Asociacion Argentina AMCL

de Mecanica Computacional

Mecéanica Computacional Vol XXVII, pags. 2583-2603 (articulo completo)
Alberto Cardona, Mario Storti, Carlos Zuppa. (Eds.)
San Luis, Argentina, 10-13 Noviembre 2008

OPTIMIZACION DE PORTICOS CON ACCIONES SISMICAS:
DIFERENTES ESTRATEGIAS NUMERICAS UTILIZANDO
REDES NEURONALES

Oscar Méller?, Ricardo O. Foschi®, Laura M. Quiroz® y Marcelo Rubinstein®

4Instituto de Mecénica Aplicada y Estructuras (IMAE), Universidad Nacional de Rosario,
Riobamba y Berutti, 2000 Rosario, Argentina, moller@fceia.unr.edu.ar
®Civil Engineering Department, University of British Columbia, 6250 Applied Sciences Lane,
Vancouver, B.C., Canada, V6T 174, rowfal@civil.ubc.ca

Palabras clave: Optimizacion, Redes neuronales, Incertidumbres, Disefio estructural.

Resumen. La optimizacién de estructuras, dentro del marco de la ingenieria sismica basada en el
desempefio, consiste en encontrar valores a parametros de disefio que minimicen una funcién objetivo,
el costo total en este trabajo, sujeto a restricciones de confiabilidad en cada nivel de desempefio. La
tarea computacional importante es el analisis dindmico no lineal de la estructura para diferentes
combinaciones de las variables, y estos resultados discretos son aproximados por redes neuronales. La
estimacion de la confiabilidad se realiza por simulacion directa de Monte Carlo utilizando las redes
neuronales como “sustituto” de la respuesta estructural. EI proceso de optimizacion se realiza con un
algoritmo de blasqueda que no calcula gradientes, con dos estrategias: (a) Confiabilidades intermedias
estimadas por simulacién de Monte Carlo en cada paso del proceso de optimizacién; (b)
Confiabilidades intermedias calculadas con redes neuronales entrenadas previamente para relacionar
los indices de confiabilidad con los parametros de disefio. Se aplica a la optimizacion de dimensiones
de vigas y columnas y cuantias de armadura de pérticos, donde el objetivo es el minimo costo total,
incluyendo el costo de construccién y el costo de reparacién por dafios después de un terremoto. Se
muestra la eficiencia del procedimiento, el acuerdo entre las dos estrategias, y las ventajas de cada una
de ellas.
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1 INTRODUCCION

El problema de optimizacion consiste en encontrar valores a ciertos parametros de disefio
que minimicen una funcién objetivo, por ejemplo el costo total en una estructura, y que
satisfagan restricciones impuestas al problema.

Para 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 calculo de
valores maximos de respuestas de la estructura en la duracién del evento sismico, las cuales
estdn asociadas a comportamiento estructural fuertemente no lineal. Luego, es necesario
recurrir al analisis dinamico no lineal paso a paso, con una importante demanda
computacional que hace impracticable la estimacion de la confiabilidad por simulacion
directa de Monte Carlo.

No es posible establecer una relacion explicita entre las variables de entrada (datos) y las
respuestas dindmicas, pero se pueden calcular resultados discretos para combinaciones
especificas de las variables aleatorias y parametros de disefio intervinientes. Estos resultados
discretos se representan luego por una superficie de respuesta o red neuronal apropiadamente
ajustada, que se utiliza como “sustituto” de la verdadera respuesta (Hurtado, 2004).

Diferentes tipos de sustitutos se han utilizado, desde funciones analiticas como superficies
cuadréticas globales (Mdller, 2001; Moller y Foschi, 2003), interpolacion local (Foschi, Liy
Zhang, 2002), y recientemente redes neuronales (Zhang, 2003; Zhang y Foschi, 2004; Mdller
et al., 2006 a, b, 2007). En general es dificil seguir los detalles de la respuesta para diferentes
datos de las variables con una funcion analitica simple y global. El uso de interpolacién local
permite una mejor representacion, pero a mayor costo computacional. Las redes neuronales,
entrenadas con una base de datos discretos, conducen a una mejor representacion, mas
flexible y adaptable.

El esfuerzo computacional es ahora desplazado desde la evaluacion de la confiabilidad,
via simulacion, a los calculos deterministicos de la base de datos para combinaciones de las
variables elegidas convenientemente.

Los problemas de optimizacion pueden clasificarse de acuerdo a la forma de la funcién a
minimizar (o maximizar) y sus restricciones, de acuerdo a la presencia o no de estas Gltimas,
segun su dimensionalidad y segun el nimero de funciones objetivo. Existen variados metodos
para resolver estos problemas y pueden clasificarse en principio como métodos analiticos,
métodos numéricos y otros métodos que incluyen métodos graficos, experimentales y estudio
de casos. En la Figura 1 se muestra una clasificacion de los métodos mas representativos
(Pérez Lopez, 2005).

En la optimizacion estocastica de estructuras la funcidn objetivo no es explicita ni continua
ni derivable, luego es necesario utilizar un método capaz de resolver esos casos, ya que los
métodos clasicos de optimizacion matematica basados en el uso de gradientes, como la
técnica del descenso mas empinado, los métodos de Newton, quasi-Newton o los métodos del
gradiente conjugado, son ineficientes. Dentro de los métodos heuristicos probabilisticos se
encuentran los algoritmos evolutivos inspirados en la genética y evolucion de las especies
(principios de seleccion natural), y aquellos que buscan una solucion mejorada a partir de una
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inicial perturbando aleatoriamente los parametros a optimizar.

En este trabajo se utiliza un algoritmo que realiza una bdsqueda aleatoria sin calculo de
gradientes, con el objetivo de encontrar valores a parametros de disefio que minimicen el
costo total, considerando el costo inicial de construccién y el costo de posibles reparaciones o
reemplazo luego de la ocurrencia de un terremoto, sujeto a satisfacer restricciones de
probabilidad de falla (6 indice de confiabilidad) tolerable en cada nivel de desempefio.

Se analiza comparativamente la eficiencia de diferentes estrategias numéricas para llevar a
cabo este proceso. Por un lado, para cada combinacién de los parametros de disefio, la
evaluacion de los indices de confiabilidad, para analizar si cumple con los valores tolerables,
se realiza por simulacion de Montecarlo utilizando las redes neuronales que representan la
respuesta estructural. Por otro lado, en un paso intermedio se generan redes neuronales para
representar los indices de confiabilidad en funcion de los parametros de disefio, y con estas
redes neuronales se lleva adelante el proceso de optimizacion.

Estas técnicas se aplican al disefio Optimo de porticos de hormigon armado
sismorresistentes considerando tres niveles de desempefio: operacional, seguridad de vidas y
limite de colapso.

Métodos de Optimizacion

Meétodos tradicionales Heuristicos modernos

Busqueda local Construir soluciones Deterministas Probabilisticos

Gradiente descendente  Ramificacion y Busqueda tabu

Newton acotacion

Quasi Newton: Division y Una solucion Basados en poblacion
Davidon-Fletcher- superacion
Powell Busqueda aleatoria Algoritmos evolutivos:
Broyden-Fletcher- Camino aleatorio Algoritmos genéticos
Goldfarb-Shanno Estocastico Hill-climbing  Programacion evolutiva

Gradiente conjugado: Templado simulado Estrategias evolutivas
Fletcher-Reeves Programacion genética
Polak-Ribiere

Simplex: Nelder y Mead

Figura 1: Clasificacién de métodos de optimizacion

2 RESPUESTA DINAMICA NO LINEAL Y REPRESENTACION CON REDES
NEURONALES

2.1 Modelo para andlisis dinamico no lineal
El modelo estructural utilizado ya ha sido descrito en otros trabajos (Moller, 2001).
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Consiste en elementos de barra con comportamiento no lineal, que considera la contribucion
de los diferentes mecanismos que contribuyen al comportamiento histerético de las regiones
criticas de miembros de hormigon armado. La Figura 2 muestra un elemento de rigidez El y
EA, entre nodos i, j, con rigidez reducida en los extremos asociada a factores p;, p;. Estos
factores y la longitud de la zona de rigidez reducida por comportamiento no lineal son
calculados en cada paso usando la relacion momento-curvatura también mostrada en la Figura
2 para esfuerzo normal constante.

p;El El,EA ijI _ M
i — L l
Mol N
7 | Z, z, W ~S'El
T L 7 yI

Figura 2: Elemento de barra no lineal

El modelo considera una matriz de masa consistente y amortiguamiento Viscoso
proporcional a la masa y rigidez inicial. El sistema de ecuaciones no lineales de la estructura
es formulado en un esquema incremental lagrangiano actualizado. Se resuelve con integracion
directa paso a paso en el tiempo con el método de Newmark, e iteraciones de Newton-
Raphson para ajustar el equilibrio entre acciones externas y fuerzas internas de los elementos.

Los resultados del analisis son usados para obtener los parametros de respuesta incluidos
en la definicion de los estados limites para cada nivel de performance especificado.

2.2 Aproximacion de la respuesta con redes neuronales

Dentro de los “sustitutos” de la respuesta estructural, las redes neuronales (Hurtado, 2004)
entrenadas a partir de una base de datos discretos, son las que presentan mejores condiciones
de adaptabilidad y flexibilidad. La expresion genérica es

J N
R(X) = F(X) = h(Zijh(ZWjixi)) 1)
k=0

i=0

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, h(t) es una funcién no
lineal de transferencia, Wy y Wiji son factores de peso.

La arquitectura de la red es representada esquematicamente en la Figura 3, mostrando una
capa de entrada con N neuronas conectadas a J neuronas de una capa intermedia. La
informacion que recibe cada neurona j esta formada por la contribucion de cada una de las
neuronas i de la capa de entrada, con valores X; y los pesos Wiji. Esa informacion es procesada
con la funcion de transferencia h, usualmente una sigmoide, y el resultado es transmitido a la
capa siguiente, de salida, utilizando los pesos Wy;. La informacion que asi llega a las neuronas
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de la capa de salida son procesadas nuevamente con la funcion h para producir los resultados
finales en las neuronas K.

I+1 J+1 K
Capa de entrada Capa intermedia Capa de salida

Figura 3: 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 nimero de neuronas en la capa intermedia puede
variar desde una a un maximo controlado por el nimero de variables de entrada y el nimero
de datos. Dada esa informaciéon el niumero 6ptimo de neuronas es calculado durante el
entrenamiento.

El proceso de entrenamiento consiste en encontrar los pesos W que minimicen el error total
entre las predicciones de la red y los resultados del analisis dinamico no lineal para diferentes
combinaciones de las variables de entrada X;. El conjunto de datos y resultados completos es
dividido en un conjunto para entrenamiento y otro usado para validacion. El error total es la
suma de los calculados sobre el conjunto de entrenamiento y el de validacion. Este error total
es calculado para redes neuronales con diferente nimero de neuronas en la capa intermedia,
eligiendo finalmente la de menor error total.

2.3 Base de datos discreta: rango para variables estructurales y movimiento del suelo

En la Figura 4 se muestra un poértico plano sismorresistente genérico, utilizado para el
calculo de las respuestas discretas. Las variables y los limites considerados son: numero de
pisos NP = 3 a 10, numero de vanos NV = 1 a 4, luz de los vanos XL =300 a 600 cm todos
iguales, masa por unidad de longitud en cada piso m = 2.15x10* a 4x10“* KN s*cm?,
resistencia caracteristica del hormigon f/ = 20 a 40 MPa, ancho de la seccion de vigas by =

15 a 30 cm, altura de la seccién de vigas h, = 40 a 70 cm, ancho de la seccion de columnas b
=20 a 40 cm, altura de la seccion de columnas h, = 40 a 100 cm.
Las cuantias de armadura, que cumplen con los requerimientos reglamentarios, tienen los

siguientes limites: vigas en el tramo pStr:\/Té/(4 f,) a (f;+10)/(6f,) , en el apoyo
Ploy = JE{1(41,) a (f/+10)/(6f,), y en columnas p,= 0.008 a 0.04286. La presion de

confinamiento normalizada es f,/ f/,= 0.0 a 0.15. Ademas, las cuantias de armadura deben
proveer una resistencia adecuada para las cargas gravitacionales sobre las vigas.
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hormigon | f (x)
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. / \ ¢
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Figura 4: Variables de los porticos analizados

Las dimensiones de vigas y columnas se reducen con la altura en funcion del nimero de
pisos, como se indica en la Tabla 1.

NP Gl G2 G3

3 2 1 Dimensiones en cada grupo
4 2 2 G1: by, hy Be, he

5 3 2 G2: by, 0.8h, be, 0.8h.
6 3 3 G3: by, 0.6h, be, 0.6h.
7 3 2 2

8 3 3 2

9 3 3 3

10 4 3 3

Tabla 1: Numero de pisos para cada grupo de dimensiones de vigas y columnas

Para la accion sismica se considera la sismicidad de la ciudad de Mendoza, Argentina. Las
variables y sus limites son la aceleracién pico del suelo ag = 25 a 1200 cm/s?, vy la frecuencia
central del filtro del suelo fy = 2.0 a 3.0 HZ. Otras variables para la generacion de los
acelerogramas son funciones de ag Y fy, 0 se adoptan valores constantes.

Dentro de estos rangos y aplicando la técnica de disefio de experimentos (Zhang, 2003) se
generan 900 combinaciones de las variables. Para cada una de ellas se obtienen 5
subcombinaciones (j) correspondiendo a diferentes registros sismicos y considerando la
aleatoriedad en los parametros de la relacion momento-curvatura de las secciones de las
barras.
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Para cada subcombinacion se genera un acelerograma (Moller et al., 2008) siguiendo el
procedimiento de Shinozuka (1967), teniendo en cuenta la no estacionariedad por una funcion
de modulacién, y escalando el acelerograma resultante a una deseada aceleracion pico.

Cada subcombinacién es resuelta con el modelo para analisis dinamico no lineal descrito
en el punto 2.1, obteniéndose el desplazamiento maximo en el Gltimo piso Unax, 1a distorsion
de piso maxima DISTM, el indice de dafio de Park y Ang (1985) local maximo DILOM, y el
indice de dafio global DIG. Los célculos de DILOM y DIG son descriptos en Moller et al.
(2008).

Asi, para cada uno de estos parametros de respuesta R;j, en cada una de las 900
combinaciones, se calculan los valores medios y desvios estandar, para N = 5 casos
correspondientes a las sub-combinaciones sobre los registros sismicos y propiedades de
histéresis, con:

Ri=1YR on= | 1 SR -R)’ @)
| N k=1 i " N-1 k=1 i |

Con estos resultados se ensamblan dos bases de 900 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 variables en las sub-combinaciones.

2.4 Resultados del entrenamiento de redes neuronales

Se entrenaron las redes neuronales para cada parametro de respuesta estructural R;,
utilizando las bases de datos de las estadisticas de la respuesta. Como ejemplo, en la Figura 5
se muestra la aproximacion alcanzada para DISTM entre los resultados del analisis dinamico
no lineal y las predicciones obtenidas con las redes neuronales. Como se observa en la figura,
una buena representacion es obtenida.

Valor medio de DISTM Desvio standard de DISTM
0.06 0.02 : :
L X+loy =
_ _ 0015 -~ B D i o
g 0.04 g | :
o o ! [
S > ''m ® - L
Z z 001 - Al X 1o,
o S e 4 i
¢ 0.02 & |
0.005 -4 S Fmm e
;' 0., = 0.21567
0 0 ; I |
0 0.02 0.04 0.06 0 0.005 0.01 0.015 0.02
Dinamica no lineal Dinamica no lineal

Figura 5: Resultados del entrenamiento de redes neuronales para DISTM y O pistm

Si la aproximacion fuera perfecta, todos los puntos deberian estar sobre la linea a 45°. Se
observa una dispersion alrededor de esta linea, mas para el desvio estandar que para el valor
medio, la que puede cuantificarse con el desvio estandar del error relativo, que es un
coeficiente de variacion promedio, dado por:
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1 NeT -Y
. = D) @3)
Ne-1ig Yk

donde Yy es el valor calculado con la red neuronal, Ty es el valor obtenido con anélisis
dindmico no lineal y Ng = 900, el nimero de combinaciones en la base de datos.
La ec.(3) puede ser usada para cuantificar las dispersiones o, Y 0., asociadas con las

redes neuronales para DISTM. Andlisis similares se realizan para los otros parametros de
respuesta.

Haciendo uso de la ec.(3), el valor medio y el desvio estandar Ri, og, de cada respuesta i,
pueden ser representados como distribuciones Normales alrededor de los valores calculados
con las redes neuronales

ﬁi :?i (1.+O'gm XN1) OR; = Oy (1'+6€0 XNZ) (4)

donde Yi, oy. son el valor medio y desvio estandar del parametro i calculado con la red
neuronal correspondiente, y X1 , Xn2 son variables Normales estandar.

3 ESTIMACION DE LA CONFIABILIDAD

3.1 Niveles de desempefio, funciones de estado limite y variables aleatorias

La expresion genérica de la funcion de falla G(X), o funcion de estado limite en cada nivel
de desempefio a analizar, es

G(X) = RLIM - R(X) (5)

donde RLIM es el valor limite del parametro de respuesta y R(X) es la respuesta de la
estructura en funcion del conjunto de variables aleatorias X.

Las funciones de estados limites considerados para los niveles de desempefio operacional,
seguridad de vidas y limite de colapso, se describen en las ecs.(6) a (13). En ellas, los
nimeros entre paréntesis indican el valor medio y su coeficiente de

variacion: (RLIM,COVRL) . En G, U, es el desplazamiento de fluencia medio del portico,

debajo del cual la estructura permanece elastica, y estimado con una expresion dada por
Priestley (1998).

Operacional
- Comportamiento elastico Gy1(X) = (Uy, 0.10) = Upuy (X) (6)
- Distorsion de piso G, (X) =(0.005, 0.10) — DISTM (X) (7
Seguridad de vidas
- Distorsion de piso G,,(X) =(0.015, 0.10) — DISTM (X) (8)
- Indice dafio local maximo G,, (X) =(0.60, 0.10) — DILOM (X) 9)
- Indice de dafio global G, (X) = (0.40, 0.10) — DIG(X) (10)

Limite de colapso
- Distorsion de piso G3;,(X) =(0.025, 0.10) — DISTM (X) (11)
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- Indice dafio local maximo G3, (X) =(1.00, 0.10) — DILOM (X) (12)
- Indice de dafio global Ga;3(X) =(0.80, 0.10) — DIG(X) (13)

Cada funcion de respuesta R(X) es ademas desarrollada para representar la variabilidad
sobre las sub-combinaciones. Para el desplazamiento maximo en el Gltimo piso Umax(X) Y
distorsion de piso maxima DISTM(X), la variabilidad es representada por una distribucion
lognormal

_ R or(X),2
R(X)_\/1 T exp{RNl\/ln(l.+(R(X)) )} (14)
+ (=00
R(X)

donde Ry: es una variable Normal estandar y el valor medio R(X) y desvio estandar
o (X) son calculados utilizando la ec.(4) a partir de las correspondientes representaciones

con redes neuronales.
La variabilidad para el indice de dafio local maximo DILOM(X), y para el indice de dafio
global DIG(X), que estan limitados entre 0 y 1, son representados por distribuciones Beta con

esos mismos limites y los correspondientes valores medios R(X) y desvios estandar or(X).

Para calcular valores de R(X) con la distribucion Beta, se introduce una variable aleatoria Ry,
uniformemente distribuida entre O y 1.

Se considera la incertidumbre en el valor limite RLIM con distribucién lognormal para el
desplazamiento méaximo y la distorsién de piso, requiriendo la introduccién de una variable
aleatoria adicional Rz similar a la ec.(14). Para el indice de dafio local m&dximo y el indice de
dafio global se asume distribucién Beta, con una variable aleatoria adicional Ry, uniforme
entre0y 1.

El portico estudiado tiene 6 pisos y 3 vanos, con alturas de entrepisos mostradas en la
Figura 3, con la sismicidad correspondiente a la ciudad de Mendoza. Los tipos de distribucion
y estadistica de todas las variables consideradas se presentan en la Tabla 2, donde el signo ?
corresponde a los parametros de disefio a optimizar, que son los valores medios de la altura de
las secciones de vigas y columnas, y las cuantias de armadura longitudinal.

3.2 Probabilidad de falla
Para cada nivel de desempefio considerado, se calcula la probabilidad de falla Pf con:
Pf = P[G(X) <0] (15)

utilizando el método de simulacion de Monte Carlo estandar, incluyendo simultdneamente
todas las funciones de estado limite en cada nivel de desempefio, de acuerdo con las ecs.(6) a
(13), como sistema en serie. El nimero de simulaciones varia de 10° a 10, trabajo que se
facilita significativamente por el uso de redes neuronales que representan los parametros de
respuesta estructural R(X).

La probabilidad de falla asi calculada esta condicionada a la ocurrencia de un terremoto.
La probabilidad de falla anual se puede obtener considerando la ocurrencia de terremotos
como un proceso de Poisson. Para la ciudad de Mendoza, terremotos de magnitudes M > 5
tienen una frecuencia media v = 0.20, luego la probabilidad de falla anual Pfina Se puede
estimar como:

Copyright © 2008 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



2592 O. MOLLER, R. FOSCHI, L. QUIROZ, M. RUBINSTEIN

I:)fanual =1.- eXp [_ v tL Pf ] - ﬂanual = _(D_l(Pfanual) (16)

donde t, = 1 afio. Pfaual puede ser expresada por el indice de confiabilidad Sanyal, COMO se
indica en la ec.(16), usando la Distribucién Normal estandar ®.

Variable X Ox Tipo Variable X Oy Tipo
X(1) =NP 6 0 Normal X(13) = f, /£ 0.10 0.01 | Normal
X(2) = NV 3 0 Normal  |X(14) = ag X(14) = X(16) [1.0+X(17)]
X(3) = XL 400cm | 20.0cm | Normal X(15) =1, 250 Hz | 0.375 Hz | Normal
X(4)=m 2.5x10™" | 2.5x10° |Normal  |X(16) = ag 94 cm/s® | 130cm/s? | Lognormal
X(5)= f{ 30 MPa | 3MPa |Lognormal [X(17) = o 0 0.25 |[Normal
X(6) = by 20 cm lcm | Normal X(18) = Rng (*) 0 1 Uniforme
X(7) = h, 2. cm 0.05 X |Normal X(19) = Rys 0 Normal
X(8) = b, 30 cm 1.5cm | Normal X(20) = Xn1 0 1 Normal
X(9) = h, 2. cm 0.05 X |Normal X(21) = Xn2 0 1 Normal
X(10) = pg ? 0.10 X |Lognormal | X(22) = Ry, (*) 0 1 Uniforme
X(11)= p;’ap ? 0.10 X |Lognormal [ X(23) = R\ 0 1 Normal
X(12) = pq ? 0.10 X |Lognormal | (*) Limites para distribucion uniforme

Tabla 2: Estadisticas de las variables aleatorias

3.3 Representacion de los indices de confiabilidad por redes neuronales

Para hacer mas eficiente el proceso de optimizacion, dentro del marco del disefio basado en
el desempefio, a ser descrito en las siguientes secciones, se construye una base de datos para
los indices de confiabilidad £, /5, fs correspondientes a los tres niveles de desempefio. Asi,
para diferentes combinaciones de los parametros de disefio, mostrados en la Tabla 3, se
calculan los indices de confiabilidad como se discutié en los apartados anteriores, y luego se
utilizan para entrenar las tres redes neuronales asociadas. Los datos de entrada para dichas
redes son, justamente, los pardmetros de disefio.

La ventaja de esta aproximacion es que, durante el proceso de optimizacion, la evaluacion
de la confiabilidad, en cada paso, puede ser realizada utilizando las redes neuronales en lugar
de las simulaciones de Monte Carlo.

La Figura 6 muestra la comparacion entre los indices de confiabilidad calculados con las
redes neuronales entrenadas y con el proceso de simulacién de Monte Carlo, para cada nivel
de desempefio. Se observa una pequefia dispersion que puede ser tenida en cuenta de la misma
forma descripta para las redes neuronales de las respuestas estructurales. La Figura 6 muestra
también, para cada caso, el desvio estandar del error relativo del entrenamiento.
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Variable X Ox Tipo
X(7)=h,=d; ?2.cm 0.05 X |Normal
X(9) =h.=d, ?2.cm 0.05 X |Normal
X(10) = pgy =ds ? 0.10 X |Lognormal
X(11) = pgap = s ? 0.10 X |Lognormal
X(12) = ps =ds ? 0.10 X |Lognormal

Tabla 3: Pardmetros de disefio

indice de confiabilidad g; indice de confiabilidad g,
2 T T T 3
1 X +1loy X+loys
_ 15 | ‘ . _ . I
g | - & 2 o+
o [ [ o LI
3 1 o X Loy 3 - X-lo,
K l l l 2
x | - | | x 1
05 [----- S
i o+ =0.061239 o+ =0.03569
0 | | | 0
0 0.5 1 15 2 0 1 2 3
Monte Carlo Monte Carlo
indice de confiabilidad B3
3 \
C 2 Lo SEEEEEEEEE
S _ ‘
3 X+1loy ;
c I
o l _ :
& 1 — X-1 O'>‘<
o, =0.015763
O |
0 1 2 3
Monte Carlo

Figura 6: Redes neuronales entrenadas para los indices de confiabilidad
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4 PROCESO DE OPTIMIZACION

4.1 El problema

El problema de optimizacién se define de la siguiente manera: dada una funcién objetivo
F(d), siendo d el vector de los pardmetros de disefio, se pretende encontrar los valores
optimos de d que hagan minima la funcién objetivo F, sujeto a la restriccion de cumplir con
valores minimos de los indices de confiabilidad g (i =1, M) para cada uno de los M niveles
de desempefio.

En este trabajo la funcién objetivo es el costo total de la estructura, incluyendo el costo
inicial de construccion mas el costo de reparacion por dafios, o reemplazo, después de la
ocurrencia de un terremoto.

Los parametros de disefio pueden ser definidos como los valores medios 6 los desvios
estandar de algunas de las variables aleatorias del problema. En este caso, los pardmetros de
disefio son los valores medios de las alturas de las secciones de vigas y columnas hy, h, y las
cuantias de armadura longitudinal o, o 4y » P, Ver la Tabla 3.

4.2 Estrategias de optimizacion

La solucién al problema de optimizacién puede ser obtenida por una gran variedad de
algoritmos. En este trabajo se utiliza un algoritmo que no necesita calcular gradientes, el cual
se describe a continuacion con dos estrategias numéricas.

= Variante 1

a) Se elige aleatoriamente un conjunto de combinaciones para los parametros de disefio,
dentro de sus limites especificados.

b) Para cada combinacién se evalla la confiabilidad, utilizando simulacion de Monte Carlo y
redes neuronales como sustituto de la respuesta estructural.

c) Para aquellas combinaciones de los parametros de disefio que satisfacen las restricciones
de confiabilidad, se evalta la funcion objetivo y se selecciona el caso que resulta con menor
valor como “punto de anclaje inicial”.

d) Un nuevo conjunto de combinaciones se eligen aleatoriamente en una hiperesfera de
busqueda alrededor del punto de anclaje inicial. Nuevamente se evalla la confiabilidad
utilizando simulacién de Monte Carlo, y para aquellos casos que satisfacen las restricciones
de confiabilidad se evalla la funcién objetivo, eligiéndose el caso de menor valor como nuevo
punto de anclaje.

e) Este proceso se repite iterativamente hasta que no se encuentre ningin punto dentro del
radio de busqueda que, satisfaciendo las restricciones de confiabilidad, tenga un menor valor
de la funcion objetivo que el correspondiente al punto de anclaje. Esa combinacion, la del
punto de anclaje, se elige como una aproximacion del minimo.

f) Todo el proceso es repetido desde el principio con otra seleccion aleatoria de
combinaciones de valores de los parametros de disefio, encontrandose, en general, otro punto
con minimo valor de la funcion objetivo. Podria ser el caso de un problema que acepte varios
minimos. Si hay solamente un minimo, entonces las diferencias entre los minimos de cada
ciclo seran pequefias, dentro de las tolerancias numéricas. Finalmente la combinacion 6ptima
de parametros de disefio es la que corresponde al minimo de los minimos de cada ciclo.
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Este simple algoritmo evita problemas numéricos asociados al calculo de gradientes, y su
eficiencia es incrementada por el uso de redes neuronales como sustituto de la respuesta
dinamica no lineal en cada simulacion de Monte Carlo. ElI proceso se ilustra
esquematicamente en la Figura 7.
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Figura 7: Proceso de optimizacion

=  Variante 2

El proceso general de optimizacion es similar a la variante 1 descripta mas arriba, con las
siguientes diferencias:

En el paso b) la confiabilidad se evalta utilizando las redes neuronales entrenadas para los
indices de confiabilidad £, £, %, como se describio en el punto 3.3.

En el paso d) también se utilizan las redes neuronales entrenadas para fSi, (5, s, en la
evaluacion de la confiabilidad de cada combinacion seleccionada aleatoriamente dentro de la
hiperesfera de busqueda alrededor del punto de anclaje. Similarmente para todo el proceso
iterativo.

La demanda computacional podria ser bastante menor en este caso, dependiendo del
nimero de iteraciones necesarias para convergencia en cada ciclo, y del nimero de ciclos
completos realizados. Las simulaciones de Monte Carlo solo hay que realizarlas para
construir la base de datos necesaria para entrenar las redes neuronales de los indices de
confiabilidad, utilizando siempre en cada simulacion las redes neuronales que aproximan la
respuesta estructural.
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5 EJEMPLO: RESULTADOS NUMERICOS

5.1 Parametros de disefio

Los parametros de disefio son los indicados en la Tabla 3, donde se observa su vinculacién
con las variables aleatorias del problema descriptas en la Tabla 2, dentro de los siguientes
limites: altura de la seccion de vigas h, = 40 a 70 cm, altura de la seccion de columnas h; = 40

a 100 cm, cuantia de armadura de vigas en el tramo p, :ﬁ/(4 f,) a (f;+10)/(6f,) ,en
el apoyo pi, = JE 1(4f,) a(f/+10)/(6f,),yencolumnas p, = 0.008 a 0.04286.

Ademas, los parametros de disefio tienen restricciones entre ellos. Las cuantias de
armadura deben proveer una resistencia adecuada para las cargas gravitacionales sobre las
vigas, y ademés para garantizar una ductilidad minima en las secciones de vigas se debe
cumplir

0-5pé,ap < Psir < 2pé,ap

- > * (17)
0.5 X (11) < X (10) < 2X (12)

5.2 Restricciones de confiabilidad

La probabilidad de excedencia anual tolerable Pfia en cada nivel de desempefio se
especifica en la Tabla 4. Luego utilizando la ec.(16) se obtienen las probabilidades de falla si
ocurre un evento sismico Pf y los correspondientes indices de confiabilidadf.

Nivel de desempefio Pf anual B anual Pf S

Operacional 2x 107 2.054 0.10101 1.276
Seguridad de vidas 2x10° 2.878 0.10010 x 10™* 2.326
Limite de colapso 7x 10 3.195 0.35012 x 10” 2.697

Tabla 4: indices de confiabilidad objetivos

5.3 Funcion objetivo: costo total

La funcidn objetivo adoptada aqui es el costo total de la estructura, incluyendo el costo
inicial de construccion Cy, mas el costo de reparaciones C; asociado a diferentes niveles de
dafio, o reemplazo, después de un terremoto. Para éste Gltimo se debe tener en cuenta la
probabilidad que un terremoto pueda ocurrir durante la vida Gtil de la estructura.

F(d) =Cy(d) +C,(d) (18)

a) Costo inicial

El precio del hormigén incluye materiales, encofrado y mano de obra para la colocacion,
se estima en CUH = 900 $/m* . Para el acero, incluyendo material y mano de obra para la
colocacion, se estima en CUA = 360 $/KN.

El volumen de hormigon, en funcion de las variables aleatorias X del problema, 6 en
funcion de los parametros de disefio d, resulta
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VOI(X) =V,igas +V.
=[X (@) X(2) X(3) X(6) X(7) 0.9+
+(150+ 270 X (1)) (1+ X (2)) X(8) X(9)]10°m® 6
Vol(d) = [145800- X (7) + 212400 X (9)]107° m®

columnas

(19)

El peso de la armadura, incluyendo una cuantia aproximada por estribos, resulta
P(X) = Myigas (Psyr +0-6 9} o +0.0085) +Vgyum (05 +0.009)| 78.5KN
= Mgas (X (10) +0.6 X (11) + 0.0065) + V1, (X (12) + 0.009)] 785KN 0
P(d) = [0.1458 X (7) (X (10) + 0.6 X (11) + 0.0065) +
+0.2124 X (9) (X (12) +0.009)] 78.5KN

(20)

El costo inicial del portico resulta entonces
C,(d) =Vol(d) CUH + P(d) CUA (21)

b) Costo por dafios

El costo futuro de reparacién, a valores actuales, depende del nivel de dafio causado por el
terremoto, del tiempo en el cual ocurre el terremoto dentro de la vida til de la estructura, y
del interés acumulado desde el momento de la construccion hasta la ocurrencia del dafio.

El indice de dafio global DIG es utilizado aqui como un indicador del perjuicio causado en
la estructura. Siendo C¢(DIG) el costo funcion de ese dafio que ocurre en el tiempo t, Ci(DIG)
el costo llevado al tiempo de construccién t = 0, r la tasa de interés, resulta

C;o(DIG)=C; (DIG) exp(-rt) (22)

Considerando el arribo de terremotos como un proceso de Poisson, la probabilidad que
ocurra un terremoto en el tiempo t es

P(t<T, <t+dt) = fy (t) dt = v exp(-vt) dt (23)
El valor esperado del costo en t = 0, condicionado al valor del dafio DIG, es

14
r+v

Cy Iois=[C1o(DIG) fr (t) dt =C, (DIG) (24)
0

Esta relacion ha sido desarrollada por Sexsmith (1983). Se supone la siguiente relacion
entre el nivel de dafio DIG y el costo de reparacion.

b
Cf(DIG):aCO(([))IG(;j para DIG <0.60

C, (DIG)=a C, para DIG > 0.60

(25)

en la cual Cy es el costo de reemplazo completo de la estructura, con un porcentaje
adicional « = 1.20 por demolicion y limpieza. En la ec.(24) se asume un reemplazo completo
cuando DIG excede 0.60. Para dafio menor a 0.60 el costo es funcién del dafio a través del
exponente b, que en este trabajo se adoptd b = 1. Otros costos como seguros, interrupcion de
servicio, etc., deberian ser tenidos en cuenta pero no fueron considerados en este ejemplo.

Copyright © 2008 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



2598 O. MOLLER, R. FOSCHI, L. QUIROZ, M. RUBINSTEIN

Finalmente el costo de reparacion por dafios resulta
C1(d) = [C1 lpie - foic (DIG)- d(DIG) (26)
0

utilizando la funcion de densidad de probabilidades para el indice de dafio DIG. Esta puede
ser obtenida calculando primero la distribucion acumulada mediante simulacion de Monte
Carlo y redes neuronales para la respuesta DIG, ajustando luego una distribucion Beta, y
finalmente la funcién de densidad por derivacion.

El objetivo es la minimizacién del costo total esperado Cy + C; sujeto a las restricciones de
confiabilidad en cada nivel de desempefio.

5.4 Resultados
a) Proceso de optimizacion utilizando Monte Carlo en el calculo de la confiabilidad
Los resultados obtenidos para este caso se resumen en la Tabla 5.

Parédmetro Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3
d, = X(7) =h, (cm) 59.18 62.65 59.95
d, = X(9) =h (cm) 53.73 58.15 50.13
dy = X (10) = pg 0.01117 0.00904 0.01024
d, = X(12) = pi 4 0.01211 0.01287 0.01145
ds = X(12) = s o 0.02124 0.01747 0.02624
Costo inicial ($) 32332 33001 32456
Costo por dafios ($) 4914 4488 4414
Costo total ($) 37246 37489 36870
B (Pr=1276) 1.4400 1.4710 1.4296
B (Br=2326) 2.3512 2.3726 2.3508
B (Br=2697) 2.7027 2.7059 2.7031

Tabla 5: Resultados cuando la confiabilidad se estima por simulacién en cada paso de la optimizacion

En la Tabla 5, A1, for, a1 son los indices de confiabilidad objetivos indicados en la Tabla
4. Se realizaron tres ciclos completos del proceso de optimizacion, correspondiendo a tres
elecciones iniciales diferentes de los parametros de disefio. Los minimos de los tres ciclos son
muy similares entre ellos, pero con diferentes combinaciones de dimensiones de vigas y
columnas, y de cuantias de armadura.

Dentro de las soluciones obtenidas, la solucion “6ptima”, minimo de los minimos de cada
ciclo, para este ejemplo corresponde al ciclo 3, con un costo inicial intermedio, pero con el
menor costo de reparaciones por dafios, mostrando la importancia de considerar este tipo de
costos en el analisis.

La optimizacion, con confiabilidades intermedias estimadas por simulacion de Monte

Copyright © 2008 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



Mecéanica Computacional Vol XXVII, pags. 2583-2603 (2008) 2599

Carlo usando redes neuronales para la respuesta estructural, requirié 225 simulaciones con
500000 muestras cada uno, para todo el proceso iterativo y los tres ciclos.

b) Proceso de optimizacion utilizando redes neuronales en el calculo de la confiabilidad

La variante de estimar la confiabilidad, en cada paso del proceso de optimizacién, con las
redes neuronales entrenadas para los indices de confiabilidad, produjo los resultados que se
muestran en la Tabla 6.

Parédmetro Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3
d, = X (7) =h, (cm) 60.41 59.76 61.23
d, = X(9) =h (cm) 53.10 53.06 50.71
dy = X(10) = py o 0.01226 0.01171 0.00782
d, =X@1) = Ph oo 0.01366 0.01270 0.01310
ds = X(12) = py o 0.01916 0.01782 0.02447
Costo inicial ($) 32137 31310 31995
Costo por dafios (%) 3857 4258 3839
Costo total ($) 35994 35568 35834
B (Pr=1276) 1.4179 1.4062 1.4560
B (S1=2.326) 2.3304 2.3306 2.4050
B (Pe1=2697) 2.7098 2.7006 2.7148

Tabla 6: Resultados cuando la confiabilidad se estima con redes neuronales en cada paso de la optimizacion

Con esta estrategia numérica también se realizaron tres ciclos completos del proceso de
optimizacion, comenzando cada uno de ellos con diferentes combinaciones de los parametros
de disefio. Los resultados del primer y tercer ciclo son similares respectivamente a los
obtenidos en la Tabla 5. El caso “Optimo” resulta para el segundo ciclo con una combinacion
de dimensiones de vigas y columnas muy similar al primer ciclo. El costo inicial para el
primer ciclo es mayor debido a mayores cuantias de acero, y resulta también en un costo de
reparaciéon menor. El segundo ciclo, que es el 6ptimo, tiene mayor costo de reparacién pero
no suficientemente alto como para revertir el ahorro inicial en acero.

Para generar las bases de datos para entrenar las redes neuronales de los indices de
confiabilidad, se utilizaron 224 combinaciones de los parametros de disefio, es decir se
realizaron una cantidad de analisis con Monte Carlo similar a la estrategia anterior.

Sin embargo el tiempo de procesamiento de la optimizacion se reduce sustancialmente lo
que permite hacer mayor cantidad de ciclos completos para buscar posibles minimos locales,
y la solucion con menor costo final, ver comparacion en el apartado c).

Como resultado del procesamiento para diez ciclos completos, el caso correspondiente al
costo minimo se presenta en la Tabla 7. Se obtiene un costo de $35167 en lugar de $35568, es
decir una diferencia de 1.1%.

De esta forma pueden obtenerse varias combinaciones posibles de los parametros de
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disefio con costos totales similares. La combinacion “Optima final” sera elegida por el
ingeniero teniendo en cuenta otros requerimientos constructivos.

Parametro Ciclo “optimo” | Parametro Ciclo “optimo”
d, = X (7) =h, (cm) 61.29 Costo inicial ($) 31399
d, = X(9) =h (cm) 51.78 Costo por dafios ($) 3768
d3 = X(10) = pg 0.00899  |Costo total ($) 35167
d, = X(12) = p} o 001294 |B (fir=1.276) 1.4483
ds = X(12) = pq o 002383 |B (Br=2326) 2.3831
B (B1=2697) 2.7054

Tabla 7 Resultado 6ptimo de un conjunto de 10 ciclos

¢) Comparacion de tiempos de procesamiento

El equipo utilizado para realizar los calculos numéricos de este trabajo es un PC con un
procesador Pentium 1V de 3.2GHz. Los tiempos de calculo fueron los siguientes

a) Optimizacion utilizando Monte Carlo en el calculo de la confiabilidad:

3 ciclos completos, donde fueron necesarios 225 evaluaciones: 72hs 10min = 4330min
10 ciclos completos (por extrapolacién, no fueron realizados): 4330 x10/3 = 14433min

b) Optimizacion utilizando redes neuronales para £, £, s en el célculo de la confiabilidad

3 ciclos completos:  base de datos para £, £, s, 224 Monte Carlos: 4100min
entrenamiento de redes neuronales : 3 X 38.3min = 114.9min
proceso de optimizacién: 6.4min
Total: 4100 + 114.9 + 6.4 =4221.3min

10 ciclos completos: 4100 + 114.9 + 22.6 = 4237.5min

Se observa que para 3 ciclos los tiempos son similares debido a que para formar la base de
datos de S, /&, [ se utilizaron casi la misma cantidad de simulaciones con Monte Carlo que
en el proceso de optimizacion a). La ventaja de utilizar redes neuronales para el célculo de los
indices de confiabilidad durante el proceso de optimizacion b), se nota claramente cuando se
requieren muchos ciclos completos, porgue el incremento de tiempo es minimo.

6 CONCLUSIONES

Del trabajo realizado se desprenden las siguientes conclusiones, asi como sugerencias para
futuras investigaciones.

= En el marco de la ingenieria sismica basada en el desempefio, se consideran las
incertidumbres presentes en demandas y capacidades para evaluar probabilidades de falla, o
de excedencia anual, en varios niveles de desempefio requeridos, las que deben estar acotadas
a valores admitidos.
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= Para la formulacion de los estados limites, los calculos de la respuesta estructural requiere
del analisis dindmico no lineal. No existe una relacion explicita entre dichas respuestas y las
variables aleatorias intervinientes. Se pueden obtener resultados discretos para diferentes
combinaciones de las variables, y esos resultados pueden ser aproximados por una superfcie
de respuesta o red neuronal. En este trabajo se utilizan redes neuronales porque tienen las
mejores caracteristicas de flexibilidad y adaptabilidad.

= La tarea computacional importante es la construccién de las bases de datos discretos,
realizando anélisis dindmico no lineal para un nimero representativo de combinaciones de las
variables dentro de sus limites. Para cada combinacién de las variables se analiza un conjunto
de sub-combinaciones con diferentes acelerogramas, calculandose el valor medio y desvio
estdndar de cada parametro de respuesta. Con estas bases de datos se entrenan redes
neuronales que son utilizadas para representar las respuestas en forma probabilistica.

= La utilizacion de las redes neuronales como “sustituto” de la respuesta estructural, hace
posible el calculo de la probabilidad de falla utilizando el método de simulacion directa de
Monte Carlo, con un pequefio costo computacional.

= La confiabilidad asociada a cada nivel de desempefio puede asi ser estimada para
diferentes combinaciones de los parametros de disefio, y dichos indices de confiabilidad
también pueden ser representados por redes neuronales.

» La optimizacion consiste en encontrar un conjunto de valores de parametros de disefio
que, satisfaciendo los requerimientos de confiabilidad, minimicen una funcién objetivo. En
este trabajo se muestra la implementacion de un algoritmo de optimizacion basado en una
busqueda sin célculo de gradientes, el cual ha mostrado un eficiente comportamiento tanto
cuando las confiabilidades intermedias son evaluadas por simulacion de Monte Carlo, como
cuando dichas confiabilidades son obtenidas utilizando redes neuronales.

» Este esquema de optimizacion se aplicd a pdrticos sismorresistentes de varios pisos,
donde los parametros de disefio son las dimensiones de los elementos estructurales y las
cuantias de armaduras longitudinales. La funcion objetivo es el costo total, que incluye el
costo inicial de construccion y el costo por dafios considerando la probabilidad de ocurrencia
de terremotos.

» Los resultados muestran un buen acuerdo entre las dos estrategias numéricas para la
evaluacion de la confiabilidad en cada paso del proceso de optimizacién, y que algunas
diferencias en los valores de los parametros de disefio corresponden a muy similares valores
del costo total. También los resultados muestran que es importante la consideracion de los
costos de reparacion por dafios, y que este costo influye en la solucién dptima.

= Este trabajo ha mostrado que redes neuronales son Utiles para representar la relacion entre
respuestas estructurales y las variables aleatorias intervinientes, y entre los indices de
confiabilidad y los parametros de disefio. La primera aplicacion hace posible el uso de la
simulacion de Monte Carlo para estimar confiabilidades o probabilidades de falla, mientras
que la segunda mejora la eficiencia del algoritmo de optimizacién cuando confiabilidades
intermedias necesitan ser evaluadas.

= Se debe continuar investigando y mejorando la relacion entre niveles de dafio y costos de
reparacion, asi como la relacion entre pardmetros de dafio y deformaciones o desplazamientos
calculados. Aqui fue utilizado un indice de dafio ampliamente conocido, pero se reconoce la
necesidad de avanzar sobre la influencia de la historia de desplazamientos y deformaciones
sobre el dafio acumulado en el tiempo.
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