. Por otro lado, en el
campo de la ingenieria también se han realizado un sin ndmero de
aplicaciones (Salehi & Burguefio, 2018), que van desde la resolucion
numérica de ecuaciones diferenciales hasta temas con un grado de
complejidad mayor tales como lo puede ser un analisis estructural e inclusive

el desarrollo de redes neuronales de prediccion de cargas de pandeo de



cascarones como un ejemplo de las aplicaciones, con un grado de dificultad

y elaboracion mayor.

La investigacion de Sarkar (2008) muestra un estudio de la eficiencia de los
sistemas neuronales artificiales en términos de su desempefio y la
determinacion amplia de las condiciones que son requeridas para su
aplicacion. Los resultados generales se compararon con los resultados
obtenidos con programas convencionales en términos de facilidad de uso e
implementacion. Esta aplicacion, aunque no tan reciente muestra que las
redes neuronales son usadas en su mayoria para optimizar el tiempo de

procesamiento.

De manera general las aplicaciones de las redes neuronales en la ingenieria
son amplias al igual que el tipo de redes neuronales que pueden ser usadas
e implementadas para diferentes ramas de la ingeniera. La aplicacion de
redes neuronales normales por Lavech du Bos, Balabdaoui y Heidenreich
(2020) muestran un modelado de curvas de tensién — deformacién para un
sélido elastoplastico isotropico. Realizar este modelo en el enfoque
convencional, como es mencionado por los autores, requiere de un trabajo
tedrico y experimental sustancial. Los autores resolvieron el problema de
falta de datos mediante la aplicacion de una red neuronal normal lo que les
permitid tener resultados muy precisos con respecto a la relacion tension —
deformacion. Una solucion a esta escasez puede ser la generacién de una
base de datos, la misma que puede ser obtenida mediante ensayos. Tener
en cuenta que esto a su vez repercute de cierta manera en un presupuesto
gue debe tenerse para hacer dichos ensayos; sin embargo, es una solucién
gue a futuro sera menos costosa con una base de datos ya generada y con

ensayos que ya no seran necesarios para la obtencién de resultados.

Otros de los tipos de redes neuronales que existen son las redes
convolucionales, las mismas son usadas con mas frecuencia puesto que
estas trabajan con imagenes y pixeles, pero en lo que respecta al uso en la
ingenieria son escasas las aplicaciones que se le han dado por el gran
namero de muestras que son necesarias para que logren dar buenos

resultados. En una investigacion actual de Yang et al (2020) se da a conocer



la aplicacion de este tipo de redes neuronales para la prediccion de curvas
tensién-deformacion de microestructura compuesta dando como conclusion
resultados precisos y acelerando el proceso para la obtencién del modelo,
ademas de permitir el disefio compuesto con respecto a la respuesta
mecanica mas alla del limite elastico, que antes computacionalmente no era

viable por el tiempo que este tomaba.

En lo que respecta el analisis de estructuras, el analisis no lineal cada vez es
mas usado. Segun Krawinkler, H. (2006) en la ingenieria sismica el uso del
analisis no lineal va en creciente ya que es aplicado como herramienta para
la evaluacion del desempeiio de las estructuras para los diferentes niveles
de seguridad, siendo estos de vida y prevencion de colapso. La problematica
que mas influye en el analisis no lineal de estructuras por métodos
convencionales es el tiempo empleado para poder realizarlo, debido a que
éste estard sujeto al tamafio de la estructura y el sistema estructural usado.
Dado que la ingenieria busca replicar lo que ocurre con las estructuras
durante un evento sismico, los modelos numéricos se vuelven cada vez mas
complejos afectando en los tiempos de anlisis; por lo tanto, conviene el uso
de nuevas técnicas para poder acortar esos tiempos y poder apuntar a una

evaluacion eficiente del desempefio estructural.



1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo General

Evaluar la posibilidad de acelerar el analisis no lineal de una estructura

usando redes neuronales recurrentes
1.2.2 Objetivo Especifico

e Generar una base de datos de entrenamiento para un modelo no
lineal ciclico que pudiera incluir efectos de degradacion

e Entrenar una red neuronal recurrente para imitar el comportamiento
del modelo no lineal

e Evaluar las diferencias obtenidas entre el modelo con las redes
neuronales (modelo tipo caja negra) y el modelo no lineal, ademéas
evaluar la posibilidad de usar el modelo recurrente para acelerar los

resultados de un andlisis mas complejo

1.3 JUSTIFICACION

Acelerar el calculo computacional de modelos no lineales complejos. El
siguiente trabajo de titulacion busca mediante la aplicacion de redes
neuronales artificiales disminuir el tiempo que toma obtener resultados de
modelos. Estos modelos tienen el objetivo de realizar analisis no lineal de un
grado de complejidad alto, lo mismo que juega un papel importante en lo que
a tiempo se refiere. Ademas, busca constituir un aporte para la rama de la
ingenieria estructural ya que aparte de querer acelerar el proceso de estos
modelos, tiene como fin que los ingenieros lleguen a considerar como una

opcioén el uso de las redes neuronales.



CAPITULO Il
2. MARCO TEORICO

2.1 ANALISIS NO LINEAL

Generalmente, los edificios son disefiados para cumplir con una resistencia
por carga lateral, con estimaciones realizadas mediante analisis elasticos;
sin embargo, la mayoria de estos edificios experimentara deformaciones
inelasticas significativas bajo grandes terremotos. Los métodos de disefio
modernos basados en desempefio requieren formas de determinar el
comportamiento realista de las estructuras en dichas condiciones. Ahora,
debido a los avances en las tecnologias computacionales y los datos de
pruebas disponibles, los analisis no lineales proporcionan los medios para
calcular la respuesta estructural mas alla del rango elastico, incluyendo el
deterioro de la resistencia y la rigidez asociado con el comportamiento
inelastico de los materiales y los grandes desplazamientos (Deierlein et al.,
2010).

El realizar un andlisis no lineal implican un esfuerzo significativamente mayor
y deben abordarse con objetivos especificos previamente planteados. Los
casos tipicos en los que se aplica el analisis no lineal en la préactica de la

ingenieria sismica estructural segun Deierlein et al (2010) son:

1. Evaluar y disefar soluciones de reacondicionamiento sismico para

edificios existentes

2. Disefiar nuevas construcciones que empleen materiales estructurales,
sistemas u otras caracteristicas que no se ajusten a los requisitos del

codigo de construccién actual

3. Evaluar el desempefio de los edificios para los requisitos especificos

de los propietarios o partes interesadas.



2.1.1 Historia

Las primeras aplicaciones practicas generalizadas del analisis no lineal en la
ingenieria sismica fueron para evaluar y modernizar edificios existentes. Lo
que fueron las primeras pautas importantes sobre la aplicacion del analisis
no lineal fueron las publicadas en FEMA 273 Directrices del NEHRP para la
rehabilitacion sismica de edificios (FEMA, 1997) y ATC 40 Evaluacién
sismica y reacondicionamiento de edificios de hormigén (Niewiarowski &
Rojahn, 1996). A causa del estado del conocimiento y las tecnologias de la
computacion en el momento de su publicacion (mediados de los afios 90),
estos documentos se centraron principalmente en el andlisis estatico no
lineal (pushover). Posterior a eso, se han trasladado a ASCE 41
Rehabilitacion sismica de edificios existentes (ASCE, 2007), y se han
propuesto mejoras en FEMA 440 Mejora de los procedimientos de analisis
sismico estatico no lineal (FEMA, 2005) y FEMA P440A Efectos de la
degradacion de la resistencia y la rigidez en la respuesta sismica (FEMA,
2009).

Es importante tener en consideracién que, si bien la ASCE 41 y sus
documentos relacionados al tema tienen un enfoque principal en la
renovacion de edificios existentes, la guia de analisis no lineal y el modelado
de componentes, los criterios de aceptacion presentados en dichos
documentos se pueden aplicar al disefio de nuevas estructuras, siempre y
cuando los criterios de aceptacion elegidos proporcionen los niveles de
desempeiio esperados para los nuevos edificios disefio en ASCE 7
(Deierlein et al., 2010).

Al mismo tiempo se estaban desarrollando FEMA 273 y ATC 40, en donde
también se estaban introduciendo conceptos de analisis no lineal en los
métodos para la evaluacion del riesgo sismico, siendo el mas conocido
HAZUS. Particularmente, el médulo de evaluacién de pérdidas especificas
de edificios de HAZUS emplea métodos de analisis estatico no lineal para

desarrollar funciones de fragilidad de dafios por terremotos para edificios en



“Metodologia de estimacion de pérdidas por terremotos”, HAZUS99-SR2,

Mdédulo de construccion de ingenieria avanzada (FEMA, 2002).

2.1.2 Consideraciones

Una vez que los objetivos del andlisis no lineal y la base del disefio son
definidos, se debe identificar los parametros de demanda y los criterios de
aceptacion, con la finalidad de evaluar cuantitativamente los niveles de
desempeiio. Generalmente, los parametros de demanda incluyen fuerzas
méximas, deformaciones tanto en componentes estructurales como no

estructurales, desniveles y aceleracion de pisos.

Realizar un andlisis no lineal requiere pensar en el comportamiento
inelastico y los estados limite, que a su vez dependeran de las fuerzas y
deformaciones. En adicion, requieren la definicion de modelos capaces de
capturar la respuesta fuerza — deformacion de los componentes y sistemas

en funcion de las propiedades de resistencia y rigidez.

Una consideracion importante segun Deirlein et al (2010) es tener
expectativas previas y claras sobre aquellas zonas de la estructura donde se
espera que exista deformaciones inelasticas y utilizar el andlisis realizado

para:
e Confirmar las zonas donde ocurriran las deformaciones inelasticas.

e Caracterizar la demanda de las deformaciones en los elementos

elasticos
e Caracterizar la demanda de fuerza en los elementos que no ceden.

Lo que buscan estas consideraciones es llegar a un disefio por capacidad y
garantizar un rendimiento confiable. Puesto que, las incertidumbres en el
calculo de los parametros de demanda aun se encuentran presentes en la
medida en la que la estructura se vuelve menos lineal (0 mas no lineal). Para
fines de diseiio, se deben limitar las deformaciones a ubicaciones de

comportamiento predecible, es decir, en donde no pueda producirse una



degradacion repentina de la resistencia y rigidez de los elementos segun los

criterios de aceptacion.

Como ultima consideracion se recomienda el software de cdodigo abierto
OpenSees para realizar andlisis no lineal estatico o dinamico. Al ser de
codigo abierto permite tanto a los investigadores como a cualquier usuario
aprovechar los logros de los demas, con un foro activo en donde se da la

discusion y solucion a ciertos problemas (McKenna et al., 2010).

Ahora, simplificando ain més las cosas, existe la herramienta OpenSeesPy
gue importa todos los comandos de OpenSees para que puedan ser usados
dentro Python, que es un entorno cientifico comodo, similar a MatLab, pero
de acceso gratuito y de codigo abierto. Python es un lenguaje de
programacion de alto nivel y moderno que permite minimizar el tiempo de
desarrollo de un codigo usando un lenguaje mas limpio y simple (Johansson,
2015).

2.2 REDES NEURONALES (NN)

Antes de entrar a la creacion de las redes neuronales es fundamental
conocer los conceptos que existen detras de esta tecnologia computacional
gue ha ido desarrollandose con el pasar de los afios. Lo que se suele pensar
al tener una red neuronal, es un grupo de datos que es ingresado a un
algoritmo y esperar que éste de resultados, pero es mas importante conocer
lo que ocurre dentro del algoritmo y con los datos cuando pasan por la red
neuronal. De manera similar a las redes neuronales bioldgicas, las redes
neuronales artificiales también tienen neuronas conectadas entre si, que

reciben informacion y la transforman para el siguiente paso.

Las redes neuronales no tienen un concepto establecido de manera general.
Segun Vemuri (1993), “Una red neuronal, es un conjunto de ecuaciones
diferenciales ordinarias no lineales acopladas. Es decir, las ANN se pueden
visualizar como sistemas dinamicos programables” (p. 207). En este sentido,
posterior a la creacion del sistema se da el proceso de entrenamiento o

aprendizaje que podria verse relacionado a una calibracion de dicho



sistema, el mismo que tendra fin una vez que el objetivo en cuestion sea

alcanzado.

2.2.1 Historia

En la década de 1940 se introdujo por primera vez el desarrollo de las redes
neuronales que, como se conoce, buscan replicar el funcionamiento de las
neuronas del cerebro humano. McCulloch & Pitts (1943) en la publicacién de
su trabajo muestran a través de teoremas el posible calculo légico de la
actividad que realizan las neuronas, dando paso a una investigacion mas
profunda de las redes neuronales. A finales de la década, con la
investigacion de Hebb (1950), se completa la base de lo que es el
aprendizaje autbnomo con la propuesta de una ley de aprendizaje para las

redes neuronales.

Posteriormente, en la década de 1950 y 1960, nuevos investigadores que
comienzan a trabajar con redes neuronales compuestas de una sola capa,
que recibieron el nombre de perceptrones y que poseen propiedad lineal. Sin
embargo, la aplicacion y el desarrollo de las redes neuronales se estanco
por el problema de linealidad existente en los perceptrones. A finales de la
década de 1960, fueron propuestas las redes neuronales de perceptron
multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) con el objetivo de poder superar la
limitante de la linealidad (Wang & Fu, 2009). EI hecho de hacer uso de mas
capas ayudaba a que los puntos de datos contenidos dentro de las redes
pudieran ser separados facilmente dependiendo Unicamente del ajuste del

namero de neuronas.

El desarrollo de las redes neuronales estuvo estancado aproximadamente
dos décadas a causa de la falta de algoritmos de entrenamiento, ya que, sin
algoritmos eficientes y sin importar la estructura de las redes neuronales, no
darian resultados acertados. En la década de 1980, se presento por primera
vez un algoritmo de entrenamiento llamado “back propagation” o “retro
propagacion” el mismo que en tres pasos realizaba la tarea de retroalimentar

los valores, calcular el error y propagarlo a las capas anteriores. “Las
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aplicaciones exitosas de redes neuronales en areas cientificas e industriales
han atraido mas atencion en la investigacion de redes neuronales artificiales

para la resolucion de problemas complejos” (Wang & Fu, 2009, p.181).

Segun el reporte anual del indice de Inteligencia Artificial (2018) para inicios
del siglo XXI se dio el crecimiento de articulos de inteligencia artificial (1A),
donde los articulos de categorias como el aprendizaje automatico, vision
artificial, redes neuronales, entre otros, tuvieron un crecimiento considerable
durante el periodo del 2010 — 2014. Destacando la categoria de las redes
neuronales con una tasa de crecimiento anual del 37% en el periodo del
2014 — 2017 como puede verse en la Figura 1

. Puede inferirse que el crecimiento de los
articulos de redes neuronales presentado por el reporte anual se dan dentro
del periodo indicado por el lanzamiento de las interfaces de programacién
Keras y Tensorflow en el afio 2015 (Chollet, 2016).

Figura 1
Numero de articulos de IA de Scopus por subcategoria (1998 — 2017)
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Number of papers
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Fuente: Shoham et al (2018).

2.2.2 Aplicaciones de las Redes Neuronales

Las aplicaciones de las redes neuronales a los problemas de la vida real han

sido amplias con el pasar de los afios. Estas van desde la educacién, a los
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negocios e incluso en la rama de la medicina. En el presente existen
modelos que actualmente se estan usando para abordar problemas con el
reconocimiento de voz y patrones, alineacion facial, vision artificial y

deteccion de patrones e incluso enfermedades (Abiodun et al., 2018).

En lo que respecta al reconocimiento de voz en las ultimas décadas, los
algoritmos multi capa han sido empleados de forma amplia en areas como el
modelado acustico y el reconocimiento automatico de voz o ASR por sus
siglas en inglés. Un referente en esta area de aplicacion es el trabajo de Lee
et al (2004) donde muestra un proceso de aceleracion al encriptado de
videos MPEG. Las redes neuronales pueden identificar ruido dentro de este

formato de video y eliminarlo.

Por otro lado, tenemos la vision artificial esta es una de las aplicaciones de
redes neuronales mas conocidas y al mismo tiempo que han sido de gran
ayuda para los problemas de la actualidad. En la rama de la medicina se ha
usado para la deteccion de cancer de mama. Una investigacion por Cueva
(2017) expone el uso de la vision artificial para la deteccion de cancer en la
piel “Melanoma” que por medio del andlisis de imagenes y clasificacion de
lunares por su asimetria, borde, color y diametro se entrenaron hasta llegar a

tener un rendimiento del 97.51%.

Entre las investigaciones mas recientes y relevantes para un problema que
aun persiste en la poblacién, Rohila (2021) da a conocer el uso de las redes
neuronales para la deteccibn de COVID - 19 a partir de tomografias
computarizadas del térax de los pacientes en diferentes grados de infeccién
con la finalidad de dar un diagndéstico mucho mas rapido sin que dejara de
ser correcto. Esta aplicacion reciente de las redes neuronales lleg6 a tener

un 94.9% de precision para la deteccion de COVID — 19.

Por otro lado, tenemos las aplicaciones en la rama de la ingenieria. En
particular, lo que respecta a la ingenieria estructural, fue creado un modelo
basado en redes neuronales para evaluar el comportamiento histerético de
materiales. Este modelo creado por Jin Yun et al. (2008), tuvo como punto

clave la insercibn de condiciones a las variables internas mediante una
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relacion matematica funcional que estaba presente entre los datos de
entrada y salida. El uso de las redes neuronales en esta investigacion fue
implementado debido a la complejidad existente en el modelado del

comportamiento de materiales bajo cargas ciclicas.

La vision artificial también ha sido usada en la rama de la ingenieria,
especialmente en la inspeccion de estructuras y la seguridad de las mismas.
La construccion de manera mundial es una de las industrias mas peligrosas,
debido a que los trabajadores son susceptibles a accidentes, lesiones e
incluso, en el peor de los casos, la muerte en el lugar de trabajo.
Aproximadamente el 7% de la fuerza laboral mundial estd empleada en la
construccion; sin embargo, la industria representa 30 - 40% de las muertes
en el lugar de trabajo (Sunindijo & Zou, 2012). Esto indica el alto riesgo que
tienen los trabajadores que se encuentran en obras civiles, por esto Fang et
al (2020) en su investigacion publicada en la revista “Automation in
Construction” hace uso de la vision artificial para asegurar la seguridad en
las construcciones basado en tres aspectos: comportamiento inseguro, obra
insegura y defectos estructurales. Para poder llegar al estado de seguridad
deseado fueron aplicados fusiones de datos y tecnologias digitales para
poder identificar de manera exacta los aspectos establecidos, sin embargo,
en la actualidad no se ha desarrollado ningun sistema automatizado de

vision artificial para poder mejorar esta aplicacion de manera considerable.
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2.2.3 Arquitectura de unared neuronal artificial

Las redes neuronales forman parte del aprendizaje automético y se
caracterizan por hacer uso de una cantidad grande de calculos que se
encuentran entrelazados. Segun Krishna (2021), la red neuronal mas simple

consta de neuronas, pesos, capas Yy funcion de activacion.

Las neuronas

También llamadas nodos, son las encargadas de contener o almacenar
funciones matematicas. Esta funcion matematica busca modelar el
funcionamiento de una neurona bioldgica. De la manera mas simple se
muestra en la Figura 2

, la estructura de red neuronal con una neurona y una entrada.

Figura 2

Estructura de una red neuronal con una neurona y una entrada

TN
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XY \
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Fuente: Autor

Se puede observar que la neurona tiene una entrada x, y también tiene un
peso asociado w. El peso se da por las conexiones y es el parametro
esencial que el modelo usara para obtener un mejor ajuste para la salida, es
decir, que estard en funcién de la importancia que tenga con respecto a
otras entradas. Al pasar una entrada a una neurona, se da el producto de la

entrada y el peso correspondiente y esto da como resultado x * w.

El elemento siguiente de la entrada se conoce como sesgo, éste se encarga
de agregar al modelo un elemento de imprevisibilidad y esta determinado por
el valor de b, puesto que, el valor de la entrada es 1. El sesgo da al modelo

la flexibilidad de adaptarse a las diferentes entradas.
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La combinacion del sesgo y la entrada es lo que produce la salida quedando:
y=x.w-+b

Generalmente, los conjuntos de datos que se usan no podran ser analizados
con una red neuronal tan simple como la mostrada anteriormente. Lo que se
espera es una red neuronal con entradas multiples que logren combinarse y

asi estimar una salida como se observa en la Figura 3.

Figura 3

Red neuronal con entradas multiples

w;

Fuente: Autor
Formulando la ecuacion de la salida se obtiene lo siguiente:
Y =XqWo + XWq + Xx,w, + b
Y de manera general:
Y = X (pesos * entradas) + sesgo

En otras palabras, lo que sucede en las neuronas es el calculo de una suma
ponderada de las entradas, la adicion de un sesgo y por ultimo, la decision

de disparar o no el resultado a la siguiente capa.
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Las capas
La organizacion de las neuronas dentro de la red neuronal se realiza por

medio de capas que pueden ser de tres tipos, como se muestra en la Figura
4,

Figura 4

Tipos de capas de una red neuronal

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Fuente: Autor

Capa de Entrada (Input Layer)
Las neuronas que pertenecen a esta capa cumplen la funcion de recibir las
entradas reales y enviar éstas a las neuronas de la capa siguiente,

denominada “capa oculta”.

Capa oculta (Hidden Layer)
Dentro de la red neuronal pueden crearse varias capas ocultas. La capa
oculta es donde se realiza el célculo principal de la red neuronal. Las
neuronas de esta capa reciben entradas de la capa de entrada o de la capa
oculta anterior y pasan por nuevas funciones para terminar enviando el

resultado a la capa siguiente.

Capa de Salida (Output Layer)
Las neuronas de esta capa reciben las entradas de las capas anteriores y
finalmente muestran la informacion que podria ser el resultado final o podria

ser usado para un nuevo bucle dentro de la misma red.
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Funciones de activacion

El propésito principal de las funciones de activacion radica en la adicion de
una propiedad no lineal a la red neuronal. Sin estas funciones, la red
neuronal no realizara mas que asignaciones lineales, es decir que, la Unica
operacion matematica que se estara realizando es el producto de un vector
de entrada y una matriz. Dado que un producto escalar no es nada mas que
una operacion lineal, los siguientes célculos sucesivos seran multiples

operaciones lineales.

Las redes neuronales para poder realizar operaciones complejas necesitan
de una funcién de activacion sin esta no podran resolver las tareas que se
desean resolver. Dependiendo del tipo de red neuronal y de los datos a
obtener se escoge dicha funcion. Las funciones de activacibn mas usadas

segun Oppermann (2021) son:

e Sigmoide o logistica
Esta funcion tiene forma de S (ver Figura 5) y es una de las funciones mas
utilizadas por ser de naturaleza no lineal. La expresion matematica esta

dado por:

f(x)=m

Figura 5

Grafico de funcién Sigmoide

~

-~
v

Fuente: Autor
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El uso de esta funcion transforma los valores entre el rango de O y 1. Por
esta misma razén se utiliza con mas frecuencia para modelos en los que
debe predecir la probabilidad, dado que, la probabilidad de cualquier cosa

existe entre dicho rango.

La funcién sigmoidea a pesar de ser muy utilizada tiene dos grandes

inconvenientes:

o Desaparecen gradientes
El primer inconveniente radica especificamente en que la derivada de la
funcién da resultados muy pequefios en los extremos, como puede verse en
la Figura 6 (zonas rojas). De esta manera, la derivada cercana a 0 causa
que el gradiente de la funcion de pérdida sea muy pequefio, esto lleva a que
la actualizacién de los pesos se evite y que el entrenamiento se atasque, es
decir que, la red se negard a aprender mas o el entramiento se volvera

excesivamente lento.

Figura 6

Gréfico de funcion Sigmoide - Extremos

N
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~
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Fuente: Autor

o No esta centrada en cero
Esta es una propiedad indeseable de la funcion Sigmoide y causa que el
entrenamiento de la red neuronal sea mas complejo e inestable. Para la
compresion de este problema, se considerara una neurona con entradas x; y

x, multiplicada con sus respectivos pesos w; y w,:

Y = X1W1 T XoW,
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Se tiene a x; y x, como salidas de una capa oculta anterior con funcion de
activacion sigmoide. Estas dos salidas siempre seran positivas puesto que,
sigmoide nunca esta centrada en 0. Los gradientes de la expresion anterior
causaran dependencia en el sentido de los gradientes con respecto a los
pesos, es decir que, si los gradientes son positivos para dichas salidas, los

pesos también seran positivos y viceversa si son negativos.

El verdadero inconveniente se hace presente cuando la red neuronal busca
un ajuste 6ptimo de los pesos, ya que se requiere un aumento en el peso w;
y una disminucion en el peso w,. Por lo tanto, si x; y x, son siempre
positivos, no se puede aumentar y disminuir los pesos a la par.
Necesariamente se extiende el nimero de pasos o capas en la red neuronal,
debido a, que los pesos solo pueden ser aumentados o disminuidos al

mismo tiempo.

e Tangente o Tangente Hiperbdlica (Tanh)
Una funcion de activacion muy similar a la sigmoide y que se diferencia de la
misma por la simetria con respecto al origen. El rango de valores que

transforma esta entre -1 y 1. Se define esta funcién como:

2
f(x)=tanh(x)=m—1

Figura 7

Gréfico de funcién Tangente Hiperbdlica (Tanh)
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Fuente: Autor
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La funcion tangente hiperbdlica tiene el mismo problema de los gradientes
en los extremos como se muestra en la Figura 8 (zonas rojas) de tal manera
que, las neuronas se saturaran para obtener grandes valores negativos y
positivos en los extremos, esto resulta conveniente porque, al tener las

salidas centradas en 0 aportaran a un mejor ajuste de los pesos.

Figura 8

Gréfico de funcion Tangente Hiperbdlica (Tanh) - Extremos
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Fuente. Autor

e Unidad Lineal Rectificada (ReLU)
La funcién de activacion RelLU de naturaleza no lineal, ha ganado
popularidad a causa de una ventaja que posee sobre las otras funciones y
esta es que no activa todas las neuronas al mismo tiempo debido a que la

activacion se limita a 0. Se muestra la Figura 9 para una mejor comprension.

X six=0

0 delo contrario
Figura 9

Gréafico de funciéon RelLU
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Fuente: Autor

La condicién de no activacion de las neuronas dependera de los valores de
entrada, si estos son negativos el resultado sera 0. Esto genera una
aceleracion en la convergencia del descenso del gradiente, haciendo que las
pérdidas sean menores. Desde un punto de vista computacional, la funcién
ReLU implica operaciones matematicas simples y menos costosas, en
comparacion a las otras dos funciones anteriormente explicadas, ya que,
hacen uso de exponenciales. Esta ventaja genera que la red neuronal sea

mucho mas rapida debido a la activacion escasa de neuronas.

Todo indica que la mejor funcién de activacion es la ReLU pero esto no es
del todo cierto, ya que puede producirse la “muerte” de las neuronas, es
decir, que durante el ajuste o actualizacion de los pesos, la red neuronal
puede hacer un ajuste en el que ciertas neuronas siempre tendran entradas
menores a 0 y esto lleva a que estos valores no contribuyan al proceso de

entrenamiento.

e Softmax
La funcion de activacion softmax a diferencia de las otras funciones, se
aplica Unicamente en la Ultima capa y sOlo cuando se desea que la red
neuronal haga predicciones acerca de las puntuaciones de probabilidad a lo
largo de tareas de clasificacion. La expresion matematica de esta funcion es:

e’i
Vi =

m Zi
i=0€""
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2.2.4 Tipos de Redes Neuronales

Existen muchos tipos de redes neuronales, como pueden observarse en la

Figura 10, donde se incluyen las més populares segun Vadapalli (2020) :

Figura 10

Tipos de redes neuronales

Perceptron

Feed Forward Networks

Multi-Layer Perceptron

Radial Based Networks

Convolutional Neural Networks (CNN)

Neural Networks

Recurrent Neural Networks (RNN)

Long Short - Term Memory Networks (LSTM)

Fuente: Autor

El presente trabajo de titulacion hace énfasis en las redes neuronales
recurrentes por sus siglas en inglés (RNN), también conocidas como Auto
asociativas o Feedback Network. Se caracterizan por usar su propia
memoria interna para procesar las secuencias arbitrarias de entradas. Las
sefales viajan hacia adelante y hacia atras, introduciendo un bucle a la red
(Poznyak et al., 2019).

Si bien la mayoria de las redes neuronales logran recordar y mejorar sus
resultados mediante el entrenamiento, las redes neuronales recurrentes
pueden recordar el pasado y las decisiones que tome estaran influenciadas
por lo que ha aprendido en el pasado. Ahora, lo que las diferencia es que las
RNN recuerdan las cosas aprendidas mientras generan los resultados
(Venkatachalam, 2019). La arquitectura de una red neuronal recurrente se

muestra en la Figura 11 para una mejor comprension.
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Figura 11: Red Neuronal Recurrente
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Fuente: Autor

La conexién recurrente hace mencion a un circuito de retroalimentacién que
se encuentra conectado a las decisiones pasadas, para que la red neuronal

use sus propias salidas, momento tras momento como entradas.
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CAPITULO Il
3. RESULTADOS

3.1 GENERACION DE BASE DE DATOS

Para la generacion de la base de datos se hizo uso de Python. Dentro de
este software se importaron todos los comandos de OpenSees mediante la
biblioteca de OpenSeesPy. Se cre6 un modelo conformado por un elemento
tipo armadura, el mismo que cumple la funcion de un resorte, como se
muestra en la Figura 12. Entre las cosas mas importantes a destacar del
modelo creado, es el comando para especificar el tipo de material y el
comando usado para la construccién del algoritmo que dicta la secuencia de

solucién de las ecuaciones no lineales.

Figura 12

Modelo de Elemento Tipo Armadura

3TI—»X .
AN\

Fuente: Autor

El comando ‘“uniaxialMaterial” se usd para construir un objeto que
representara relaciones uniaxiales de fuerza — deformacion. Dentro de este
comando se especifica el tipo de material y, el comando usado para escoger
el tipo de material fue “Hysteretic’, debido a que se busca construir un
elemento histerético bilineal uniaxial con el efecto de “pinching” de fuerza y

deformacion, que permite incluir también el deterioro a causa de la demanda
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de ductilidad y de la energia absorbida por deformacion, a lo que se afade

también la pérdida de rigidez de descarga degrada basada en ductilidad.

El comando “algorithm” y dentro de este, el tipo de algoritmo que se uso fue
“‘Newton” que crea un algoritmo de Newton — Raphson. Su formulacion
simple permite una programacion facil y la convergencia que posee es una

de las mas rapidas.

Una vez terminado el modelo se establecié la cantidad de repeticiones que
el modelo se ejecutaria para producir resultados, almacenarlos y con esto
crear la base de datos, conformada por valores de historias de fuerza-
deformacion. Las repeticiones se establecieron en 10.000, con la finalidad de
generar una base con una cantidad considerable de datos para que la red
neuronal pueda usar un porcentaje de dichos datos para entrenar y posterior

al entrenamiento y usar el porcentaje restante para testear la red.
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3.2 RED NEURONAL PREALIMENTADA (FEEDFORWARD)
3.2.1 Importacion de Modulos

Un moédulo es un archivo que esta compuesto de cédigo Python, permite
definir variables y funciones, ademas de poder incluir un codigo ejecutable.
Los modulos importados para la creacién de la red neuronal fueron los

siguientes:

os

numpy as np

pickle as pk

tensorflow as tf
tensorflow.keras.layers import Dense
tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

time

Cddigo 1: Mdédulos importados para el modelo FNN. Fuente: Autor

Los modulos importados mas relevantes son:

e Pickle: cumple la funcién de importar los datos para el entrenamiento y
testeo de la red neuronal.

e Tensorflow: se encarga de agrupar una pila lineal de capas.

e Tensorflow.keras.layers: permite la creacion de las capas con su
respectiva cantidad de neuronas y capa de activacion.

e Tensorflow.keras.callbacks: este modulo permite que los pesos del
modelo logren guardarse, es decir que, permite guardar el progreso del

entrenamiento.

3.2.2 Importacion de datos de entrenamiento y testeo

Con la base datos ya generada se estableci6 un porcentaje del 75%
destinado a la etapa de entrenamiento de la red neuronal y el 25% restante
de los datos de la base fueron destinados a usarse para el testeo de la red.
De esta manera, de la base datos se generan 4 archivos que seran usados

en el codigo de la red neuronal:

e Training data (75%) e Test data (25%)
o X_train o X_test
o y_train o y_test
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y train2 pk.load (open('ytrain2.
y train3 pk.load (open('ytrain3.
y traind pk.load (open('ytraind.
y trainb pk.load (open('ytrain5.
y trainé pk.load (open('ytrainé6.
y _train7 pk.load (open('ytrain7.
y _train8 pk.load (open('ytraing.

Y train []
for i y trainl:

Y train.append(il[:
for i y train2:

Y train.append(if:
for i y _train3:

Y train.append(il[:
for i y traind:

Y train.append(if:
for i y_trainb:

Y train.append(il[:
for i y trainé6:

Y train.append(if:
for i y _train7:

Y train.append(il[:
for i y train8:

Y train.append(if:




x_ test pk.load (open ('xtest.dat', 'rb'))
X test []
for i X test:

X test.append(i[:n])

y test pk.load (open ('ytest.dat', 'rb'))
Y test []
for i y test:
Y test.append(i[:n])
Caddigo 2: Importacion de datos de entrenamiento y prueba. Fuente: Autor

Como logra verse en el codigo, los datos de entrenamiento han sido
divididos en varios archivos, puesto que, al cargar una base demasiado
grande el consumo de memoria puede llegar a ser elevado y con la

fragmentacion de los datos se da solucion a este contratiempo.

La variable n esta definida como 3000 debido a que el modelo usado para
crear la base de datos crea aleatoriamente datos de desplazamientos y
fuerzas, lo que genera listas de datos con una cantidad de datos desiguales.
Especificar la cantidad de datos que se requieren en la lista busca prevenir

problemas en el proceso de aprendizaje, que sera realizado posteriormente.

3.2.3 Arquitectura de la Red Neuronal

La arquitectura esta conformada por la capa de entrada, dos capas ocultas y
finalmente la capa de salida, como puede observarse en la Figura 13. La
primera capa oculta formada con un nimero de 6000 neuronas y la segunda
capa con 3000 neuronas. La funcién de activacion usada para ambas capas

ocultas fue tangente hiperbdlica (tanh).

ol 3000

model tf.keras.models.Sequential ()
model.add (Dense (n*2, activation='tanh'))
model.add (Dense (n, activation='tanh'))
Cddigo 3: Creacion del modelo de Red Neuronal FeedForward. Fuente: Autor
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Figura 13

Arquitectura de Red Neuronal FeedForward

YW 4\

i e
e e
b gl

N\ /1 A :

" 5‘&

INPUT HIDDEN OUTPUT
3000 3000 3000
“Tanh”
HIDDEN
6000
“Tanh”

Fuente: Autor

El nimero de capas ocultas necesario para que la red neuronal logre arrojar

buenos resultados no esta definido, por lo que en el proceso de

entrenamiento se apunta a agregar capas a la red hasta que los resultados

alcanzados cumplan con un nivel de precision dentro de lo satisfactorio y

una vez que se llegue a esta calibracidbn dejar agregar capas hasta que

dichos resultados dejen de mejorar, esto también aplica a la cantidad de

neuronas que conforman cada capa oculta.
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3.2.4 Compilacion del modelo

La fase final del modelo de una red neuronal se da en este paso. El proceso
de compilacion es el mas importante porque se establece la funcion de
pérdida y el optimizador. Para el cddigo de esta red se us6é como funcion de
pérdida el error medio cuadrado o MSE, por sus siglas en inglés y como

optimizador se us6 el optimizador de Adam.

model.compile (optimizer="'adam',
loss="mse"'")

Cddigo 4: Compilacién del modelo. Fuente: Autor
3.2.5 Creacion de punto de guardado (Checkpoint)

La creacion del punto de guardado es necesaria para poder salvar los pesos
del modelo y el progreso del entrenamiento. Esto ayudara a que, si el
entrenamiento se desea continuar después, puede hacerse desde el punto
guardado ya que los pesos podran ser cargados y la red procedera a

cambiar dichos pesos a partir de dicho punto.

cp tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint ('cp.ckpt',

save _weights only True,
verbose=1)
Cadigo 5: Creacién de Checkpoint. Fuente: Autor

3.2.6 Definir parada anticipada (EarlyStopping)

Esta parte del cédigo es implementada en el modelo con el objetivo de parar
el proceso de aprendizaje cuando la cantidad que deseamos monitorizar
deja de mejorar, de aumentar o disminuir. Como se busca minimizar las
pérdidas la cantidad a monitorizar seria ‘loss’ y esto se logra especificando el
cambio minimo que puede considerarse como mejora dentro de la parada

anticipada.

La aplicacién mas importante de la parada anticipada es evitar el “overfitting”
gue se da por un sobre entrenamiento de la red neuronal, lo que conlleva a
que esta considere unicamente como valores validos y correctos a los

valores dentro de la base de entrenamiento. Por esto, la parada anticipada
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se encarga de revisar que la base de datos de entrenamiento mejore al

igual que contribuye a que la base de datos de testeo no empeore.

monitor EarlyStopping (monitor="'val loss',
min delta=le-8,

patience=5,

verbose=1,
restore best weights True)
Cddigo 6: Parada anticipada. Fuente: Autor

3.2.7 Entrenamiento del modelo

El proceso de aprendizaje de la red neuronal depende mucho de la base de
datos, puesto que, mientras mayor sea la cantidad de datos con los que la
red logre hacer este proceso dara buenos resultados. Sin embargo, algo que
radica mucho en los resultados es la capacidad de ajuste de la red. Para
este proceso dentro del codigo se usaron devoluciones de llamada
(callbacks) puesto que, esto permite realizar acciones dentro y en varias

etapas del entrenamiento.

history model.fit (X train,
Y train,

batch size=10,

epochs=100,

Callbacks monitor,
validation data=(X test,Y test))
Cddigo 7: Proceso de entrenamiento de Red Neuronal FeedForward . Fuente: Autor

3.2.8 Resultados de red neuronal FeedForward (Prealimentada)

Para examinar el resultado de la red neuronal, con el modelo de OpenSees
qgue se usO para crear la base de datos también se obtuvieron valores
aleatorios de desplazamiento y fuerza, que se encuentran fuera de los datos
de entrenamiento y prueba, de esta manera se logran ver en la Figura 14

los valores graficados
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Figura 14

Resultado con Modelo de OpenSees (FNN)
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El objetivo de usar nuevamente el modelo de OpenSees, es que la red haga

una prediccién con valores que no se encuentran en la base de datos ya

generada, dando méas complejidad al modelo de la red neuronal para

predecir valores con los que nunca entrené e hizo pruebas. En la Figura 15

muestra el resultado.

se

Figura 15
Modelo de OpenSees y Modelo Inteligencia Artificial (IA - FNN)
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Como logra observarse en la figura 15, la prediccion que hizo la red neuronal
prealimentada resulta ser muy acertada. Para corroborar los resultados
entregados por el modelo de IA, se procedié en la ejecucion reiterada del
modelo de OpenSees obteniendo como resultado buenas predicciones

(ver Figura 16 Recopilacion de Resultados) por parte del modelo IA.

Figura 16
Recopilacion de Resultados
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Fuente: Autor

Las predicciones realizadas por el modelo IA en su mayoria son correctas.
Se puede resaltar la presencia de ruido dentro de las graficas; sin embargo,
a primera vista se puede tener una idea clara de los valores; puesto que, el

margen de error no es grande.

Desde otra perspectiva, el tiempo que toma la red neuronal prealimentada
para predecir el comportamiento no lineal del modelo planteado resulto ser
considerablemente menor. Para llegar a esta premisa fueron recopilados los
tiempos en segundos de 100 pruebas aleatorias con el modelo de OpenSees
vs el modelo de inteligencia artificial, con el objetivo de realizar un promedio.
Finalmente, se obtuvo un porcentaje de diferencia del 51.10% en lo que

respecta a el tiempo. Se debe mencionar también, que el modelo utilizado es
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muy simple, por lo que esa diferencia pudiera resultar considerablemente

mayor en otros casos.

3.3 RED NEURONAL RECURRENTE (RECURRENT)
3.3.1 Importacion de Modulos

Los modulos importados para la red neuronal recurrente como pueden
observarse en el Cédigo 8: Mdédulos importados para el modelo RNN. Fuente:
Autor, se diferencian a los mostrados en el Cédigo 1: Médulos importados para

el modelo FNN. Fuente: Autor por un modulo adicional.

0s

matplotlib.pyplot as plt

pickle as pk

numpy as np
tensorflow.keras.layers import Dense
tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

tensorflow.keras.models import Sequential

tensorflow.keras.layers import LSTM
Cddigo 8: Mddulos importados para el modelo RNN. Fuente: Autor

El médulo afiadido para la creacion del modelo en esta ocasion es para la
aplicacion de las capas recurrentes, especificamente de memoria de largo y
corto plazo, LSTM por sus siglas en inglés (Long Short — Term Memory).
Este tipo de capa recurrente es implementada para permitir que la red tenga
la capacidad de aprender la dependencia del orden de los datos y en su
mayoria es aplicado para problemas de traduccién y prediccion de

secuencias.

3.3.2 Importacion de datos de entrenamiento y testeo

La base de datos conserva los mismos porcentajes para la etapa de
entrenamiento (75%) y para la etapa de prueba (25%). Con respecto a la
importacion de los datos, es similar a la mostrada anteriormente

(ver Codigo 2: Importacion de datos de entrenamiento y prueba. Fuente: Autor)

con la excepcion de que la variable n esta definida como 500.
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3.3.3 Cambio de forma de los datos

El cambio de forma es necesario en este tipo de red neuronal por la capa
LSTM, puesto que, esta solo permite la entrada de datos con forma 3D. La
forma que los datos de entrenamiento y prueba poseen es de (7500, n) y
(2500, n), respectivamente. Para cambiar de esta forma 2D a una 3D se

plantea lo mostrado en el Cadigo 9.

num steps

X train shaped np.reshape (X train, newshape=(-1, num steps, 1))
Y train shaped np.reshape (Y train, newshape=(-1, num steps, 1))

assert X train shaped.shape[0] Y train shaped.shape[0]

X test shaped np.reshape (X test, newshape=(-1, num steps,

Y test shaped np.reshape (Y test, newshape=(-1, num steps,

assert X test shaped.shape[0] Y test shaped.shape[0]
Cddigo 9: Cambio de forma 2D a 3D. Fuente: Autor

Se usa la funcién reshape para lograr cambiar la forma a (7500, n, 1) para
los datos de entrenamiento y para los datos de prueba la forma se cambié a
(2500, n, 1).

3.3.4 Arquitectura de la Red Neuronal

La arquitectura de la red neuronal recurrente estd compuesta por dos capas
recurrentes (LSTM) con 20 y 50 neuronas, y finalmente con dos capas
densas de 20 y 1 neurona. La unidad de la neurona al final de la arquitectura
se hace para que la forma de la salida coincida con la entrada, debido a que,
si la salida tiene una forma diferente a la de la entrada, el modelo puede
arrojar un tamafio mayor al que deberia haciendo que la prediccién se

vuelva lenta.

model Sequential ()
model.add (LSTM (units 20,
activation 'tanh',

input shape (num_steps, 1),
return_ sequences True))
model.add (LSTM (units 50,
activation 'tanh',
return_ sequences True))
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model .add (Dense (units 20,
activation 'tanh'))

model.add (Dense (units 1,
activation 'tanh'))

Cddigo 10: Creacion del modelo de Red Neuronal Recurrente. Fuente: Autor

3.3.5 Compilacion del modelo

En la compilacion del modelo de la red recurrente se usé como funcion de
pérdida el error medio cuadrado o MSE, por sus siglas en inglés y como
optimizador se uso el optimizador de Adam. Esta misma funcion de pérdida y
optimizador fueron usados para la red neuronal prealimentada (ver Cédigo 4:

Compilacién del modelo. Fuente: Autor).
3.3.6 Definir parada anticipada (EarlyStopping)

Al igual que en el modelo de la red neuronal prealimentada el codigo
aplicado para la parada anticipada en el modelo de la red recurrente fue el

mismo (ver CAdigo 6: Parada anticipada. Fuente: Autor)
3.3.7 Entrenamiento del modelo

El entrenamiento para las redes recurrentes depende mucho de la
compatibilidad en las formas de los datos de entrada y salida. Para esta
etapa de aprendizaje también se aplicaron las devoluciones de llamada
(callbacks). ElI Cdédigo 11: Proceso de entrenamiento de Red Neuronal
Recurrente. Fuente: Autor muestra como se establecié la etapa de

entrenamiento.

history model.fit (X train shaped,

Y train_ shaped,

epochs 200,

callbacks monitor,

batch size 1,

validation data= (X test shaped,Y test shaped))

Cddigo 11: Proceso de entrenamiento de Red Neuronal Recurrente. Fuente: Autor

3.3.8 Resultados de Red Neuronal Recurrente (Recurrent)

Al igual que en las redes neuronales prealimentadas, se usé nuevamente el

modelo de OpenSees, para examinar la red con valores fuera de la base de

37



datos. Para el caso de la red neuronal recurrente, como se puede ver en la
figura 17, se empezd con una cantidad de datos pequefia correspondiente a
100 datos de desplazamiento y fuerza, para examinar la arquitectura
establecida en el Cddigo 10: Creacion del modelo de Red Neuronal Recurrente.

Fuente: Autor.

Figura 17
Modelo de OpenSees y Modelo Inteligencia Artificial (IA - RNN) — (d=100)
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Se observan resultados con un margen de error muy grande; sin embargo, a
diferencia de la FNN los resultados no presentaron ruido. El margen de error
presente puede ocurrir a que la arquitectura de la red no es la correcta y
deben quitarse o agregarse capas Yy neuronas. Aun asi, se usoO la misma

arquitectura con una cantidad de datos 5 veces mayor a la anterior.
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Figura 18
Modelo de OpenSees y Modelo Inteligencia Artificial (IA - RNN) — (d=500)
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Como logra observarse en la figura 18, el margen de error se mantuvo
debido a que la arquitectura también se conservo; sin embargo, este margen
puede estar presente por otras razones influyentes como lo son el tamafio
del lote de entrenamiento o la cantidad de épocas usadas en la etapa de

aprendizaje.
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4. CONCLUSIONES

El procedimiento se probé utilizando una base de datos creada por
OpenSees de la cual se extrajeron las siguientes conclusiones:

Se demostré que las redes neuronales prealimentadas y recurrentes
pueden imitar el comportamiento de modelos no lineales

En el caso de la red neuronal prealimentada se logré acelerar el
analisis no lineal de una estructura en mas de la mitad del tiempo que
es aplicado para el modelo de OpenSees.

Este trabajo hace un primer acercamiento a la aplicacion de las redes

recurrentes para resolver problemas no-lineales.

5. RECOMENDACIONES

Se recomienda crear una base de datos que contenga muchos datos
de desplazamiento y fuerza, para que a partir de ésta se limiten los
datos que seran usados para la etapa de aprendizaje, esto contribuira
en el futuro para aprovechar el tiempo en la calibracion de los
modelos de las redes neuronales.

Con respecto a la calibracion del modelo de la red neuronal
prealimentada (FNN), se recomienda realizar un aumento progresivo
de los datos y en funcion de esto ajustar el nUmero de capas y
neuronas que seran necesarias para obtener valores acertados.

Por otro lado, en materia de las redes neuronales recurrentes (RNN)
es recomendable la correcta organizacion de los datos de
entrenamiento y prueba en lotes (batches), con el objetivo de agilizar
la etapa de entrenamiento. Ademas, de establecer una arquitectura

apropiada para obtener resultados con un margen de error menor.
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