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Resumen. En el andlisis de la confiabilidad de sistemas estructurales no lineales con acciones
dindmicas es necesario aplicar métodos de simulacion para evaluar la probabilidad de falla, con
técnicas de Monte Carlo, para varios niveles de desempefio de la estructura. Resulta conveniente
aproximar la respuesta utilizando redes neuronales, las cuales deben ser “entrenadas” para minimizar
las diferencias entre las predicciones de la red y los resultados del analisis estructural. Se propone una
metodologia de entrenamiento basada en técnicas de optimizacion mediante busqueda aleatoria,
evaluando el vector gradiente solo en la etapa de ajuste final. Los resultados muestran que es eficiente
al compararla con el método estandar de backpropagation y con herramientas de software comercial.
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1 INTRODUCCION

La utilizacion de redes neuronales tiene importantes ventajas en el andlisis de la
probabilidad de falla o confiabilidad de estructuras solicitadas por acciones dindmicas.

En el caso de estructuras con acciones dinamicas aleatorias, por ejemplo accion de
terremotos, es necesario considerar las incertidumbres presentes tanto en la demanda como en
la capacidad del sistema. Se requiere el uso de métodos probabilisticos para evaluar la
probabilidad de “falla” o de excedencia anual en cada nivel de desempefio considerado,
dentro del marco del disefio sismico basado en el desempefio (SEAOC Vision 2000, 1995;
FEMA 273, 1997).

La formulacion de los estados limites en cada nivel de desempefio requiere el célculo de
valores maximos de respuestas de la estructura en la duracion del evento sismico. Como el
comportamiento estructural es fuertemente no lineal, es necesario recurrir al analisis dinamico
no lineal paso a paso para obtener los pardmetros de respuesta, con una importante demanda
computacional que hace impracticable la estimacion de la confiabilidad por simulacion
directa de Monte Carlo.

Ademas, no es posible establecer una relacion explicita entre las variables de entrada
(datos) y las respuestas dinamicas, sin embargo se pueden calcular resultados discretos para
combinaciones especificas de las variables aleatorias y parametros de disefio intervinientes.
Estos resultados discretos se aproximan luego por una superficie de respuesta continua y
explicita apropiadamente ajustada, que se utiliza como “sustituto” de la verdadera respuesta
(Hurtado, 2004).

Del andlisis de diferentes tipos de sustitutos (Moller et al., 2009a), las redes neuronales
presentan una mejor aproximacion, son mas flexibles y adaptables, y en consecuencia son las
de mayor utilizacion actual. Esta funcion explicita que aproxima la verdadera respuesta
permite evaluar la probabilidad de falla por simulacion de Monte Carlo con tiempos de
computacién razonables, como asi también llevar adelante procesos de optimizacién con
restricciones de confiabilidad (Méller et al., 2009b, c).

Las redes neuronales deben ser previamente “entrenadas”, que significa calcular los
factores de peso que hagan minima la diferencia entre los resultados disponibles del analisis
dindmico no lineal y las predicciones de la red. La técnica de entrenamiento habitualmente
utilizada es la denominada “backpropagation”, ver por ejemplo Zhang and Foschi (2004),
técnica que aqui se denomina “estandar”.

En este trabajo se proponen nuevas técnicas de entrenamiento basadas en una seleccion
aleatoria inicial, seguida de un proceso de optimizacion sin calculo de gradientes, y
combinado con un ajuste final utilizando recién en este paso el gradiente o el gradiente mas la
Hessiana, con variante de utilizar una matriz Hessiana simplificada.

Se presentan ejemplos de aplicacion comparando los resultados obtenidos con la
metodologia propuesta, con el método estandar y con herramientas incorporadas en el
software comercial Matlab.

2 FORMULACION DE REDES NEURONALES

Las redes neuronales artificiales son dispositivos computacionales compuestos por una
cantidad de unidades de procesamiento interconectadas. Cada una de ellas recibe informacion,
realiza un calculo simple y emite un resultado. La red en conjunto tiene la habilidad de
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responder frente a “estimulos de entrada” (datos) y producir las respuestas correspondientes,
ademas puede adaptarse a diferentes situaciones “aprendiendo de la experiencia”
(entrenamiento). La expresion matematica genérica es

J N
R(X) = F(X) = h(ZWk/ h(sziXi+W/0)+WkO) 1)
=1 i=1

donde R(X) es el “verdadero” valor de la respuesta obtenido con analisis dinamico no lineal
para las variables X; , F(X) la aproximacion con red neuronal, W}, y W;; son factores de peso a
calcular, y A(t) es la funcién no lineal de transferencia, que en este trabajo es la sigmoide:

1.0
he) = (L+ exp(~1))

La arquitectura de la red es representada esquematicamente en la fig.1, mostrando una capa
de entrada con N neuronas conectadas a J neuronas de una capa intermedia. La informacion
que recibe cada neurona ; esta formada por la contribucion de cada una de las neuronas i de la
capa de entrada, con valores X; y los pesos W#j;, mas un término independiente con Wjo. Esa
informacion es procesada con la funcion de transferencia 4, y el resultado es transmitido a la
capa siguiente, de salida, utilizando los pesos W; mas el término independiente con . La
informacidn que asi llega a las neuronas de la capa de salida son procesadas nuevamente con
la funcion # para producir los resultados finales en las neuronas K.

()

N+1 J+l K
Capa de entrada Capa intermedia Capa de salida

Figura 1: Red neuronal multicapa

En este trabajo se utilizan redes neuronales con una capa intermedia y con una sola
neurona en la capa de salida (Y = F(X)). El nmero de neuronas en la capa intermedia puede
variar desde una a un méaximo controlado por el nimero de variables de entrada y el niamero
de datos. Dada esa informacion el niumero 6ptimo de neuronas es calculado durante el
entrenamiento.
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El proceso de entrenamiento consiste en encontrar los pesos # que minimicen el error total
entre las predicciones de la red y los resultados del andlisis dinamico no lineal para diferentes
combinaciones de las variables de entrada ..

3 METODO DE ENTRENAMIENTO ESTANDAR: BACKPROPAGATION

Existen relaciones empiricas entre el nmero dptimo de neuronas de la capa intermedia u
oculta y el nimero de variables de entrada, pero en general debe determinarse de acuerdo a
cada problema en particular. En general una red con pocas neuronas en la capa intermedia no
logra capturar las relaciones entre los datos y los resultados, mientras que una con muchas
neuronas tiende a no poder generalizar para datos distintos a los de entrenamiento.

El nimero méaximo de neuronas, para poder realizar el calculo de los factores de peso, esta
en funcién del numero de variables de entrada Ny del nimero de conjunto de datos NP
0.8NP-1

NEUMAX =~~~ (3)
N+2

El proceso para encontrar el nimero 6ptimo de neuronas de la capa intermedia consiste en
evaluar el error generalizado para diferente cantidad de neuronas desde 1 a NEUMAX, y
adoptar la de menor error.

En cada arquitectura, el total de la muestra de datos y resultados se divide en 5 conjuntos,
de los cuales 4 se utilizan para entrenar la red, es decir el 80%, y el restante, 20%, para la
validacion de los resultados obtenidos. Se realizan 5 pruebas en las que se combinan los
grupos de entrenamiento y de validacion de a uno por vez, es decir para el primer caso el
primer grupo para validacion y los demas para entrenamiento, y asi sucesivamente para los 5
grupos. En cada una de estas pruebas se determina el error generalizado (total), el cual se
minimiza utilizando un algoritmo iterativo de retropropagacién de errores. Es un método de
gradiente descendente en el cual los factores de peso W se van optimizando iterativamente
(aprendizaje) en forma proporcional a la diferencia entre los valores objetivos 7} (resultados
disponibles) y las predicciones de la red Y;.

Este error generalizado, sobre las p muestras de entrenamiento y de validacion, se calcula:
1
E:EZZ(Ykp—Tk}’)Z (4)
p k

Luego para minimizarlo se debe cumplir para los coeficientes de peso que conectan la capa
oculta con la capa de salida:
OFE

ij(g+l):ij(g)"'Aij(g):ij(g)_ﬂW )
kj

donde g es el nimero de la iteracion y # es la tasa de entrenamiento. Para compactar las
expresiones se define:

N

12 =W, XF+Wy H? =h(1?) (6)
=1
J

17 = W;H? + Wy, YP =h1?) (7)
J=1
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Usando la regla de derivacion en cadena, se puede escribir:

AWy =n Y (Y -TE) (L) HY (8)
P
Llamando:
60 =Y/ -T;7) n(Iy) ©)
Entonces (8) resulta:
AW, =n > 6f HY (10)
p

Para las neuronas de la capa oculta, para las cuales no hay valores objetivos de salida, se
propaga el error hacia atras segun el mismo criterio.

OF

Wji(g+l):Wji(g)+AWji(g):Wji(g)_nﬁ (11)
Jt
Usando la regla de derivacion en cadena
AW, = d D (Y =TEY A Wy B'(12) X} =n > 67 X} (12)
r k P
donde:
87 = (1)) 2,60 Wy (13)
k

La tasa de entrenamiento 7 depende de cada problema, en general si es demasiado alta la
red podra no converger nunca al resultado para algunas muestras, si en cambio es demasiado
baja la convergencia serd muy lenta. En este trabajo se utiliz6 r = 0.01.

En este método de retropropagacion el entrenamiento es rapido al principio pero luego se
hace lento en una region plana de la superficie del error. Para mejorar esta situacion se fijan
inicialmente los coeficientes de peso a valores pequefios y se agrega un segundo término de
momento.

AW(g)=-n VE(g)+a AW (g-1) (14)
donde g es el nimero de la iteracion y o es el denominado momento. En este trabajo se
utiliz6 «=0.05.

El ndmero de iteraciones limite g, para determinar el minimo error generalizado en la
seleccion del nimero dptimo de neuronas de la capa oculta es:

iim = NITET </ NHID (15)

siendo NITET una constante y NHID el nimero de neuronas de la capa intermedia. En este
trabajo se utiliz6 NITET = 5000.

Una vez determinada la arquitectura optima se procede al entrenamiento final de la red. En
primer lugar se divide de la misma forma la muestra en 5 subconjuntos y se utiliza el mismo
algoritmo de retropropagacion del error para actualizar los coeficientes de peso W. Se calcula
el error relativo de entrenamiento y de validacion para cada elemento de la muestra y se
obtiene el mayor de todos.
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max E,,, = max (Y7 -TF)ITF (16)

En caso que este error maximo no sea inferior a un error limite de 10% se reordenan los
grupos que se utilizaban para entrenar y para validar, ubicando a las muestras con mayores
errores relativos en el conjunto de entrenamiento y a las que tenian errores menores en el de
validacion. Se vuelven a actualizar los coeficientes de peso W hasta que se cumpla la
condicion del error maximo del 10% o hasta un namero de ciclos limite, igual a 50 para este
trabajo.

4 METODOS DE ENTRENAMIENTO PROPUESTOS

Se propone una metodologia con el objetivo de lograr un procedimiento mas rapido y
preciso que el estandar descripto en el punto anterior. Consiste en un conjunto de pasos que se
describen a continuacién, los cuales a su vez pueden ser combinados de diferentes maneras,
dando origen a variantes que seran comparadas desde el punto de vista de la eficiencia.

4.1 Seleccion aleatoria inicial

Los datos de entrada Xp(i,k) con i = 1, N nUmero de variables y £ = 1, NP nimero de
muestras o conjunto de datos disponibles, son normalizados a X(i,k) entre 0.01 y 0.99 para
eliminar el problema de unidades y diferentes 6rdenes de magnitud entre ellos. Similarmente
los resultados disponibles del analisis estructural Tp(k), valores objetivo, también son
normalizados a 7(k) entre 0.01 y 0.99, teniendo en cuenta que la funcion 4(7) de ec.(2)
produce resultados limites entre O y 1.

Se seleccionan aleatoriamente muestras de valores de los factores de peso W con
distribucion uniforme entre -5 y 5. Estos limites son suficientemente amplios como para
cubrir un amplio rango en las predicciones Y(k) de la red. De todas las muestras analizadas,
5000 en este trabajo, se retienen los factores de peso W, correspondientes al minimo error

E=7 (v(k)-T(k)) (17)
k=1

4.2 Optimizacion sin utilizar gradientes

Los NP datos disponibles se ordenan en funcion del error absoluto Y(k) — 7(k). EI 80% con
mayores errores se utiliza para entrenamiento de la red y el 20% restante para validacion.

Los factores de peso W, se utilizan como primer “anclaje”, se calcula el error Ey sobre el
conjunto de datos de entrenamiento, y se comienza un proceso de optimizacion que consiste
en seleccionar aleatoriamente valores de 77 en las proximidades de W, dentro de un radio 0.01
W, calculando el error E con (17) sobre los datos de entrenamiento. Cuando se encuentra un
caso para el cual el error E < Ep, ese punto W se transforma en el nuevo anclaje Wy y se
comienza otra busqueda S, con un maximo de 500 en este trabajo.

Si en una cantidad M de selecciones aleatorias alrededor del “anclaje”, 1000 en este
trabajo, no se encuentra un caso con E < Ejy, 0 si se agotan las 500 busquedas MS, se calcula
el error con (17) para todos los NP datos, se vuelven a reordenar en funcion del error absoluto
y se repite todo el proceso.

Se realizan NREP repeticiones del proceso, 100 en este trabajo, reteniéndose la repeticion
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que tenga menor error calculado con (17) para todos los NP datos (entrenamiento mas
validacion). Esa es la solucion “6ptima” con este procedimiento.

Observar que solamente se calculan la predicciones de la red Y(k) con ec.(1), sin necesidad
de evaluar las derivadas.

4.3 Ajuste final utilizando derivadas

Las predicciones de la red Y(k) son funcion de los factores de peso W, ver ec.(1). El error E
entre las predicciones de la red y los valores objetivo se calcula con ec.(17). Las alternativas
para mejorar los pesos W a partir de un conjunto W, consideradas son:

a) Buscar los pesos W que hagan nulo el error E
Se desarrolla en serie de Taylor el error £ alrededor de Ep evaluado para los pesos Wy

E=Ey+Gy (W-W,) (18)

donde las componentes del vector gradiente, que se calculan numéricamente, son

OF
G, =| — 19
0; [an JWO ( )

Se busca el vector W — W, en la direccion del gradiente, con signo menos para ir hacia el
minimo

(W-W,)=-1G, (20)
Reemplazando en (18) se obtiene
E

E=E,+Gl (-1G,)=0 —»> A1=—-0 21
0 +Go ( 0) i G, (21)

Se calcula entonces un nuevo valor de W con

E

W=W,-—9 G 22
0 Gg GO 0 ( )

El proceso se aplica iterativamente hasta que el error comienza a aumentar, sin necesidad
de resolver ningun sistema de ecuaciones. Para mejorar la convergencia es conveniente
avanzar con una fraccién de A, en este trabajo 0.05.

b) Buscar los pesos W que hagan nulo el gradiente G del error

En este caso se busca anular el gradiente, lo que estéd asociado a un valor minimo del error,
ya que en general las predicciones de la red no seran exactamente iguales a los valores
objetivos. Desarrollando en serie de Taylor el gradiente G alrededor de Gy evaluado para los
pesos Wy, resulta

G=Gy+Hy (W-W,) (23)

donde las componentes de la matriz Hessiana Hy , que al igual que el gradiente se calculan
numéricamente, son
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2
H,. = 87]5 (24)
oo\ oW ow;
Se busca el vector W — W, en la direccion del gradiente, con signo menos para ir hacia el
minimo
(W-W,)=-1G, (25)
Reemplazando en (23) y operando se obtiene

T
Gy Gy=4Gy, H,G, — z:%
GO HO GO
Se calcula entonces un nuevo valor de W con
T
W:WO—MGO (27)
GO HO GO

El proceso se aplica iterativamente hasta que el error comienza a aumentar, sin necesidad
de resolver ningun sistema de ecuaciones. Para mejorar la convergencia y no “pasarse” del
minimo es conveniente avanzar con una fraccion de A, en este trabajo 0.05.

c) Combinacion de alternativas
Se investigan las siguientes combinaciones
ME = 0: Solamente se realiza el proceso de optimizacion (OPT) descripto en el punto 4.2.

ME = 1: A partir del W, obtenido al finalizar cada “repeticién” del OPT, se busca mejorar
la prediccién de la red utilizando el gradiente, como se describié en el apartado a) de este
punto.

ME = 2: A partir del W, obtenido al finalizar cada “repeticion” del OPT, se busca mejorar
la prediccion de la red utilizando el gradiente y la Hessiana, como se describio en el apartado
b) de este punto.

ME = 3: A partir del W, obtenido al finalizar cada “repeticion” del OPT, se busca mejorar
la prediccion de la red utilizando el gradiente y una Hessiana simplificada en la cual solo se
calculan los términos de la diagonal principal.

5 APLICACIONES NUMERICAS

5.1 Datos de la estructura

Se analizan los resultados del entrenamiento de redes neuronales que representan
parametros de respuesta de un pdrtico de un vano y un piso solicitado por cargas permanentes
y accion sismica, cuya geometria se presenta en la fig.2.
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g —> m=qlg
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- ) - Apoyo —_| A,
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pap = A; / (bvhv) ptr = As / (bvhv)

Figura 2: Geometria del pértico

Se consideran como variables aleatorias la carga permanente (masa activa), las
dimensiones y cuantias de acero de la viga y de las columnas, el confinamiento del hormigén,
la aceleracion maxima del suelo y la frecuencia central del filtro del suelo, estas dos ultimas
representando la aleatoriedad de la accion sismica. Los limites inferior y superior de las
variables, consideradas en este trabajo, se presentan en la tabla 1.

Variable | Descripcion Limite inferior | Limite superior
X (1) | m:masarepartida [KN s/ cm?] 0.215 10 0.714 103
X(2) b, : ancho seccién viga [cm] 15 30
X (3) h, . altura seccién viga [cm] 40 70
X (4) b. : ancho seccion columna [cm] 20 40
X (5) h. : altura seccion columna [cm] 40 100
X (6) O - Cuantia en tramo de viga 0.00298 0.01389
X (7) | psp : cuantia en apoyo de viga 0.00298 0.01389
X (8) Peor - Clantia de columna 0.008 0.04286
X)) | f1f 0 confinamiento hormigon 0 0.15
X (10) | ag : aceleracion maxima del suelo [cm/s?] 25 1200
X (11) | fg: frecuencia del suelo [Hz] 2 3

Tabla 1: Datos de las variables

5.2 Analisis dinamico no lineal

Aplicando la técnica de disefio de experimentos, ver Zhang (2003), se seleccionan 450
combinaciones de las variables dentro de los limites indicados en la tabla 1.
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Para cada combinacion se generan 10 sub-combinaciones teniendo en cuenta las siguientes
variables aleatorias secundarias: (a) Los angulos de fase de los acelerogramas artificiales
generados como miembros de un proceso aleatorio, ver Méller (2001); (b) La resistencia del
hormigon y del acero que generan variabilidad en los parametros de las relaciones momento -
curvatura de las secciones de la viga y columnas, ver Méller y otros (2006).

Se realizan los andlisis dindmico no lineal con un modelo de elementos de barra para
porticos planos, ver Moller (2001), obteniéndose los siguientes parametros de respuesta:
desplazamiento horizontal méximo de piso UMAX, corte basal maximo CORT, aceleracion
maxima horizontal de piso ACEL, distorsion maxima de piso DIST, indice dafio local maximo
DILO, e indice de dafio global de la estructura DIES.

Asi, para cada uno de estos pardmetros de respuesta R; en cada una de las 450
combinaciones, se calculan los valores medios y desvios estandar, para NS = 10 casos
correspondientes a las sub-combinaciones sobre los registros sismicos y propiedades de
histéresis, con:

_ 1 NS 1 NS )
Ri=— ) R, Op = |—— R, —R; 28
s 2R on = g 2R (28)

Con estos resultados se ensamblan dos bases de 450 datos para cada parametro de
respuesta, que son usadas para entrenar dos redes neuronales: una para el valor medio y otra
para el desvio estandar de la respuesta sobre las sub-combinaciones.

5.3 Analisis estatico no lineal

Con el mismo modelo de elementos de barra para pértico plano se realiza el push-over de
cada una de las 450 combinaciones, para obtener el desplazamiento de fluencia del pértico UY
necesario para formular uno de los estados limites del nivel de desempefio operacional. Esa
base de datos y resultados se utiliza para entrenar la red neuronal correspondiente que
aproxime ese parametro de respuesta estructural.

5.4 Probabilidad de falla. Indices de confiabilidad

En los niveles de desempefio “operacional”, “control de dafios” y “limite de colapso” se
analiza la probabilidad de excedencia para varios estados limites, ver los detalles en Mdéller y
otros (2010). Estas probabilidades de falla son calculadas para 180 combinaciones de los
parametros de disefio, utilizando el método de Monte Carlo, ver Foschi et al.(2005).

Asi, se obtienen las bases de datos y resultados de los indices de confiabilidad £, %, S,
con las cuales se entrenan otras tres redes neuronales.

5.5 Resultados del entrenamiento de las redes neuronales

Se entrenaron redes neuronales para aproximar cada parametro de respuesta descrito en los
puntos 5.2 a 5.4. Para ello se implementaron los algoritmos descriptos en las secciones 3y 4
en programas de calculo numeérico.

De las variantes consideradas en la metodologia propuesta en este trabajo, se presentan los
resultados solamente para el ME = 1, es decir que en cada “repeticion”, luego de la
optimizacion OPT, se mejora la solucion con un ajuste utilizando el gradiente con la ec.(22).

Las variantes utilizando la matriz Hessiana no son mas eficientes porque el tiempo de
calculo es bastante mayor y la precision de los resultados practicamente la misma. Se debe a
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que con la optimizacion OPT ya se consigue un resultado muy cercano al que produce el error
minimo, y entonces con el uso del gradiente es suficiente para el ajuste “fino” final.

En la tabla 2 se presentan resultados del entrenamiento que permiten evaluar
comparativamente la eficiencia entre el método clasico o estandar de backpropagation y la
metodologia propuesta. El prefijo MV indica valores medios, y el SD significa desvios
estandar. En las figs.3 a 5 se grafican algunas de las redes entrenadas con ambas metodologias
y también los resultados obtenidos con las herramientas incorporadas en el software Matlab.

El grado de aproximacion se analiza con el coeficiente de correlacion lineal.

Oyr 1 ¥ - =
=——— CoOn Oy, = Y -(T, -T 29
Prt oy op YT NP—lkZ:;( k ) (T, ) (29)

Ademas, si el ajuste fuera perfecto, todos los resultados estarian sobre la recta a 45°. La
dispersion se evalla con el desvio estandar del error relativo, que es un coeficiente de
variacion promedio, dado por:

1 Xy -T
o, = > ()2 (30)

donde Y; es el valor calculado con la red, T es el valor obtenido con el analisis estructural
y NP el numero de casos analizados.

Parametro N Backpropagation Optimizacion ME =1
Pyr O, t[seg] | Pyr O, t [seq]
MVCORT 11 | 0.9916 | 0.0766 | 8440 | 0.9928 | 0.1564 913
SDCORT 11 | 0.9768 | 0.1192 | 15700 | 0.9483 | 0.3023 895
MVDILO 11 | 0.9991 | 0.0851 | 6840 | 0.9949 | 0.5689 | 1054
SDDILO 11 | 0.9630 | 0.2265 | 15900 | 0.9767 | 0.6779 | 1010
MVUMAX | 11 | 0.9971 | 0.0520 | 2980 | 0.9970 | 0.2130 842
SDUMAX 11 | 0.9949 | 0.0756 | 15900 | 0.9865 | 0.3517 746
MVACEL 11 | 0.9963 | 0.0441 | 5390 | 0.9952 | 0.1171 963
SDACEL 11 | 0.9882 | 0.0730 | 12500 | 0.9582 | 0.2269 | 1162
MVDIES 11 | 0.9920 | 0.1460 | 6830 | 0.9933 | 0.6106 949
SDDIES 11 | 0.9999 | 0.1589 | 8610 | 0.9997 | 0.6354 | 1050
MVDIST 11 | 0.9985 | 0.0443 | 3160 | 0.9959 | 0.2206 755
SDDIST 11 | 0.9948 | 0.1036 | 8600 | 0.9854 | 0.3559 | 1006

Uy 9 0.9924 | 0.0226 | 8795 | 0.9869 | 0.3468 979
P 5 0.9996 | 0.0057 731 0.9991 | 0.0107 133
B2 5 0.9987 | 0.0092 756 0.9920 | 0.0281 133
B 5 0.9918 | 0.0244 565 0.9875 | 0.0291 168

Tabla 2: Resultados del entrenamiento
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Figura 3: Resultados del entrenamiento para valor medio y desvio estandar de UMAX
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Figura 4: Resultados del entrenamiento para valor medio y desvio estandar de CORT
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Figura 5: Resultados del entrenamiento para los indices de confiabilidad 3, 5, 5

Como se observa en las figs.3 a 5 los resultados Y se distribuyen sin preferencias hacia un
lado y otro de 7}, de forma tal que puede adoptarse una distribucion normal. Luego el valor
medio y el desvio estandar de los parametros de respuesta del pértico se pueden escribir con:

Ri=Y, (l+o,.. Xy) op =0y (L+o,. Xy) (31)

donde Y, oy, son el valor medio y desvio estandar del parametro i calculado con la red
neuronal correspondiente, o, el desvio estandar del error relativo para el parametro i (30), y

Xy una variable aleatoria con distribucién normal estandar (0,1). En la ec.(31) se muestra la
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utilidad del desvio estandar del error relativo.

5.6 Analisis de resultados

Los coeficientes de correlacion para todos los casos analizados son muy cercanos a la
unidad (correlacion perfecta), ver tabla 2, indicando que los tres procedimientos utilizados
tienen la capacidad de entrenar satisfactoriamente las redes neuronales, es decir calcular los
factores de peso, para obtener una suficiente aproximacién en la representacion de los
parametros de respuesta estructural.

En la mayoria de los casos se obtienen coeficientes de correlacion ligeramente superiores
con el método estandar de backpropagation, con una diferencia promedio de 0.4% respecto de
la metodologia de optimizacién propuesta, y una diferencia promedio de 1.4% con respecto a
las herramientas de Matlab.

El desvio estandar del error relativo es mayor con el método de optimizacion que con
backpropagation. Se debe a un mejor ajuste, es decir una menor dispersion, en los casos con
resultados cercanos a cero, como se observa en las figs. 3 a 5. La mayor diferencia dividida
por un valor pequefio produce un error relativo bastante superior. De todas maneras esta
dispersion se tiene en cuenta, ec.(31), cuando se utilizan las redes neuronales como sustituto
de la respuesta estructural en el calculo de la probabilidad de falla por métodos de simulacion
como por ejemplo Monte Carlo. Los resultados de los casos también analizados con Matlab
son muy similares a los del procedimiento de optimizacion.

El otro pardmetro con que se evalua la eficiencia del procedimiento de entrenamiento es el
tiempo de calculo. En la tabla 2 se observa claramente la ventaja del método propuesto de
optimizacion, utilizando en todos los casos el nimero maximo de neuronas de ec.(3). En
promedio sobre todos los casos estudiados, la relacion de tiempos OPT / BP = 0.15. La
importancia de este resultado se manifiesta en los procesos de optimizacion de estructuras,
cuando en la busqueda de la estructura de minimo costo es necesario ampliar los limites de las
variables y re-entrenar redes neuronales considerando resultados en la nueva zona agregada.

6 CONCLUSIONES

Para realizar evaluaciones de la confiabilidad de estructuras por métodos de simulacion
como Monte Carlo, es conveniente y necesario utilizar “sustitutos”, redes neuronales, que
aproximen los parametros de respuesta de la estructura.

Las redes neuronales tienen factores de peso que se deben calcular para minimizar la
diferencia entre las predicciones de la red y resultados disponibles del analisis estructural para
algunas combinaciones de las variables intervinientes.

Este proceso de “entrenamiento” es tradicionalmente realizado por el método estandar de
backpropagation. En este trabajo se presenta otra metodologia basada en técnicas de
optimizacion.

La metodologia propuesta consiste en una seleccion aleatoria inicial, seguida de un
proceso iterativo de busqueda del minimo error calculando solamente las predicciones de la
red, sin utilizar derivadas, y un ajuste final donde recién ahi se evalua el vector gradiente.

Los ejemplos numéricos analizados muestran que
- La metodologia propuesta es efectiva para entrenar redes neuronales para aproximar
los parametros de respuesta estructural.
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- Los coeficientes de correlacion son muy cercanos a la unidad (perfecta correlacién)
con valores numeéricos solo 0.4% menores en promedio con respecto al método estandar, y
1.4% mayores con respecto a las herramientas de Matlab.

- El desvio estandar del error relativo es mayor con respecto al backpropagation, debido
a mayores diferencias en los casos de resultados cercanos a cero. De todas maneras esa
dispersion es tenida en cuenta en los célculos probabilisticos.

- El tiempo de célculo computacional es significativamente menor con respecto a la
metodologia estandar.
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