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OBJETO DE LA CONSULTORIA

aborar el algoritmo de inteligencia computacional / artificial para la evaluacion de dafios después
Elab | algoritmo de intel t | / artificial I I ded d

e terremoto para Manizales, en el desarrollo de la actividad técnica “Sistema de informaciéon geo
det t M | Id llo de la actividad t “Sist de inf
grafica para la gestidon del riesgo” en el marco del proyecto de extension “Aunar esfuerzos para me
jorar la gestidn del riesgo mediante el conocimiento el desarrollo de sistemas de informacién en el
municipio de Manizales”.
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OBJETO DEL PRESENTE INFORME

Este documento contiene el algoritmo el algoritmo de inteligencia computacional / artificial
desarrollado. Este hace uso de técnicas como las redes neuronales artificiales y la teoria de
conjuntos difusos, para la evaluacién de dafios posterremoto de acuerdo con los avances
internacionales en la materia.
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1. INTRODUCCION GENERAL

En el caso de un sismo fuerte que afecta a un centro urbano, debido a la magnitud de los dafios
resultantes, es necesario que el proceso de evaluacién del dafio y habitabilidad en los edificios sea
hecho por profesionales con experiencia en esta tarea y que estén familiarizados con la ingenieria
estructural. Cuando el dafio en el 4drea afectada es generalizado, los expertos locales en ingenieria
estructural son insuficientes para hacer la totalidad de las evaluaciones; con lo cual, profesionales
inexpertos deben hacer parte del trabajo. Como consecuencia, es comun la sobreestimacion o
subestimacion del dano, llevando a la ocupacion peligrosa o la demoliciéon innecesaria de las
edificaciones.

A pesar de la existencia de manuales de evaluacién con completas descripciones de los diferentes
niveles de dano, la informacidén que se maneja es altamente subjetiva y depende de la percepcion
del evaluador en cada caso, por lo cual los evaluadores inexpertos tienden a calificar
erroneamente los dafos. Estos errores llevan a serias complicaciones, especialmente en el caso de
edificios esenciales, como los hospitales. Los niveles de dafio son clasificados en los manuales con
calificaciones linglisticas como leve, moderado, fuerte o severo, estos conceptos pueden tener
diferentes significados dependiendo de la persona que los maneje, y no existen limites claramente
definidos entre ellos. Motivado en esta problemadtica, éste trabajo plantea la base tedrica y el
algoritmo de un sistema experto para apoyar el proceso de evaluacién de dafios, usando
herramientas como las redes neuronales artificiales y la teoria de conjuntos difusos.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo general

La herramienta de inteligencia computacional aqui propuesta utiliza un modelo de evaluacién
basado en redes neuronales y légica difusa. Este programa puede servir de apoyo para la
valoracion del dafo en edificaciones afectadas por sismos y puede orientar la identificacién de las
acciones de proteccién que deben realizarse en cada caso. Se recomienda que este sistema sea
implementado para ser utilizado desde Smart-phones para aprovechar asi las bondades de la
telefonia mévil y facilitar un amplio uso de la herramienta asi como el acopio de las evaluaciones
que se realicen.

2.2. Objetivos especificos

e Descripcién de la base tedrica a ser utilizada para el desarrollo de un sistema de apoyo a la
tarea de evaluacidn de dafios y habitabilidad de edificios afectados por un terremoto.

e Elaboracidn del algoritmo para un sistema experto para la evaluacién de dafos, utilizando
redes neuronales y la teoria de conjuntos difusos, que le facilite a evaluadores inexpertos
a obtener resultados correctos acerca del nivel de dafio y de la habitabilidad de las
edificaciones.
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3. MARCO CONCEPTUAL SOBRE REDES
NEURONALES ARTIFICIALES Y TEORIA DE LOS
CONJUNTOS DIFUSOS

Las redes neuronales y la teoria de conjuntos difusos son algunos de los avances recientes mas
importantes del conocimiento. Mediante estas herramientas se ha intentado simular dos de las
caracteristicas mas importantes con que cuenta el cerebro humano: la capacidad de aprendizaje y
el poder procesar informacion incompleta o que no es precisa. Estas técnicas se han podido utilizar
para la solucion de problemas tanto cientificos como de la vida diaria. Con una buena combinacion
de estas dos técnicas es posible un desarrollo tecnolégico mas amplio en diversos campos.

3.1. Redes neuronales artificiales

Mediante esta técnica se intenta imitar el proceso de aprendizaje del cerebro humano. El cerebro
esta formado por miles de millones de neuronas conectadas entre si. Utiliza informacién que es
percibida, trasmitida hasta las neuronas, y alli procesada por ellas para dar una respuesta a cada
uno de los diferentes estimulos. Cada neurona tiene tres partes: un cuerpo celular, una estructura
de entrada (Dendrita) y una de salida (Axon). La mayoria de las terminales de los axones se
conectan con las dendritas de otras neuronas (Sindpsis). El comportamiento de una neurona se
resume en las siguientes lineas: recibe una sefal de entrada con una fuerza determinada,
dependiendo de ellas la neurona emite una sefal de respuesta, las sindpsis pueden variar en
fuerza, algunas pueden dar una sefial débil y otras una fuerte. A una neurona pueden llegar miles
de sefales de entrada, cada una con una fuerza o peso diferente. Matematicamente el
comportamiento de la neurona puede representarse por una lista de sus sefiales de entrada que
son multiplicadas por sus pesos respectivos y posteriormente sumados, el resultado es llamado
nivel de activacién de la neurona del cual depende la seial de salida que es enviada a cada una de
las neuronas a las que esta conectada a ella.

Una red neuronal artificial (RNA) es un sistema compuesto de muchos elementos procesadores
simples conectados en paralelo, cuya funcién es determinada por la estructura de la red, la fuerza
en las conexiones y el procesamiento realizado por los elementos en los nodos (Jang,1997). Las
RNA, igual que las personas, aprenden de la experiencia.

Uno de los primeros modelos de redes neuronales fue el Perceptron disefiado por Rosenbalatt, el
cual contaba con tres tipos de neuronas: sensoriales, asociativas y de respuesta. Las sensoriales
tomaban entradas de fuera de la red, las unidades de respuesta llevaban sefiales fuera de la red al
mundo externo y las asociativas eran exclusivamente internas. Estos tipos ahora son llamados
unidades de entrada, de salida y ocultas. Rosenbalatt desarroll6 métodos para que la red alterara
los niveles sindpticos de forma que la red aprendiera a reconocer niveles de entrada.
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Después de los afios 80 la inteligencia artificial se hizo mas popular y aumento su campo de
aplicacion. Se han desarrollado algoritmos para modelar procesos mentales de alto nivel como la
asociacion de conceptos, deduccidn, induccién y razonamiento.

En 1986 Rumelhart y McClelland demostraron que algunos problemas imposibles para los
Perceptrons simples pueden ser resueltos por redes multi-nivel con funciones de activacidon no
lineales, utilizando procesos simples de entrenamiento (algoritmos Back-propagation).

3.1.1. Caracteristicas Generales

Pesos: Las redes neuronales pueden tener factores de peso adaptable o fijo. Las que tienen pesos
adaptables emplean leyes de aprendizaje para ajustar el valor de la fuerza de interconexién con
otras neuronas. Si se utilizan pesos fijos, su tarea debe estar previamente definida. Los pesos son
determinados a partir de una descripcion completa del problema a tratar. Los pesos adaptables
son muy importantes, ya que no se conoce de antemano su valor correcto.

Aprendizaje: Se utilizan dos tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado. En el primero se le
proporciona a la red tanto la salida como la entrada correcta, y la red ajusta sus pesos para
disminuir el error en la salida que ella calcula. Este tipo es utilizado principalmente en el
conocimiento de patrones. En el aprendizaje no supervisado a la red se le proporcionan
Unicamente los estimulos, y la red ajusta los pesos de sus interconexiones utilizando solamente los
estimulos y la salida calculada por la red. La forma de aprendizaje que se utiliza depende del tipo
de problema que se intenta resolver.

Fases de operacion: Se presentan dos fases en la operacidon de una red neuronal artificial:
Entrenamiento y recuperacion de lo aprendido. En la primera fase se le proporcionan estimulos de
entrada y salida (segun el caso), para que la red ajuste sus pesos de interconexién y minimice el
error en la salida que calcula. En la segunda fase la red solamente calcula la respectiva salida. El
aprendizaje de la red disminuye a medida que aumenta el nimero de veces que se usa.

No son algoritmicas: Las redes neuronales artificiales no se programan sdlo para seguir una
secuencia de instrucciones, sino que ellas mismas pueden generar sus propias reglas para
aprender de su propia experiencia.

Necesitan un patrdn: Las redes neuronales no son capaces de reconocer nada que no tenga algun
tipo de patron. Son muy buenas resolviendo problemas de asociacidon, evaluacién y
reconocimiento de patrones.

3.1.2. Aplicaciones

Las redes neuronales pueden ser de diferentes modelos de aprendizaje y tipologias dependiendo
del uso que se espere darle a cada una. Pueden ser aplicadas a diferentes campos tales como:
Control de eficiencia de madaquinas, reconocimiento de firmas, reconocimiento de blancos
mediante sonares, predicciones en el tiempo, decisiones, andlisis de inversiones, monitoreo,
mercadotecnia, planeacion estratégica, diagnostico, disefio, optimizacidn y en aplicaciones
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(recientemente) de Ingenieria Civil como la valoracion de efectos sismicos, solucién de problemas
de gerencia de construccion, control activo estructural y diagndsticos de dafio (Paolucci, 2000).

Una aplicacidn reciente ha sido en el prondstico de caudales diarios y en el cdlculo del nivel de
agua en ciertos sitios en la época de crecida del rio Iguazu.

En el sector industrial las redes neuronales son ampliamente utilizadas empleando modelos de
ingenieria que incluyen conocimiento cientifico y tecnolégico en la industria, cervecera, quimica,
aérea, alimentaria, del acero, vidrio, cemento y telecomunicaciones.

3.2. Teoria de los conjuntos difusos

La matematica de los conjuntos difusos, como su nombre lo indica, trabaja con conjuntos que no
tienen limites perfectamente definidos, es decir, la transicion entre la pertenencia y no-
pertenencia de una variable a un conjunto es gradual. Se caracteriza por las funciones de
pertenencia, que dan flexibilidad a la modelacién utilizando expresiones linglisticas, tales como
mucho, poco, leve, severo, escaso, suficiente, caliente, frio, joven, viejo, etc. Surgié de la
necesidad de solucionar problemas complejos con informacion imprecisa, para los cuales la
matemadtica y légica tradicionales no son suficientes (Cornelius, 1998). La légica difusa es un
lenguaje que permite trasladar sentencias sofisticadas del lenguaje natural a un formalismo
matematico.

El concepto de conjuntos difusos fue creado en 1965 por Lotfi Zadeh, guiado por el principio de
que las matematicas pueden ser usadas para encadenar el lenguaje con la inteligencia humana.
Algunos conceptos pueden ser mejor definidos con palabras, los conjuntos difusos ayudan a
construir mejores modelos de la realidad (Zadeh, 1965).

3.2.1. Caracteristicas Generales

Conjunto Difuso: Expresa el grado de pertenencia al conjunto que tiene cada uno de los
elementos. El conjunto difuso A en X puede definirse como el conjunto de los pares ordenados:

A= {(X, M (x))|x e X }, Donde [la(x) es la funcidn de pertenencia al conjunto difuso.

Funciones de pertenencia: Esta da para cada elemento de X un grado de membresia al conjunto A.
El valor de esta funcidn esta en el intervalo entre 0 y 1, siendo 1 el valor para maxima pertenencia.
Si el valor de esta funcidn se restringiera solamente a 0 y 1, se tendria un conjunto clasico, o no-
difuso. Esta funciéon no es uUnica. Las funciones utilizadas mas frecuentemente son las de tipo
trapezoidal, singleton, triangular, S, exponencial, tipo B (forma de campana). En la Figura 0-1 se
presentan diferentes tipos de funciones de pertenencia.

Apoyo: En un conjunto difuso A es el conjunto de todos los puntos x para los cuales la funcién de
pertenencia (Bla(x)) es mayor que cero.
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Centro: En un conjunto difuso A es el conjunto de todos los puntos para los cuales la funcion de
pertenencia (Bla(x)) es igual a 1.

Normalidad: Un conjunto difuso es normal si siempre existe un punto para el cual la funcién de
pertenencia es 1, es decir el centro no esta vacio.

Puntos de Crossover: Son los puntos del conjunto difuso para los cuales Fla(x)=0.5

Difuso simple (Singleton): Es el conjunto difuso para el cual el apoyo es solamente un punto, en el
cual el valor de la funcién de pertenencia es 1.

En la Tabla 0-1 se encuentran algunas caracteristicas matematicas de los conjuntos difusos.

Tabla 0-1: Caracteristicas matematicas de los Conjuntos Difusos

Caracteristica
Matematica

B-corte A = {X‘,uA (x) = a}
B-corte marcado A = {X‘,UA (x) > a}

a

Definicion

Un conjunto es convexo si y solo si para cualesquiera x;, x2 € X vy
cualquier Ble [0,1] se cumple que:

Convexidad La (X + A= A)X,) = min {12, (X)), 22, (X,)}
Se dice que un conjunto es convexo si todos sus conjuntos de nivel ] son
CONVEXO0s.

Numeros Difusos Es un conjunto difuso en la recta real (R) que satisface las condiciones de

normalidad y convexidad.

Estd definido como la distancia entre los dos Unicos puntos de crossover
Ancho de conjuntos difusos | ancho(A) = |x, — x|, donde Bl (x1)=PEE, (x2)=0.5

normales y convexos

Un conjunto difuso es simétrico si alrededor de un punto x=c se cumple

Simetria
Ha(C+X) = p,(Cc—X), paratodo x€ X

Conjunto difuso abierto a la | Un conjunto difuso A es abierto a la derecha si cumple que:

derecha im, u,(X)=1 ylim _  u,(x)=0
Conjunto difuso abierto a la | Un conjunto difuso A es abierto a la izquierda si cumple que:
izquierda lim, , , u,(x)=0 ylim . u,(x)=1
Conjunto difuso cerrado Un conjunto difuso A es cerrado si cumple que:

Ilm X—>—00 ﬂA(X) = Iim X—>+0o0 ILlA (X) = O




Universidad Nacional de Colombia - Corpocaldas

Convenio Interinstitucional

Triangular Trapezoidal
12 12
1 1 / \
0
= o VAR S Vi N
= 0.4 / \ = 04 / \
0s / AN vs / N
7 AN 7 AN
20 80 80 10 20 60 80
Exponencial Tipo IT
12 12
1 1
0 /.— 08 /\
E;: 08 // Eﬂ_ 08 / \
0.4 / 0.4 // \\
- ” / \
0
0 20 40 &0 80 100 ’ 0 20 40 60 80 100
Singleton Tipo S
12 12
1 1
— 0 08 /-__7
= 8 o) 06 /
ES ES /
0.4 04 /
02 02 4_-—/
0
0 20 40 80 80 100 ’ 0 20 40 80 80 100
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3.2.2. Operaciones entre conjuntos difusos
En los conjuntos difusos son aplicables las tres operaciones basicas de los conjuntos cldsicos

(unidn, interseccion y complemento). En la Tabla 0-2 se encuentran algunas de las operaciones
basicas de los conjuntos difusos.

Tabla 0-2: Operaciones entre conjuntos difusos

Operacion Definicion

A es subconjunto de B si y solo si Flla(x)<@FE s(x), para
todo x.

AcB o 1, () < 1 (%)

La unién de los conjuntos difusos A y B es el conjunto
difuso C, y se escribe como C=AUB o C=A OR B, su
funcidén de pertenencia esta dada por

He (x) = max(:uA (%), 15 (X)): Ha(X) Vv g (X)

La interseccion de los conjuntos difusos A y B es el
conjunto difuso C, y se escribe como C=ANB o C=A
AND B, su funcion de pertenencia esta dada por

Contencion o Subconjunto

Interseccion

9
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Operacion Definicion

4 (X) = min (IUA(X)! Hp (B)) = 1 (X) A pg (X)

El complemento del conjunto difuso A, denotado por A
(—A, NOT A), se define como

p5 () =1= 42,(%)

Si A y B son conjuntos difusos en X y Y, el producto
cartesiano de los conjuntos Ay B A x B en el espacio X x Y
tiene la funcién de pertenencia

Has (X, y) = min (:uA(X)1 Hp (y))

A + B en el espacio X x Y tiene la funcién de pertenencia

Haxs (X, y) = max(/’lA (X), Hg (y))

Complemento (negacion)

Producto Cartesiano

Co-producto Cartesiano

3.2.3. Desfusificacion

Los problemas basados en conjuntos difusos se originan de la utilizacién de calificaciones
linguisticas. Luego de formar los conjuntos difusos correspondientes a un determinado problema,
es necesario obtener una respuesta de estos. En muchos casos es importante que esta respuesta
no sea difusa y se debe pasar de una respuesta difusa a una que no lo es. Para lograr esto se ha
desarrollado el concepto de desfusificaciéon. Se han propuesto varios métodos para lograr esta
transformacion. El método de desfusificacién debe ser escogido de acuerdo con la aplicacion que
se desea hacer (Jang, 1997).

3.2.4. Aplicaciones

La teoria de conjuntos difusos ha sido ampliamente aplicada en campos como: la Medicina,
Economia, Ecologia y Biologia. Se ha empleado en empresas de produccidn de articulos eléctricos
y electrénicos como una herramienta de control, se ha utilizado para el desarrollo de procesadores
y computadoras.

Los conjuntos difusos son usados para toma de decisiones y estimaciones en Sistemas de Control
como son: aire acondicionado, control de automéviles y controladores en sistemas industriales.

El pais en el que se ha desarrollado mas el uso de la logica difusa es Japdn, donde se encuentra
aplicada a multiple sistemas como son el Metro de la ciudad de Sendai (desde 1987), enfoque
automatico de camaras fotograficas y filmadoras digitales, maquinas aspiradoras, maquinas de
lavado que evallan la carga y ajustan por si mismas la temperatura del agua, cantidad de
detergente y el ciclo de lavado, televisores SONY que ajustan automaticamente el brillo, el
contraste y las tonalidades de color. En tecnologia automotriz, en los vehiculos NISSAN con
transmisién automatica. Asi como también la industria MITSUBISHI que la aplica en el control de
ascensores. En los Estados Unidos, también, la compaiia OTIS también estd desarrollando
aplicaciones a esta industria.

En general la légica difusa es aplicada en cualquier campo donde sea muy dificil o casi imposible
crear un modelo, en sistemas controlados por expertos humanos, en sistemas donde se tienen
entradas y salidas que son continuas y complejas, en sistemas que utilizan observaciones humanas
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como entradas o reglas basicas, y en cualquier sistema en el cual se trabaje con conceptos vagos o
imprecisos.

En el campo de la Ingenieria Civil, la l6gica difusa esta siendo aplicada también en control de cierre
de compuertas en presas (Chile), control de trafico (Puerto Rico), control de secaderos de hoja de
tabaco (Cuba) y control de balanceo en puentes gria control de nivel de liquidos en contenedores.
Mas reciente mente se han desarrollado sistemas de inferencia y modelos difusos aplicados a la
modelacién del cambio climdtico (Paz y Gay, 2014), emisiones de carbono (Gay, 2014), migracién
(Vermonden y Gay, 2014), evaluacidn holistica del riesgo de desastre (Gonzalez et al., 2014) y
también a la evaluacion de dafios en edificios (Carrefio et al., 2010).
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4. MODELO PROPUESTO PARA LA EVALUACION DE
DANO DESPUES DE UN EVENTO SiSMICO

En el modelo que se propone en éste informe se decidié hacer uso de la légica difusa debido a que
la informacidn que se maneja es incompleta y subjetiva. La evaluacidn post-sismica del dafo utiliza
calificaciones linglisticas cualitativas que pueden ser manejadas apropiadamente con los
conjuntos difusos. Por otro lado, una red neuronal artificial puede ser usada para calibrar el
sistema utilizando el criterio de especialistas. Esto posibilita el uso de estas herramientas para la
evaluacion del dafio por inexpertos. Para el desarrollo del modelo se tuvieron en cuenta varios
manuales de evaluacion existentes, tales como los desarrollados en México (Rodriguez, 1995),
(SMIS, 1998), Japdn (CENAPRED, 1996), Estados Unidos (ATC, 1989), Italia (Goretti, 2001),
Macedonia (antigua Yugueslavia) (1ZIIS, 1985), la metodologia usada después del sismo de 1999 en
Colombia (Campos, 1999) y posteriores metodologias desarrolladas en Colombia (AlS, 2002, 2003).
Se propone el algoritmo para que sea implementado en un futuro proximo. Se recomienda que el
programa pueda ser utilizado como programa en un computador o preferiblemente como una
aplicacién para teléfono mévil para dar un mayor alcance a la herramienta.

4.1. Estructura de la red neuronal artificial (ANN)

La ANN tiene tres capas. Las variables en la capa de entrada de la red neuronal son agrupadas en 4
tipos, elementos estructurales (EE), no estructurales (NE), condiciones del suelo (CS), y condiciones
preexistentes (CP). Cada una contribuye con informacidn a una neurona intermedia, la cual
corresponde al grupo de variables al que pertenece. El nimero de neuronas de entrada o de
variables en el modelo, no es constante. Este numero depende del sistema estructural que se
evaluay de la importancia de los diferentes grupos de variables seleccionados para la evaluacion.

En la Tabla 0-3 se ve como las variables de entrada cambian de acuerdo con el sistema estructural.
Se asigna una calificacion dependiendo del dafio observado, usando cinco posibles niveles de dafo
gue son tratados como conjuntos difusos. Para elementos estructurales y no estructurales los
niveles corresponden a las siguientes calificaciones linglisticas: ninguno o muy leve (N), leve (L),
moderado (M), fuerte (F) y severo (S) o destrucciéon. La Figura 0-2 ilustra las funciones de
pertenencia para estas calificaciones lingliisticas. Los conjuntos difusos son basados en indices de
dano seleccionados, de los cuales se hablard mas adelante.
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Tabla 0-3: Elementos estructurales de acuerdo con el sistema estructural

Sistema Estructural

Elementos Estructurales

Pérticos en concreto reforzado (con) muros de
cortante

Columnas/muros, vigas, nudos y entrepisos

Pdrticos de acero o madera

Columnas, vigas, conexiones y entrepisos

Mamposteria No reforzada/ Reforzada/Confinada

Muros de soporte y entrepisos

Muros de bahareque o tapia

Muros de soporte y entrepisos

UNIVERSIDAD

o SEDE MANIZALES
INSTITUTO DE ESTUDIOS AMBIENTALES

El dafio en los elementos no estructurales no pone en peligro la estabilidad del edificio, pero
puede representar un peligro para la seguridad de los ocupantes. Los elementos no estructurales
estan divididos en dos grupos: elementos comunes y elementos opcionales. La Tabla 0-4 presenta
esta clasificacion.

Tabla 0-4: Elementos No Estructurales

Muros divisorios
Muros de fachada
Escaleras

Elementos Comunes

Elementos Cielo rasos y luminarias
Opcionales Instalaciones
Cubierta
Tanques elevados
3
< 12 ML L M F S
S 1 ,
2 0.8 N " \\\ L, \ § 7
% 0,6 \X/ \ Vi o 7 ',)(-
o
S 04 AN N A
© 0,2 ;- A : ~ : N\
% 0 / \I‘ \/ : \‘/‘ L
o) 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Indices de dafio
Muy Leve e=== =|eve == =-Moderado e « Fuerte = - Severo

Figura 0-2: Funciones de pertenencia para las calificaciones lingiiisticas

Las variables de condiciones del suelo y preexistentes son valorados utilizando calificaciones
linglisticas, de acuerdo con el estado observado en el momento de la evaluacién. Las
calificaciones linguisticas son: muy buenas (MB), buenas (B), regulares (R), malas (M), y muy malas
(MM). En las condiciones del suelo se incluyen variables relacionadas con la ocurrencia de
deslizamientos y licuacion del suelo. Las condiciones preexistentes se refieren a la calidad de los
materiales de construccion, irregularidades en planta y altura del edificio, y la configuracién del

sistema estructural.
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En la capa oculta o intermedia, se obtiene un indice para cada grupo de variables por medio de la
agregacion y desfusificacién. Teniendo en cuenta los cuatro indices, es posible definir en la capa de
salida el dafo en el edificio utilizando una base de reglas difusas con las valoraciones del dafo
estructural y no estructural. La habitabilidad del edificio es obtenida teniendo en cuenta las
condiciones del suelo, y finalmente utilizando las condiciones preexistentes se define el nivel de
reparacion necesario para el edificio. De éste modo, éste sistema puede dar recomendaciones
sobre la habitabilidad y reparabilidad del edificio. Asi con éste sistema puede llegarse a resultados
como “habitable con reparaciones menores”, “restringido: utilizable después de reparacién”, o
“peligroso: posible demolicion”.

4.1.1. Capade entrada

Los conjuntos difusos para cada variable i (columnas, muros o vigas), en la capa de entrada, son
obtenidos de las calificaciones linglisticas del dafio dadas por los evaluadores D; en cada nivel j y
su extension w;. La extension del dafio (porcentaje de elementos de un tipo en cada nivel de dafio)
varia de 0 a 100 y es normalizado, Ecuacidn (1). La calificacién acumulada del dafio en cada
variable D; es obtenida con la unidn de los conjuntos difusos escalados, teniendo en cuenta las
funciones de pertenencia del dafio Bap(D;) y su extensidn o peso (asignada por el evaluador). La
unién entre conjuntos difusos estad definida por la maxima dependencia, esto es mas claro en las
ecuaciones (2) y (3). Por medio de la desfusificacion, usando el método del centroide de area
(COA), se obtiene un indice de calificacién C; para cada variable de cada grupo de neuronas. En la
Ecuacidn (4) describe el método de desfusificacion utilizado.

DJ—
o -1 (1)
W, ZD,- ,%:WJ

N

D, =(D, wD uD,, UD, UDy) (2)

Hp, (D): maX(WN i lp, (DN,i )’---’Ws,i *Up, (Ds,i )) (3)

C = lmaX(WN i *HDN (DN,i )""'WS,i *”DS (Ds,i ))Lentmide (4)

Cada variable tiene predefinidas las funciones de pertenencia basicas de los conjuntos difusos
correspondientes a los cinco niveles de dafio posibles. Las calificaciones linglisticas cambian en
cada caso como se menciond antes.

Se recomienda utilizar las descripciones de los diferentes niveles de dafo incluidas en el Manual
de Campo para la Inspeccion de Edificaciones Después de un Sismo como guia para los usuarios del
programa, asi como material fotografico.

4.1.2. Capa intermedia
En esta capa se tienen cuatro neuronas, que corresponden a cada uno de los grupos de variables:

elementos estructurales, elementos no estructurales, condiciones del suelo y condiciones
preexistentes. En la Figura 0-3 se presenta un esquema general del proceso de evaluacion.
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En este modelo de red neuronal las neuronas de entrada no influyen sobre todas las neuronas
intermedias, solo lo hacen sobre la neurona que corresponde al grupo de variables al que
pertenecen. Los valores de entrada de estas 4 neuronas son las calificaciones C; obtenidas para
cada variable de cada grupo de neuronas y su peso Wi, o el grado de importancia dados por el
evaluador de acuerdo con su criterio. Estos pesos son normalizados y calibrados por medio de una
funcién de aprendizaje de la que se hablarda mas adelante. Para el proceso de entrenamiento, los
valores iniciales han sido definidos teniendo en cuenta el criterio de expertos. Con estas
calificaciones y pesos de cada variable i se obtiene un indice global para cada grupo k, por medio
de la unién y desfusificacion de los conjuntos difusos escalados. Esto se hace con las funciones de
pertenencia BRl«i(Ci) y los pesos Wi como se indica en las Ecuaciones (5) y (6).

Meee (C) = max (VVEEl * Mee, (CEE1)7"'7WEEi * Meg, (CEEi )) (5)

lee = lmaX(VVEEl *He, (CEEl )’ e Wegi * e, (CEEi))JcemmidE (6)

Las variables de condiciones del suelo y preexistentes pueden ser tomadas o no en cuenta dentro
de la evaluacion, dependiendo de su importancia en los resultados, esto hace que en algunos
casos la habitabilidad y reparabilidad puedan ser obtenidas Unicamente a partir del dafio
estructural y no estructural.
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fuzzy
crisp

Dafio

| = [P Estructural

Elementos
Estructurales

Nivel IVI

fuzzy

Dafio No Bases de
| reglas difusas
ne > Estructural 9

Elementos No
Estructurales

Elementos de
Fachada

Habitabilidad

Para los elementos estructurales @ b{ f Reparabilidad
fuzzy

* Segun el sistema estructural:

-Pértico en concreto reforzado Cs1, Wsp crisp
-Mamposteria confinada : ; .
-Mamposteria reforzada Condiciones Condiciones
-Mamposteria no reforzada Is > del Suelo
-Muros de Bahareque del Suelo
-Murosde Tapial (¢  Licuacién = )——" We|--s
-Pdrticos en CR con muros de Cs, We;
cortante '
-Pérticos en acero
-Pérticos en madera Cep1, Wepr
Calidad Wl_A_
"""" crisp fuzzy
Irregularidades
en Planta .
Condiciones | Condiciones
Preexistentes ce [P Preexistentes
Irregularidades
en Altura
Cepar Weps

Figura 0-3: Estructura de la red neuronal propuesta

4.1.3. Capadesalida

En esta capa se obtienen indices globales para los elementos estructurales, no estructurales,
condiciones del suelo y preexistentes, y corresponden a una calificacion lingiistica final en casa
caso. El nivel de dafio es obtenido de acuerdo con la proximidad del valor del indice obtenido a la
funcién de dafio de referencia. Los niveles para los elementos estructurales y no estructurales son
definidos de igual forma que antes, como: ninguno, leve, moderado fuerte y severo. También para
las condiciones preexistentes y del suelo se definen asi: muy buenas, buenas, regulares, malas y
muy malas. En esta capa el proceso de entrenamiento tiene lugar, los indices que identifican cada
nivel cualitativo (centro del cluster) cambian de acuerdo con los indices calculados en cada
evaluacién que se hace con la red y con una tasa de aprendizaje. Esta ultima determina la
velocidad de entrenamiento de la red. El procedimiento de aprendizaje es descrito en el siguiente
apartado. Después de hallar las calificaciones finales utilizando bases de reglas difusas se
determinan el dafio global en el edificio, su habitabilidad y reparabilidad. En secciones posteriores
se explicara este procedimiento.
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4.2. APRENDIZAJE DE LA RED NEURONAL

La red neuronal podra ser calibrada en la capa de salida cuando se definen las funciones de dafio
en relacién la matriz de indices de dafio. Para dar inicio a este proceso se le dio un punto de
partida a la red, se definié un valor inicial para cada nivel de dafio. Para la determinacién de estos
indices iniciales han sido considerados los propuestos por el ATC-13 (ATC, 1985), Park, Ang y Wen
(Park, 1984), las curvas de fragilidad usadas por HAZUS-99 (FEMA, 1999) y los indices utilizados por
Sanchez-Silva y Garcia (Sanchez-Silva y Garcia, 2001). Los valores de los indices iniciales
corresponden a los centroides de drea de cada funcidn de pertenencia a cada nivel de dafio. La
Tabla 0-5 presenta una comparacion entre los indices aqui propuestos, los de Park, Ang y Wen y
los de Sanchez-Silva y Garcia.

Tabla 0-5: Tabla comparativa de los indices de daiio

Nivel de dafio Park, Ang vy | Sanchez vy | Propuestos
Wen Garcia

Muy leve <0.1 0.10 0.07
0.07

Leve 0.10-0.25 0.20 0.17
0.175

Moderado 0.25-0.40 0.35 0.33
0.325

Severo 0.40-0.80 0.60 0.55
0.6

Destruccion >0.80 0.90 0.76
0.8

Los indices iniciales para la matriz de dafio estan basados en los indices de Park, Ang y Wen, dado
que estos han sido calibrados con diferentes estudios y dafios de terremotos reales y son los que
cuentan con mayor aceptacion. Sus autores consideran la existencia de colapso desde 0.8,
mientras que Stone y Taylor (Stone, 1993) lo proponen a partir de 0.77. Considerando esto se
tomd 0.76 como valor para el indice del nivel de destruccidn o colapso. En la elecciéon de los
indices de los niveles severo y moderado se ha intentado ser conservativos, dado la intensa
discusidn sobre estos para reducir su valor.

La calibracidn se hace por nivel de dafo y sélo para los indices correspondientes a los grupos de
variables considerados en cada evaluacion que calibra el sistema. En la capa de salida el
aprendizaje utiliza el algoritmo de Kohonen, como se ve en la Ecuacién (7).

ij(t+1): ij(t)+a(t)l|kj(t)_ ijJ (7)

Donde /i; es el valor del indice de un grupo de variables k que se recalcula considerando una tasa
de aprendizaje Bl y la diferencia entre el indice resultante de la presente evaluacién y el indice
previo en cada nivel de dafio j. En la Ecuacion (8) se define la tasa de aprendizaje de la Ecuacion

(7).
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a(t)=0.1* Exp(-0.1*t) (8)

Donde t es el numero de veces que el indice o peso que se calibra ha sido usado. Para el
entrenamiento de la red se utilizaron las evaluaciones hechas después del terremoto del Quindio
en Colombia en 1999. En el entrenamiento no se tuvieron en cuenta sistemas estructurales como
porticos en madera y acero, esto debido a la ausencia de estos sistemas estructurales en la zona
afectada por el sismo. Se utilizaron pocos edificios con pérticos en concreto reforzado con muros
de cortante, esto debido al reducido nimero de evaluaciones de estructuras de este tipo.

BASES DE LAS REGLAS FUzzy

La habitabilidad y reparabilidad del edificio que se evalian son estimadas basandose en el nivel de
dano de los elementos estructurales y no estructurales, el estado del suelo y las condiciones
preexistentes. La Figura 5-1 ilustra el uso de reglas difusas para estas estimaciones. El nivel de
dafio global del edificio es deducido a partir de los resultados de dafio estructural y no estructural;
y tiene cinco posibles calificaciones: ninguno, leve, moderado, fuerte y severo. El estado global del
edificio y la habitabilidad son estimados teniendo en cuenta el dafio global del edificio y las
condiciones del suelo en dos diferentes bases de reglas difusas. La habitabilidad puede ser
clasificada en cuatro niveles: habitable, uso restringido, entrada prohibida y peligroso. La
rehabilitacion depende de otra base de reglas que contempla las condiciones preexistentes de la
edificacién, aqui se contribuye a definir la factibilidad técnica y econédmica de una reparacién. La
rehabilitacion tiene cuatro posibles niveles: ninguna o reparaciones menores, reparacion,
refuerzo, y posible demolicién, estos niveles son identificados usualmente con colores en los
manuales de evaluacién, asi: verde, amarillo, naranja y rojo. Para cada edificio que se evalta con
este sistema es posible ayudar en dos decisiones criticas que son bdasicas en la fase de respuesta a
la emergencia después de ocurrido un sismo fuerte.

5. EJEMPLOS DE APLICACION

A continuacidén se presentan tres ejemplos de lo que se espera sea el funcionamiento y resultados
esperados del sistema propuesto.
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Figura 5-1: Procedimiento para hallar la Habitabilidad y Reparabilidad
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Ejemplo 1

Informacion general

Inspeccion del edificio: Exterior e interior

Afio de construccion: 1950 a 1984

Numero de niveles sobre el nivel del suelo: 5

Sétanos: 0

Sistema estructural: Pértico en hormigdn
armado

Tipo de entrepiso: Losa maciza

Localizacién en la manzana: Esquina

Condiciones generales del edificio

Colapso: No

Edificio inclinado o uno de sus niveles: No

Falla o asentamiento de la cimentacion : No

Nivel con mayor dafio: 3

Dafio en elementos estructurales

Vigas: Ninguno: 70 Leve: 30 Moderado: 0 Fuerte: 0 Severo: O
Columnas: Ninguno: 45 Leve: 50 Moderado: 5 Fuerte: 0 Severo: O
Nudos: Ninguno: 80 Leve: 20 Moderado: 0 Fuerte: 0 Severo: O
Entrepiso: Ninguno: 40 Leve: 60 Moderado: 0 Fuerte: 0 Severo: O

: i
Columna con dafio moderado Viga y losa con dafio leve
Daiio en elementos no estructurales
Particiones: Moderado Fachada: Leve Escalera: Ninguno

Particiones con dafio moderado

Condiciones del suelo
Grietas y deslizamientos de tierra: Ninguno (Muy buenas)
Asentamientos o licuacién del suelo: Ninguno (Muy buenas)

Condiciones preexistentes

Calidad de los materiales de construccion: Buena
Irregularidades en planta: Media
Irregularidades de altura: Media

Configuracion estructural: Pobre (Mala)
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Resultados ejemplo 1

Daiio

Dafio estructural:

Dafio no estructural:
Condiciones del suelo:
Condiciones preexistentes:

Leve 0.1519

Leve 0.2395

Muy buenas 0.0541
Regulares 0.33

Riesgo

Riesgo estructural:
Riesgo no estructural:
Riesgo geotécnico:
Daiio en el edificio:

Estado global:

Bajo
Bajo
Bajo
Leve

El edificio tiene dafio leve estructural y no estructural. La
capacidad sismorresistente no ha sido disminuida.

Bueno

El estado del edificio y las condiciones del suelo son
buenos.

Habitabilidad

Medidas de seguridad:

Habitable
El edificio puede ser habitado con normalidad
No es necesario tomar medidas de seguridad en particular.

Reparabilidad

Necesita reparacién

El edificio necesita algunas reparaciones posiblemente
debidas a dafios menores y a sus condiciones
preexistentes. Como el edificio fue construido entre 1950y
1984, es posible que necesite un refuerzo estructural para
adaptarlo a las formativas de construccién
sismorresistente vigentes. Es recomendable hacer un
estudio de vulnerabilidad sismica.

Daiio estructural Daiio no estructural

Leve Leve

Condiciones del suelo Condiciones preexistentes

Muy buenas Medias

| % |

Daiio en el edificio

Leve

Estado global
Bueno

—

<Habitabilidad: Habitable
[

@ambilidﬂd: Necesita

>
D
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Informacidén general
Inspeccion del edificio:
Afio de construccion:

Numero de niveles sobre el nivel del suelo: 3

Sotanos:

Sistema estructural:

Exterior e interior
1950 a 1984

0

Mamposteria no reforzada

Tipo de entrepiso: Losa maciza

Localizacion en la manzana: Intermedia

Condiciones generales del edificio

Colapso: Parcial

Edificio inclinado o uno de sus niveles: No

Falla o asentamiento de la cimentacion : No

Nivel con mayor dafio: 1

Dafio en elementos estructurales

Muros de carga: Ninguno: O Leve: O Moderado: 30 Fuerte: 20 Severo: 50
Entrepiso: Ninguno: 0 Leve: O Moderado: 30 Fuerte: 60 Severo: 10

Daiio en elementos no estructurales
Particiones: Fuerte

Dafio severo en muros de carga de mamposteria no
reforzada (colapso parcial)

Fachada Fuerte Escaleras: Fuerte

Escaleras con dafio fuerte (debajo)

Condiciones del suelo
Grietas y deslizamientos de tierra:
Asentamientos o licuacion del suelo:

Generalizado (muy malas)
Generalizado (muy malas)

Condiciones preexistentes

Calidad de los materiales de construccidn: Pobre (muy mala)

Irregularidades en planta:
Irregularidades de altura:
Configuracion estructural:

Muy mala
Muy mala
Muy mala
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Resultados ejemplo 2

Estado global:

Dafio

Daiio estructural: Severo 0.76
Daiio no estructural: Fuerte 0.55
Condiciones del suelo: Muy malas 0.76
Condiciones preexistentes: Malas 0.65
Riesgo

Riesgo estructural: Muy alto
Riesgo no estructural: Alto

Riesgo geotécnico: Muy alto

Daiio en el edificio: Severo

El edificio sufrio un dafio estructural severo y fuerte
dafio no estructural. El edificio ha colapsado
parcialmente o ha sufrido dafios que lo ponen en peligro
de colapso.

Muy malo

Los dafios severos del edificio y las muy malas
condiciones del suelo hacen que el estado global del
edificio sea muy malo.

Habitabilidad

Medidas de seguridad:

Peligroso

Debe prohibirse la ocupacion del edificio debido al
riesgo de colapso por las muy malas condiciones del
edificio y del suelo.

Deben instalarse barreras exteriores para evitar el paso
de peatones y vehiculos cerca al edificio.

Reparabilidad

Posible demolicion

Es posible que el edificio deba demolerse debido a su
mal estado y a las condiciones del suelo.

Daiio estructural

Daiio no estructural

Condiciones del suelo Condiciones preexistentes

Severo Fuerte Muy malas Malas
Daiio en el edificio
Severo
Estado global
0
Muy malo

<Habitabi|idad: Peliqroso>

@parabilidad: Posible demolici@
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Ejemplo 3

CORPICALORY

Informacion general
Inspeccion del edificio:
Afio de construccion:
Numero de niveles sobre el nivel del suelo: 3
Sétanos: 0
Sistema estructural:

Exterior e interior
1985 a 1997

Mamposteria confinada

Tipo de entrepiso: Losa maciza

Localizacion en la manzana: Libre

Condiciones generales del edificio

Colapso: No

Edificio inclinado o uno de sus niveles: No

Falla o asentamiento de la cimentacion : No

Nivel con mayor dafio: 1

Daio en elementos estructurales

Muros de carga: Ninguno: 20 Leve: 30 Moderado: 50 Fuerte: 0 Severo: 0
Entrepiso: Ninguno: 10 Leve: 40 Moderado: 50 Fuerte: 0 Severo: 0

Mt

I
I. ,/"‘ -

Dafio moderado en muros de carga de mamposteria
confinada

g

Dafio moderado en losa

~at

Daiio en elementos no estructurales

Particiones: Fuerte Fachada:

Fuerte Escalera: Fuerte

Condiciones del suelo
Grietas y deslizamientos de tierra:
Asentamientos o licuacion del suelo:

No es relevante (muy buenas)
No es relevante (muy buenas)

Condiciones preexistentes

Calidad de los materiales de construccion:
Irregularidades en planta:

Irregularidades de altura:

Configuracion estructural:

Pobre (muy mala)
Considerable
Considerable
Muy mala
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Resultados ejemplo 3

Dafo

Daiio estructural: Moderado 0.35

Dafio no estructural: Fuerte 0.55

Condiciones del suelo: Informacién no relevante

Condiciones preexistentes: Regulares 0.35

Riesgo

Riesgo estructural: Bajo, después de tomar algunas medidas de seguridad
Riesgo no estructural: Alto

Riesgo geotécnico: Bajo

Daiio en el edificio: Fuerte

El edificio sufrié daflo moderado en sus elementos
estructurales y dafio fuerte en los no estructurales que
pueden afectar la estabilidad del edificio en caso de una
réplica. La capacidad sismo resistente ha sido reducida.

Estado global: Malo

El edificio fue seriamente dafado pero las condiciones
del suelo son buenas.

Habitabilidad
Prohibida
La ocupacidn del edificio es peligrosa debido a las malas
condiciones del edificio.

Medidas de seguridad: Es necesario remover y anclar los elementos que estan
en peligro de caer, demoler algunos elementos no
estructurales e instalar barreras internas para demarcar
zonas de alto riesgo en el edificio.

Reparabilidad
Refuerzo
El edificio necesita ser reforzado debido a su mal estado
y a sus regulares condiciones preexistentes. En este caso
un experto en estructuras debe ser consultado para
poder tomar una decisién.

Daiio estructural Daiio no estructural Condiciones del suelo Condiciones preexistentes
Moderado Fuerte No es importante Regulares

| ? |
Daito en el edificio

Fuerte

Estado global
Malo 2

<Habitabilidad: Prohibida>

< Revarabilidad: Refuerzo >
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6. CONCLUSIONES

Después de una completa revisién de los diferentes manuales para evaluacién post-sismica de
dano, se propone un sistema experto innovador que apoye el proceso de evaluacién.

El sistema experto propuesto utiliza técnicas de inteligencia artificial como las redes
neuronales artificiales y la teoria de conjuntos difusos. Este tipo de herramientas es apropiado
en esta practica, debido al caracter subjetivo de la evaluaciéon de los dafios y que la
informacién suele ser incompleta.

Evaluaciones hechas por ingenieros expertos después del terremoto del Quindio, en Colombia,
en 1999, serd utiles para el entrenamiento del sistema una vez implementado.

Se confirmd la necesidad de tener un método preestablecido para la evaluacién del dafio en
edificios en caso de un sismo fuerte en ciudades ubicadas en zonas de amenaza sismica
considerable.

El uso de herramientas de inteligencia artificial en la ingenieria civil ha tenido muy poca
difusion, es recomendable promover su uso para dar soluciones adecuadas y rapidas a
problemas en este campo del conocimiento.
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