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R E S U M E N

Se presenta un enfoque para obtener con una precisión aceptable factores de transformación 
probabilísticos mediante el entrenamiento de un modelo de red neuronal artificial (RNA). Los 
factores de transformación probabilísticos se definen como la relación entre la respuesta sísmica 
de estructuras de múltiples grados de libertad (SMGL) y sus sistemas equivalentes de un grado 
de libertad (S1GL), asociadas a una tasa de excedencia anual prescrita. El enfoque se utiliza para 
predecir la respuesta sísmica de edificios de acero. Se proponen ecuaciones útiles para obtener 
factores de transformación probabilísticos en términos de la ductilidad y la distorsión máxima 
de entrepiso, se establecen como función de la tasa media anual de excedencia y del período 
fundamental de vibración. Se muestra que las redes neuronales artificiales son una herramienta 
útil para los procedimientos de diseño sísmico basados en la confiabilidad estructural y para 
mejorar la próxima generación de metodologías de diseño sísmico.

A B S T R A C T

An approach to obtain with acceptable accuracy probabilistic response transformation factors 
by training an artificial neural network (ANN) model is presented. The transformation factors 
are defined as the ratio of the seismic response of multi-degree-of-freedom structures and their 
equivalent single-degree-of-freedom systems, associated with a given annual exceedance rate. 
The approach is used for predicting the seismic response of steel framed buildings. Closed-form 
expressions to obtain probabilistic response transformation factors for maximum ductility and 
inter-story drift, as functions of their mean annual rate of exceedance, and of the fundamental 
vibration period of the structure, are proposed. It is shown that artificial neural networks are a 
useful tool for reliability-based seismic design procedures of framed buildings and for the im-
provement toward the next generation of earthquake design methodologies based on structural 
reliability.
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1. INTRODUCCIÓN 

La mayoría de los códigos de diseño sísmico se basan en parámetros que se 
centran en satisfacer restricciones deterministas para lograr un diseño satisfacto-
rio; sin embargo, debido a la naturaleza incierta de los terremotos y sus efectos 
sobre las estructuras, estos criterios de diseño no pueden ser considerados como 
la mejor alternativa para resolver el problema del diseño sísmico. Un diseño 
más realista debe tener en cuenta todos los parámetros aleatorios, incluyendo 
la probabilidad de falla de la estructura durante un intervalo de tiempo dado; 
es decir, su confiabilidad estructural. En las últimas décadas varios investiga-

*Autor para correspondencia. 
Dirección de correo electrónico:  Juan Bojórquez Mora, juanbm@uas.edu.mx
1 Universidad Autónoma de Sinaloa, FIC, Culiacán Rosales, Sinaloa, México. C.P. 80040
2Universidad Politécnica de Cataluña, España



Revista Ingeniería y Tecnología UAS 
Facultad de Ingeniería Culiacán, UAS
Revista página web: http://revistaingenieria.uas.edu.mx

Núm. 1
Marzo-Agosto 2018

7
Estimación de la respuesta probabilística de edificios de 
acero utilizando redes neuronales artificiales

dores han desarrollado procedimientos para resolver 
problemas de confiabilidad estructural utilizando di-
ferentes métodos [1, 2]. Hoy en día, a pesar de que 
las metodologías de confiabilidad estructural son muy 
comunes, hay serios obstáculos en las implementacio-
nes prácticas, especialmente porque uno de los princi-
pales requisitos de los códigos de diseño sísmico es su 
fácil aplicación por los ingenieros estructurales. Por 
lo tanto, el uso de modelos prácticos o modelos sim-
plificados como S1GL que representan con suficiente 
precisión el comportamiento estructural de SMGL, es 
una buena alternativa para la implementación prácti-
ca de la confiabilidad estructural. La relación entre la 
respuesta sísmica de SMGL y la de su sistema equi-
valente, de un grado de libertad asociado a una tasa 
de excedencia similar de un parámetro de respuesta se 
define como el factor de transformación probabilística 
(Tp). Bojórquez et al.[3] encontró factores de trans-
formación probabilista entre la respuesta sísmica de 
SMGL y su equivalente S1GL; sin embargo, los resul-
tados se limitaron a algunos modelos. En el presente 
trabajo se presenta un nuevo enfoque para reducir el 
trabajo computacional necesario en el análisis, de tal 
manera que es posible analizar cientos de edificios de 
acero. La metodología utilizada se basa en el uso de 
modelos redes neuronales artificiales.

En los últimos años los métodos de RNA han sido 
utilizados ampliamente para tratar problemas de con-
fiabilidad estructural. Papadrakakis et al.[4] aplicaban 
las RNA para estimar la confiabilidad de estructuras 
con un modelo elástico-plástico; Papadrakakis y La-
garos[5] utilizaron un modelo de red neural de retro-
propagación orientado a la optimización sistemas es-
tructurales complejos. Un dispositivo numérico para la 
evaluación de la confiabilidad de sistemas estructura-
les se desarrolló utilizando el modelo “feed-forward” 
[6]. Cardoso et al.[7] utilizó una metodología para 
calcular la probabilidad de falla estructural mediante 
la combinación de RNA y la simulación Montecarlo. 
Möller et al.[8] utilizó un modelo de RNA para opti-
mizar el costo total de una estructura bajo restriccio-
nes relacionadas con confiabilidades mínimas especi-
ficadas para diferentes estados límite. La predicción 
del daño estructural inducida por sismo se estimó me-
diante un modelo de RNA utilizando el entrenamiento 
“backpropagation” [9]. Serkan et al.[10] propuso un 
modelo eficiente para predecir la capacidad de vigas 
de concreto reforzado. Chin-Sheng y I-Cheng desa-
rrollaron un programa de cómputo para la optimiza-
ción estructural que se basa en la teoría de RNA [11]. 

Por lo tanto, las redes neuronales artificiales se pueden 
utilizar para dar una respuesta razonable a los proble-
mas que tienen soluciones no lineales y complejas. In-
formación adicional sobre RNA se puede encontrar en 
[12, 13]. El objetivo del presente estudio es desarrollar 
un conjunto de ecuaciones aplicables a la evaluación 
de los factores de transformación probabilísticos de la 
respuesta sísmica mediante un modelo basado en la 
teoría de las RNA.

2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las Redes Neuronales Artificiales surgen de la ne-
cesidad de dar solución a problemas complejos, no 
como una secuencia de pasos, sino como la evolución 
de unos sistemas computacionales inspirados en el 
cerebro humano, y dotados por tanto de cierta “inte-
ligencia”. Una RNA es un modelo matemático o un 
modelo computacional que se inspira en la estructura 
y aspectos funcionales de redes neuronales biológicas. 
La estructura de una RNA es la siguiente: las neuronas 
son el elemento principal de procesamiento estas se 
conectan con otras neuronas por medio de una señal 
de peso (sinapsis), las entradas son las dendritas y el 
resultado es el axón (ver Figura 1). Al igual que los 
seres vivos las RNA parten de un proceso de apren-
dizaje para establecer relaciones entre las variables 
que definen un fenómeno específico. La potencia de 
procesamiento de una RNA se debe a su estructura 
paralela distribuida, y su capacidad de aprender de 
algunos ejemplos, obteniendo resultados aceptables 

para patrones nunca antes presentados a la misma. 
Existen diferentes topologías establecidas por di-

ferentes autores para definir la estructura de las RNA; 
sin embargo, en este trabajo se seleccionó el Percep-
trón Multicapa con conexión hacia adelante [14]. En 

Figura 1. Estructura de una neurona
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la Figura 2 se muestra la arquitectura correspondiente 
al Perceptrón Multicapa. La arquitectura comienza 
con una capa de entrada la cual se conecta a una capa 
oculta, a su vez esta puede estar conectada a otra capa 
oculta o directamente a la capa de salida. Debido a 
que el flujo de información es siempre de la capa de 
entrada hacia la capa de salida, la información de las 
neuronas es únicamente con los elementos de la capa 
siguiente.

El entrenamiento de la RNA utilizada en este estu-

dio se llevó a cabo mediante el algoritmo “Backpro-
pagation” propuesto por Rumelhart et al. [15]. El pro-
cedimiento es el siguiente: 

1) Se proporciona a la red para su aprendizaje un 
conjunto de patrones constituidos por pares de entra-
das y salidas.

2) La información de los datos de entrada se in-
troduce a través de la primera capa. Esta información 
se propaga por la red mediante una regla de propaga-
ción, las entradas se multiplican por los pesos de la 
conexión entre capas, la salida es transformada por 
una función no lineal y transferida a la siguiente capa 
(existen varias funciones de transferencia entre las 
que se pueden señalar: escalón, lineal, mixta, Gaus-
siana, tangente hiperbólica, secante hiperbólica y sig-
moidea). Es importante mencionar que muchas de las 
investigaciones han utilizado una función de transfe-
rencia sigmoidea en las capas ocultas y una función 
lineal en la capa de salida obteniendo resultados sa-
tisfactorios. Por este motivo aquí se seleccionan estas 

funciones de transferencia. El mismo procedimiento 
se aplica para las siguientes capas hasta obtener la sa-
lida de la red.

3) El resultado obtenido se compara con los valo-
res objetivo y se estima el error. 

4) El error en la capa de salida se propaga hacia 
atrás partiendo de la capa de salida, pasando por las 
capas ocultas hasta alcanzar la entrada, de tal manera 
que todas las neuronas reciben un cierto porcentaje 
de error. 

5) Considerando la cantidad recibida, cada neu-
rona realiza un ajuste a los pesos de sus conexiones 
con otras. 

6) El procedimiento se repite con otros pares de 
entradas hasta que el error es menor que una tolerancia 
establecida.

3. CONFIABILIDAD ESTRUCTURAL

La confiabilidad estructural puede ser estima-
da mediante diferentes enfoques, en este artículo se 
utiliza la curva de peligro sísmico que representa el 
número medio anual de eventos sísmicos cuya inten-
sidad excede a cierto valor dado. A partir de esta curva 
se puede calcular la probabilidad condicional de que 
un evento sísmico aleatorio presente una intensidad 
mayor o igual a un valor dado en cierto intervalo de 
tiempo. Esta probabilidad se puede obtener como la 
relación entre el número medio anual de sismos cuya 
intensidad excede el valor de interés, y el número me-
dio anual del total de los eventos. 

Si se supone que la ocurrencia de los eventos sís-
micos (que provocan daño estructural) puede repre-
sentarse por un proceso homogéneo de Poisson, es 
posible plantear una ecuación que permita evaluar el 
número medio de sismos por unidad de tiempo, que 
causan en la estructura daños superiores a cierto valor 
d, como sigue [16], (ver Ecuación 1):
      

         (1)

Figura 2. Perceptrón Multicapa
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donde: 
    es la derivada de la curva de peligro 
sísmico, y es la intensidad.

 [ ]y=Y|dDP >  es la probabilidad condicional de 
que la demanda exceda cierto valor , dado que se pre-
sentó una intensidad Y=y. 

 λ  (d) es el número de veces por año que se excede el 
parámetro d, probabilidad anual de excedencia.

4. FACTORES DE TRANSFORMACIÓN PRO-
BABILÍSTICOS

La probabilidad anual de excedencia de un SMGL 
puede estimarse si se conoce la probabilidad anual 
de excedencia de su S1GL equivalente. Para ello, es 
necesario conocer la relación entre las respuestas de 
ambos sistemas estructurales para una misma tasa 
de excedencia λ 0, que en este trabajo se denominan 
factores de transformación. Estos toman en cuenta la 
diferencia entre ambos sistemas estructurales (ver Fi-
gura 3), dada la misma probabilidad de excedencia.

En estudios previos se han calculado funciones de 
transformación que relacionan las respuestas máximas 
entre marcos estructurales de SMGL y S1GL en tér-

minos de distintos parámetros [17-19] para una misma 
tasa anual de excedencia; sin embargo, hasta ahora 
no se ha obtenido ninguna función de transformación 
que relacione las respuestas en términos de ductilidad 
máxima y distorsiones máximas de entrepiso y que 
sean aplicables a edificios de mediana altura ubicados 
en la zona blanda del valle de México. Además, tam-
poco se han utilizado RNA para este tipo de estudios.

En el presente estudio, el Tp para la ductilidad 
máxima y para la distorsión máxima de entrepiso se 
obtienen a través de las ecuaciones (2) y (3). En es-
tas ecuaciones, Tpµ y Tpγ son el factor de trasforma-
ción probabilístico para la ductilidad máxima y para 
la distorsión máxima de entrepiso, respectivamente;

)( µλµSMGL y                    son los valores de la demanda 
de ductilidad máxima para los SMGL y S1GL asocia-
dos con alguna tasa anual específica de excedencia de 
la ductilidad máxima; )( γλµMGDL y                 son los 
valores de la máxima demanda de distorsión máxima 
de entrepiso para los SMGL y S1GL asociados con 
alguna tasa anual específica de excedencia de la dis-
torsión máxima de entrepiso, respectivamente.

5. MODELOS ESTRUCTURALES Y REGIS-
TROS SÍSMICOS

En este trabajo se analizan cinco marcos de acero 
de 4, 6, 8, 10 y 14 niveles diseñados con el Reglamen-
to de Construcciones del Distrito Federal. Para todos 
los marcos se utilizó un factor de comportamiento 
sísmico de Q=3. Como se muestra en la Figura 4, los 
marcos tienen tres crujías de 8m cada una, y una altura 
de entrepiso de 3.5m. Se usó acero A-36 en las vigas y 
columnas de los marcos. Las características geométri-
cas globales de los marcos se muestran en la Figura 4. 

Para cada marco estructural se obtuvo un S1GL 
equivalente que representa sus características dinámi-
cas. La manera en que se obtuvieron los S1GL equi-
valentes fue igualando tanto el periodo de vibración, 
como el cortante basal a la fluencia y el porcentaje de 
amortiguamiento crítico de los marcos estructurales 

(2)

(3)

Figura 3. Ejemplo de curvas de peligro de demanda es-
tructural para un SMGL y su correspondiente S1GL equi-

valente
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de acero y los S1GL (5% del amortiguamiento crí-
tico). Tanto el cortante basal resistente como el des-

plazamiento de fluencia de cada marco se obtuvieron 
mediante un análisis de empuje lateral estático no-li-
neal (“push-over”, en inglés) utilizando el programa 
RUAUMOKO [20] (ver Figura 5). Para el análisis, se 
consideró un modelo histerético bilineal con 3% de 
rigidez de post-fluencia.

Tabla 1. Periodo fundamental de vibración (To), coefi-
ciente sísmico resistente (Cy) y desplazamiento de fluencia 

(δy), correspondientes a los marcos analizados

Marco T1(seg) Cy δy(m)

F4 0.9 0.48 0.13

F6 1.07 0.42 0.17

F8 1.2 0.38 0.19

F10 1.37 0.36 0.23

F14 1.91 0.25 0.3

5.1 Registros sísmicos
Los dos enfoques descritos anteriormente para 

obtener los factores de transformación probabilísticos 
se aplican a cinco estructuras de acero regulares que 
fueron diseñadas de acuerdo con el Código de Diseño 
de la Ciudad de México, 2004 [21] y sometidas a 30 
movimientos de suelo blando registrados en la Zona 
del Lago de la Ciudad de México. El suelo tiene un 
período dominante (Ts) de dos segundos. En particu-
lar, todos los movimientos se registraron en la Ciudad 
de México durante eventos sísmicos con magnitudes 
cercanas a 7 o mayores. La Tabla 2 resume las carac-
terísticas principales de los registros sísmicos. En esta 
tabla, Ams y Vms representa la aceleración y velocidad 
máxima del terreno.

6. MODELO DE RED NEURAL ARTIFICIAL

La selección de una arquitectura de modelo ANN 
adecuada es una tarea compleja. La selección del 
número de capas ocultas y neuronas es importante 
para desarrollar o entrenar una RNA. Esta selección 
depende de la naturaleza del problema a investigar 
y, a menudo, se sigue un proceso de ensayo y error 
para determinar la estructura adoptada del modelo de 
RNA. En este trabajo se probaron varios modelos de 
RNA preliminares considerando de 1 a 30 capas y 10 
a 30 neuronas en la capa oculta. Se propusieron dos 
modelos de RNA para la máxima ductilidad y el otro 
para la máxima distorsión de entrepiso. 

Figura 4. Geometría de los marcos utilizados

Figura 5. Gráfica coeficiente basal vs desplazamiento de 
azotea. Modelo de comportamiento bilineal



Revista Ingeniería y Tecnología UAS 
Facultad de Ingeniería Culiacán, UAS
Revista página web: http://revistaingenieria.uas.edu.mx

Núm. 1
Marzo-Agosto 2018

11
Estimación de la respuesta probabilística de edificios de 
acero utilizando redes neuronales artificiales

Tabla 2. Registros sísmicos utilizados        

La arquitectura seleccionada se basa en una capa 
de entrada, una capa oculta y una capa de salida. En 
la fase de entrenamiento del modelo neural propuesto 
la capa de entrada se compone de dos neuronas que 
representan T0 y la tasa media anual para superar el pa-
rámetro de respuesta seleccionado, las capas ocultas 
están compuesta por 25 neuronas en ambos modelos, 
la capa de salida tiene una sola neurona que representa 
los factores de transformación de la respuesta proba-
bilística.

6.1. Fase de entrenamiento del modelo de RNA

El algoritmo “backpropagation” se utilizó para el 
entrenamiento, la función de transferencia en la capa 
oculta fue sigmoidea y la capa de salida fue la función 
lineal. El marco F8 no fue incluido en la fase de entre-
namiento porque se utiliza para evaluar el rendimiento 
del modelo de RNA. Es importante remarcar que las 
entradas y salidas de la red no fueron normalizadas. 
Se formaron dos modelos, uno para las distorsiones 
máximas de entrepisos y el otro para la ductilidad 
máxima. Los resultados de la etapa de entrenamiento 
muestran una excelente relación con los valores rea-
les, el error medio cuadrático no es mayor que 4% 
para todos los modelos. Las Figuras 6 y 7 muestran la 
fase de entrenamiento de la red, se comparan los resul-
tados obtenidos de los análisis reales contra el enfoque 
del modelo de RNA, para la máxima ductilidad y para 
la distorsión máxima de entrepiso, respectivamente.

Registro Fecha Magnitud Ams (cm/s²) Vms (cm/s)

1 19/09/1985 8.1 178.0 59.5

2 21/09/1985 7.6 48.7 14.6

3 25/04/1989 6.9 45.0 15.6

4 25/04/1989 6.9 68.0 21.5

5 25/04/1989 6.9 44.9 12.8

6 25/04/1989 6.9 45.1 15.3

7 25/04/1989 6.9 52.9 17.3

8 25/04/1989 6.9 49.5 17.3

9 14/09/1995 7.3 39.3 12.2

10 14/09/1995 7.3 39.1 10.6

11 14/09/1995 7.3 30.1 9.62

12 14/09/1995 7.3 33.5 9.37

13 14/09/1995 7.3 34.3 12.5

14 14/09/1995 7.3 27.5 7.8

15 14/09/1995 7.3 27.2 7.4

16 09/10/1995 7.5 14.4 4.6

17 09/10/1995 7.5 15.8 5.1

18 09/10/1995 7.5 15.7 4.8

19 09/10/1995 7.5 24.9 8.6

20 09/10/1995 7.5 17.6 6.3

21 09/10/1995 7.5 19.2 7.9

22 09/10/1995 7.5 13.7 5.3

23 09/10/1995 7.5 17.9 7.18

24 11/01/1997 6.9 16.2 5.9

25 11/01/1997 6.9 16.3 5.5

26 11/01/1997 6.9 18.7 6.9

27 11/01/1997 6.9 22.2 8.6

28 11/01/1997 6.9 21.0 7.76

29 11/01/1997 6.9 20.4 7.1

30 11/01/1997 6.9 16.0 7.2

Figura 6. Comparación del Tp real para la ductilidad 
máxima y los obtenidos a través de RNA

Figura 7. Comparación del Tp real para la distorsión 
máxima de entrepiso y los obtenidos a través de RNA
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6.2 Fase de prueba del modelo de RNA
Una vez finalizado el entrenamiento, se llevó a 

cabo la fase de prueba. Los resultados obtenidos en la 
fase de prueba no alcanzaron el mismo nivel de preci-
sión encontrado durante el entrenamiento; sin embar-
go, se puede observar un grado aceptable de similitud 
entre los Tp obtenidos mediante las RNA y los obteni-
dos con el enfoque tradicional en términos de ambos 
parámetros de respuesta. Es importante recordar que 
el modelo presentado en la fase de prueba nunca fue 
mostrado al modelo de RNA, por lo que se puede con-
cluir que la precisión obtenida con el modelo de RNA 
es satisfactoria. La comparación entre los modelos de 
RNA y los valores reales para el marco F8, en térmi-
nos de ductilidad máxima y de distorsión máxima de 
entrepiso se muestran en las Figuras 8 y 9. 

Los resultados indican que la estimación con el 

modelo de RNA tiene un error máximo del 7% para 
todos los casos de prueba. Por lo tanto, el modelo de 

RNA puede reemplazar el modelo matemático de los 
marcos de acero para estimar Tp.

7. EXPRESIONES PARA ESTIMAR TP

El tiempo requerido para estimar los factores pro-
babilísticos es considerablemente grande, por este mo-
tivo es en este estudio se utilizan los modelos de RNA 
para reducir el tiempo a solo unos pocos segundos, 
obteniendo resultados de un gran número de edificios 
en un tiempo relativamente pequeño con el fin de pro-
poner expresiones que relacionen el periodo funda-
mental de vibración y la tasa anual de excedencia con 
su respectivo factor de transformación probabilístico. 
Para encontrar la relación entre estructuras de acero 
modeladas como SMGL y su respectivo S1GL se ana-
lizó una gran base de datos de edificios. Se analizó un 
conjunto de 40 estructuras de acero utilizando los mo-
delos de RNA. El período de vibración fundamental 
T1 de los edificios se consideró en un intervalo de 0.5 a 
2.0s, y la tasa media anual de excedencia entre 0.001 y 
0.01. Se realizó un análisis de regresión para encontrar 
expresiones cercanas que puedan ser utilizadas con 
fines prácticos en la ingeniería sísmica. Los resultados 
correspondientes a la ductilidad y a las distorsiones 
máximas de entrepiso se muestran en las Figuras 10 y 
11, respectivamente.

 El análisis de regresiones se resume en las ecua-
ciones (4) y (5). El error máximo obtenido fue apro-
ximadamente del 10% del valor real. Obsérvese que 
estas ecuaciones están muy bien relacionadas con el 
Tp en términos de ductilidad máxima y distorsión 
máxima de entrepiso.

8. CONCLUSIONES

Este artículo presenta el uso de Redes Neuronales 
Artificiales con el objetivo de proporcionar una herra-
mienta para el análisis basado en la confiabilidad de 
sistemas estructurales de acero. El enfoque se aplicó 
para obtener factores de transformación de respuesta 
probabilística para evaluar la respuesta en términos 
de la máxima ductilidad y la distorsión máxima de 

Figura 8. Error en la prueba del marco F8 para la duc-
tilidad máxima

 Figura 9. Error en la prueba del marco F8 para la dis-
torsión máxima de entrepiso

325.1056.0287.0 1 ++= λγ TTp

9 6.0038.02.0 1 ++= λµ TTp
(4)

(5)
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entrepiso de los marcos de acero, SMGL, basándose 
en la respuesta del S1GL equivalente. La estimación 
de los factores requiere varios análisis no lineales, por 
lo que el esfuerzo computacional involucrado en la 
tarea es considerablemente alto; sin embargo, aquí se 
muestra que el uso de Redes Neuronales Artificiales 
es una buena alternativa para el análisis práctico de 
estructuras, obteniendo resultados dentro de una tole-
rancia aceptable. El esfuerzo computacional se reduce 
considerablemente con el uso de RNA. Además, se 
proponen ecuaciones aplicables para obtener factores 
de transformación de respuesta probabilística para la 
ductilidad máxima y la distorsión máxima de entrepi-
so, como funciones de la tasa media de excedencia de 

un parámetro de respuesta y del período de vibración 
fundamental de la estructura. Es importante mencio-
nar que los nuevos factores propuestos podrían ser 
usados   para estimar la respuesta sísmica de edificios 
de acero a través de la respuesta sísmica de modelos 
S1GL simplificados que tienen probabilidad de falla 
similar. Finalmente, las expresiones cerradas propues-
tas pueden ser muy útiles en la implementación de 
nuevos procedimientos de diseño sísmico basados   en 
confiabilidad estructural, o en la mejora hacia la próxi-
ma generación de metodologías de diseño sísmico.
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