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SIMBOLOGIA

Las unidades se han representado como sigue: dimensién lineal (L), dimension angular (ANG), tiempo
(T), frecuencia (1/T), fuerza (F).
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Constante para calcular perfil logaritmico de velocidad media

Constantes para el célculo del amortiguamiento critico, segun planteamiento de
Rayleigh (1/T, T)

Constante para definir la desviacion estandar de la velocidad de Reynolds / Area
expuesta al viento (L%) / Area de seccién transversal (L?) / Matriz de vectores ¢
Coeficientes de Fourier, de una serie de tiempo Z;(t) (Simulados)

Coeficientes de Fourier simulados con prediccion lineal multivariada
Ancho de un marco plano (L)

Coeficiente de arrastre

Parametros para definir perfil de velocidad media, segun CFE
Constantes para calcular la correlacion espacial entre rafagas
Autocovarianza

Matriz de covarianza de la sefial registrada en puntos «, S
Altura sobre el suelo, a partir de la cual se mide z, (L)
Dimensién de una serie de tiempo

Desplazamiento de elemento estructural (L)

Error medio de simulacion

Error calculado a la salida de una red neuronal

Efecto de Coriolis

Parametros para calcular la velocidad de disefio, segun CFE
Funcion de activacion de la j-ésima neurona en una red artificial
Frecuencia adimensional
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Matriz triangular inferior

Vector de valores medios de los coeficientes de Fourier, en estaciones «,
NUmero de componentes del vector 2, considerados para reconstruir un mapa



Simbologia

recurrente / Masa en un sistema estructural (FT?/L) / Momento flexionante en
elemento estructural (FL)

M* Masa equivalente en un sistema estructural (FT%/L)

n Numero de datos o estaciones de registro de viento / Frecuencia natural estructural
@am/

Ny Frecuencia modificada

N Numero de frecuencias puntuales en un intervalo / Nimero de puntos en una
columna de un mapa recurrente

0, R Salida producida por la neurona j en una red neuronal artificiall

i Distancia entre puntos i, j (L)

r(i) Radio centrado en el punto i

RY Espacio con d dimensiones

Rn Espectro de potencia hormalizado

Rs Error de estimacién simulada

P Fuerza axial en elemento estructural (F)
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t Tiempo (T)
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Tk Valor objetivo de neurona k, en capa de salida de una red neuronal
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Uy K-ésimo vector caracteristico de una matriz

Uy, Vi Vectores de variables aleatorias con distribucién normal

v(t) Velocidad de Reynolds (L/T)

Vv Fuerza cortante en elemento estructural (F)

Vipas Velocidad de viento de referencia (L/T)

Vp Velocidad de disefio (L/T)

Ve Velocidad gradiente (L/T)

Vi Velocidad media (L/T)

VR Velocidad de Reynolds (L/T) / Velocidad regional (L/T)

V+ Velocidad total (L/T)

V, Velocidad a una altura z (L/T)

Vamin Velocidad en altura zy;, (L/T)

V1o Velocidad a una altura de 10m sobre el terreno(L/T)

w Distancia entre puntos en un espacio cartesiano tridimensional (L)

Wij Valor caracteristico de una conexion entre neuronas i, j

Xi Coordenada respecto al eje i, de un punto en el espacio (L) / i-ésima entrada en una
red neuronal artificial

Vi Valor liberado por neurona j, en red neuronal

Y Desplazamiento medio (L)

Y Lusas Desplazamiento medio calculado con datos del programa LUSAS

z Altura sobre el nivel del suelo (L)

Zy Longitud de rugosidad del suelo (L)

Zmin Altura z minima (L)

Zg Altura gradiente (L)

Zi(t) Serie de tiempo en estacion i

Zyef Altura de referencia (L)



PIBEER F OIS S0 EEN®

4

NN

Pax(Tij)

Simbologia

Coeficiente que depende de la rugosidad del suelo / coeficiente de proporcionalidad
para calcular el incremento de wj
Constante para calcular f(h)

Funcién de admitancia aerodinamica

Incremento de tiempo (T)

Incremento de frecuencia (ANG/T)
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K-ésimo numero aleatorio / Vector de valores numéricos provenientes de un mapa
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Capitulo 1. Introduccién

1. INTRODUCCION

El presente trabajo se ha dedicado a la simulacion de campos de velocidad de
viento y sus efectos sobre estructuras de mdltiples grados de libertad, al emplear
redes neuronales artificiales. La razén por la que se eligié el tema de investigacion
es por que los métodos de analisis actuales presentan cierta limitacion al
considerar el enfoque probabilista clasico propuesto por Davenport en 1967 [1.1],
el cual es aplicable sélo para estructuras de un grado de libertad, o para aquellas
cuya respuesta total tiene alta contribucion del primer modo de vibrar. Esta
propuesta ha sido adoptada por varios codigos de disefio [1.2] — [1.5] aunque
permite conocer la respuesta estructural en términos de un factor de amplificacion
dinamico, no proporciona informacion acerca de la variacion temporal de fuerzas o
deformaciones en las estructuras. En la primera parte de este trabajo se revisan
aspectos generales de la teoria del viento y redes neuronales artificiales, capitulos
1y 2, para luego centrarse en el planteamiento y aplicacion de un método basado
en teoria del viento [1.6] - [1.9], inteligencia artificial (1A) [1.10], reconocimiento de
imagenes (RI) [1.11], [1.12], y simulacion condicional (SC) [1.13], el cual conduce
a la obtencion de series de tiempo correlacionadas, que pueden ser introducidas
como dato en programas comerciales de analisis para obtener la historia de
respuesta dindmica de cualquier elemento dentro del modelo. EI método
propuesto es una alternativa al andlisis estocastico, cuyo enfoque original ha sido
estudiado para tratar de lograr una aplicacion mas general como en [1.14], aun
que también puede pueden llevarse a cabo pruebas controladas en un tunel de
viento, o andlisis basados en modos y frecuencias estructurales; en [1.15] por
ejemplo, se propone un meétodo para calcular una configuracion de fuerzas
estaticas equivalentes que simulan la componente media y dinamica (resonante y
de fondo) del viento, en [1.16] se utiliza la técnica de simulacion de rafagas de
gran dimensién (LES) para calcular el campo de presiones alrededor de una
estructura rigida, y en [1.17] se propone la obtencion de fuerzas de viento
alineadas con la geometria de la estructura al aplicar el método de
descomposicion ortogonal de presiones de viento superficiales.

El empleo de redes neuronales artificiales (RNA) en la investigacion se debe a que
se han logrado diferentes y exitosas aplicaciones de la inteligencia artificial en
diversas areas del conocimiento, como en [1.18] y [1.19], por citar sélo dos
ejemplos, por lo que se ha intentado modelar el fenémeno del viento al utilizar esta
herramienta. La experiencia de este trabajo ha confirmado la aplicabilidad de RNA
para resolver problemas de Ingenieria Civil; sin embargo no existe suficiente
informacion para entrenar sistemas inteligentes, y, como sucedié en esta
investigacion, la informacion se debe generar para definir las bases de datos de
trabajo.

La segunda parte de la investigacion, después del capitulo 5, se ha dedicado al
estudio de una RNA implementada con reglas condicionales, como la sugerida en
[1.20] y [1.21], la cual ha servido para estimar la respuesta dinamica de un grupo
preseleccionado de marcos planos sometidos a cargas laterales de viento para
diferentes condiciones atmosféricas y de topografia. En esta parte se ha utilizado
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IA y RI, para preprocesar la informacion contenida en las series de tiempo de
respuesta calculadas con el programa de analisis LUSAS [1.22] y se ha utilizado la
base de datos nueva para entrenar la RNA, de manera similar al procedimiento
seguido para simular series de viento en la primera parte del trabajo.

Los resultados que se presentan durante el desarrollo de la tesis, indican que el
modelo propuesto supera el alcance del método estocastico, aunque se basa en
los mismos conceptos, por ejemplo, al utilizar la funciéon de densidad espectral de
potencia como dato inicial, razén por la cual, varias de las referencias anotadas al
final de cada capitulo, son comunes y contemporaneas al método clasico
reglamentario. El resto de las referencias son parte de la revision del estado del
arte en redes neuronales y teoria de viento, de las cuales se tomaron algunas
ideas esenciales para este trabajo.

Los objetivos marcados al inicio de la investigacion son tres: realizar una
aplicacion de RNAs para modelar el viento y su incidencia sobre estructuras de
multiples grados de libertad; simular campos de velocidades realistas, y simular la
respuesta dinamica de marcos planos sometidos a cargas laterales de viento. Se
han tratado de cumplir cada uno de estos y al mismo tiempo dar a conocer los
resultados obtenidos de manera parcial, lo cual ha dado lugar a un articulo [1.23],
que en este momento se encuentra en proceso de revision en una revista difusion
internacional, especializada en temas afines a la investigacion.
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2. CARACTERISTICAS DEL VIENTO

En este capitulo’ se revisan aspectos basicos de la teoria del viento involucrados en el
calculo de los campos de velocidad del capitulo 5. La revision se centra en modelos
para calcular el perfil de velocidad media en un sitio, la estructura y propiedades de
rafagas, y el espectro de potencia.

2.1 Origen del Viento

El viento es parte de la circulacion general de la atmdsfera, la cual es producto de la
accion de la gravedad en masas de aire de diferente densidad [2.1] y de gradientes
térmicos. La temperatura de las capas bajas de aire depende de la radiacion solar, ya
que ésta calienta la superficie de la tierra y los mares, en un efecto que disminuye con
la altura y establece un gradiente de presion.. La temperatura de las capas bajas de
aire depende de la radiacion solar, ya que ésta calienta la superficie de la tierra y los
mares, en un efecto que disminuye con la altura y establece un gradiente de presion.
De acuerdo con [2.3]-[2.5], el viento circula desde puntos de alta presidn barométrica
hacia puntos de baja presion; la intensidad del movimiento depende del gradiente
barométrico y de la latitud geografica. Si la tierra no girase, el viento se dirigiria siempre
del centro de altas al centro de bajas presiones, sin embargo la rotacion del planeta
desvia los vientos del hemisferio boreal hacia la derecha, y los del hemisferio austral
hacia la izquierda, para dar lugar a presiones perpendiculares al flujo del aire definidas
como accién de Coriolis [2.4], [2.5]. La aceleracidén de Coriolis, la presion atmosférica, y
la fuerza centrifuga debida a la rotacion del planeta, afectan de manera combinada el
flujo de aire y dan lugar corrientes de viento de distintas caracteristicas, localizados en
diferentes alturas dentro de la atmdsfera®.

2.2 Variacion de la Velocidad Media con la Altura

El estudio del viento se ha desarrollado bajo la hipétesis de que tiene dos componentes
de velocidad: velocidad media y turbulenta [2.3]-[2.5], las cuales al ser combinadas dan
lugar a la velocidad total. La velocidad media es considerada invariable en el tiempo,
por lo que su efecto sobre las estructuras se representa a través de fuerzas estaticas
orientadas en la direccion del flujo, con una variacién en la altura debida a la friccion del
viento con el suelo: la velocidad media es cero a una altura z, sobre el terreno, y
maxima a la altura z;, donde se localiza el viento gradiente. Se han desarrollado varios
modelos para representar la variacion de la velocidad media con la altura, algunos de
los cuales forman parte de las recomendaciones de disefio de cddigos para disefio por
viento [2.8]-[2.10].

2.3 Modelos para Calcular el Perfil de Velocidad Media

! Las unidades se han representado como sigue: dimension lineal (L), dimension angular (ANG), tiempo (T),
frecuencia (1/T), fuerza (F). Los casos especificos se aclaran en el texto.

? Véase [2.1]-[2.6] para una explicacion mas detallada acerca de los fenémenos termodinamicos y fisicos
relacionados con el origen del viento
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2.3.1 Davenport

En 1961, A.G. Davenport [2.10] propone representar el perfil de velocidad de viento
medio con la funcion de potencia (2.1), donde zg es la altura gradiente y o un coeficiente
que depende de la rugosidad de la superficie K - tabla 2.1.

V.=Vs(z/z6)" (2.1)
Tipo de Superficie Exponente Altura Factor de
a Gradiente  Topografia
Zg (m) K
(a) Campo Abierto: playa, pradera, 016 275 0.005
tundra, desierto ’ '
(b) Terreno uniformemente cubierto
con obstaculos de 10-15 m de
altura: suburbios, pequefios 0.28 395 0.015
poblados, campo con pequefios
arbustos
(c) Terreno con objetos grandes e
irregulares: centro de grandes 0.40 520 0.05
ciudades, con arboles o} ’ '

construcciones de gran tamafno
Tabla 2.1. Parametros para evaluar expresion de Davenport [2.1].

2.3.2 Perfil Logaritmico

El perfil de velocidad media, variable con la altura, se puede obtener de la seleccién de
las ecuaciones de Kolmogorov, que se puede representar con la funcion de tipo
logaritmico, ecuacién (2.2). De acuerdo con [2.4], la funcion logaritmica coincide con
registros de campo hasta una altura determinada; fuera de este limite el perfil de
velocidad es conservador pero impreciso, ver figura 2.1.:

V=u*In(z/zo)/k’ (2.2)

En esta expresion k&’ = 0.4 (constante adimensional de Von Karman), z (L) es la altura
sobre la superficie, zy (L) es la longitud de rugosidad del suelo, V. (L/T) es la velocidad
media del viento a una altura z, y u* es la velocidad de friccién definida como ¢ /(kz); los
valores de ¢ se consignan en la tabla 2.3, mientras que la tabla 2.2 contiene valores de
zy para distintos tipos de terreno.

Zo (M) Tipo de Terreno
10° Hielo plano
10 Mar abierto sin olas
107 Zona costera, viento en playa
.01 Campo abierto con poca vegetacion y construcciones
.05 Areas agricolas con pocas construcciones y rompe-
vientos
3 Villas y zonas agricolas con alta densidad de rompe-
vientos
1-10 Zona urbana

Tabla 2.2. Longitud de Rugosidad Para Distintas Categorias de Terreno [2.4].
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La longitud z, puede ser interpretada como el tamafo de un vértice formado por la
friccion entre el aire y la superficie del suelo, de manera que para alturas menores a
este valor, se considera velocidad media igual a cero.

— U/u*=1/kin(z/z )iz &3 CM

1000 © 5F<(T o7 5)<6F

100 -

Altura (m)

10 12 14 16 18 20 22 24
U/u*

Figura 2.1. Comparativa de Resultados Expresiéon Logaritmica - Datos Experimentales [2.3].

2.3.3 Eurocode

Este codigo propone el perfil logaritmico para calcular la velocidad media al tomar en
cuenta la limitacion de altura sefalada [2.8] en el perfil logaritmico:

V.=Vias kr In(z/zg) Zmin <z <200 m (2.3a)
v.=v. Z < Zpin (2.3b)

Donde 7V, es la velocidad del viento de referencia. La tabla 2.3 contiene valores de k7
z, zg Y a para distintos tipos de terreno; la constante « (no incluida en el Eurocode 1), se
emplea en el codigo NBC para calcular el perfil de velocidad media, seccién 2.3.5.

Definiciéon de Velocidad de Referencia. Eurocode 1

El codigo establece una velocidad de diseio V3, correspondiente a un intervalo de
observacion de 10 minutos a una altura de 10m sobre el suelo, una longitud de
rugosidad z,=0.05 m y una probabilidad de excedencia anual de 0.02, (periodo de
retorno de 50 anos).

La ecuacion (2.4) define Vi, :

Vias=cpiretEMCALTV bas 0 (2.4)
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Donde:

cpirk Factor que toma en cuenta la variacion del viento extremo con la direccion de la
corriente principal.

crey Factor Temporal. Considera etapas constructivas de la estructura

cqr  Factor de Altitud. Toma en cuenta la altitud del sitio

Viasso  Valor basico de Vi

El Eurocode 1 proporciona valores de V,.,,para diferentes paises europeos, los cuales
oscilan entre 19 a 36 m/s.

Categoria de Terreno kr zy (M) Zoin (M) a £
Mar abierto, tierra
I plana, sin 0.17 0.01 2 0.12 0.13
obstaculos

Campos de cultivo
cercados, con
construcciones,
Il arboles 6 0.19 0.05 4 0.16 0.26
estructuras de
pequefa
dimension
Areas suburbanas
] 6 industriales, 0.22 0.3 8 0.22 0.37
bosques
Areas urbanas
donde al menos
15% de la
superficie esta
cubierta por
edificios con una
altura media
mayora 15 m

0.24 1 16 0.30 0.46

Tabla 2.3. Parametros del Eurocode 1 Para el Calculo del Perfil de Velocidades [2.8].

2.3.4 Perfil Logaritmico Corregido

El perfil logaritmico del cédigo Europeo no es aplicable para grandes alturas, por lo que
en 1980 Harris y Deaves [2.4] desarrollaron una expresion que proporciona mejores
resultados:

V=u*/k [In ((z-d)/z9) + 5.75a - 1.88a° — 1.33a° + 0.254" ] (2.5)
a=(z-d)/z¢  con z, zg, ¥ d en unidades de longitud (L), y V. en (L/T).

El parametro ¢° en (2.5) representa la altura sobre el suelo a partir de la cual se mide z,
(tabla 2.3), para el caso particular en que un grupo de obstaculos cambia el perfil de
velocidades, de manera que éste es considerado con valor nulo por debajo de z,+d. La

*En [2.4] se dan las expresiones para calcular d.
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altura gradiente z; se define en (2.6), z es la altura sobre el suelo, y fc es la fuerza de
Coriolis. En (2.7) $ es la velocidad angular de la tierra (7.27e-5 rad/seg) y 1’ es la latitud
(como ejemplo, la latitud Greenwich es - 51°), y u* es la velocidad de friccién definida en
2.3.2.

zg =u™*/(6fc) (2.6) fc =29senod’ (2.7)

2.3.5 Cddigo Canadiense NBC 1990

Este codigo [2.9] propone un modelo de potencia semejante al modelo empirico de
Davenport [2.10]:
Ve=V(zep) (z/2rep)”  (2.8)

Donde z,.;, es una altura de referencia que normalmente corresponde a 10 metros. Los
valores del exponente g se leen en la tabla 2.3. En este modelo, al considerar z,=0.05m
se obtienen resultados que comparables con el perfil logaritmico del Eurocode 1. Esto
se aprecia en la figura 2.2, donde se ha considerado z,=0.05m, latitud de 50° y un
exponente o=0.16, la figura incluye el perfil logaritmico corregido calculado para una
velocidad de friccion u#=2.0 m/s.

200 }

Perfil logaritmico
—— — — Perfil log. corregido
— — — — Perfil exponencial |

150
100

50

Figura 2.2. Comparacion del Modelo Exponencial y Modelos Logaritmico y Logaritmico Corregido
[2.4].

2.3.6 Manual de Obras Civiles - CFE. México

El cédigo mexicano [2.11] adopta el modelo de potencia para definir el perfil de
velocidad de disefio V) (2.9), el cual es variable con la altura z:

VD:FVFTFaVR (29)
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Donde:

Vr Velocidad regional del sitio. El codigo incluye mapas de isotacas que indican la
velocidad regional en cualquier sitio de la republica

F, Factor que toma en cuenta el area expuesta, tamafio de la construccion y
variacion de la velocidad con la altura

Fr Factor que depende de la topografia del lugar

Fy Factor que depende de la vida util de la construccion

Las limitaciones de altura se toman en cuenta mediante el factor F, definido en (2.10).

F,=FcFrz (2.10)
Donde:
Fc Factor que considera el tamafio de la construccion
Frz Factor que determina la variacién de velocidad del viento con la altura z y la
rugosidad del terreno; su valor se calcula por intervalos de altura como sigue:

z<10m Fr=1.42 (10/ z5)° (2.11a)
10<z<zg Fry;=1.42 (Z/Z(;)a (211b)
Z>2ZzZg Frz=142 (21 1C)

La altura gradiente z; y el exponente « tienen los siguientes valores.

Categoria a Zc
de Terreno Estructura Estructura Estructura (m)
Clase A Clase B Clase C
1 0.055 0.065 0.075 215
2 0.093 0.103 0.113 275
3 0.141 0.151 0.161 365
4 0.188 0.198 0.208 455

Tabla 2.4. Valores de Zg y a.para evaluar Fgz[2.11]

Las categorias de terreno dependen de la topografia del sitio, mientras que la clase de
una estructura es funciéon de su tamafio. En las tablas .1 y 1.2 del codigo CFE se
presenta una descripcién mas detallada, para la eleccion de los factores apropiados.

2.4 Influencia de la Topografia en la Velocidad del Viento

En la zona inferior de la troposfera se presentan cambios constantes de velocidad del
viento ocasionados por la densidad de obstaculos en la superficie. Sin embargo, al
aumentar la altitud hacia la tropopausa, donde la temperatura del aire es constante, los
campos de velocidad son mas estables. Estudios como los descritos en [2.3] y [2.6]
muestran que existe una relacién entre la velocidad del viento y el tipo de superficie en
que circula [2.2]. La velocidad media del aire es mayor en zonas con poca densidad de
construcciones y terrenos planos, mientras que en zonas de alta densidad de
construccion, (centro de grandes de ciudades), es notable la disminucion de velocidad

9
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media de viento y el incremento de turbulencia [2.12]. En las figuras 2.3 y 2.4 se
presentan registros de velocidad que muestran la influencia de la topografia en el sitio
en la velocidad del viento. Las graficas de velocidad de viento para una misma altura en
dos sitios con diferente grado de rugosidad (Fig. 2.3) muestran que la amplitud y
frecuencia de la velocidad turbulenta, en un intervalo de tiempo, son menores en el sitio
con pocos obstaculos en comparacion con la zona de alta densidad de construcciones.
Se observa también que la velocidad media es mayor en la zona con pocas
obstrucciones. En la figura 2.4 se observa que la velocidad media se incrementa con la
altura y las fluctuaciones de velocidad maxima respecto a la velocidad media
(turbulencia) decrecen.

v(t) v(t)

S

v(t) v(t)

—_ —_

M

Figura 2.3. Variacion de Velocidad del Viento en Distintas Superficies [2.3]

~
N
[

o
(o

Time, miur

Figura 2.4. Velocidad del Viento a Distintas Alturas [2.3]

La figura 2.5 muestra un perfil turbulencia — altura sobre el suelo, donde se observa que
sobre la altura gradiente zg, la influencia de rugosidad del suelo es despreciable y el aire
se mueve solo bajo la influencia de los gradientes de presion; en esta zona, la velocidad
del viento se denomina velocidad gradiente Vs, valor considerado en (2.1) para definir
el perfil de velocidad media. La ecuacién (2.12), la cual se ilustra en la figura 2.6 para
distintos terrenos, es la version normalizada de (2.1), con registros de velocidad media
a 10 m sobre el terreno.

10
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VZ = V]() (Z/ ]O)a (212)

Flujo libre [

Velocidad media

Altura sobre el suelo (m)

Intervalo

de raf

fluctuaciones

de

aga

Altura gradiente

Rafaga

Velocidad del viento

Figura 2.5. Perfil de Velocidad Media y Rafagas de Viento [2.3]

VG
Vi =Ve (H/Hg )"
520 W
) VG
395 0.89 1
/ VG
275 % 0.77 0.90 1
- O]
0.61 - 0.76 ) 0.91
1T
T
142 ﬁﬁ/ﬂp 0.59 0.79
SicES 11 049 0
\ A RS ki GeY 9 9 /@
Centro de grandes Pequefios poblados, Campo abierto

ciudades

posques y suburbios

Figura 2.6. Variacién de la Velocidad Media del Viento con la Rugosidad del Terreno [2.3]

11



Capitulo 2. Caracteristicas del viento

2.5 Viento Turbulento

La estructura del viento en la vecindad de la superficie terrestre (por debajo de la regidn
de viento gradiente), presenta corrientes ortogonales al flujo principal provocadas por
cambios en la velocidad del viento, variacion en la densidad del aire y la interaccidén con
la superficie del lugar. En la vecindad de la superficie terrestre se han hecho
mediciones en torres instrumentadas [2.6]-[2.7], para describir los cambios de velocidad
en distintos instantes de medicidon y se ha encontrado que en los primeros 75m sobre el
terreno, hay una notable turbulencia debido a que el flujo del aire es detenido en
docenas o aun cientos de metros sobre el nivel del terreno, por lo que la velocidad es
menor que la velocidad gradiente. La turbulencia del viento se ha idealizado para su
estudio con componentes en tres dimensiones: longitudinal, lateral y vertical [2.1]-[2.5];
las fluctuaciones mas importantes ocurren en la direccion principal de viento. La
amplitud y frecuencia de estas fluctuaciones dependen de la densidad de obstrucciones
en la tierra.

2.6 Rafagas y Medicién de su Tamafio

El tratamiento de la presién generada por el viento requiere una descripcién adecuada
de la evolucion de la velocidad de rafaga en el tiempo, incluyendo su variacion en el
espacio [2.6]. Para realizar una descripcion completa es necesario conocer la relacion
de las componentes de velocidad en un punto en el espacio (x;, x, x;) respecto a las
componentes en un punto distinto (x;, x,, x3°), siendo 1 el sentido principal del viento, 2
el sentido horizontal ortogonal al anterior, y 3 un sentido ortogonal vertical. Sin
embargo, para la mayoria de los problemas de ingenieria civil, es necesario el
conocimiento de una sola de las componentes de velocidad: v;, v, v; esta es la
componente longitudinal v, El siguiente planteamiento se refiere a la velocidad del
viento en su componente longitudinal y se denota como v(?); esta se utiliza para definir
la auto-covarianza de la sefal de viento en un punto de la siguiente manera [2.6]:

C'(D=(v (@) v (+D) (2.15)

Donde ¢ ) indica promedio con respecto al tiempo y 7 (7) tiempo de retraso. Al
considerar que la media del proceso es igual a cero, de la expresion anterior se deduce:

C'0)=(v’ ())=c" (v) (2.16)
De acuerdo con (2.16) la funcién de auto-covarianza evaluada en =0, es la varianza de

v(t). Por otro lado, es frecuente emplear una versidon normalizada de C'(z), conocida
como funcioén de auto-correlacion p'(z), la cual se define como:

P (9=C"(9/C'(0)=C'(v/0’ (v)  (2.17)

La funcion de auto-correlacion p’(z) se puede interpretar como medida de la informacion
de un registro de la sefal v(#) en un instante determinado, con respecto a un registro
distinto tomado en ese mismo punto 7 segundos después. Si r es pequefio, el segundo
registro sera similar al primero, en cambio si r es grande entonces p‘(z7) ~0, lo cual
indica que los dos valores son virtualmente independientes y que la primera medicion,
no proporciona informacién acerca de la segunda. La funcién de auto-correlacion se
utiliza a su vez para definir la escala de tiempo T (7), cuyo valor indica si la medicién de

12
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v(t) en un punto fijo proporcionara informacion razonable (7<7) o escasa (7>T) acerca de
la senal registrada 7 unidades de tiempo después [2.4], ecuacion (2.18).

T=ofp'(7)dr (2.18)

Las propiedades del viento turbulento descritas a través de funciones de auto-
correlacién, presentan limitaciones acerca de una importante propiedad de las rafagas
de viento: sus fluctuaciones son aleatorias en el espacio. Como se vera mas adelante,
la funcidén T tiene su equivalente cuando se plantean las propiedades de rafaga en el
espacio, ecuaciones (2.21) y (2.22). En tal caso, el numero de variables crece, aunque
es posible simplificar la notacion, para representar las coordenadas de dos puntos en el
espacio (x;, x, x3) Yy (x;, x2, x3)), mediante una notacion vectorial con r={x;, x,, x3}, Yy
r’={x, x2, x3-}. De esta forma la covarianza cruzada de las componentes longitudinales
de rafaga de viento en dos puntos definidos por los vectores de posicién r, r’, se puede
expresar como:

Crr,g=(vrvr, t+tg) (2.19)
De acuerdo con esta notacién, la funcion de correlacion queda:
o, =Cr, 9/c (2.20)

Por otro lado, a partir de la suposicién de que la turbulencia es aproximadamente
homogénea e isotropica (de manera que la tasa de produccidén de turbulencia por
unidad de volumen es uniforme en una region infinita del espacio), y de que las rafagas
de viento son transportadas por el viento medio, la distancia absoluta entre dos puntos
se puede representar como una fraccion de tiempo [2.6] (ecuacion (2.21b)). Esto ha
permitido el planteamiento de la funcién de correlacién entre dos puntos ry »” alineados
en el sentido principal del viento, en términos de la ecuacion (2.17):

fw) =p" (v (2.21a)
=w/V(x3) (2.21b)
w=(x; - x ") x2 - x -+ ( x5 - X '3-) (2.21c)

A diferencia de (2.17), en (2.21a) se ha considerado que la velocidad media varia con
la altura x;. La funcidn de correlacion en la direccidn x, se ha definido en [2.6] en funcion
de f(w):
gw) = fiw)+0.5w (df/dw) (2.22a)

Como en el caso de la escala de tiempo T definida a partir de la funcién de auto-
correlacion p” (z), ecuacion(2.18), es posible determinar una escala de tiempo de las
rafagas como medida de su longitud, a partir de las funciones de correlacion f(w) y g(w),
al evaluar las siguientes integrales:

Li=o/ fiw) dw (2.22a) Lo= Lo/ g(w) dw (2.22b)

2.7 Velocidad de Reynolds y su Varianza

Como se ha mencionado, la velocidad del viento presenta variaciones al contacto con
superficies. En superficies paralelas a la corriente, se tienen fuerzas de friccion
proporcionales a la viscosidad del aire, que se oponen a las fuerzas de inercia
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generadas por la aceleracién de las masas de aire, que disminuyen con la distancia a
la superficie [2.5]. La relacién entre las fuerzas de inercia y las viscosas se conoce
como numero de Reynolds; un valor alto de éste numero indicaria que la viscosidad no
es significativa; sin embargo, en las regiones cercanas al suelo, donde la topografia da
lugar a variaciones importantes en la velocidad del viento, se tienen efectos viscosos
significativos. Esta regién se conoce como capa limite y se caracteriza por que el viento
total se pueden describir en términos de su valor medio (V,,) y su valor variable en el
tiempo (V), ecuacion (2.23); este ultimo se denomina velocidad de Reynolds. Para
caracterizar la turbulencia se recurre al concepto de desviacion estandar (o), la cual es
la raiz cuadrada de la varianza de la velocidad de Reynolds.

Vt="Vm + Vg (2.23)
2.8.1 Desviacion Estandar de la Velocidad de Reynolds

Al asumir que el terreno presenta uniformidad en su topografia, se tendra un flujo
horizontalmente homogéneo. De acuerdo con esto la desviacion estandar de la
velocidad de Reynolds solo depende de la altura sobre el suelo; su valor es
practicamente cero a gran altura, aunque resultados experimentales realizados por
Davenport, Harris y Armitt [2.3], muestran que la desviacion estandar usualmente
decrece con la altura de manera muy suave hasta la altura de estructuras ordinarias.
Para alturas que oscilan entre 0 y 150 metros en promedio, la desviacién estandar de la
velocidad de Reynolds es aproximadamente:

o=Au*  (2.24)

Donde 4 ~ 2.5 si la longitud rugosa del suelo z,=0.05, 4~1.8 si zy=0.3 m, y u* es la
velocidad de friccion definida en 2.3.2. La intensidad de turbulencia [, para la
componente turbulenta en direccion del viento se define en (2.25):

L=c/, (2.25)

Donde oy V,_son la desviacion estandar y velocidad media a una altura z.

2.8 El Espectro de Potencia

Las fluctuaciones de velocidad del viento en un punto en el espacio se pueden
representar mediante la superposicion de rafagas armonicas de frecuencia circular
w=2rn, transportadas por el viento medio (V,,) (n es la frecuencia natural de la rafaga).
Las ondas armonicas se caracterizan por su longitud y numero deondaA ="V, /ny ¥=
2n/A, cuyo contenido de energia cinética, distribuida en in intervalo amplio de
frecuencias, se ha logrado caracterizar a través de espectros de potencia de rafaga.

2.9.1 Espectros de Potencia Propuestos por Distintos Autores

En la literatura se encuentran varios modelos para la funcién espectral de potencia, de
los cuales se han seleccionado los espectros de Davenport, Harris y Kaimal [2.4]. El
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modelo de Davenport (2.25) ha sido adoptado en algunos codigos de disefio, por
ejemplo el Cédigo Canadiense [2.9], el modelo de Harris (2.26) y Kaimal (2.27) por su
parte han mostrado una mejor aproximacién a mediciones hechas en campo [2.4].

2 ? 2
RN(Z,}’Z):3(1+‘z2]4/3 (225) RN(Z,n):3(2+J(ZfZZ)5/6 (226)
_2 M _nk
Ry(zm=] s @20) = (2.28)

En (2.25) y (2.26), L=1200,1800 m. La figura 2.7 muestra la version normalizada de los
espectros de Davenport y Harris. Las ordenadas del espectro de Davenport son 20%
mayores en promedio, aunque el modelo es impreciso en cuanto al contenido de
energia de rafagas con frecuencia cercana a cero.

ESPECTRO DE POTENCIA S(n); MODELOS DE DAVENPORT Y HARRIS

Davenport

12 A T~ T~V Harris
nS(n) \
c2 9 \\
6{ / \_

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
n (hz)

Figura 2.9. Espectro Normalizado. Modelos de Davenport y Harris

2.9 Comentarios

Se ha revisado la descripcion del viento, la cual se basa en mediciones de campo que
han sido procesadas, para dar lugar a modelos que describen su estructura a partir de
parametros simples como son: la velocidad media local y el tipo de terreno. EI modelo
de Davenport [2.10] para calcular el perfil de velocidad media, junto con el
planteamiento que define las funciones de correlacion y escalas de tiempo de rafagas,
asi como el espectro de potencia propuesto por Harris, citado en [2.4], han sido
considerados en el presente trabajo para formular el procedimiento de simulacion de
campos de velocidad que se presenta en capitulos subsecuentes. Aunque el estudio de
rafagas presentado en la seccidn 2.6 se basa en la suposicion de un medio turbulento
homogéneo e isotrépico, que no se ajusta a mediciones, la turbulencia no presenta
variaciones drasticas en el intervalo de alturas de estructuras comunes en ingenieria
civil, lo cual le da validez a esta suposicion [2.6]. Por otro lado, las diferentes
formulaciones para calcular perfiles de viento medio y densidad de potencia introducen
algunas diferencias al ser utilizados en el analisis estructural, como se muestra en [2.1];
es dificil sin embargo, determinar la aproximacion ideal, ya que algunos modelos para
definir el perfil de velocidad media tienen limitaciones de altura, otros se basan en
diferentes escalas para categorizar el tipo de terreno (El NBC [2.9] por ejemplo,
considera 3 tipos de terreno, mientras que el Eurocode [2.8] considera 4); asi, la
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eleccion parece estar basada en la experiencia y en lineamientos del codigo local. En
este trabajo se ha utilizado el modelo de Davenport (2.1) y Harris (2.6), para el calculo
del perfil de velocidad media y espectro de potencia respectivamente, debido a su
simplicidad y a que son utilizados con frecuencia para comparar otros modelos o
mediciones de campo, como en [2.6] y [2.7].
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3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Existen muchos modelos de redes neuronales artificiales (RNAs) desarrollados
para diferentes aplicaciones. En este capitulo se revisa la red utilizada en dos
etapas distintas de esta investigacion, primero para llevar a cabo la simulacion de
series de tiempo que se describe en el capitulo 5, y luego para simular la
respuesta dinamica de marcos planos, capitulo 7, en cuya version se
implementaron algunos aspectos de Idgica difusa, como se explica mas adelante.

3.1 Antecedentes sobre una neurona artificial

La neurona artificial es la unidad fundamental de una RNA, cuyo modelo
computacional se ha desarrollado con base en la estructura y funcionamiento de
una neurona real, la cual es un tipo de célula especializada en procesar y
transmitir informacién en forma de pulsos eléctricos. Una neurona tipica esta
formada por el soma o cuerpo celular; dendritas que son ramificaciones que se
cree conducen el mayor porcentaje de informacion de entrada a la neurona; el
axon, que es una fina extension del soma que puede alcanzar decenas de miles
de veces la longitud del cuerpo celular y se encarga de llevar la informacion
nerviosa hacia otras neuronas a través de su terminal, y el altozano o montecillo
del axon, el cual es el umbral de salida de la neurona, facilmente excitable ante las
descargas eléctricas producidas por el flujo de la informacion[3.1], ver figura 3.1.

BULBO SINAPTICO
,,,,,,,,,,,,,,, .
|
|
|
|
f(.) ﬂ—P%‘
|
|
|
,,,,,,,,,,,,,,, J
CUERPO DE NEURONA
Figura 3.1. Esquema de neurona Figura 3.2. Neurona artificial

3.1.2 La Neurona Artificial

El modelo artificial, cuya primera version fue desarrollada por McCulloch y Pitts
[3.2] simula el funcionamiento de una neurona de forma simplificada. La figura 3.2
muestra la forma en que la neurona j recibe n datos, representados por el vector
X={X1,X2,..,Xn}, & través de vinculos caracterizados por un valor numérico w;i (i=1,..,n,
es la etiqueta del origen). En primera instancia, la informacion es procesada
mediante la suma para todos los valores en i del producto w;ix;, lo cual da lugar al
valor posteriormente liberado y;, al emplear la funcion f() conocida como funcion de
activacion. De acuerdo con [3.3], la suma ponderada de informacién puede
compararse con un valor den el umbral de entrada de la neurona, el cual permite
saber si la informacion excita, inhibe, o mantiene sin cambio su estado actual, lo
cual puede expresarse en términos numéricos segun las ecuaciones (3.1) y (3.2).
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yp=fh)=FQ wix) (31 h=wx-6 (32

La funcién f(h) normalmente tiene derivada. El nivel de excitacion al interior de la
neurona, citado en el parrafo anterior, se evalia con el valor ¢ en (3.2), y puede
inferirse con claridad de la funcidn condicional consignada en la tabla 3.1, la cual
contiene otros ejemplos para f(h), de entre los cuales se han seleccionado la
forma lineal, tangente hiperbdlica, y sigmoidal para esta investigacion, como se
vera mas adelante.

Tipo de Funcién Funcién
lineal f(h)=h
condicional f(h)={(+) si h>0; (-) si h<0; (0) si h=0}
sigmoidal f(h)=1/(1+exp(-£h))
tangente hiperbdlica f(h)=(exp(-2n)-1)/(exp(24n)+1)
radial f(h)=exp(-h? )
f=constante

Tabla 3.1. Ejemplos de Funcidon de Activacion
3.2 Red Neuronal Multicapa
3.2.1 Arquitectura y Tipos de Aprendizaje

El trabajo en conjunto de neuronas artificiales se lleva a cabo al hacer que los
vinculos neuronales que conducen la informacién de entrada y salida,
representados en la figura 3.1, coincidan con la correspondiente salida y entrada
de neuronas adyacentes, o del conjunto mismo. En una red multicapa las
neuronas artificiales se encuentran ordenadas en grupos que se transmiten
informacion; la configuracion de conexiones entre neuronas del mismo o distinto
grupo define el tipo de red, de manera que se tienen redes recurrentes, en las
cuales la informacion fluye ciclicamente de forma local o global, y redes de flujo
unidireccional, donde la informacion fluye en un solo sentido, desde la capa de
entrada, hacia la de salida [3.3], la figura 3.3 muestra un ejemplo de red
unidireccional .

CAPA DE SALIDA —»{ ~J) (o~ - - - - -

Y1

CAPA INTERMEDIA —><

Wiy

CAPA DE ENTRADA —P{ “7 () - - - - -

X X, Xem

Figura 3.3. Red Neuronal Multicapa
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La arquitectura de una red se define por el nUmero de datos implicados y la regla
de propagacion seleccionada, de forma que el nimero de datos de entrada y
salida corresponden al numero de neuronas en las capas inicial y final,
respectivamente, mientras que las neuronas en las capas intermedias controlan el
flujo de informacion, su nimero depende de la complejidad y numero de variables
del problema [3.4]. Se conocen tres tipos de aprendizaje para entrenar una RNA:
supervisado, no supervisado, y reforzado. En el primer tipo, la estimacion a la
salida de la red se compara con valores esperados; en el segundo tipo no se lleva
a cabo dicha comparacion y se utilizan anicamente valores de entrada para llevar
a cabo funciones de clasificaciébn por ejemplo, y en el tercer tipo (el cual se
considera una clase especial de aprendizaje supervisado) se evalla el desempefio
de la red a través de un critico [3.4]. Algunos ejemplos de RNAs con aprendizaje
supervisado son la red Adaline y la Maquina Boltzan, mientras que la red Hopfield,
la red de Discretizacion Vectorial, y la red Kohonen, son ejemplos de redes de
aprendizaje no supervisado [3.5], por citar unos cuantos ejemplos. Otros tipos de
redes pueden consultarse en [3.6]-[3.8].

3.2.2 Aprendizaje con Retropropagacion

El algoritmo de Retropropagacion [3.9], es probablemente el mas empleado para
el aprendizaje de una RNA de tipo unidireccional. En este, se utiliza el error a la
salida de la red (calculado como la diferencia entre la estimacion de la red y
valores esperados) y el método del gradiente decreciente, para optimizar el valor
asociado a cada conexion entre neuronas y minimizar el error mismo [3.10]. A
continuacion se describe el procedimiento expuesto en [3.11] para entrenar de una
red multicapa unidireccional, al emplear el algoritmo citado.

Sea Rj la salida dada por la neurona en la capa intermedia j, O el resultado dado
por la neurona de salida k, wy; el valor asociado a la conexion entre las neuronas k
Yy j, Y & el valor en el umbral de entrada de la neurona. La relacion entre estos
valores esta dada en (3.3), donde f(hy) representa la funcién de activacion.

O =f(h) (3.3a) he=) WR; 6, (3.3b)
J

El error cuadratico medio E,, entre Oy y el valor objetivo Ty, se calcula con (3.4) y
puede ser minimizado al iniciar el entrenamiento con un conjunto de valores wy;, &
arbitrarios 'y modificarlos sistematicamente, al utilizar el método gradiente
decreciente, el cual cambia los valores w en proporcion a la derivada de E,
respecto a wij, como en la ecuacion (3.5), donde se ha derivado con respecto a la
neurona k que contiene el vinculo w.
E, =12(Tk -0, ) (3.4) %, _ %5 00, oh
24 ow, 80, oh, ow,
Al aceptar (3.6) y (3.7), el incremento Jw,; del valor asociado a la conexion entre
neuronas k, j, se puede expresar con la ecuacion (3.8), donde « es un coeficiente
de proporcionalidad.

=—~(T, -0)f'(h)R; (3.5)
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oE oE

—aT:=(Tk -0,)f'(h,) (3.6) Wy =aﬁi: (3.7) Wy = aAR;
En este trabajo se utilizé la funcion de activacion lineal f(hy)=h para las neuronas
en la capa de salida, cuya derivada f’(hg)=1.Por otro lado, en relacion con el
cambio en el valor w en la conexion entre neuronas intermedias, incluyendo el
caso de conexion con neuronas de la capa de entrada, se tiene un procedimiento
similar. En este caso el valor asociado a la conexion sera wji, siendo i la etiqueta
de la neurona que libera la informacion I; cuando ésta fluye desde la capa de
entrada a la de salida, 4 es el valor en el umbral de entrada de la neurona que
recibe informacion, y R; es el valor liberado por la neurona j. La ecuacion (3.9)
muestra la relacion entre estos valores, de manera analoga a (3.3).

A = (3.8)

R;=f(u;) (3.92) uj=2 w;li=0; (3.90)

La variacion del error definido en (3.4) se define en (3.10), al considerar todos los
términos de la suma en k.

oE, OJE, 00, oh, R; du;
P _ e P M T NYT o ) Ch W U = ST AW T (u)T 3.10
ow;; 00, oh, ORj du; ow;, [ Z( k AN k)WkJ] (ui)l; [Z kaJ] (u)h )
oE oE oE
T = an (3.11) Wp =TI, (3.12) w;; = aﬁp =aljl;  (3.13)

i ji ji

Al aceptar (3.11) y (3.12), el incremento al valor w en la conexion j, i, puede
expresarse con (3.13). Por otro lado, en las neuronas intermedias, a diferencia de
las neuronas de salida, se ha utlizado la funcion de activacion tangente

hiperbdlica anotada en la tabla 3.1, cuya derivada se define en (3.11).
2Bu _ 2Bu
puy= 27D 4B gy
ou (e® +1) (e +1)
De acuerdo con lo anterior, el valor w en el ciclo ¢, asociado a la correspondiente
conexion entre neuronas k,j o j,i, se calcula con (3.12).

w© = w" " +dw®  (3.12a) wi® =w; "+ owt (3.12b)

El aprendizaje de la red se logra al aplicar (3.12) después de la presentacion
repetida de un grupo de datos de entrenamiento, hasta que el error, definido en
(3.4), alcanza un valor minimo preestablecido.

3.3 RNAs Utilizadas en la Investigacion
3.3.1 Red Multicapa para Simular Campos de Velocidad

La figura 3.4 muestra la red neuronal multicapa que se utilizé para simular series
de viento, la cual consta de una capa de entrada, una intermedia y una de salida.
La RNA se utilizé en dos versiones, la primera estima el valor maximo de una serie
de tiempo de velocidad v(t), a partir de datos locales, como la velocidad media
registrada a 10m sobre el terreno, la etiqueta del tipo de suelo, K={1,2,3,4}, y la
altura H, la cual tiene dos Unicos valores: 10 o 200m. La segunda versién de la red
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estima el vector 2 (el cual se calculé para cada serie de tiempo conforme se
describe en el capitulo 4) al emplear el vector de entrada de la primera version y el
valor maximo de velocidad estimado. De acuerdo con esto, la red tiene 3 0 4
neuronas en la capa de entrada, 15 en la capa intermedia, y 1 en la capa de salida
donde se calcula uno de los valores que forman el vector Q2={w, @ »,..., oy} cada
vez, es decir, el vector 2 se completa después de n estimaciones sucesivas. En el
capitulo 5 se presenta la aplicacion de esta RNA en la simulacion de campos de
velocidad de viento.

CAPA INTERMEDIA
/X

gmm DE SALID?

CAPA INICIAL

Vmedia —3

MAX v(t) *

Altura H —y —3 w(D)
Xy MAX v(t

IIPO DE TERRENO =—3

Figura 3.4. Red Multicapa Frontal

3.3.2 RNA Implementada con Reglas Condicionales para Calcular Respuesta
Estructural

En la figura 3.5 se muestra la RNA disefiada para estimar fuerzas internas y
desplazamientos de estructuras de MGDL. En esta red wg, wg 1, y -1 son los
valores asociados a la conexion entre neuronas, las unidades con el simbolo 1
mantienen este valor de activacién constante, mientras que la relaciéon entrada-
salida en las unidades con simbolos f, %, etc, se definen en (3.13)-(3.15) como en

[3.12]. 1"y O{” son la entrada y salida de la j-ésima unidad en la n-ésima capa,
W}[j’”‘l) es el valor asociado a la conexién entre la k-iésima y j-ésima unidad en la

capa n-1 y n. Las unidades sin simbolos transfieren su valor de activacion a la
capa siguiente, sin cambio. El esquema adoptado para el modelo se basa en las
variables V, K y H, las cuales definen el espacio de entrada; su valor es
transformado hacia el espacio de salida, en las capas A-E, al seguir las reglas
condicionales de forma si-entonces, que se describen en la seccion 3.3.2.1.
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1c 5
VH > g
o]
1 >
X o,
K
BN z
0,
(A) (8) © (D) (E) ) ‘
PREMISAS CONSECUENCIAS
Figura 3.5. RNA implementada con reglas condicionales
1 _ _
f:oM =——— (3133) 1V => w0 (3.13b)
1+exp k
])1 (n) Ik f-0Mm M Q) (nn-1) 5y (n-1)
. n) _ . n) _ n n) _ n,n- n—
10/ _W (3.14.4) 0 =1 (3158) I —]:[ij (o} (3.15b)
k

k
La premisa de cada regla condicional se procesa en las capas A-D, mientras que
sus valores verdaderos se calculan en la capa E. Durante un proceso de
aprendizaje iterativo se optimizan los valores de w, Wy y w; asociados a las
conexiones entre neuronas en capas A-B, B-C, y E-F, al emplear el algoritmo de
retropropagacion descrito en 3.2.2, de manera que las reglas condicionales son
aprendidas por la red al final de este proceso. En esta red se utilizaron funciones
de activacion de tipo lineal, y de tipo sigmoidal, como indican las ecuaciones
(3.13a), (3.13b), y (3.15b), cuyas derivadas se han integrado al algoritmo de
aprendizaje descrito en 3.2.2, de manera similar a las funciones lineal y tangente
hiperbdlica ahi descritas. Finalmente, la salida del sistema es la estimacion del
vector Q2={w, w »,..., v} dada por (3.15), cuya serie de tiempo asociada se estima
al aplicar el algoritmo de reconocimiento de imagenes que se describe en el
capitulo 4.

3.3.2.1 Reglas Condicionales

El sistema propuesto se basa en esquemas linguisticos de la forma si-entonces,
como en los sistemas difusos de las referencias [3.13]-[3.15], los cuales controlan
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la transferencia de informacién entre los espacios de entrada y salida, en términos
l6gicos. Un ejemplo de regla difusa es: “si la velocidad (V) es baja, la rugosidad del
terreno (K) es media, y la altura del marco (H) es baja, entonces R tiene el valor
ri”. La figura 3.6 muestra como se obtiene el valor r; a partir de conjuntos difusos,
al emplear las variables V, K, y H y aplicar las ideas sugeridas en [3.16]. En este
caso se ha asignado a r; un valor medio, aunque en términos practicos, su valor,
gue es constante, pasa a la siguiente capa de la red neuronal.

PREMISA CONSECUENCIA

rv) r(K) G )

047 7
7 031 031

Figura 3.6. Transferencia entrada-salida

La aplicacién de esta RNA en el calculo de fuerzas internas y desplazamientos de
vigas y columnas en marcos planos, se presenta en el capitulo 7.

3.4 Comentarios

Se ha revisado la estructura de una red neuronal artificial multicapa, desde la
definicion de su unidad fundamental, analoga a una neurona real, hasta su
arquitectura y algoritmo de aprendizaje. Este tipo de red de flujo unidireccional se
ha empleado en la investigacién en dos etapas, con distinta estructura; la primera
para la simulaciéon de campos de velocidad, la cual tiene una arquitectura muy
similar a la forma general presentada en la seccién 3.2, y la segunda para el
calculo de respuesta dinamica de marcos planos; ésta con algunas variantes,
como la inclusién de un nimero mayor de capas intermedias para proyectar las
variables de entrada en conjuntos difusos (cuyo dominio se expresa en términos
lingUisticos) y evaluar las reglas condicionales. Este esquema ha permitido la
estimacion de los M componentes del vector £, definidos conforme al capitulo 4 y
asociados a las series de tiempo de fuerzas internas o desplazamientos al mismo
tiempo, a diferencia de la estimacion del vector 2 asociado a las series de viento
descritas en la seccion 3.3.1, donde se requieren M estimaciones de la red, para
completar Q.
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4. SIMULACION DE SERIES DE TIEMPO Y SU REPRESENTACION COMO
IMAGEN

La representacion de series de tiempo como imagen es una herramienta que
permite su caracterizacibn con vectores de pequefia dimensién, lo cual ha
simplificado la construccion del sistema neuronal descrito en el siguiente capitulo,
al reducir la cantidad de datos de entrada y salida utilizados durante su
entrenamiento y uso posterior. En este capitulo se presenta el método de
simulacién de series de viento utilizado en la investigacion (con base en el
espectro de potencia de Harris presentado en el capitulo 2), y el procedimiento
seguido para obtener su representacion como vectores. La informacion de estos
vectores se utiliza para crear una base de datos y entrenar una red neuronal
multicapa como la presentada en el capitulo 3, por lo que el analisis estructural,
cuyos resultados que se presentan en el capitulo 9, se basa en datos de viento
simulados.

4.1 Generacion de Series de Tiempo

La serie de tiempo que caracteriza un sitio donde se conoce la velocidad media y
el nivel de rugosidad en el suelo, puede simularse a partir de la formulacion de
Fourier citada en [4.1]- [4.3], la cual se basa en la hipdtesis de que una sefial
aleatoria de media cero registrada en el tiempo ¢ puede aproximarse mediante la
superposicion de funciones harmoénicas de frecuencia circular 2zn, como en la
siguiente expresion, ver [4.2]:

1\2w
V*(t)=62(j Zcos(2nnkt+¢k) (4.1)
N) =

En (4.1), n (1/T) es la frecuencia natural', 7 (T) el tiempo, ¢ un nimero aleatorio, N
el nimero total de frecuencias puntuales n, y oy la desviacién estandar del
proceso, la cual es variable con la altura z. De acuerdo con lo marcado en 2.6,
capitulo 2, la desviacion estandar de la sefial, se obtiene al integrar el espectro de
potencia de las ecuaciones (4.2) y (4.3), presentado en el capitulo 2 (modelo de
Harris, citado en [4.3]).

Seemp=2 N w2y g =" _1goom  (4.3)

32+ £2F"° V.

Por otro lado, el conjunto de frecuencias n y el nimero ¢en (4.1) se deben ajustar
a las funciones de densidad probabilistica g(n) y h(¢#) respectivamente, (ecuaciones
(4.4) y (4.5)), como se sugiere en [4.2].

S(n, 1
o= (a4 W)= (45)
c 21
La validez del empleo de la ecuacion (4.1), se basa en que las series simuladas
tienen media igual a cero, el promedio de valores de un ensamble de funciones de
densidad espectral simuladas, S (z,n), es igual a los valores del espectro tedrico

!l as unidades se han representado como sigue: dimension lineal (L), dimensién angular (ANG), tiempo (T),
frecuencia (1/T), fuerza (F). Los casos especificos se aclaran en el texto.
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S(z,n) , ademas de que el promedio de la varianza de S°(z,n), calculada sobre una
muestra de series simuladas, tiende a cero, cuando N se aproxima a infinito. La
demostracion de estas hipotesis se presenta con detalle en [4.2].

Con base en lo anterior se generaron series de viento para 4 estaciones
distribuidas en dos alturas: 10 y 200m, para cuatro categorias de rugosidad en el
suelo, y 11 niveles de velocidad media V;y: 0.5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90,
100 m/s, para un total de 176 series de viento, las cuales cubren el intervalo de
viento medio y turbulento considerado en los codigos de disefio. La eleccion del
namero de series se calculd a partir de un modelo de regresion lineal, al
considerar varianza y la media de las series de tiempo, como variable dependiente
e independiente, respectivamente; mediante un proceso iterativo se disminuyo
progresivamente el nimero de series, con la condicion de que el error en la curva
de regresion, fuese menor a 0.1%.

4.2 Mapas de Recurrencia (MR)

El algoritmo de la referencia [4.4] para trazar MR se ha empleado en [4.5] para
estudiar la velocidad de ondas de corte en el suelo. En el presente trabajo se
utiliza este algoritmo con algunas variantes, al calcular la distancia entre los
vectores x;={x; Xi+1,coeoee..n. , Xi+qg-1}, definidos en el punto 1 abajo, y proyectarlas en
direccion perpendicular a un plano formado por los pares ordenados (i, j), ademas
de representar distintos intervalos de esta distancia mediante colores, como se
muestra en los ejemplos de las figuras 4.1 y 4.2. El algoritmo original no incluye
estas consideraciones, aunque es una manera simple de obtener el equivalente
numeérico de la imagen para llevar a cabo el reconocimiento de imagenes que se
describe en la seccion 4.3. De acuerdo con [4.4], el MR de una serie de tiempo se
calcula como sigue:

1. Al elegir la dimension de se forma la serie xij ={x;, Xj+, ... ... .... , Xi+ae-1}, @l emplear
el método de tiempos de retraso, asi como el radio r(i), el cual centrado en la
posicién de x; en el espacio R, define una regién con un conjunto de puntos X;
cercanos a Xx;,

2. ElI MR se obtiene al colocar un punto en la posicion (i, j) de un plano, para cada
X;j que se ubica dentro del radio centrado en X;.

Como ya se indico previamente, se han representado series de viento en gréaficos
de tres dimensiones, de los cuales se presentan dos ejemplos, en gréaficos de dos
dimensiones: una serie ordenada (funcibn seno) y una serie desordenada
(turbulencia). Los gréficos se calcularon al considerar dz=1 y un radio r(i) que
permitiera incluir un namero de series x; igual al nimero de puntos en la serie de
viento. La razén de esta consideracién reside en que al considerar dz=1, cada uno
de los renglones ; en la versibn numeérica del grafico de dos dimensiones
representa una version normalizada de la serie de tiempo original, lo cual tuvo la
aplicacion indicada en la descripcidon del proceso de reconocimiento de imagenes.
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Los gréficos calculados para este trabajo (los cuales resultan de una variacion del
algoritmo original para obtener MRSs), se utilizan solo como presentacion, ya que
su version numérica es la que se utilizé en el procedimiento descrito en este
capitulo.

Las figuras 4.1 y 4.2 muestran dos ejemplos de gréaficos calculados a partir de
series de tiempo: la funcion seno y una serie de viento turbulento. Se observa que
el primer ejemplo da como resultado un grafico ordenado (la distribucion de
colores permite observar patrones bien definidos), mientras que la serie de viento
muestra un grafico cuya distribucion de colores, aunque simétrica con respecto a
la diagonal mayor de pendiente positiva, no muestra patrones de comportamiento
faciles de identificar visualmente.

1000,

800

700 ;

B0
v(Y) 500

400

1] 100 200 300 400 500 600 700 8O0 200 1000

Figura 4.1. Mapa de Recurrencia. Funciéon Seno
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Figura 4.2. Mapa de Recurrencia. Serie de Tiempo
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4.3 Reconocimiento de Imagenes Caracteristicas

Esta técnica, se acoplada al algoritmo para calcular MRs se ha utilizado
anteriormente en estudios de mecanica de suelos, ver [4.5]; consiste en identificar
y caracterizar la version numérica de un grupo de imagenes, como las calculadas
en la seccién anterior, a partir del analisis de vectores y valores caracteristicos de
una matriz de gran dimensidon. Los vectores caracteristicos se utilizan para
determinar un vector (£2) para la version numérica de cada grafico. El método se
aplicé en este trabajo por que la caracterizacion de series de viento con los
vectores (2, ha permitido simplificar la arquitectura de la RNA utilizada para
predecir datos del viento, al ser formada con una sola capa intermedia con 15
neuronas, y una neurona de salida. El grupo de imagenes seleccionado para
formar la matriz de la cual se calculan vectores caracteristicos, se identifica en
[4.6] como espacio de imagen. Las imagenes individuales se proyectan sobre este
espacio al emplear su versidbn numérica y los vectores caracteristicos calculados,
como se apunta en el paso 5 abajo. Al realizar esta proyeccion, se definen los
valores que forman el vector 2={w, @ 2,....., wv}, 10S cuales son distintos para
cada imagen proveniente de las series de viento originales. El valor de M en el
vector 2 indica el nimero de imagenes que forman el espacio. A continuacién se
describe el procedimiento sugerido en [4.6] para identificar imagenes.

1. A partir de graficos como los descritos en la seccion 4.2, los cuales contienen
NxN puntos en el plano (i, j), es posible definir el vector 7 para cada imagen
del espacio definido por M elementos, al integrar los valores de las distancias
entre los vectores x; definidos en el punto 1 de la seccién 4.2, en una sola
columna, es decir, al formar un gran vector de M filas.

2. De acuerdo con lo anterior, dado un grupo de vectores 7, de dimensién N?, es
posible formar la matriz 4 = [@, @»,....., Dv], con base en (4.1) y (4.2):

1 M
Y=Ll @ o =(In-¥)  (42)

En (4.1) M es el numero de imagenes seleccionadas para formar el espacio de
imagen.

3. Se obtienen valores y vectores caracteristicos de la matriz 4. u;, (1<i<M)

4. Se caracteriza cada imagen por su vector 2={@1, @ 2,....., av}, donde o= u’ (Tk
-¥)

M
5. El proceso es reversible, por lo que @f = Zmu .

n=1
En la seccidn anterior se indicé que en las imagenes calculadas a partir de series
de viento, cada renglén j, contiene una version normalizada de la serie de tiempo
original. De manera que al conocer el valor maximo de una series de viento (salida
de la primera version de la RNA que se presenta en el siguiente capitulo), es
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posible reconstruir la serie de tiempo a partir del vector @&, al trabajar con el
renglon j en la versién numérica de la imagen, el cual contiene las distancias en el
espacio R?, del valor maximo con el resto de valores de la series de viento.

4.4 Comentarios

La simulacion de series representativas de viento, en combinacion con las
técnicas para calcular mapas de recurrencia (MR’S) y reconocimiento de
imégenes, ha permitido reducir la cantidad de informacion almacenada en la base
de datos descrita en 4.1, formada con series de viento de 3 minutos de duracion.
Estas series de viento estan formadas por 1801 puntos, mientras que los vectores
caracteristicos calculados conforme a la seccion 4.3, contienen 11 valores, los
cuales corresponden a cada nivel de velocidad media. En este trabajo se han
agrupado datos en 8 clases, dadas por la combinacion de altura sobre el suelo (2
alturas con dos series por nivel) y tipo de terreno (4 tipos); la razén de esta
agrupacion es gue los espacios de imagen, descritos en la seccién 4.3, tienen una
sola variable, la velocidad media, lo cual conduce a espacios cuya informacién es
consistente. Por otro lado, durante la simulacion de campos de velocidad se utilizd
la version numérica de los MR’s, mientras que al caracterizar las series de viento
de respuesta dinamica de marcos, descrita en el capitulo 8, se opté por un método
simple para llevar a cabo el reconocimiento de imagenes (RI), el cual se basa en
el ensamble de la matriz 4, definida en el punto 2 de la seccion 4.3, al utilizar
anicamente la primera fila de la versidon numérica de cada MR (punto que se
aborda nuevamente en el capitulo 7), debido a que de en este caso, se tiene un
numero tal de series de tiempo, que hace imposible llevar a cabo el procedimiento
numérico aqui descrito para identificar imagenes.
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5. SIMULACION DE CAMPOS DE VELOCIDAD

En este capitulo se describe el procedimiento para generar los campos de
velocidad, que fueron transformados posteriormente en series de tiempo de fuerza
e introducidos como dato al programa LUSAS para realizar el analisis paso a paso
de los marcos planos descritos en la seccion 7.1-capitulo 7. La simulacion se
divide en dos etapas: primero se generan series de tiempo con la media, varianza,
y correlacion, correspondientes a la velocidad media, topografia del lugar, y
distancia entre registros, y luego se aplica el algoritmo de simulacion condicional
descrito en la seccion 5.2, para definir series de tiempo intermedias. La primera
parte se modelo al utilizar una red neuronal multicapa descrita en la seccién 3.3.1
del capitulo 3, mientras que en la segunda etapa, se consideran las series de
viento estimadas con la red (como dato del régimen de viento local), para calcular
series de viento intermedias, el emplear simulacion condicional.

5.1 Obtencidn de Series de Tiempo en 4 Estaciones, a Partir de Vectores Q2

Al emplear la red multicapa, se calculé el régimen de viento en las cuatro
estaciones (punto 0 a punto 3) mostradas en la figura 5.1.

200

PUNTe+E4 PUNTO 3
S
N

PUNTO 0 @ @ PUNTO 2

ESTACIONES

Figura 5.1. Distribucion de Estaciones Base

La RNA predice el vector £ definido en el capitulo anterior, el cual caracteriza una
serie de tiempo. Dado el vector 2, y conforme al punto 5 de la seccion 4.3-
capitulo 4, es posible reconstruir la imagen que representa la serie de tiempo, al
emplear (5.1); u, e€s un vector caracteristico y @; es la version numeérica de la
imagen reconstruida [5.1].

M
D, =) ou, (5.1)
n=1

Al conocer la version numérica de la imagen reconstruida y seguir el
procedimiento anotado al final de la seccion 4.3, se obtuvo la serie de tiempo
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buscada. Como ejemplo de este método de simulacién, se muestra la prediccion
de 4 series de tiempo no incluidas en el grupo de datos de entrenamiento, para las
estaciones mostradas en la figura 5.1 para un sitio con V;p=37m/sy K = 0.02. La
prediccién del vector 2 hecha por la red neuronal para una estacién a 10m de
altura se presenta en la tabla 5.1, y la correspondiente serie de tiempo, en la figura
5.2.

Vmax o @ @, @ @y @5 w5 ay @y @ O
24.41 10083 602.8 11363 -2545  -795  785.6  -740.9 -921.7 -1249 3476.6 -4.E8
Tabla 5.1. Valores del Vector £, Segun Prediccién de Red Neuronal

SERIE DE TIEMPO EN TERRENO PLANO

v(t) m/s

Figura 5.2. Serie de Tiempo Calculada a Partir de la Prediccién de £, por la Red Neuronal

En la tabla 5.2 se muestra la precision en el calculo de la media y varianza, para
las 4 estaciones. La relacion entre valores reales y calculados da 1.012 como valor
medio.

REAL CALC REAL CALC?2 REAL CALC REAL CALC 4
1 1 1 3 3 4
Media 0 -0.0002 0 0.0000 0 0.0001 0 -0.0002
Varianza 121.8307 122.5750 62.1337 62.1851 121.8307 118.9825 62.1337 63.1850
Tabla 5.2. Comparativa de Media y Varianza en Series de Tiempo Estimadas para 4
Estaciones

5.2 Simulacién Condicional

El algoritmo se basa en el espectro de potencia y la funcion de correlaciéon
espacial de rafaga, la cual depende de la distancia entre los puntos y de un
intervalo de frecuencias dado. La siguiente descripcion se ha tomado de [5.3].

Simulacion de series de tiempo

Una sefial aleatoria registrada en un punto fijo, se puede representar por un
proceso Z;(t), continuo, no ergddico, y de media cero [5.2]. La naturaleza de la
simulacion justifica la segunda de estas hipotesis (ergodicidad), ya que se intenta
representar la variacion del campo de velocidades (media, varianza, y correlaciéon
cruzada, asociadas a la serie se tiempo), en el espacio definido por datos de
campo. Este proceso puede expresarse como la suma de procesos
independientes de frecuencia especifica, localizados en un intervalo de frecuencia
formado por segmentos continuos de ancho constante A, como sigue:
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K
Z.(t) = Z[Aik cos(ot)+ B, seno(wt)] (5.2)

k=1
Los coeficientes 4y, By, son variables aleatorias de media igual a cero. Para un
proceso Z;(t;) formado por datos puntuales en el tiempo, definido para los tiempos
t=(G-1) A, j=1,2,..,K, los coeficientes 4, By se relacionan a Zt;), a través de la
transformada de Fourier discreta directa.

1 & on(k-1)(j-1)

A, :K;Zi(tj)cos{ r X J } (5.3a)
1 & 2n(k-1)(j-1

By ZK;Zi(tj)seno[ m( [g(J )} (5.3b)

donde Adt=t/(K-1); ax=(k-1)Aw; Aw=2n/(t+A); k=12,...K, y t, es la longitud del
proceso. Las siguientes condiciones de simetria, relativas a la frecuencia de
Nyquist, a+x),=n/At, se aplican para los coeficientes de Fourier 4;, By , cuando el
proceso Z(t;) es real.

Aik = Ai(K—k+2) By = _Bi(K—k+2); k={2, 3 .. (1+K)/2} (5-4)

ik

En [5.4] se ha mostrado que al aplicar (5.3), la covarianza Cj(awy)=EAuA;, entre
coeficientes, en los puntos fijos i/, se puede escribir como sigue:

C,(00) = ; Do 16 (0, ), k=1 (5.5a)
Cij (O)k) = i[pmk (rij )G(O)k)+ PmK—k+2(’”ij )G(COK—k+2)]A°) k=2, ..., KI2 (5.5b)
Cy(00,) = poe 7 )6 (o0, JA0 k=(1+K)/2 (5.5¢)

En (5.5) pu(rij) es la funcion de correlacion espacial, dependiente de la frecuencia
k 'y de la distancia espacial entre puntos r;, y G(w) es la funcion de densidad
espectral puntual, de un solo lado. Edzdy= EBiBj. Las series de tiempo
correlacionadas, se obtienen al generar grupos de coeficientes de Fourier Ay, Bi,
para cada frecuencia a, k=1, 2,.., (1+K)/2, l0os coeficientes restantes, al aplicar las
condiciones de simetria (5.4); luego al emplear la transformada rapida de Fourier,
para la transformacion discreta. La técnica de adicion de frecuencias especificas,
hace un uso eficiente de la informacion disponible acerca del fendmeno en
estudio, en la forma de funciones de densidad espectral, y funciones de
correlacion espacial dependientes de frecuencia.

Prediccion Lineal Multivariada

Un estimador sin sesgo, como la Prediccién Lineal Multivariada, permite conocer
un proceso aleatorio A(xz en la posicion xg en términos de los coeficientes de
Fourier 4y, ecuacion (5.3a), en m puntos de interésg, a partir de la combinacion
lineal de valores observados en » puntos de registro i=« [5.3], esto es:

APL (xﬁ) = mB + kBaT[A(xa) - ma] (56)
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La ecuacion (5.6) se puede expresar en términos del coeficiente de Fourier B de
la ecuacion (5.3b), por lo que el procedimiento que se describe a continuacion, en
términos de 4 es igualmente valido para B. En (5.6) Api(xp={A4s, Ap,.., A}, €s €l
vector de coeficientes 44 (r=1, .., k) que resulta de la prediccion lineal, en la
estacion de interés f, A(x,)={A(x;), A(xz), ..., A(x,)} es el vector que contiene al
conjunto de vectores A(x;)={A4.;, Ai;, ... Ay} para todas las estaciones ¢, y todas las
frecuencias k, respectivamente; kg, ={kps, kpo, .., kp} €S la transpuesta de un vector
de coeficientes constantes, y m, ={ m; m,, ..., m,} es la transpuesta del vector de
valores medios de los vectores A(x,): m=E[A(x;)], de manera equivalente
ms=E[A(x;)]. Por otro lado, al considerar que el vector de coeficientes ks, se
puede expresar en términos de las matrices de covarianza Cg,; Cue COMO €en
(5.7), y que el proceso es igual a cero en los puntos a y g, la ecuaciéon (5.6) se
puede re-escribir como en (5.8):

k[;a =C Cil (57) APL (XB) = k[?aA(x(x) = CaBC(;iA(xa) (58)

Ba ™~ ao

Simulacion Condicional

La simulacion condicional busca generar el proceso definido en (5.9), al considerar
(5.10), para cada frecuencia k. Donde R(xp se conoce como el error de la
estimacion, dado como la diferencia del coeficiente simulado 4;, y el coeficiente
calculado con prediccion lineal, a partir de esta simulacion, 4, , ecuacion (5.10).
Las expresiones citadas, son igualmente validas para la simulacién de
coeficientes de Fourier B.

A b) =[0G+ R ()] 5.9 R ()= 4, (x,)— 47 (x,) (5.10)

Al considerar la simulacion del régimen de viento en un grupo de m puntos, a partir
de un grupo de n registros conocidos, donde n=N-m, siendo N el nimero total de
puntos, es posible ensamblar la matriz de covarianza C,=/Cj(wy)], ij=(1, 2..., n,
n+l1, n+2,., n+m), para cada frecuencia de Fourier ax, k=1, 2, ..., (K+1)/2, la cual
puede expresarse como:

c, C
C, =| % ﬂ (5.11)
’ {Co{ﬁ Chp

De acuerdo con [5.5], los valores de densidad espectral G(w), multiplicados por el
incremento de frecuencia Aw, se pueden obtener al emplear (5.12). La funcion de
densidad espectral G(w) se conoce en las estaciones «; G(w) se puede estimar en
las estaciones g como el valor medio ponderado de los valores de densidad
espectral en los puntos aledafos «, para cada frecuencia .

G,(w, )Aw = 4% + B2 (5.12)

Se utiliza 4,=(4,,As), para representar los coeficientes de Fourier simulados,
donde los sub-grupos Ay, =(Au Ax ... A ). A=A+l Apire oo Aprmi)
corresponden a los coeficientes en los puntos de registro y puntos obijetivo,
respectivamente. Un grupo de coeficientes B, se puede expresar de manera
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similar. Para simular 4, B, se evalla la matriz de covarianza, para las frecuencias
cuyo limite superior es oy +x)=n/At. Para funciones de densidad espacial, y
funciones de densidad espectral admisibles, C; es positiva definida y se puede
expresar como el producto de una matriz singular triangular inferior L, y su
transpuesta, a través de la descomposicion de Cholesky, ecuacion (5.13). Por otro
lado, en el caso de que el evento simulado pueda representarse a través de un
proceso Gausiano, se simulan para cada frecuencia, dos grupos de variables
aleatorias independientes, con distribucion normal, Ui=(Un, Ux, ..., Upim i}
Vie(Vik, Vot ..., Virmy i} LOS cOeficientes de Fourier 4,, B;, se obtienen entonces al
aplicar (5.14). La prediccion lineal de estimadores en puntos g, se logra al utilizar
(5.15).

C, =LL, (5.13) As = LU, (5.14a) Bs =LV, (5.14b)
A'sp = ClyCop Ay, (5.15a) B’y =CL,C,3B,, (5.15b)

La simulacién condicional implica la obtencién de grupos de coeficientes de
Fourier Asei=[ Aw+iky A2k »-or Amrmidse Bsex=[ Bm+ije B2k »err Butmpilse» €N 10S
puntos objetivo £, de acuerdo con el algoritmo de simulacion presentado en (5.9),
escrito en forma vectorial como sigue:

A =( AE + AsB - A:s i (5.16a) Boy=( BS + Bsﬁ - B:B i (5.16b)

donde 47 B'p son los estimadores de prediccion lineal 45 By, basados en los
coeficientes de Fourier en los puntos de registro conocidos:

A'p = CoyCopd, (5.17a) B’y =Cl,C 3B, (5.17b)

Los coeficientes de Fourier para frecuencias oy, k=/(2+K)/2, .., K], se obtienen al
aplicar las condiciones de simetria de la ecuacion (5.4). Finalmente, una vez que
estos coeficientes se han calculado para el intervalo completo de frecuencias, se
emplea la transformada de Fourier inversa discreta para dar lugar al grupo de
series de tiempo Z;(z), presentada en (5.2).

En resumen, el procedimiento de simulacion condicional, consiste en los
siguientes pasos:

1. Obtener los coeficientes 4,, B,, para cada frecuencia ay, k=1, 2,.., (1+K)/2=n/At,
por medio de la transformada de Fourier directa discreta, ecuacion (5.3);
ensamblar la matriz de covarianza C; presentada en (5.11); simular los grupos
de coeficientes 4; B,, al emplear (5.14); calcular los estimadores de prediccion
lineal, 4°,5 B",5 con base en la simulacién en puntos de registro 4y, B, con
(5.15); y generar la simulacién condicional Ay, Bk, al aplicar (5.16).

2. Generar los coeficientes de Fourier para el intervalo completo de frecuencias,
al aplicar las condiciones de simetria anotadas en (5.4)

3. Emplear la transformada de Fourier inversa discreta, ecuacion (5.2), para
calcular las series de tiempo buscadas, en los puntos objetivo .
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5.3 Simulacion de Campos de Velocidad

Con base en la simulacion de series de viento de las 4 estaciones base (puntos «)
mostradas en la figura 5.1, y al emplear el algoritmo de simulacién condicional
descrito en la seccion anterior, se simularon series de tiempo en puntos
Intermedios, para velocidad media de 37 m/s, en suburbio; se consideraron dos
ejemplos: series ubicadas en la misma coordenada horizontal, y series distribuidas
al azar; la figura 5.3 muestra la localizacion de los puntos en ambos ejemplos.
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Figura 5.3. Simulacién Condicional. Ejemplo 1 (izq.) Distribucién Vertical de Puntos, Ejemplo
2, Distribucién de Puntos al Azar

Después de llevar a cabo la simulacion condicional, la cual se basa en series de
tiempo con media cero, se incluy6 la velocidad media local, para obtener el viento
total en el lugar. La velocidad media cumple con la ley de variacién recomendada
en [5.6], ecuacion (5.18), donde Vy es la velocidad media a la altura H, V;y es la
velocidad media en H=10m sobre el terreno, y « es el factor de topografia, cuyos
valores para diferentes tipos de terreno se ha consignado en la tabla 2.1 del
capitulo 2.

V.-V, [1}(1)} (5.18)
p= [1— 1 \/(Cyry)z + (Czrz)z)] exp[—;;\/(Cyry)z + (Czrz)z)] (5.19)

2 V10

Para llevar a cabo la simulacién condicional, se utilizé la funcién de correlacion,
dependiente de frecuencia, ecuacién (5.19), citada en [5.7], la cual toma en cuenta
la separacion horizontal y vertical entre puntos r,, r., la velocidad media del sitio, la
frecuencia k, y la longitud caracteristica de rafaga (L), ecuacion (5.20); n,, se
denomina frecuencia modificada y se evaltua con (5.21)

o 2
Lo ) (520 e[ e ) B2y p =Y (522)

nx

10 2nl.34L
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Resultados de Simulacion

En las tablas 5.3 y 5.4, se comparan la media, varianza y correlacion cruzada, de
las series simuladas contra valores calculados mediante el programa
Cond_sm3.C, para el caso de simulacion 2. La ecuacién (5.22), la cual se cita en
[5.7], es de origen empirico y no depende de la frecuencia, por lo que se ha
utilizado Unicamente para hacer la comparacion con los resultados que se
obtuvieron al aplicar (5.19), para definir la correlacion espacial entre rafagas.

Cond_sm3 Tedrico Cond_sm3 Tedrico
Media[0]= 0.1969 0.0000 Varianza[0]= 119.8227 121.8300
Media [1]= -0.2360 0.0000 Varianza[l]= 62.7298 62.1300
Media[2]= 0.0163 0.0000 Varianza[2]= 123.5328 121.8300
Media [3]= -0.0942 0.0000 Varianza[3]= 62.8951 62.1300
Media [4]= 70.3369 69.8814 Varianza[4]= 68.4142 68.4951
Media [5]= 48.6688 48.7413 Varianza[5]= 113.9746 114.3192
Media [6]= 62.3949 62.0674 Varianza[6]= 91.9801 92.3035
Media [7]= 46.9515 47.1160 Varianza[7]= 115.5459 115.8634
Media [8]= 71.8197 71.5201 Varianza[8]= 62.1300 62.1300
Media [9]= 67.8663 68.0939 Varianza[9]= 74.6984 74.8524
Media [10]= 37.0527 37.0000 Varianza[10]= 121.8300 121.8300
Media [11]= 62.0892 62.0674 Varianza[11]= 91.9800 92.3035
Media [12]= 61.8936 62.0674 Varianza[12]= 91.9801 92.3035
Media [13]= 65.7517 66.1226 Varianza[13]= 80.9826 81.2047

Tabla 5.3. Comparativa de Media Y Varianza entre Valores Teo6ricos y Simulados

Puntos Cond_sm3 Tedrico
Calculados

Correlacion[2][3]= 0.042492 0.023500
Correlacion[2][4]= 0.046358 0.002200
Correlacion[2][5]= 0.564647 0.500300
Correlacion[2][6]= -0.282484 0.026200
Correlacion[2][7]= -0.298619 0.018700
Correlacion[2][8]= -0.134067 0.002900
Correlacion[2][9]= -0.109071 0.022600
Correlacion[2][10]= 0.768714 0.643100
Correlacion[2][11]= 0.074747 0.005800
Correlacion[2][12]= 0.053131 0.117600
Correlacion[2][13]= 0.332142 0.015300

Tabla 5.4. Comparativa de Correlacion Cruzada entre Valores Te6ricos y Simulados, Punto 2
La comparativa de media, varianza, y correlacion, entre todos los puntos, en

ambas simulaciones, se presenta en las tablas 5.5 y 5.6, donde se incluye el error
calculado.
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5.4 Comentarios

Se ha presentado la simulacion de series de viento en un espacio bidimensional,
basado en una red neuronal artificial y el algoritmo de simulacion condicional. Las
series simuladas reproducen las propiedades estadisticas de media, varianza, y
correlacion cruzada dados por modelos teéricos. Los valores de correlaciéon entre
series simuladas presentan la tendencia del modelo tedrico, aunque se observan
algunas diferencias, principalmente cuando crece la distancia entre puntos, esta
diferencia, sin embargo, debe disminuir al considerar la media de una muestra
grande de eventos simulados. Por otro lado, la RNA utilizada para estimar el
régimen de viento en 4 estaciones fijas, da resultados que siempre pueden ser
obtenidos con las expresiones de simulacion presentadas en la seccion 4.1 del
capitulo 4; por lo que el modelo neuronal no sustituye la formulacién original de
Harris para el célculo del espectro de potencia de una serie de viento. El objetivo
de la RNA fue el de aplicar las ideas desarrolladas en el campo de la inteligencia
artificial, para modelar el viento turbulento.
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6. RESPUESTA DE SISTEMAS DE MULTIPLES GRADOS DE LIBERTAD, SUJETOS
A CARGAS DE VIENTO

En este capitulo se describe un caso particular de simulacién de campos de velocidad
al aplicar el procedimiento presentado en el capitulo 5. Este célculo permite el empleo
de programas comerciales de andlisis, como LUSAS [6.1], el cual se basa en la teoria
del elemento finito y permite la especificacion de cargas en series de tiempo. El
procedimiento se ha utilizado para analizar de un marco plano, y los resultados
obtenidos se han comparado con los que se obtienen del método estocastico
recomendado por algunas normas, como [6.2]-[6.4], el cual se basa en el factor
dinamico de carga propuesto en [6.5]. El objetivo del capitulo es describir el
procedimiento de analisis de marcos planos que se presentan en el capitulo 7, en un
ejemplo especifico, y comparar los resultados con los del método tradicional. Se
muestran ademas algunos aspectos interesantes del método estocéastico, cuando se
emplea un numero diferente de series de tiempo, como muestra para calcular el
espectro de potencia equivalente al modelo teérico de Harris revisado en el capitulo 3.

6.1 Simulacion de Series de Viento en Puntos Especificos

De acuerdo con el capitulo anterior, es posible simular campos de velocidad al utilizar
redes neuronales artificiales (RNA) y simulacion condicional (SC); al seguir el
procedimiento que ahi se propone, se calcularon series de viento en un sitio con
velocidad media local de 37 m/s registrada a 10 m sobre el suelo, y terreno categoria 2
de acuerdo con la clasificacion dada en [6.4]. La posicion de las estaciones en que se
llevod a cabo la simulacion se muestra en la figura 6.1.

5 2 ES;}I:QEION BASE
T @ "2
LO)|
T om B9
q
o) 175,
0|
Tom o
LO)|
N
D (® 125 PUNTOS OBJETIVO
0 Puntos 2 a 11
o® 0
LO|
T o@ [
[Te)
T om B0
R 2,50
o D@ tsracionease
o Punto 0
2

Figura 6.1. Localizacién de estaciones base (0,1) y objetivo (2-11)

La media, varianza y correlacion cruzada de las distintas series de tiempo se muestran
en la tabla 6.1.
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Las figuras 6.2, 6.3, y 6.4 ilustran algunos de los resultados de la tabla 6.1. La figura
6.2 muestra la variacion del campo de viento simulado, en un instante dado de tiempo,
con respecto al perfil teérico medio; puede verse como el viento turbulento,
representado en linea discontinua, fluctia respecto al perfil medio en linea sélida.

h=25. 49.00
h=25.0 _ 42.84 Perfil teorico 5.0
h=22.5 42.17 h=225 1 49.50
h=20.0 41.33 h=20.0 - 50.00
h=17.5 40.46 h=175 1 50.50
h=15.0 | 39.48 h=15.0 L 51.00
h=125 | 38.34 h=125 1 51.50
h=10.0 - 37.00 h=10.0 L 52.00
h=75 _ 35.33| Instantes de tiempo h=75 | 5200
7777777 t(1.5)
= 3316| - t(2.7) - 52,00
h=50 - g, PR N h=50 |
7777777 t (5.0)
h=25 29.63 he25 | 52,00
i 20.0 5200
Ve Var

Figura 6.2. Fluctuacion de viento turbulento Figura 6.3. Variacion de o de v(t) con la altura

La figura 6.3 muestra la variacién de la desviacion estandar del viento tedrico y
simulado. En este caso se muestra una sola linea, dado que los valores simulados son
muy cercanos al perfil tedrico. La figura 6.4 muestra la correlacion cruzada del punto
objetivo nimero 2, en relacion con el resto de los puntos; el perfil tedrico tiene una
variacion exponencial en descenso, la cual es funcion de la distancia entre puntos, ver
ecuacion 5.24 en capitulo 5. El error medio en la estimacion correlacién cruzada se
muestra en la tabla 6.1, el cual resulto ser igual a 0.0732.

Correlacion
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m
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(6]
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Figura 6.4. Correlacion cruzada entre la estacion 2 y el resto de estas (ver figura 6.1)
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6.2 Descripcion del Marco Plano y la Carga de Viento

El marco considerado esta formado por vigas y columnas de acero de seccién
constante y sin irregularidades geométricas, figura 6.5. El material y geometria
seleccionados son comunes en edificios; la seccidn transversal constante se eligié para

simplificar el modelo.
15

7.5 7.5

VIGAS
Area=0.028 m2
Inercia=2.84e-5 m4

V= 37 misec

25
25 25 25 25 25 25 25 _25_ 25 25

COLUMNAS
Area=0.029 m2
Inercia=2.10e-5 m4

CLJTJTII LI ITI L]

Figura 6.5. Geometria del marco plano Figura 6.6. Carga media sobre el marco

La figura 6.6 muestra la carga media de viento sobre el marco, la cual se ha
representado con valor constante en la altura, pero se calculd6 de acuerdo al perfil
medio de la figura 6.2. EI modelo se analizé con el programa LUSAS bajo dos
condiciones de carga distintas: viento medio y turbulento (figuras 6.6 y 6.7). El método
de analisis basado en series de tiempo no es comun, ya que los reglamentos de
construccion se basan normalmente en el factor de carga definido en [6.6], sin embargo

éste permite calcular la respuesta dinamica en forma de series de tiempo.
V, Var

v(t)
42.7449.06

v(t)
41.96/49.55

v(t) t
41.3850.04

V() t
40.62/50.53

v(t)
39.2851.02

v(t) t
38.45(51.51

V() t
136.92/52.00

V() t
35.3652.00

v(t)
33.22/52.00

V() t

29.77/52.00)

t

Figura 6.7. Carga dinamica de viento sobre la estructura
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La tabla de la figura 6.7 muestra la media y varianza del viento turbulento y su variacién
con la altura, resultado de la simulacién descrita en la seccion 6.1. Por otro lado, por
simplicidad, la carga de viento se calcul6 Unicamente para la cara de barlovento, lo cual
no introduce cambios significativos en las conclusiones del estudio, respecto a la
consideracion de carga en ambas caras del marco, ya que es posible calcular la
respuesta total como la superposicion de respuestas parciales.

6.3 Respuesta del Marco calculada con el Método Estocéstico
6.3.1. Respuesta estatica

La respuesta media estatica (Y ) del marco, se calculé con el método dado en [6.6], el
cual propone la ecuacion (6.1), donde Cp y a son constantes dadas por el codigo local,
p la densidad del aire, V la velocidad media, » y & son el ancho y altura del area
cargada. El procedimiento se basa en la hipétesis de que el sistema tiene un solo grado
de libertad®, por lo que se calculdé su masa y rigidez generalizada, M* y K* con las
ecuaciones (6.2) y (6.3); estos valores se presentan en la tabla 6.2, junto con el resto
de parametros empleados en el calculo: altura del entrepiso h, altura sobre el nivel del
suelo z, forma modal normalizada y, y masa del entrepiso M.

—2
y=_CoPV Oh gy - M2 (6.2) K*=0’M* (6.3)
2(2a +2)K *
Nivel h z Uy M, uy’ 1M
m m kgs?/m

1 2.5 2.5 0.00036 51.987 1.32E-07 6.85E-06
2 2.5 5.0 0.00363 51.987 1.32E-05 6.85E-04
3 25 7.5 0.01814 51.987 3.29E-04 1.71E-02
4 25 10.0 0.06048 51.987 3.66E-03 1.90E-01
5 25 125 0.15120 51.987 2.29E-02 1.19E+00
6 25 15.0 0.30240 51.987 9.14E-02 4. 75E+00
7 25 175 0.50400 51.987 2.54E-01 1.32E+01
8 25 20.0 0.72000 51.987 5.18E-01 2.70E+01
9 25 22.5 0.90000 51.987 8.10E-01 4.21E+01
10 2.5 25.0 1.00000 51.987 1.00E+00 5.20E+01

Tabla 6.2. Parametros utilizados al emplear el método estocastico

Para conocer K* se calcularon las frecuencias del marco mediante un analisis de
valores caracteristicos en el programa LUSAS. La tabla 6.3 muestra las primeras 5
frecuencias del marco.

Modo n (Hz) T (seg)

1 1.50669 0.664
2 4.92919 0.203
5 8.82757 0.113
4 13.4533 0.074
5 18.9048 0.053

Tabla 6.3. Propiedades dinamicas del modelo de elemento finito del marco plano

! El marco analizado tiene un factor de participacion del primer modo superior al 75%
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En (6.3), para @=9.907 rad/s (ng=1.507Hz) y M*=140.4 kgs’/m, K*=13779.3 kg/m,

condujo a Y =0.37m, que representa el valor medio del desplazamiento de la masa
equivalente

6.3.2. Respuesta dinamica

La respuesta dinamica se calculé con (6.4), como se sugiere en [6.7]. Sy y Sr son
espectros de potencia de desplazamiento y fuerza respectivamente, H(w) es la funcién
de transferencia, y 5’ es la funcién de admitancia aerodinamica [6.5] - [6.7], las cuales
se definen en (6.5) y (6.6), donde ¢ representa la fraccion de amortiguamiento critico.

S, =|H (@) £°S, (@) (6.4)

1

B 1
2 2 o 4/3
S0IRB [
g ®g V
En (6.6), 4 es el area expuesta al viento, n la frecuencia y 7 la velocidad media local en

H=10m sobre el suelo. Las ecuaciones (6.7) y (6.8) establecen la relacion entre el

espectro de potencia y el espectro de fuerza de (6.4).
4Fq2 1
Sp(m)=—-5,(n) (6.7) F, = CDAEpV (6.8)

V

(6.5) X (6.6)

1
‘H((D)‘ K*[

La respuesta dinamica se calculé para los ejemplos listados abajo, al seguir el
diagrama de flujo de la figura 6.8.

a) Al emplear el espectro de Harris, presentado en el capitulo 2.

b) Con el espectro de potencia, calculado conforme al Apéndice, para series de viento
simuladas a H=10m sobre el suelo (1 serie)

c) Similar al caso anterior, al emplear 10 series

d) Similar con 100 series

1 N N N D

Sy - x= L s, (S S Sy= H(o) X Sew)
. 1+ nld/7) o J\

Figura 6.8. Procedimiento para el calculo de respuesta dinamica de sistema de 1 GDL

La respuesta dindmica en el ejemplo a), se muestra en las figuras 6.9, 6.10, y 6.11,
para las Ultimas tres etapas de la figura 6.8: espectro de fuerza, funcion de
transferencia, y espectro de desplazamiento, para un marco con Cp=0.748, y ancho
tributario expuesto al viento de b=7.5m, por lo que el area expuesta resultd ser
A=187.5m".
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35000 | nS‘ n)
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0.0 0.5 n hz 1.0 15 2.0

Figura 6.9. Espectro de fuerza teérico

H(n)?
6.0E-07 |
5.0E-07
4.0E-07

H(N)* 30£-07 |
2.0E-07 |
1.0E-07
0.0E+00 T T :

0.0 05 1.0 15 2.0

n hz

Figura 6.10. Funcion de transferencia del sistema generalizado

Respuesta Dinamica
0.00080

0.000601

nSx(n)
2

©  0.000401

0.00020

0.00000 i
0.0 0.5

n hz 1.0 15 2.0

Figura 6.11. Respuesta dinamica del marco
Las figuras 6.12-6.14, muestran el espectro de fuerza para los ejemplos b), c), y d).

Notese que la forma del espectro tiende a la curva tedrica de la figura 6.9, al
incrementar el numero de series utilizadas, en este caso 1, 10, y 100.
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Espectro de Fuerza, Caso b)
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Figura 6.12. Espectro de fuerza normalizado Sg, 1 serie utilizada
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Figura 6.13. Espectro de fuerza normalizado Sk, 10 series utilizadas
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Figura 6.14. Espectro de fuerza normalizado Sk, 100 series utilizadas
El espectro de respuesta Sy para los ejemplos b), ¢), y d), se muestra en las figuras

6.15-6.17; se muestra la misma tendencia a la curva teorica, mostrada en las figuras
6.12-6.14, al incrementar el nimero de series empleadas.
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Figura 6.15. Espectro de respuesta normalizado Sy, 1 serie utilizada
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Figura 6.16. Espectro de respuesta normalizado Sy, 10 series utilizadas
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Figura 6.17. Espectro de respuesta normalizado Sy, 100 series utilizadas
La raiz cuadrada del &rea bajo la curva del espectro de respuesta (oy), es la desviacién

estandar del desplazamiento variable, como muestran los valores anotados en la tabla
6.4, para un amortiguamiento del 5% (£=0.05).
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Caso Isy oy (cm)
a) Modelo Harris 0.0293 0.17130
b) 1 series utilizada 0.0299 0.17287
c) 10 series 0.0307 0.17535
d) 100 series 0.0309 0.17578

Tabla 6.4. Desviacion estandar de la respuesta dinamica media del marco plano

La tabla 6.4 muestra que la respuesta tiende a estabilizarse al incrementar el nUmero
de series, y que la respuesta dinamica calculada al utilizar series de tiempo simuladas
es aproximadamente 2.6% mayor que el valor obtenido al utilizar el modelo de Harris.
Con base en estos resultados se asumié una desviacion estandar de la respuesta
dinamica oy=0.17m.

6.4 Respuesta del Marco al emplear el Programa de Elemento Finito LUSAS
6.4.1. Respuesta estatica

El programa LUSAS se emple6 para calcular las propiedades dinAmicas y la respuesta
media y dindmica del marco plano mostrado en las figuras 6.5-6.7. Con base en la
figura 6.6 y la ecuacion (6.8) (principio de Bernoulli), se calcul6 una carga distribuida de
acuerdo con la figura 6.2, con valor de 4.7 kN/m a h=10m sobre el terreno, y se realizd

un analisis estatico, el cual reportd un desplazamiento medio Y rus«s =0.362 m; muy
cercano al valor obtenido con el método estocastico de 0.37 m..

6.4.2. Respuesta dinamica

Esta se obtuvo a través de un andlisis paso a paso después de definir las fuerzas
laterales instantaneas (las cuales consideran las componentes media y turbulenta del
viento), al aplicar el principio de Bernoulli sobre las series de tiempo simuladas,
descritas en 6.1 e ilustradas en la figura 6.7. La tabla 6.5 muestra los primeros 10
valores de la respuesta calculada con LUSAS, y la media y varianza del
desplazamiento maximo en la parte alta del marco, para un amortiguamiento del 5%.

£=0.05 Respuesta media ?
t Y(t) m Y =0.38m
0.10 0.1979
0.20 0.6355 L
0.30 0.9541 Respuesta dinamica
0.40 0.8703 o°=0.01926
0.50 0.4625 Y =0139m
0.60 0.0931
0.70 0.0382
0.80 0.2986
0.90 0.6628
1.00 0.8432
1.10 0.6866

Tabla 6.5. Segmento del calculo realizado con LUSAS

2 valor que confirma el analisis estatico ejecutado en LUSAS , y el método estocéstico
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En el programa LUSAS es necesario especificar las constantes que definen la fraccion
de amortiguamiento critico, definida en [6.10] conforme la ecuacién (6.9). Los valores
calculados son: ¢,=0.02491 s, 4,=0.009841 s, para w,=9.907 y @,=208.105 rad/seg,
correspondientes a los modos 1 y 10, respectivamente; para una fraccion de
amortiguamiento critico £=0.05, segun el planteamiento de Rayleigh.

28

{ay,a,}=—H{o,0,5 (6.9)
o, +o,

m

La desviacién estandar oy =0.139m, dada por LUSAS, difiere en aproximadamente
22% respecto de la estimacion estocastica de oy =0.17m (ver seccién 6.3.2); lo cual
indica que el método estocastico sobreestimo la respuesta dinamica.

6.5 Comentarios

El estudio que se presentd en este capitulo muestra dos aproximaciones distintas para
el calculo de la respuesta dinamica de un marco plano: el método simplificado
recomendado frecuentemente en codigos de disefio, y un analisis dinamico llevado a
cabo con el programa LUSAS, el cual acepta como dato series de tiempo que
representan la variacion instantanea de las fuerzas laterales inducidas por el viento, y
proporciona a la salida series de tiempo de respuesta, las cuales se procesaron,
conforme al método descrito en el Apéndice, para definir su espectro de potencia. A
partir de los resultados obtenidos con el programa LUSAS, se realizaron algunas
comparaciones entre resultados obtenidos al emplear el modelo de Harris del espectro
de potencia, y espectros calculados a partir de la simulacion de 1, 10, y 100 series de
tiempo. Se encontré que el método estocastico difiere en 22% y 2.6% en la desviacion
estandar de la respuesta dinamica y la media, respectivamente (seccion 6.4.2), con
valores mas altos que los calculados con el programa LUSAS. Por otro lado, el céalculo
del espectro de respuesta, al emplear 1, 10 y 100 series de viento simuladas, ha
mostrado que la distribucién espectral tiende a una curva teérica, cuando se
incrementa el numero de series de tiempo (de 1 a 100); aunque la respuesta calculada
para cada caso no difiere significativamente, ésta tiende a estabilizarse al incrementar
el nimero de series promediadas para obtener el espectro de potencia, como se
muestra en la tabla 6.4. Por otro lado, este capitulo ha mostrado la aplicacion del
método de simulacion de campos de velocidad descrito en el capitulo 5 y en la
referencia [6.11], el cual conduce a resultados detallados, al conocerse las series de
tiempo de respuesta estructural, para fuerzas internas y desplazamientos. Estos
resultados pueden emplearse para el disefio de miembros y conexiones sujetos a ciclos
de carga y descarga, durante intervalos de tiempo de 3 minutos de duracion, lo cual no
es posible al utilizar el método tradicional, basado en el factor dinamico de carga, el
cual proporciona la respuesta dinamica en términos de la relacion entre el valor maximo
y el estatico, sin informacion explicita de la variacién temporal de fuerzas internas y
desplazamientos, que tienen lugar en los elementos resistentes, durante el periodo de
excitacion.
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7. APLICACION DE RNA, IMPLEMENTADA CON REGLAS CONDICIONALES

Mediante un analisis similar al presentado en el capitulo anterior, se calculd la
respuesta de 5 tipos de marco plano al emplear el programa LUSAS. Los marcos
tienen alturas de 25, 30, 50, 60, y 75 metros sobre el nivel del suelo, y se
analizaron para 6 niveles de velocidad media local y 4 categorias de rugosidad
del terreno. La red multicapa presentada en la seccién 3.3.2 del capitulo 3, se
utilizd en esta etapa para reproducir la respuesta dinamica de los marcos planos,
después de haber sido entrenada con datos del analisis LUSAS; la red es similar
a la presentada en [7.1], [7.2], y representa un método alternativo para calcular
el efecto del viento sobre estructuras.

7.1 Modelo Estructural

Con la finalidad de simplificar el modelo, las vigas y/o columnas de un mismo
marco se modelaron con la misma seccion transversal. Hay 5 tipos de marcos
con diferente altura y ancho, 6 niveles de velocidad media y 4 tipos de
topografia, acorde a la clasificacion del Eurocode 1 [7.3]. Los marcos se
presentan en la tabla y figura 7.1.

b VIGAS
Tipo de Marco
1 2 3 4 5
7.5 7.5 12.5 15 175 | bm =
2.5 3.0 2.5 3.0 2.5 hm
25 30 50 60 75 Hm
.00294 | .0032 | .00587 | .00583 | .00239 | "Area m’
2.1e-5 | 2.3e-5 | 45e-5 | 1.2e-4 | 4.9¢-5 [ I’zm"
.0028 .0032 | .00931 .01 .00967 | Area m® T
C 4
2.8e-5 | 3.4e-5 | 1.1e-4 | 3.3e-4 | 21e4 | I'zm COLUMNA
(b, c), vigas y columnas respectivamente
Tabla 7.1. Propiedades geométricas de marcos

Figura 7.1. Marco plano

A través de un analisis paso a paso se obtuvieron momentos, cortantes, fuerza
axial, y desplazamientos, y se formaron grupos de entrenamiento para la RNA,;
cada combinacién de velocidad media, tipo de terreno y altura, tiene 4 series de
respuesta dinamica asociadas, una para cada fuerza interna y una para
desplazamiento. Cada una de estas series se integr6 en un grupo distinto,
denominado espacio de salida. Las series de tiempo en los espacios de salida
se caracterizaron mediante un vector denominado (2, al seguir el procedimiento
descrito en el capitulo 4 para llevar a cabo el reconocimiento de imagenes.
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7.2 Descripcion de Espacios de Entrada y Salida de la RNA
7.2.1 Entrada

La RNA propuesta proyecta el valor numérico de las variables de entrada sobre
conjuntos difusos previamente definidos y calcula su valor de membresia como
en [7.1], [7.4], y [7.5]. Esta idea es mas clara al considerar la variable de entrada
velocidad en un espacio de entrada que incluye tres categorias: baja, media, o
alta. En el ejemplo de la figura 7.2, se muestra el valor de membresia de la
velocidad en cada categoria.

r (V)
1.0 BAJO MEDIO ALTO
v,=37 m/sec
n (BAJO)=0.0
p (MED)=0.08
n (ALTO)=0.86

2% ‘ 56 V ml/sec
Figura 7.2. Conjuntos difusos de velocidad

El valor de membresia de las variables de entrada se define en la capa C de la
red, ver figura 7.3, mientras que el valor de verdad de las reglas condicionales se
calcula en la capa E [7.1], ver capitulo 3.

We - Wg

1 s it

N>
o DD
O—H1
D “ o
®;
1 s -t
KH <:>—<:> 1 @’ ®,
DR -
ga)g
@w ® © o ® ©®
PREMISAS CONSECUENCIAS

Figura 7.3. RNA para Simular la Respuesta Dinamica de Marcos
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La forma de los conjuntos difusos se ha definido con la funcién Sigmoidal
presentada en la tabla 3.1 del capitulo 3 (también se pueden emplear otras
formas como triangular, rectangular, etc), ya que su diferenciacién, la cual se
utiliza durante el entrenamiento de la red, es relativamente simple. En la figura
7.2 se indica con linea vertical la posicion de v=37 m/s (la cual tiene un intervalo
de valores de 0.5 a 50 m/s) en el espacio de entrada, asi como su valor de
membresia en cada conjunto difuso. El procedimiento es similar para las otras
variables: altura del edificio (H), cuyo intervalo de altura comprende de 25 a 75m,
y factor de topografia (K), el cual varia de 1 a 4.

7.2.2 Salida

El espacio de salida se definié a partir de la version numérica de imagenes
calculadas a partir de series de tiempo de respuesta dinamica, conforme al
procedimiento descrito en el capitulo 4; se definieron 4 espacios de salida
independientes: momento flexionante, fuerza cortante, fuerza axial, vy
desplazamiento. La figura 7.4 muestra el grafico de una serie de tiempo de
desplazamiento para H=25 m, K=1 (terreno plano), y V,=0.5 m/s; la intensidad
de los colores depende de la distancia numérica entre valores de la serie de
tiempo, como se ha explicado en la seccion 4.2.

2000 L L L i L L i L I |
Punto No 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 7.4. Grafico calculado a partir de serie de tiempo de desplazamiento

Cada uno de los 4 espacios de salida se defini6 con un numero N de gréaficos,
distintos entre si, como se muestra en la figura 7.5; los graficos contienen
1801x1801 puntos (1801=3 minutos registrados a cada 0.1 seg.); de acuerdo
con el algoritmo sugerido en [7.6] se forma la matriz 4 al aplicar (7.1) y (7.2), con
valores numeéricos asociados a las imagenes, la matriz se procesa, se definen
vectores caracteristicos, y se calcula Q2={ws, w 2,....., wy} para cada grafico G en
el espacio de salida, como se describe a continuacion.
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ESPACIO DE SALIDA

FUERZAS INTERNAS O DESPLAZAMIENTOS

Gi G'i+1

GRAFICO
INDIVIDUAL

v y

- VECTOR ASOCIADO

Gy {i=1,2,.., N}

Figura 7.5. Definicién de espacio de salida

La matriz 4 se forma con el grupo de vectores @ obtenidos a partir de la versién
numeérica del grafico, seccion 4.3 del capitulo 4, representada en (7.2) por el
vector I".¥ es el vector I" promedio, definido en (7.2). 1w
A=[®,®,] (71a) ®, =T, -¥ (7.1b) sUWZln (7.2)
De acuerdo con [7.6], una vez que se forma la matriz 4 se post-multiplica por su
transpuesta 4’ para dar lugar a una matriz de dimension HxH; H=1801, ecuacién
(7.3). El calculo de los vectores caracteristicos de esta matriz es una tarea poco
factible, sin embargo, la matriz 44" se puede expresar como 4’4 [7.6], que
resulta ser simétrica con dimensién NxN, como en (7.4), donde N es el numero
de componentes del espacio de salida.

q)ll chZ o chH q)ll chZ v (DlN

O, O D D, D, .. Oy

H1 H?2 HH

El cambio de matriz es posible debido a la relacion linear entre sus vectores
caracteristicos u; y v, representada en (7.5). Los componentes @ del vector
£ se calculan con (7.6), a partir de los vectores caracteristicos, y representan la
contribucion de cada imagen al espacio de salida. En (7.6) k={1,2,..,.N'}; N'<=N,
N’ es el numero de graficos considerados para aplicar el acoplamiento de los
algoritmos sugeridos en [7.6] y [7.7], constatado en [7.8] para determinar la serie
de tiempo de respuesta dinamica buscada.

M
w, =y v, ®, {I=1, ..M}  (7.5) o=uw(I'¥Y)  (7.6)
k=1
7.3 Procedimiento para Simplificar el Espacio de Salida
Durante el desarrollo del trabajo de investigacién se encontré que la matriz 474,
de la cual se calculan vectores caracteristicos, es de dimensiones muy grandes,

debido a que los 120 casos que resultan de la combinacion de 6 niveles de
velocidad, 4 tipos de terreno, y 5 alturas diferentes de marcos planos, da lugar a
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muchos mas casos si se considera que cada marco tiene en promedio 300
elementos entre vigas y columnas y cada uno de estos elementos tendria un
grafico recurrente con 18012 puntos. Dada esta situacion, se buscé un
procedimiento para simplificar el modelo al considerar una dimensién mucho
menor de los graficos (lo cual no fue necesario para la simulacién de series de
viento descrita en el capitulo 5, donde se manejoé una cantidad mucho menor de
informacion). De acuerdo con esto, el espacio de salida de la figura 7.5 se
modificd, al tomar unicamente un vector de 1801 valores, en lugar del vector
original de 1801x1801, descrito en la seccién anterior. Esto es posible, ya que de
acuerdo con el algoritmo propuesto en [7.7] y expuesto en el capitulo 4, cada
linea de 1801 valores en el grafico calculado a partir de las series de respuesta
dinamica es una version normalizada de la serie de tiempo original, de forma que
al tomar una sola de éstas, se tiene la minima informacién necesaria para
recuperar las series de tiempo. En forma grafica, el cambio es como sigue:

FILA-ESPACIO DE SALIDA

FUERZAS INTERNAS O DESPLAZAMIENTOS

Geiails FILA INDIVIDUAL
TOMADA DE LA VERSION
NUMERICA DEL GRAFICO

7 Y

VECTOR ASOCIADO

C:"FILAi

Gfitan {i=1,2,.., N}

Figura 7.6. Ensamble de fila-espacio de salida

Este espacio se identifica ahora como fila-espacio, su dimension es del orden de
1801 veces mas pequefio que el original, ya que se ha considerado una sola fila
del grafico G (cuyo calculo completo no fue necesario). El algoritmo de
reconocimiento de imagenes implica la representacion de graficos como
vectores [". El vector " incluye todas las filas de la version numérica del grafico,
con valores positivos unicamente, ya que se basa en las distancias Euclidianas
entre senales discretas v(t) en la serie original. La figura 7.7 muestra la forma
general de un vector I". El grafico G; esta formado por N filas y es simétrico en al
menos una direccion.

El ensamble simplificado del espacio de salida da lugar a vectores y graficos
compactos, identificados como I"” y G;’. Estos graficos incluyen solo la primera
fila de los graficos originales, y se calcularon con la diferencia numérica, no
Euclideana de los valores de v(?) de las series de tiempo originales. Los graficos
simplificados tienen valores positivos y negativos, y no presentan simetria
alguna, como se muestra en la figura 7.7.
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r r
simetria H fila asimetria
fila ) y
—T * L valores (+) _
N( " — fila, - valores (+/-)
N
G; fila -
(distancia EJucIideana) " G H fila ,
L (diferencia aritmética) i

Figura 7.7. Versién completa y compacta de un grafico y su respectivo vector I

De esta forma se redujo la cantidad de informacion en la matriz 4 y pudo
completarse el reconocimiento de imagenes, al calcular sus vectores
caracteristicos, {/=1,..., M} y luego los vectores (2 utilizados para entrenar la
RNA.

7.4 Comentarios

En este capitulo se ha presentado la geometria de los marcos sometidos a
cargas laterales de viento, y el procedimiento para ensamblar el espacio de
entrada y salida, al emplear una version simplificada del algoritmo de
reconocimiento de imagenes. Dicha simplificacion permite la reduccion de
espacio necesario en la computadora para almacenar datos, y tiempo para
procesar los graficos calculados a partir de series de tiempo. El reconocimiento
de imagenes de series de tiempo puede realizarse al emplear la version
compacta de los graficos sin pérdida de informacion por el cambio, ya que los
graficos compactos contienen una de las multiples versiones normalizadas de
las series de tiempo contenidas en los graficos originales, informacion suficiente
para reconstruir las series de tiempo iniciales, y calcular otras series no
contenidas en los grupos de entrenamiento del sistema neuronal. En el capitulo
8 se presenta el ensamble del espacio de salida al seguir el procedimiento aqui
descrito, asi como los datos de entrada-salida para el analisis de los marcos
presentados en la secciéon 7.1.
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8. ENSAMBLE DEL ESPACIO DE SALIDA, Y DATOS DE ENTRENAMIENTO
DE LA RNA IMPLEMENTADA CON REGLAS CONDICIONALES

En este capitulo se presenta la aplicaciéon del procedimiento descrito en el
capitulo 7 para el ensamble del espacio de salida, el cual se basa en el espectro
de potencia de las series de tiempo de respuesta dinamica de 5 tipos de marcos
calculados con el programa LUSAS. Este andlisis ha mostrado que las series de
tiempo de respuesta de elementos que forman los marcos tienen una
distribucion de frecuencia muy similar: la frecuencia fundamental de la estructura
esta presente en todos los espectros de miembros individuales, con la mayor
contribucion del primer modo en la respuesta total; esto ha sido considerado al
simular una serie de tiempo normalizada para cada marco, con la distribucién de
frecuencias sefialada, varianza unitaria, y media igual a cero; a partir de las
cuales se ha definido el espacio de salida del modelo neuronal.

8.1 Criterio de Selecciéon de Series de Tiempo Normalizadas, para Formar
Espacio de Salida

Con base en la similitud del espectro de potencia de las series de tiempo de
respuesta dinamica de los marcos, se definid6 un grupo reducido de series de
tiempo para formar el espacio de salida con el cual se entrend la RNA. Las
series contienen una distribucion de frecuencias que es similar en vigas y
columnas, dada la excitacion dinAmica del viento. La frecuencia fundamental es
predominante en la respuesta total, aunque la frecuencia de los modos
superiores también se halla presente. La tabla 8.1 presenta la frecuencia del
primer modo y su factor de participacion en la respuesta total, en cada una de
las 5 estructuras analizadas.

Tipo de Marco Frecuencia fundamental Factor de
(hz) Participacion
TB-1 1.506 .7863
TB-2 1.263 .7861
TB-3 0.525 7793
TB-4 0.582 7778
TB-5 0.371 7720

Tabla 8.1. Propiedades dindmicas de marcos planos

Para ilustrar la similitud del espectro de potencia de las series de respuesta
dindmica, se presentan las figuras 8.1-8.3, las cuales muestran el intervalo de
bajas frecuencias del espectro del elemento 109 en el marco TB-1, para
momento, cortante y fuerza axial, respectivamente.
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Densidad espectral para momento. Elemento 109 (viga)

0.50 -
0.40 |
nsS(n) 0.30 |
o® 0.0 |
0.10 |
0.00 : e AT ‘
0.0 05 1.0 15 2.0

n hz

Figura 8.1. Espectro de potencia, momento flexionante en TB-1

Densidad espectral para cortante. Elemento 109 (viga)

0.03 4

0.02 -
nS(n)

0.01 4

0.00 T T — : - )
0.0 0.5 1.0 15 2.0

n hz

Figura 8.2. Espectro de potencia, cortante en TB-1

Densidad espectral para fuerza axial. Elemento 109 (viga)

0.005 -
0.004 -
nS(n) 0.003 -
o’ 0.002 -

0.001 -

0.000 -
0.0 0.5 1.0 15 2.0

n hz

Figura 8.3. Espectro de potencia, fuerza axial en TB-1

Las frecuencias de orden superior se encontraron esporadicamente en el
espectro de respuesta, como se observa en la tabla 8.2 y figuras 8.4-8.6, para el
segundo modo de vibracion de elementos 184, 185, y 25, en TB-3, aunque su

contribucién a la respuesta total es muy pequefia.
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Tipo de marco | Modo Frecuencia Factor de
(h2) participacion
1 0.525 0.779
2 1.627 0.093
TB-3 3 2.871 0.036
4 4.314 0.020
5 5.999 0.013

Tabla 8.2. Propiedades dindmicas de marco TB-3

Densidad espectral para viga en marco TB-3 (elemento 184)

0.60 -
0.40 |
nS(n)

0.20

0.00

0.0

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0
n hz

Figura 8.4. Espectro de potencia, momento en TB-3

Densidad espectral para viga en marco TB-3 (elemento 185)

1.2 4

0.8 4

ns(n)

0.4 4

0.0
0.0

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0
n hz

Figura 8.5. Espectro de potencia, momento en TB-3

Densidad espectral para columna en marco TB-3 (elemento 123)

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0

n hz

Figura 8.6. Espectro de potencia, momento en TB-3
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La figura 8.7 muestra la localizacion de los elementos citados en las figuras 8.1-
8.3y 8.4-8.6, para TB-1 y TB-3, respectivamente.

ELEMENTO 183| ELEMENTO 184

TB-3

25

TB-1

50

ELEMENTO 25

25

25

ELEMENTO 109

Figura 8.7. Localizacién de elementos citados en figuras 8.7 a8.12, en TB-1y TB-3

En el intervalo de alta frecuencia, la respuesta estructural de vigas y columnas
se caracteriza por la presencia de modos locales de vibracion, como puede
verse en la figura 8.8

Densidad espectral - alta frecuencia- (elemento 184 en TB-3)

0.0012 -
0.0010 4
0.0008 +

@(P 0.0006 -|
0.0004 4
0.0002 4 I

0.0000 ‘.ln‘ : : : : IR
3.0 35 4.0 4.5 5.0 55 6.0 6.5 7.0

n hz

Figura 8.8. Intervalo de alta frecuencia en espectro de potencia

Estos resultados indican que el modo fundamental de vibraciéon de un marco
influye en mayor medida en la distribucion de frecuencias de respuesta dinamica
elementos aislados, y que los modos superiores tienen un efecto secundario. La
contribucién a la respuesta total del primer modo esta por encima del 75% en
todos los casos (ver tabla 8.1).
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8.2 Series de Tiempo Normalizadas y en forma Gréfica

Con base en el analisis de marcos discutido en el capitulo 7, se seleccionaron 5
series de tiempo para ensamblar el espacio de salida, uno por cada tipo de
marco; estas series se normalizaron para tener un valor medio nulo y varianza
unitaria (4=0, o°=1). Su espectro de potencia presenta la distribucién de
frecuencias caracteristica de los elementos en el marco correspondiente. El
gréfico de cada uno de los 5 tipos de marco se emple6 para aplicar la técnica de
reconocimiento de imagenes descrita en el capitulo 4; el vector formado
originalmente por constantes que representan la contribucién de cada grafico al
espacio de salida, se aument6 para integrar los valores de la media y varianza
de cada elemento, de manera individual, de manera que el vector (2 contiene 7
valores y se denomina 2*
Qr={ry,o2wlw, ...,.w,} (8.1)

Estos vectores de pequefia dimension se utilizaron para entrenar la RNA, la cual
acepta un vector de entrada con los valores numéricos de velocidad local, factor
de topografia, y altura del marco, V,, K, y H, respectivamente. El espacio de
salida se representd graficamente en la figura 8.9, el cual se obtuvo a partir de
las respectivas series de tiempo de momento flexionante normalizadas. Si estos
graficos se proyectan en un espacio cartesiano en tercera dimension, la
intensidad del color define su coordenada vertical, es decir, los tonos oscuros y
claros representan bajo y alto relieve respectivamente, lo cual es consistente con
la distancia numérica entre valores discretos de la series de tiempo. La
diferencia entre bajo y alto relieve varia en 120 kN-m para momento, 15y 20 kN
para cortante y fuerza axial, y 1 m para desplazamiento; por tal motivo, el color
en la figura 8.9 es diferente del que se muestra en la figura 7.4, capitulo 7. La
distribucion de tonalidades en la figura 8.9 muestra que hay patrones bien
definidos en la informacion, aunque su versién numérica (vector I” definido en el
capitulo 4, y representado en la figura 7.7 en el capitulo 7), se ha empleado para
llevar a cabo las operaciones mateméaticas necesarias. En el espacio de salida,
el ejemplo del marco TB-5 corresponde a series de tiempo con los valores mas
altos; este marco tiene la mayor demanda de resistencia a fuerzas y
desplazamientos inducidos por el viento, lo cual explica su baja intensidad de
colores.

g gasimm a8

4] ; .I :. ,I
t:_:i ;i o i tl‘l: FEsh e t' sty
TB 2 TB 3 TB4 TB5
Figura 8.9. Gréaficos considerados en espacio de salida

Algunas caracteristicas importantes a notar en el espacio de salida:
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I Los gréficos tienen similitudes, como la distribucién de tonos de acuerdo
con la demanda de resistencia del marco.

. El espectro de potencia contiene la frecuencia fundamental de la
respuesta interna de vigas y columnas, la cual coincide con la frecuencia
fundamental del sistema estructural al que pertenecen. Esta caracteristica
no es explicita en los gréaficos, ya que estos son representaciones de
series de tiempo, y no de espectros de potencia.

iii. El nimero de elementos que lo forman es pequefio, lo cual simplifica el
procesamiento de informacion y la ejecucibn del algoritmo de
reconocimiento de imagenes de la referencia [8.2].

8.3 Conjunto de Datos de Entrenamiento de la RNA implementada con
reglas condicionales

La figura 8.10 muestra la estructura general de la red y sus vectores de entrada
y salida.

We =~ Wy
z

®©,

“w  ®  © (O ®  ®

PREMISAS CONSECUENCIAS
Figura 8.10. RNA para estimar la respuesta dinamica de elementos

Como se indico en la seccién 7.1, capitulo 7, se llevd a acabo el andlisis de 5
tipos de marcos, cargados lateralmente por la accion del viento, para 6 niveles
de velocidad media local: 0.5, 10, 20, 30, 40 y 50 m/s, y 4 categorias de
rugosidad del suelo: terreno plano, campo abierto, suburbio, y centro de ciudad,
lo cual suma 120 casos de entrenamiento por marco. Este analisis se realizé al
introducir series de viento de 3 minutos de duracion, para un analisis paso a
paso, el cual proporcioné series de tiempo de respuesta, que se procesaron de
acuerdo a las secciones anteriores, para finalmente definir datos para entrenar la
RNA .La tabla 8.3 presenta una muestra de 5 de 120 lineas (una por tipo de
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marco), las cuales forman el grupo de entrenamiento de entrada y salida del
elemento 1.

Entrada Salida
V K H Vm 02 [9)} [9)) w3 Wy (4]}
05 | 1| 25 14.93 13.55 328.02 -1450.68 | 184.48 | 437.09 | -351.16
05 | 2 | 30 20.90 100.98 | -635.03 -318.65 -557.10 | -511.91 | 1229.05
05 | 3 | 50 23.50 88.87 -1228.28 641.91 247.68 | 401.56 | -795.19
o5 | 4 | 60 36.12 1364.65 | 850.01 435.87 -976.96 | -440.35 | -648.78
o5 | 4 | 75 25.55 322.72 685.27 691.54 1101.89 | 113.61 | 566.09

Tabla 8.3. Entrada-salida para entrenar RNA (elemento 1)

Cada linea de la tabla muestra los componentes del vector £* (ecuacion 8.1). El
namero total de elementos en los 5 tipos de marco es de 990, de manera que
hay 118800 transferencias del espacio de entrada hacia el de salida, por espacio
de salida (como se indicO antes, hay 4 espacios de salida con idéntica
estructura: momento, cortante, fuerza axial y desplazamiento).

8.4 Transferencia en la RNA

La precision de transferencia que se debe realizar con la RNA depende la
relacion entrada-salida presentada en la tabla 8.3. Las figuras 8.11(a) y (b)
muestran la variacién del valor promedio y varianza de la respuesta (r,, and o°)
de una viga o columna, respecto a la velocidad media local.

Variacion de r,, con la velocidad media local (V)
1.0 -
0.8 4

0.6 §

Norm rm

0.4

0.2 4

0.0

VvV m/s

Figura 8.11(a). Variacion de r,,, con velocidad media local

Variacién de ¢ 2 con velocidad media local (V)
1.0 -

0.8 -
0.6

0.4 4

Norm &2

0.2 4

0.0

V m/s

Figura 8.11(b). Variacién de o, con velocidad media local
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La variacion de las curvas representadas en las figuras anteriores es suave; sin
embargo, la variacion de fuerzas internas en relacion a la altura del marco no se
puede representar con una sola curva, como se observa en la figura 8.12.

Variacién de r, con la altura del edificio (H)

12
10 |
0.8 | /\—/—\
06 |
0.4 1

0.2
0.0

Normr

20 30 40 50 60 70 80
Hm

Figura 8.12. Variacion de fuerzas internas con la altura del marco

Curvas similares se presentan en la figura 8.13, que representan los valores de
w; {i=3, .., 7} tomados del vector 02+ el cual forma parte del espacio de salida.

Variacion de vectores Q

1500 -
1000 A

500 4

-500 -

-1000 4
4

-1500 4

Figura 8.13. Vectores £+en espacio de salida

La variacion del vector 2+ respecto a la altura del marco se ha representado en
la figura 8.14, donde se observa que de izquierda a derecha, al seguir una linea
horizontal, no hay un orden aparente (los valores pasan de + a — sin posibilidad
de prediccion). Sin embargo la RNA ha sido capaz de transferir valores del
espacio de entrada hacia el de salida, sin errores significativos.
Q% Q% Q% Qs Qx

5

Whn

w2

w1
TB-1 TB-2 TB-3 TB-4 TB-5

Figura 8.14. Comportamiento heter6nimo del vector £+ obtenido al cambiar TB
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8.5 Comentarios

Se presento el criterio seguido para ensamblar el espacio de salida de la RNA
implementada con reglas condicionales, el cual se basa en el espectro de
potencia de respuesta de miembros internos de los marcos planos. Con base en
este criterio, se calcularon series de tiempo normalizadas (rm=0, ¢?=1), las
cuales tienen la distribucion de frecuencias del espectro de potencia de los
elementos del marco correspondiente. Las series normalizadas se utilizaron para
definir el espacio de salida, el cual incluye el vector 2y los valores de media y
varianza de la respuesta de cada miembro; este conjunto de valores se ha
nombrado vector (27, y junto con los datos del viento local, forman el conjunto de
datos de entrenamiento de la red neuronal.

La similitud entre la distribucion de frecuencia del espectro de potencia de vigas
y columnas dentro de un marco plano, en combinacioén con la mayor contribucion
a la respuesta total del primer modo (mayor al 75% en todos los marcos), ha
permitido el ensamble de un espacio de salida simplificado. La forma del especto
de potencia es comun en los elementos forman parte del mismo marco, en los 4
espacios de salida: momento, cortante, axial y desplazamiento. Por otro lado, el
grado de dificultad para transferir datos desde el espacio de entrada al de salida
en la RNA, lo cual influye de manera importante en la arquitectura y arreglo de
neuronas en el modelo, puede inferirse a partir de la observacion de los gréaficos
de las series de tiempo de las soluciones que forman el espacio de salida. Los
graficos tienen una estructura que puede ser ordenada o no: una estructura
ordenada, comun entre éstos, indica que la transferencia se realizar4 con
margenes de error que dependeran del proceso de entrenamiento; en caso
contrario, la RNA podria tener problemas para calcular datos de salida a partir de
la informacién que se presenta en la capa inicial.

Referencias

[8.1] Eckmann J P, Kamphorst O S, Ruelle D, Recurrence plots of dynamical systems,
Europhysics Letters 4(9), pp. 973-977, 1987

[8.2] Turk M., Pentland A., Eigenfaces for Recognition, Journal of Cognitive
Neuroscience, Vol. 3 (1), 1991.
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9. RESPUESTA DINAMICA DE MARCOS PLANOS

En este capitulo se presentan resultados del analisis de los marcos planos
descritos en el capitulo 7, obtenidos a partir de la metodologia propuesta en esta
investigacion, para simular la respuesta dinamica de estructuras. El calculo inicia
al simular series de viento que luego se transforman en cargas laterales y se
introducen a un programa de analisis como LUSAS [9.1]; los resultados del
andlisis se utilizan para el entrenamiento de una RNA implementada con reglas
condicionales (ver capitulos 3, 7 y 8), la cual simula historias de fuerzas internas
y desplazamientos de los miembros que forman los marcos. Durante este
proceso se construyeron dos redes neuronales artificiales: la primera para
determinar el régimen de viento en un sitio especifico, y la segunda para calcular
la respuesta dindmica de marcos. Los resultados del trabajo se presentan a
continuacion en forma de series de viento de 3 minutos de duracién, y espectros
de potencia.

9.1 Casos Simulados y Descripcion de Metodologia
Del andlisis realizado con el programa LUSAS se obtuvieron fuerzas internas y

desplazamientos de vigas y columnas, al combinar los casos que se muestran
en la tabla 9.1, al aplicar el procedimiento de la figura 9.1.

TB-1 (H=25m)
K=1,..., K=4

TB-2 (H=30)
K=1,.., K=4

TB-3 (H=50)
K=1,..., K=4

TB-4 (H=60)
K=1,.., K=4

TB-5 (H=75)
K=1,..., K=4

V,;=0.5 m/s
V,=10
V3=20
V4:30
V5:40
V6:50

Vi-Ve V-V Vi-Ve V-V

Similar para M, V, P, D (Momento, Cortante, Fuerza Axial, y Desplazamiento)

Tabla 9.1. Parametros que definen las condiciones de carga analizadas

) . R R R R
GENERACION DE PROCESAMIENTO ENTRENAMIENTO COMBINACION DE
| SERIES DE VIENTO DE INFORMACION DE RED NEURONAL RED NERONAL Y S SLON DE s
BASADAS EN EL PARA PREDECIR
ESPECTRO DE R omLEnn SERIES DE VIENTO AN VELOCIDAD
RECONOCIMIENTO CONDICIONAL COMPLETOS
POTENCIA DE IMAGENES EN 2 ESTACIONES
) I I I I
ANALISIS PASO A PROCESAMIENTO ENTRENAMIENTO CALCULO DE
EE%“E&SS?SS'ON PASO, AL EMPLEAR DE RESULTADOS DE RED NEURONAL RESPUESTA
v VIENTO EN EL PROGRAMA CON TECNICA DE PARA PREDECIR DINAMICA DE
FUERZA LATERAL LUSAS RECONOCIMIENTO LA RESPUESTA MARCOS PLANOS
DE IMAGENES DINAMICA
Figura 9.1. Metodologia para similar respuesta dinamica de marcos

Con base en la tabla 9.1, se efectuaron 8 simulaciones, 6 para fuerzas internas y
2 para desplazamiento, con combinaciones al azar de velocidad media local (Vi)
y rugosidad del suelo (K). La estimacion del vector *, hecha por la red, se
utilizé para reconstruir las series de respuesta finales. La tabla 9.2 muestra los
vectores de entrada y salida de las 8 simulaciones.
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Vector de entrada Vector de salida
Vi K | TB Elemento Im B o) a» w3 N w5
M 6 2 |1 14 0.06729 | 0.37813 | 0.942 | 0.000 | 0.866 | 1.000 | 0.582
5 2 |5 207 0.45662 | 0.05104 | 0.621 | 0.627 | 1.000 | 0.103 | 0.513
Vv 1 4 |3 80 0.50880 | 0.00040 | 0.000 | 1.000 | 0.789 | 0.871 | 0.231
3 2 |4 179 0.68930 | 0.17237 | 1.000 | 0.773 | 0.000 | 0.293 | 0.179
p 4 1|2 19 0.49420 | 0.00013 | 0.000 | 0.169 | 0.041 | 0.066 | 1.000
1 2 |4 192 0.46058 | 0.00818 | 1.000 | 0.773 | 0.000 | 0.293 | 0.179
D 2 3|1 6 0.77182 | 0.57937 | 0.942 | 0.000 | 0.866 | 1.000 | 0.582
2 4 |2 2 0.22820 | 0.04736 | 0.000 | 0.169 | 0.041 | 0.066 | 1.000

Tabla 9.2. Entrada y salida de la RNA, 4 casos simulados (Los valores de salida estan
normalizados para un maximo de 1)

9.2 Resultados de la Simulacion

Las siguientes figuras muestran el espectro de potencia de las series original y
simulada durante 3 minutos de duracién, asi como la media y varianza en cada
ejemplo. Después de los espectros de potencia, se comparan de series de
tiempo resultantes.

Caso de simulacion 1: V=50 m/s, K=2, TB-1 (Momento)
16 } Estadisticas de las series de tiempo:
14
12 " Real (media=-154072.37, var=2594129408)
nS(n) 12 Simulacién (media=-154072.34, var=2594126831)
2
° 6
4
2
0 - t T T T T an—Aup A 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 12 1.8 2.0
n hz
Figura 9.2. Espectro de potencia, simulacién 1
Caso de simulacion 2: Vm=40 m/s, K=2, TB-5 (Momento)
16 1 Estadisticas de las series de tiempo:
14 i
72 Y A I Real (media=134371.36, var=134445)
10 +
nS(n) Simulacion (media=134445.85, var=3448433031
GZ 81
6 i
4 i
2 i
0 : . : : S| W N : : ‘ :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
n hz

Figura 9.3. Espectro de potencia, simulacion 2
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Caso de simulacion 3: Vm=0.5 m/s, K=4, TB-3 (Cortante)

12 : Estadisticas de la serie de tiempo:
@ 1 == Real (media=0.6907, var=0.19268)
12 -
nS(n) 10 Simulacién (media=0.6911, var=0.19251)
c° b
6 4
4 4
2 4
O T - \‘ \‘ T T T \“ A A T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
n hz
Figura 9.4. Espectro de potencia, simulaciéon 3
Caso de simulacion 4: Vm=20 m/s, K=2, TB-4 (Cortante)
35 4
30 | Estadisticas de series de tiempo:
-2 Y I Real (media=17354, var=120453898)
nS(n) 20 Simulacion (media=17364, var=120353199)
o° 15 1
10 -
5 | L
O T T J T T T T T \A T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 14 1.6 1.8 2.0
n hz
Figura 9.5. Espectro de potencia, simulacién 4
Caso de simulacion 5: Vm=30 m/s, K=1, TB-2 (Fuerza axial)
50 - Estadisticas de las series de tiempo: 0
404  ----- Real (media=-1539, var=460157)
s 30 Simulacién (media=-1540, var=459095)
2
S 20 A
10 -
0 T T T T T - .\‘ T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 14 1.6 1.8 20
nhz

Figura 9.6. Espectro de potencia, simulaciéon 5
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Caso de simulacién 6: Vm=0.5 m/s, K=2, TB-4 (Fuerza axial)
35 4 Estadisticas de las series de tiempo:
30 - )
----- Real (media=-5.219, var=14.034)
25 4
nS(n) 20 1 Simulacién (media=-5.222, var=14.027)
o® 15 1
10 4
5 b 6
0 T AAL\ T T T T T A T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 14 1.6 1.8 2.0
nhz
Figura 9.7. Espectro de potencia, simulaciéon 6
Caso de simulacion 7: Vm=10 m/s, K=3, TB-1 (Desplazamiento)
16 4 o . .
Estadisticas de las series de tiempo:
----- Real (media=0.0334, var=0.0002432)
12 4
nS(n Simulacién (media=0.0334, var=0.0002429)
oo g ;
c !
4 |
0 ? T T T T k\‘ A T : - &\ A T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 18 2.0
n hz
Figura 9.8. Espectro de potencia, simulacién 7
Caso de simulacion 8: Vm=10 m/s, K=4, TB-2 (Desplazamiento)
50 -
Estadisticas de las series de tiempo: |
404 ... Real (media=0.01721, var=0.00029713)
nS(n) 30 + Simulacién(media=0.01722, var=0.00029712)
2
° 20 |
10 4
0 T T T T T A \l T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 14 1.6 1.8 2.0
nhz

Figura 9.9. Espectro de potencia, simulaciéon 8

Las frecuencias de los valores maximos en las figuras 9.2 a 9.9 coinciden con la
frecuencia fundamental de vibracion del marco; la media y varianza
corresponden a las series de tiempo a partir de las cuales se calcularon
espectros de potencia. En las series de tiempo los valores instantaneos de
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velocidad difieren para el caso real y simulado, como se muestra para el primer
minuto de respuesta del marco TB-1 en la figura 9.10. Esta diferencia no es

significativa, ya que las propiedades estadisticas se mantienen.

Caso de simulacién 7: Vm=10 m/s, K=3, TB-1 (Desplazamiento)
------- Real
009 Simulacién
A 1

0.06 LI, o TR .
v(t) m's M ‘ e T o ks

0.03 ' } .. W | AR |..“, '|,|¥ ! ) W |1‘ K Al ( L A1 .. P

I i . S M TR v AT e R
0.00 4 ‘ ‘ RS LA : LA E R ALY i
0 10 20 30 40 50
tsec

Figura 9.10. Series de tiempo, caso de simulacién 7 (tipico)

9.3 Respuesta en Intervalo de Alta Frecuencia

Las figuras 9.2 a 9.9 no muestran la regién de alta frecuencia; esta regién se

muestra en las figuras 9.11 a 9.18, para los 8 casos simulados.

Respuesta en zona de alta frecuencia. Caso de simulacion 1
0.30 ~
----- Real
0.23 Simulacion
nS(n
nS) o 45 -
(¢
0.08 + |l
0.00 - L . ‘ ‘L 4“*4
2 4 6 8 10
n hz
Figura 9.11. Espectro de potencia en region de alta frecuencia, simulacion 1
Respuesta en zona de alta frecuencia. Caso de simulacion 2
1.6 -
N I Seriel
nS(n) Serie2
5 0.8
c
0.4
0.0 - - 1. : ‘
0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 35
n hz

Figura 9.12. Espectro de potencia en region de alta frecuencia, simulacion 2
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Respuesta en zona de alta frecuencia. Caso de simulacion 3

0.10
cos+|§{ = Real
Simulated
nS(n)
,  0.05
(¢
0.03
0.00 Al d., ‘ e —
2 3 4 5 6 7 8 9 10

n hz

Figura 9.13. Espectro de potencia en regién de alta frecuencia, simulaciéon 3

Respuesta en zona de alta frecuencia. Caso de simulacion 4

0.12
----- Real
0.08 4 Simulacion
nS(n)
62

0.04 -

0.00 l\ ‘L —— T T T T - sl T A J T l 1
2 3 4 5 6 7 8 9 10

n hz

Figura 9.14. Espectro de potencia en region de alta frecuencia, simulacion 4

Respuesta en zona de alta frecuencia. Caso de simulacién 5

----- Real
Simulacion
L l.nb‘ L : l : :
2 3 4 5 6 7 8 9 10

n hz

Figura 9.15. Espectro de potencia en regién de alta frecuencia, simulacién 5
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Respuesta en zona de alta frecuencia. Caso de simulacion 6

0.6
----- Real
0.5 4 . L
Simulacion
nS(n
el FR
(e}
0.2
0.0 l\ ‘L 4 T T T T T 4 T A 1
2 3 4 5 6 7 8 9 10

n hz

Figura 9.16. Espectro de potencia en region de alta frecuencia, simulacion 6

Respuesta en zona de alta frecuencia. Caso de simulacion 7

Simulacion

n hz

Figura 9.17. Espectro de potencia en region de alta frecuencia, simulaciéon 7

Respuesta en zona de alta frecuencia. Caso de simulacion 8

0.3 -
----- Real
0.2 Simulacion
nS(n)
62

0.1 -

0.0 ‘.ll ”n P : A ‘.l : : ,
2 3 4 5 6 7 8 9 10

n hz

Figura 9.18. Espectro de potencia en region de alta frecuencia, simulaciéon 8
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9.4 Ejemplos fuera del espacio de entrada

La informacion empleada para entrenar la red, definié el espacio de entrada y su
correspondiente salida. El sistema hace predicciones logicas mientras que el
vector de entrada se ubique dentro del intervalo de entrenamiento; de otra
manera la RNA proporciona valores nulos a partir de los cuales no es posible
reconstruir series de tiempo. Esta limitacion puede inferirse de la definicion de
los conjuntos difusos dada en la seccién 7.2 del capitulo 7; se puede observar en
la figura 7.2, que los valores de velocidad menores o mayores al intervalo en que
se definen los conjuntos difusos tienen valor nulo. La relacion de transferencia
entre los espacios de entrada y salida hecha por la RNA se muestran en la figura
9.19.

ESPACIO DE ENTRADA .

—
— ~—

~

ESPACIO DE SALIDA

> CASO NO CONTENIDO EN

ESPACIO DE ENTRADA-SALIDA

Figura 9.19. Espacio de entrada y salida en RNA

9.5 Comentarios

Este capitulo muestra los resultados que concluyen la aplicacion del
procedimiento descrito en el trabajo de investigacion, para simular la respuesta
de marcos planos ante la accién del viento. Los resultados obtenidos se han
verificado a través de un andlisis espectral y estadistico de la respuesta, el cual
ha mostrado que la distribucién de frecuencias en el espectro de potencia de
respuesta es similar para los resultados del analisis obtenidos con el programa
LUSAS, y los simulados, y se reproducen las propiedades estadisticas de las
series de tiempo originales. La precision de simulacion es alta, al reproducir la
influencia del modo fundamental de vibracion en la respuesta de elementos,
aungue se obtiene menor precision al reproducir los modos superiores de
vibracion; sin embargo, éstos tienen poca influencia sobre la respuesta total. El
trabajo de investigacion en conjunto muestra que las redes neuronales
artificiales se pueden utilizar para resolver problemas de ingenieria civil. Las
redes son de gran utilidad cuando no se dispone de modelos analiticos para
determinar la respuesta de un sistema ante excitaciones externas, o para
resolver problemas de clasificacion de informacién. Este trabajo de investigacion
ha hecho uso de las RNA’s, de manera combinada con otros algoritmos, como el
de simulacion condicional y el reconocimiento de imagenes, para dar lugar a un
método de calculo de respuesta estructural que conduce a la obtencién de datos
para disefio, basados en modelos tedricos que describen la estructura del viento
observada durante mediciones.

9.6 Referencia

1. LUSAS, Solver Reference manual, Version 13.0.
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APENDICE. EL ESPECTRO DE POTENCIA

A1. Generalidades

El espectro de potencia S(n) es una medida del contenido de frecuencias armonicas de
la sefal en un intervalo que puede ir de cero a infinito, con una importante propiedad: el
valor asociado al producto de banda angosta S(n)Af corresponde a la i-ésima
componente del valor cuadratico medio de la sefial en el dominio del tiempo <x(t)*>;. El
valor medio de la sefal se define con la ecuacion (A1), donde K es el numero total de
frecuencias.

<x(t)? >=ZK:<x(t)2 >, (A1)

Se enumeran tres formas para definir el espectro de potencia (EP): mediante la
componente real de la transformada de Fourier, en términos de los coeficientes de
Fourier de la serie de tiempo original, y en versidn normalizada, al utilizar los
coeficientes de Fourier; ver ecuaciones (A2)-(A4).

K 1 2 2
S(n)=4 l R(t)cos(2nnt )dt (A2) S(n) = @[Ak +B?] (A3)
S(n) =+/AZ + B} (A4) R(r) =< x()X(t +7) > (A5)

En (A2) res el tiempo de retraso para el cual se calcul6 la funcion de autocorrelacion
R(z), definida en (AS5). Los coeficientes de Fourier A y By, se relacionan con la serie
original conforme a (A6), donde k y j son contadores de frecuencia y tiempo
respectivamente, Z(t) es la sefal original como funcién de tiempo t, y K es el numero
total de frecuencias.

I S 2z(k-1)(j-1)
Aik = K ;Z(tj) COS|: K :| (AGa)

1 v 22k =D)(j D)
Bik = K ;Z(tj)5|n|: K j| (A6b)

El estimador del EP se puede expresar en al menos 4 intervalos distintos:

1) Para frecuencias positivas, con valor cero y negativas

2) Para frecuencias discretas positivas y cero solamente

3) Frecuencias definidas en el intervalo de Nyquist, de —n. a n;, donde n; es la
frecuencia critica de Nyquist [A1]

4) De cero an..

AZ2. Espectro de potencia de dos sefiales diferentes

Como ejemplo, se calculd el espectro de potencia (EP) de dos funciones distintas, para
comparar resultados:

= Funcién armédnica

= Serie de tiempo de velocidad de viento
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En el primer ejemplo se considerd la funcidn F(t)=sen(2xt), figura A.1, cuya varianza
calculada es oy =0.5.

Funcién F(t)=sen(2mt)

1.5 4

L2 AAAAAR
=V vﬂuﬂvﬂvﬂvﬂvﬂv[

-1.5 -

Figura A.1. Funciéon arménica

Se aplico el procedimiento de la ecuacién (A6) para obtener los coeficientes de Fourier
de la funcion, y el EP conforme las ecuaciones (A3) y (A4), ver figuras A.2 y A.3.

Espectro de potencia de sefial armonical
(Aproximacion con coeficientes de Fourier)
35 4
30 4
25
s(f? |
15
10
. u
0 - ‘ ‘ ‘ :
0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50
n
Figura A.2. S(n), ecuacion A3
Espectro de potencia de sefial armonica, normalizado
S(Mnorm (Aproximacion raiz(Ak®+Bk?))
0.50 -
0.40 -
0.30
0.20
0.10
0.00 . : ‘ - :
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
n

Figura A.3. S(n) normalizado, ecuaciéon A4
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La varianza calculada a partir de la curva de la figura A.2 es o*= 0.498 (solucion
aproximada), valor similar a la varianza calculada a partir de la serie de tiempo:
o’ry=0.5. Por otro lado, la funcién de autocorrelacién y correspondiente EP, se
calcularon con las ecuaciones (A5) y (A2); ver figuras A.4 y A.5.

Funcion de auto-correlacion de sefial armonica

-1.5 A

Figura A.4. Autocorrelacién de la sefial armdénica

Espectro de potencia de sefial armonica
(Aproximacién basada en funcion de autocorrelacion)

0 vAvAvAvAvAvAAAAAAAA AAAAAAA
vvvvaVV IAAASSS ~

-50J0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

n hz

Figura A.5. S(n), ecuaciéon A2

De la figura A.5:0%= 0.498, valor que coincide con el obtenido a partir de la curva de la
figura A2, y el calculado a partir de la serie de tiempo. En la ultima versiéon del EP hay
algunos valores negativos, debido a que la funcién seno contiene valores positivos y
negativos. Esta fluctuacion caracteriza el EP en el intervalo completo de frecuencias;
aunque, el valor medio de las fluctuaciones debe ser igual a cero [A2].

A2.1. Espectro de potencia de respuesta

Al emplear series de tiempo simuladas como dato para el programa LUSAS, se calculo
el EP normalizado, y dos versiones del EP de la respuesta dinamica del marco plano.
Las figuras A.6 y A.7, muestran la version normalizada, ecuacion (A2), y la version de
la ecuacion (A3).



Apéndice. El espectro de potencia

Espectro de potencia normalizado, resultados LUSAS
S(Mrorm (Aproximacion de coeficientes de Fourier)
4.0 -
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Figura A.6. Espectro normalizado, ecuacién (A4)

Espectro de potencia de respuesta dinamica, resultados LUSAS
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Figura A.7. Espectro de potencia de respuesta, ecuaciéon (A3)

Funcion de autocorrelacion de series de tiempo de respuesta

R(7)

Figura A.8. Funcidn de auticorrelacion, ecuacion (A5)



Apéndice. El espectro de potencia

Espectro de potencia de respuesta dinamica
(Basado en funcion de autocorrelacion )

S(n)

-2.0
n

Figura A.9. Espectro de potencia de serie de tiempo, ecuacidn (A2)

Al emplear la curva de la figura A.7 se obtiene o?= 0.0186, lo cual coincide con la
varianza calculada en la serie de tiempo original: o= 0.0193; la diferencia entre
ambos valores es del 3.7%. Las figuras A8 y A.9, muestran la funcion de
autocorrelaciéon calculada con (A5), y el espectro correspondiente, definido en (A2).
La figura A.9 muestra una distribucion de frecuencias similar a la de las figuras A.6 y
AT.
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CASO: EXP VARIANZA Y CORRELACION CRUZADA

COND_SM3
Media[0]= 0.1969
Media[l]= -0.2360
Media[2]= 0.0163
Media[3]= -0.0942
Media[4]= 70.1322
Media[5]= 70.2793
Media[6]= 68.6829
Media[7]= 67.3044
Media[8]= 64.2091
Media[9]= 62.1030
Media[10]= 57.4307
Media[11]= 52.2164
Media[12]= 48.1271
Media[13]= 42.8390
COND_SM3
Corr[2][3]= 0.042492
Corr[2][4]= 0.072445
Corr[2][5]= 0.067774
Corr[2][6]= -0.277258
Corr[2][7]= -0.426279
Corr[2][8]= -0.312601
Corr[2][9]= -0.276348
Corr[2][10]= 0.034930
Corr[2][11]= 0.290429
Corr[2][12]= 0.160300
Corr[2][13]= 0.345886
COND_SM3
Corr[6][7]= 0.813547
Corr[6][8]= 0.785039
Corr[6][9]= 0.632964
Corr[6][10]= 0.212604
Corr[6][11]= 0.081068
Corr[6][12]= -0.252233
Corr[6][13]= -0.422787
COND_SM3

Corr[10][11]=  0.383349
Corr[10][12]=  0.186564
Corr[10][13]=  0.051232

TEORICO

0.0000 Varianza[0]=
0.0000 Varianza[1]=
0.0000 Varianza[2]=
0.0000 Varianza[3]=
70.7176 Varianzal4]=
69.8814 Varianza[5]=
69.0082 Varianza[6]=
67.1339 Varianza[7]=
63.9178 Varianza[8]=
62.0674 Varianza[9]=
56.7706 Varianza[10]=
52.7200 Varianza[l1l]=
47.1160 Varianza[12]=
43.0951 Varianza[13]=
TEORICO

0.023500 Corr[3][4]=
0.001900 Corr[3][5]=
0.002200 Corr[3][6]=
0.002500 Corr[3][7]=
0.003300 Corr[3][8]=
0.004800 Corr[3][9]=
0.005800 Corr[3][10]=
0.008900 Corr[3][11]=
0.011000 Corr[3][12]=
0.012800 Corr[3][13]=
0.013000

TEORICO

0.697800 Corr[7][8]=
0.398800 Corr[7][9]=
0.298500 Corr[7][10]=
0.147100 Corr[7][11]=
0.095900 Corr[7][12]=
0.061200 Corr[7][13]=
0.048500

TEORICO

0.639900 Corr[11][12]=
0.394700 Corr[11][13]=
0.304500

COND_SM3
119.8227
62.7298
123.5328
62.8951
65.2722
68.4142
71.5563
77.8405
87.2668
91.9800
102.9775
109.2615
115.5459
118.6879

COND_SM3
0.371512
0.377935
0.054467
-0.143904
-0.076369
-0.047758
0.218968
-0.328197
-0.047144
-0.387546

COND_SM3
0.773150
0.718498
0.037299
-0.112349
-0.407552
-0.311602

COND_SM3
0.442220
0.222816

PUNTOS ALINEADOS EN X=0

TEORICO

121.8300 Corr[0][1]=
62.1300 Corr[0][2]=
121.8300 Corr[0][3]=
62.1300 Corr[0][4]=
65.3149 Corr[0][5]=
68.4951 Corr[0][6]=
71.6743 Corr[0][7]=
78.0293 Corr[0][8]=
87.5503 Corr[0][9]=
92.3035 Corr[0][10]=
103.3628 Corr[0][11]=
109.6457 Corr[0][12]=
115.8634 Corr[0][13]=
118.9117

TEORICO

0.084700 Corr[4][5]=
0.070200 Corr[4][6]=
0.058100 Corr[4][7]=
0.039400 Corr[4][8]=
0.021500 Corr[4][9]=
0.015700 Corr[4][10]=
0.007300 Corr[4][11]=
0.004600 Corr[4][12]=
0.002800 Corr[4][13]=
0.002200

TEORICO

0.571000 Corr[8][9]=
0.426900 Corr[8][10]=
0.209500 Corr[8][11]=
0.136000 Corr[8][12]=
0.086300 Corr[8][13]=
0.068000

TEORICO

0.613700 Corr[12][13]=
0.470400

NOTA.- LOS VALORES MEDIOS DE LOS PUNTOS 0-3 CORRESPONDEN A LA INFORMACION
DE ENTRADA PARA EL PROGRAMA, QUE EN ESTE CASO SON SERIES DE VIENTO TURBULENTO

CON MEDIA CERO

COND_sSM3
-0.019251
-0.032605
-0.062426
-0.031870
-0.115138
-0.218994
-0.156089
-0.395035
0.148491
-0.048097
0.001686
0.610547
0.657353

COND_SM3
0.873909
0.351468
0.306000
0.164667
0.512730
0.524660
-0.225364
-0.304681
-0.017605

COND_SM3
0.696365
0.246660
0.189236
-0.372040
-0.484858

COND_SM3
0.627613

TEORICO
0.023500
0.012100
0.001700
0.027600
0.032400
0.038100
0.053200
0.089600
0.117600
0.231200
0.353400
0.566300
0.738700

TEORICO
0.840100
0.704200
0.491600
0.281300
0.210800
0.104400
0.068300
0.043900
0.034900

TEORICO
0.747000
0.364600
0.235200
0.147600
0.115500

TEORICO
0.762900

COND_SM3  TEORICO
Corr[1][2]= 0.113157 0.001700
Corr[1][3]= 0.322850 0.101900
Corr[1][4]= 0.938428 0.841800
Corr[1][5]= 0.755378 0.707200
Corr[1][6]= 0.259255 0.592900
Corr[1][7]= 0.289182 0.413900
Corr[1][8]= 0.108056 0.237100
Corr[1][9]= 0.455245 0.177700
Corr[1][10]=  0.340717 0.088200
Corr[1][11]=  -0.328763 0.057900
Corr[1][12]=  -0.336868 0.037300
Corr[1][13]=  0.046032 0.029700
COND_SM3  TEORICO
Corr[5][6]= 0.575723 0.838300
Corr[5][7]= 0.494696 0.585000
Corr[5][8]= 0.327168 0.334500
Corr[5][9]= 0.559321 0.250500
Corr[5][10]=  0.489677 0.123700
Corr[5][11]=  -0.158564 0.080800
Corr[5][12]=  -0.305251 0.051800
Corr[5][13]=  -0.164149 0.041100
COND_SM3  TEORICO
Corr[9][10]=  0.415640 0.487200
Corr[9][11]=  0.046496 0.313300
Corr[9][12]=  -0.186458 0.195600
Corr[9][13]=  -0.052431 0.152500
E[(Tebric-Sim)?]
MEDIA 0.2499
VARIANZA 0.0690
CORR_CRUZA| 0.0603

Tabla 5.5. Comparativa integral de media, varianza y correlacién cruzada, ejemplo 1 — Distribucién vertical de puntos




Media[4]= 70.3369
Media[5]= 48.6688
Media[6]= 62.3949
Media[7]= 46.9515
Media[8]= 71.8197
Media[9]= 67.8663
Media[10]= 37.0527
Media[11]= 62.0892
Media[12]= 61.8936
Media[13]= 65.7517
COND_SM3
Corr[2][3]= 0.042492
Corr[2][4]= 0.046358
Corr[2][5]= 0.564647
Corr[2][6]= -0.282484
Corr[2][7]= -0.298619
Corr[2][8]= -0.134067
Corr[2][9]= -0.109071
Corr[2][10]= 0.768714
Corr[2][11]= 0.074747
Corr[2][12]= 0.053131
Corr[2][13]= 0.332142
COND_SM3
Corr[6][7]= -0.180277
Corr[6][8]= -0.046567
Corr[6][9]= -0.381806
Corr[6][10]= -0.268648
Corr[6][11]= 0.566940
Corr[6][12]= 0.155306
Corr[6][13]= 0.005142
COND_SM3

Corr[10][11]= 0.048361
Corr[10][12]=  0.119902
Corr[10][13]= 0.161904

69.8814
48.7413
62.0674
47.1160
71.5201
68.0939
37.0000
62.0674
62.0674
66.1226

TEORICO
0.023500
0.002200
0.500300
0.026200
0.018700
0.002900
0.022600
0.643100
0.005800
0.117600
0.015300

TEORICO
0.061300
0.085900
0.190800
0.035300
0.268200
0.268200
0.512800

TEORICO
0.007900
0.087000
0.020300

Varianza[4]=
Varianza[5]=
Varianza[6]=
Varianza[7]=
Varianza[8]=
Varianza[9]=
Varianza[10]=
Varianza[11]=
Varianza[12]=
Varianza[13]=

Corr[3][4]=
Corr[3][5]=
Corr[3][6]=
Corr[3][7]=
Corr[3][8]=
Corr[3][9]=
Corr[3][10]=
Corr[3][11]=
Corr[3][12]=
Corr[3][13]=

Corr[7][8]=
Corr[7][9]=
Corr[7][10]=
Corr[7][11]=
Corr[7][12]=
Corr[7][13]=

Corr[11][12]=
Corr[11][13]=

68.4142
113.9746
91.9801
115.5459
62.1300
74.6984
121.8300
91.9800
91.9801
80.9826

COND_SM3
0.386795
0.177063
-0.247828
-0.292531
0.240427
0.481165
0.113495
-0.517038
0.479579
-0.444575

COND_SM3
-0.170036
0.244148
-0.450569
-0.046039
-0.287519
0.088550

COND_SM3
-0.265188
0.268577

68.4951 Corr[0][5]=
114.3192 Corr[0][6]=
92.3035 Corr[0][7]=
115.8634 Corr[0][8]=
62.1300 Corr[0][9]=
74.8524 Corr[0][10]=
121.8300 Corr[0][11]=
92.3035 Corr[0][12]=
92.3035 Corr[0][13]=
81.2047

TEORICO

0.070200 Corr[4][5]=
0.041700 Corr[4][6]=
0.052900 Corr[4][7]=
0.003700 Corr[4][8]=
0.160900 Corr[4][9]=
0.276500 Corr[4][10]=
0.018100 Corr[4][11]=
0.015700 Corr[4][12]=
0.177700 Corr[4][13]=
0.105500

TEORICO

0.028800 Corr[8][9]=
0.012600 Corr[8][10]=
0.027300 Corr[8][11]=
0.146400 Corr[8][12]=
0.014400 Corr[8][13]=
0.034100

TEORICO

0.071900 Corr[12][13]=
0.143700

NOTA.- LOS VALORES MEDIOS DE LOS PUNTOS 0-3 CORRESPONDEN A LA INFORMACION
DE ENTRADA PARA EL PROGRAMA, QUE EN ESTE CASO SON SERIES DE VIENTO TURBULENTO

CON MEDIA CERO

0.175515
-0.052854
0.466479
-0.466381
0.450355
-0.163196
-0.252052
0.080119
-0.188364

COND_SM3
0.222197
-0.654850
0.095419
0.586727
0.577637
0.244052
-0.369620
-0.036494
0.014993

COND_SM3
0.194696
0.059906
0.131722
0.013875
0.124099

COND_SM3
-0.110206

0.012400 Corr[1][6]= -0.627732 0.052900
0.026200 Corr[1][7]= 0.161351 0.028800
0.387700 Corr[1][8]= 0.510010 0.633300
0.013900 Corr[1][9]= 0.509615 0.085900
0.005700 Corr[1][10]=  0.132443 0.002200
0.018800 Corr[1][11]=  -0.404931 0.177700
0.117600 Corr[1][12]=  0.000906 0.015700
0.005800 Corr[1][13]=  0.178846 0.105500
0.015300
TEORICO COND_SM3  TEORICO
0.004200 Corr[5][6]= -0.332078 0.052400
0.073200 Corr[5][7]= 0.061983 0.041000
0.039800 Corr[5][8]= 0.024949 0.005300
0.445500 Corr[5][9]= 0.232995 0.041700
0.118800 Corr[5][10]=  0.446116 0.345800
0.002900 Corr[5][11]=  0.060991 0.012400
0.250500 Corr[5][12]=  0.008039 0.220800
0.021400 Corr[5][13]=  -0.144959 0.029400
0.146700
TEORICO COND_SM3  TEORICO
0.137100 Corr[9][10]=  -0.034035 0.029700
0.003700 Corr[9][11]=  -0.539130 0.054600
0.109400 Corr[9][12]=  0.267975 0.190800
0.025600 Corr[9][13]=  -0.138067 0.377800
0.169400
TEORICO
0.143700
E[(Tedric-Sim)?]

MEDIA 0.0660

VARIANZA 0.0613

CORR_CRUZA 0.0732

Tabla 5.6. Comparativa integral de media, varianza y correlacién cruzada, ejemplo 2 — Distribuciéon de puntos al azar




COMPARATIVA DE VALORES TEORICOS Y SIMULADOS

COND_SM3
Media[0]= 0.1290
Media[1]= -0.1014
Media[2]= 29.7682
Media[3]= 33.2232
Media[4]= 35.3574
Media[5]= 36.9226
Media[6]= 38.4531
Media[7]= 39.2758
Media[8]= 40.6185
Media[9]= 41.3850
Media[10]= 41.9625
Media[11]= 42.7409
COND_SM3
Correlacion[2][3]=  0.980782
Correlacion[2][4]=  0.933727
Correlacion[2][5]=  0.882216
Correlacion[2][6]=  0.796712
Correlacion[2][7]=  0.727859
Correlacion[2][8]=  0.490734
Correlacion[2][9]=  0.559671
Correlacion[2][10]=  0.352546
Correlacion[2][11]=  0.406503
COND_SM3
Correlacion[6][7]=  0.98565
Correlacion[6][8]=  0.789361
Correlacion[6][9]=  0.898527
Correlacion[6][10]= 0.664978
Correlacion[6][11]= 0.78918
COND_SM3
Correlacion[10][11]= 0.766101

TEORICO
0.0000
0.0000
29.6396
33.1159
35.3355
37.0000
38.3449
39.4799
40.4658
41.3396
42.1261
42.8422

TEORICO
0.925447
0.831120
0.778886
0.707001
0.666356
0.608542
0.575564
0.527807
0.500429

TEORICO
0.939004
0.856276
0.806974
0.738772
0.698144

TEORICO
0.943966

Varianza[0]=
Varianza[1]=
Varianza[2]=
Varianza[3]=
Varianza[4]=
Varianza[5]=
Varianza[6]=
Varianza[7]=
Varianza[8]=
Varianza[9]=
Varianza[10]=
Varianza[11]=

Correlacion[3][4]=
Correlacion[3][5]=
Correlacion[3][6]=
Correlacion[3][7]=
Correlacion[3][8]=
Correlacion[3][9]=
Correlacion[3][10]=
Correlacion[3][11]=

Correlacion[7][8]=
Correlacion[7][9]=
Correlacion[7][10]=
Correlacion[7][11]=

COND_SM3 TEORICO
52.06 52.00 Correlacion[0][1]=
49.11 49.06 Correlacion[0][2]=
52.00 52.00 Correlacion[0][3]=
52.00 52.00 Correlacion[0][4]=
52.00 52.00 Correlacion[0][5]=
52.00 52.00 Correlacion[0][6]=
51.50 51.51 Correlacion[0][7]=
51.00 51.02 Correlacion[0][8]=
50.50 50.53 Correlacion[0][9]=
50.00 50.04 Correlacion[0][10]=
49.50 49.55 Correlacion[0][11]=
49.00 49.06

COND_SM3 TEORICO

0.977789 0.931092  Correlacion[4][5]=

0.936341 0.840833  Correlacion[4][6]=

0.87121 0.789154  Correlacion[4][7]=

0.807906 0.718115  Correlacion[4][8]=

0.577624 0.677102  Correlacion[4][9]=

0.647572 0.619236  Correlacion[4][10]=

0.432654 0.585698  Correlacion[4][11]=

0.49582 0.537594

COND_SM3 TEORICO

0.828909 0.940564  Correlacion[8][9]=

0.938709 0.859518  Correlacion[8][10]=

0.718992 0.810901  Correlacion[8][11]=

0.851010 0.743515

NOTA.- LOS VALORES MEDIOS DE LOS PUNTOS 0 Y 1, SON PARA SERIES DE TIEMPO CON MEDIA CERO

COND_SM3
0.406507
1.000000
0.980804
0.933767
0.882262
0.796758
0.727891
0.490752
0.559715
0.352568
0.406525

COND_SM3
0.983876
0.940147
0.895030
0.668380
0.757786
0.526718
0.614740

COND_SM3
0.827164
0.874022
0.794129

TEORICO

0.500429 Correlacion[1][2]=
1.000000 Correlacion[1][3]=
0.925447 Correlacion[1][4]=
0.831120 Correlacion[1][5]=
0.778886 Correlacion[1][6]=
0.707001 Correlacion[1][7]=
0.666356 Correlacion[1][8]=
0.608542 Correlacion[1][9]=
0.575564 Correlacion[1][10]=
0.527807 Correlacion[1][11]=
0.500429

TEORICO

0.934583 Correlacion[5][6]=
0.847417 Correlacion[5][7]=
0.796554 Correlacion[5][8]=
0.726503 Correlacion[5][9]=
0.685496 Correlacion[5][10]=
0.627828 Correlacion[5][11]=
0.594021

TEORICO

0.941870 Correlacion[9][10]=
0.862273 Correlacion[9][11]=
0.814278

COND_SM3
0.406484
0.495812
0.614737
0.695913
0.789180
0.850999
0.794174
0.937772
0.766085
1.000000

COND_SM3
0.978619
0.942928
0.726281
0.826781
0.587602
0.695915

COND_SM3
0.772398
0.937766

TEORICO
0.5004
0.5376
0.5940
0.6350
0.6981
0.7435
0.8143
0.8647
0.9440
1.0000

TEORICO
0.937078
0.852352
0.802299
0.733208
0.692358
0.634988

TEORICO
0.942989
0.864662



