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Diseno estructural de edificios sismorresistentes de acero
aplicando redes neuronales artificiales

Design of seismic-resistant steel buildings applying artificial neural networks
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RESUMEN

Este articulo presenta el desarrollo y validacion de modelos de Redes Neuronales Artificiales
(RNA) aplicados al disefio estructural de edificios de acero de 3 a 8 niveles. La investigacion
surge ante la necesidad de reducir los tiempos de disefio en zonas sismicas para el noroeste de
Meéxico, donde los métodos tradicionales resultan complejos y demandan multiples iteraciones
normativas. Se analizaron y diseflaron 62 edificios mediante software especializado, generando
una base de datos para entrenar diez modelos de RNA, los cuales fueron validados posterior-
mente frente a los parametros establecidos en la normativa vigente. Los resultados muestran
que las RNA alcanzaron altos niveles de precision en la prediccion de parametros estructurales,
logrando una reduccion significativa de los tiempos de disefio sin comprometer la seguridad. En
particular, se observo que los modelos entrenados con una mayor cantidad de datos mostraron el
mejor desempefio. Se concluye que la aplicacion de RNA constituye una innovacién relevante

Recibido: Diciembre 2025 en la ingenieria estructural, ya que permite agilizar procesos, optimizar recursos y mantener la
Aceptad 0', Diciembre 2025 confiabilidad en el disefio de edificios de acero.
Publicado: Diciembre 2025 ABSTRACT

This paper presents the development and validation of an Artificial Neural Network (ANN)
models applied to the design of steel buildings with 3-8 stories. The research was conducted in

Palabras Clave: response to the need to reduce design times in seismically active areas in northwest Mexico,
Edificios de acero, estructuras, where traditional methods are complex and require multiple iterations of normative parameters.
inteligencia artificial, redes Sixty-two buildings were analyzed and designed using specialized software, generating a data-
neuronales base for training ten ANN models, which were later validated against the established parameters

in current regulations. The results show that the ANNs achieved high levels of accuracy in
predicting a significant reduction in design times without compromising safety. In particular,
models trained with a larger dataset showed the best performance. It is concluded that the appli-
cation of ANN constitutes a relevant innovation in structural engineering, allowing for process
acceleration, resource optimization and reliability maintenance in steel building design.
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1. INTRODUCCION

El diseno estructural es fundamental para la industria de la construccion,
puesto que con ella se busca garantizar que cualquier obra o edificacion cuente
con la resistencia y rigidez suficientes, ante la accion de cargas operacionales o
provenientes de fendmenos naturales, para evitar el colapso. Sin embargo, en el
ambito profesional, existe una problematica en el enfoque tradicional de disefio
ya que, al ser iterativo, se depende de constantes revisiones y validaciones contra
normativas establecidas, por lo que, se traduce en un proceso lento, repetitivo
y laborioso. Es por ello por lo que, la metodologia propuesta resalta la oportu-
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nidad de cubrir una necesidad urgente, al aplicar téc-
nicas innovadoras que permiten agilizar los procesos,
reduciendo significativamente los tiempos de andlisis,
disefio, y verificacion de los célculos estructurales [1].

Historicamente, el disefo de estructuras ha evolu-
cionado partiendo de enfoques empiricos y manuales,
migrando hacia métodos informéaticos mas avanzados
que, si bien han mejorado la precision, aun demandan
un esfuerzo considerable en términos de tiempo. En
este contexto, la inteligencia artificial, y particular-
mente las Redes Neuronales Artificiales (RNA), han
emergido como herramientas prometedoras para opti-
mizar procesos en distintas areas de la ingenieria civil.
Por ejemplo, existen publicaciones donde se aborda la
aplicacion de modelos de RNA como una alternativa
a los métodos numéricos para predecir la respuesta
sismica de estructuras [2]. Por otro lado, la inteligen-
cia artificial se ha implementado como herramienta de
optimizacion de elementos tipo losa [3], de calculo de
desempefio en estructuras de acero [4], 0 mas especi-
ficamente en la prediccion de la capacidad de carga de
vigas de acero [5]. En ese sentido, los métodos pro-
babilisticos exactos, como la simulaciéon de Monte-
carlo, han demostrado ser utiles para la prediccion de
datos, aunque aun se requiere mejorar su eficiencia y
facilidad de uso. Por otro lado, se tiene las redes neu-
ronales artificiales (RNA) que es un programa o mo-
delo de aprendizaje automatico que toma decisiones
de manera similar al cerebro humano, mediante el uso
de procesos que imitan la forma en que las neuronas
bioldgicas trabajan juntas para resolver problemas y
llegar a conclusiones. La aplicacion de las RNA en el
disefio de estructuras podria revolucionar la eficiencia
del proceso, reduciendo considerablemente los tiem-
pos de analisis y disefio [6]. Las RNA ofrecen una ca-
pacidad superior para resolver problemas complejos y
no lineales, presentando una solucion eficaz para las
limitaciones de los métodos tradicionales. Este avan-
ce no solo ha de beneficiar a ingenieros estructurales,
sino que también contribuiria a la seguridad de las
construcciones, alineandose con los principios de los
Programas Nacionales Estratégicos (PRONACES) de
vivienda y atendiendo demandas nacionales priorita-
rias en la construccion [7].

El presente proyecto de investigacion se embarca
en esta tendencia global de innovacion tecnologica,
enfocandose en el disefio estructural de edificios de
acero de 3 a 8 niveles mediante la aplicacion de mode-
los de RNA. Los modelos de RNA se han desarrollado
como una de las mejores herramientas de aprendiza-
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je, que imitan los procesos de los sistemas nerviosos
naturales. Las RNA estan compuestas por una serie
de componentes basicos de procesamiento de infor-
macion interconectados, conocidos como neuronas,
las cuales, reciben informacion de diferentes fuentes
y generan una salida de acuerdo con una funciéon no
lineal predefinida. La arquitectura de las RNA consta
de 3 capas; la capa de entrada, que contiene los po-
sibles parametros que pueden influir en la salida; la
capa oculta, que genera parametros de ponderacion
y el sesgo durante el proceso de entrenamiento; y la
capa de salida, la cual consta de neuronas de salida [8].
Para el presente estudio, se aplica el método de entre-
namiento supervisado mas comun, se utiliza el Per-
ceptron Multicapa (MLP), que aprende mediante un
proceso denominado algoritmo de retro propagacion
[9], [10]. Este algoritmo emplea el error cuadratico
medio (MSE) como indice de rendimiento. El error en
MSE se determina como la diferencia entre las salidas
de destinoy de lared [11].

Por lo tanto, al implementar estas herramientas,
optimizar el tiempo en el disefo de edificios de uso ha-
bitacional no solo permite brindar una respuesta agil a
la creciente demanda de vivienda, si no también, redu-
cir costos administrativos y de gestion, otorgando una
Ventaja competitiva en el mercado inmobiliario. Asi-
mismo, un proceso de disefio eficiente optimiza el uso
de recursos humanos y tecnologicos, mitiga riesgos
financieros asociados a retrasos como el incremento
de costos por inflacion o variaciones en materiales y
mano de obra, asegurando la calidad y la seguridad
estructural de las edificaciones, contribuyendo al de-
sarrollo de proyectos viables, oportunos y sostenibles.

2. CONCEPTOS GENERALES

2.1. El trabajo del disefiador estructural

El disenador estructural se encarga de distribuir y
dimensionar los elementos de un proyecto constructi-
vo de manera que puedan resistir de forma adecuada
las cargas a las que estard sometido. Entre sus res-
ponsabilidades se incluyen: la definicién del esquema
general de la estructura, la evaluacion de las distintas
configuraciones estructurales, el analisis de las condi-
ciones de carga, el analisis de esfuerzos y deformacio-
nes, el disefio de cada componente y la elaboracion de
los planos de detalles correspondientes. En un sentido
mas preciso, el término disefio hace referencia al pro-
ceso de dimensionar los elementos estructurales una
vez determinadas las fuerzas actuantes, siendo este el
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enfoque principal del texto, con énfasis en el uso del
acero estructural como material de construccion [12].

2.2. Marcos

Un marco puede definirse como una estructura
compuesta de dos 0 mas miembros que se unen me-
diante conexiones, algunas de las cuales, o todas ellas,
son resistentes a momentos para formar una configu-
racion rigida. Los miembros de los marcos pueden
clasificarse como columnas y vigas. Estos miembros
de las estructuras estdn sometidos basicamente a mo-
mentos flexionantes y a fuerzas cortantes. El uso mas
comun de las estructuras de marcos es en la construc-
cion de edificios de oficinas, hoteles, apartamentos,
casas, almacenes o bodegas, escuelas y estructuras
semejantes [13].

2.3. Diafragmas horizontales

En los edificios modernos de construccion ligera,
los muros y elementos divisorios son delgados y por
lo general no forman parte integral del sistema estruc-
tural, por lo tanto, el marco de acero debe proporcio-
nar toda la resistencia a las fuerzas laterales. Cuando
las fuerzas de viento actiian de forma lateral sobre el
costado de un edificio de varios pisos, estas fuerzas
se transmiten por el revestimiento al montaje y luego
elementos horizontales de la losa. Las losas de piso, ri-
gidizadas por los miembros horizontales de los pisos,
es decir, por vigas y trabes de piso, forman diafragmas
horizontales que unen las columnas en cada nivel de
piso. Estos diafragmas horizontales actiian como pla-
cas rigidas en su plano y entregan los incrementos de
carga de viento surgen en cada piso a una seria de ele-
mentos verticales denominados sistemas de cortante,
los cuales a su vez transfieren esas cargas horizontales
a la cimentacion [13].

2.4. Inteligencia artificial

Las técnicas de Inteligencia Artificial (IA) estdn en
rapido crecimiento y se han utilizado ampliamente en
diversas disciplinas de ingenieria [14]. La IA puede
entenderse como la disciplina cientifica y de ingenie-
ria dedicada a desarrollar maquinas capaces de actuar
de forma inteligente. En este contexto, una maquina se
considera inteligente cuando puede tomar decisiones
adecuadas en situaciones de incertidumbre. De igual
manera, se le atribuye inteligencia cuando posee la ca-
pacidad de aprender y mejorar su desempefio a partir
de la experiencia adquirida [15].

2.5. Aprendizaje automatico

La tecnologia de aprendizaje automatico puede
resolver problemas que no se pueden resolver con
métodos tradicionales [16]. El aprendizaje automa-
tico es una rama de la IA enfocada en el desarrollo
de algoritmos que permiten automatizar la resolucion
de problemas complejos de aprendizaje, los cuales re-
sultan dificiles de abordar mediante métodos conven-
cionales de programacion explicita. Estos algoritmos
generan modelos matematicos capaces de establecer
relaciones entre variables de interés (caracteristicas y
objetivos) a partir de los datos, con el fin de realizar
predicciones o tomar decisiones sin necesidad de ser
programados de manera directa para cada tarea [17].
También se enfoca en crear algoritmos capaces de per-
mitir que los sistemas aprendan y se perfeccionen de
manera automatica a partir de la experiencia [18].

2.6. Red neuronal artificial

Una RNA es un modelo computacional inspirado
en el funcionamiento del sistema nervioso biologico
[19]. Esta compuesta por unidades de procesamien-
to simples y altamente interconectadas, denominadas
neuronas, las cuales se enlazan mediante conexiones
con pesos que transmiten las sefiales. Su funciona-
miento implica la recopilacion, analisis y tratamiento
de datos, asi como el disefio de la arquitectura de la
red, la definicion del nimero de capas y unidades ocul-
tas, la inicializacion, el entrenamiento, la simulacion,
el ajuste de pesos y sesgos, y finalmente la etapa de
prueba. Las RNA se aplican en distintos &mbitos para
manejar grandes volumenes de informacion, ofrecien-
do andlisis valiosos que facilitan la prediccion y la
clasificacion de nuevos datos [20].

2.7. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se distingue porque el
entrenamiento se lleva a cabo bajo la guia de un agente
externo (supervisor o maestro), quien define cudl de-
beria ser la respuesta correcta de la red ante una entra-
da especifica. Si la salida generada no coincide con la
esperada, el supervisor interviene ajustando los pesos
de las conexiones, con el objetivo de que la respuesta
producida se acerque lo mas posible a la deseada [21]

3. METODOLOGIA

En la Fig. 1 se muestra el diagrama de flujo que se
aplico para el desarrollo de esta investigacion con la
cual se obtuvieron los resultados esperados.

Design of Seismic-Resistant Steel Buildings Applying Artificial
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Fig. 1. Diagrama de flujo de la metodologia

3.1. Determinacion de las caracteristicas de los
edificios

Los edificios en estudio se encuentran destinados
a uso habitacional. En este estudio, se analizdé un mo-
delo de edificio con planta cuadrada, con un disefo
estructural de 3 a 8 niveles, compuesto por tres crujias
en cada eje ortogonal, con claros libres variados en
5,6,7 y 8 metros. Ademas, se considerd una variacion
en la altura de entrepiso de los edificios de 3,3.5y 4
metros. En las figs. 2 y 3 se muestra la vista en planta
y en corte de un edificio como ejemplo.
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Fig. 2. Vista en planta de los edificios con dimen-
siones variables.
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rrr

Fig 3. Vista en corte de los edificios con alturas
variables de entrepiso

3.2. Normativas y reglamentos aplicables

Se revisaron las normativas y reglamentos de
construccion vigentes a nivel nacional y regional
aplicables al disefio estructural de este tipo de edifi-
caciones. En el presente estudio se empled el Codigo
Nacional de Disefio Estructural, complementado con
el Reglamento de Construcciones para el Distrito Fe-
deral (RCDF), las Normas Técnicas Complementarias
para el Disefio Estructural [22], asi como el Manual
de Disefo por Sismo y Viento de la Comision Federal
de Electricidad (CFE) [23], [24]. Estas disposiciones
se aplicaron de manera integral en el desarrollo y ve-
rificacion de cada uno de los modelos estructurales
analizados.

3.3. Diseiio y analisis estructural

Se analizaron y disefiaron 62 edificios de acero con
marcos rigidos y planta cuadrada, teniendo en cuenta
las dimensiones, caracteristicas y normativas espe-
cificadas. El modelado, disefio y andlisis estructural
de los edificios se llevo a cabo utilizando el software
ETABS, mientras que el espectro de disefio sismico
se obtuvo con el programa PRODISIS. En los disefios
se revisaron los estados limites de colapso y de servi-
cio establecido en el manual de CFE. Se consideran
ubicados en el noroeste de México considerada como
zona sismica tipo b o intermedia. Los edificios se di-
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seflaron considerando un factor de comportamiento
sismico Q=2, y su uso es habitacional. No se conside-
raron los efectos de interaccion suelo-estructura. En
la Figs. 4 y 5 se muestra un ejemplo del modelado y
distribucion de los perfiles estructurales de los edifi-
cios en el software ETABS.

Fig. 4 Modelo 3D de un edificio de 8 niveles
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Fig. 5. Distribucion de perfiles en un edificio de 8
niveles.

3.4. Generacion de base de datos

Se generd una base de datos organizada y clasifica-
da que incluye todas las dimensiones, perfiles estructu-
rales, estados limite de colapso y servicio, distorsiones
de entrepiso, periodos de vibracién, combinaciones de
disefio, cargas vivas unitarias, entre otros aspectos re-
levantes de los 62 disefios de edificios. En las tablas
1, 2 y 3 se muestra la base de datos.

Tabla 1. Base de datos de edificios parte 1 — Geo-
metria del edificio (en metros)

No. Long Lomg Long Lomg Long Lemg H

Edificic Cryia Cruja Cryjia Crujia Crujia  Crujia  por
¥ X2 X 0¥l Y2 Y3 mwe
1 6 6 6 6 6 E

Tabla 2. Base de datos de edificios parte 2 — Perfi-
les estructurales y codigo numérico

No.  Grupode Columnazs Vigas Vigas
Edificio  secciones principales  secundarias
1 1 HSSX18X18X7/8  W14X53 W10X43
215 110 810
2 HSSXISX18X5/8  WI4X48 WI0X43
910 103 810

Tabla 3. Base de datos de edificios parte 3 — Dis-
torsiones de entrepiso para combinaciones de di-
sefio y periodo fundamental de vibracion

No. Colapso  Colapso  Servicio Servicio  Periodo
Edificioc  (0.013) (0013 (0.004) (0.004) de
Comb2 Combé&  Comb2 Comb § vibrar
(=)
1 0.010 0010 0.0023 0.0023 089

Design of Seismic-Resistant Steel Buildings Applying Artificial
Neural Networks
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3.5. Seleccion de modelo de red neuronal artificial

Una vez obtenida la base de datos de disefio estruc-
turales, el siguiente paso fue seleccionar el tipo de mo-
delo de RNA que se utilizara. Existen diferentes tipos
de modelos de RNA para ayudar a resolver diferentes
problemas a continuacion, se describen brevemente
algunos de ellos:

- RNA con funcidén de base radial: se pueden usar
para la clasificacion y agrupamiento de datos.

- Red neuronal convolucional: se utilizan para el
reconocimiento de objetos, clasificacion de imagenes,
deteccion de objetos y segmentacion de imagenes.

- Red neuronal gréfica: es un tipo especial de red
neuronal disefiada para procesar datos representados
en forma de grafico.

- Red neuronal recurrente: son ideales para tareas
que involucran datos secuenciales, como el procesa-
miento del lenguaje natural (traduccion, generacion
de texto), el analisis de series temporales (prediccion
de precios, analisis de clima), y el reconocimiento de
VOZ.

- RNA Perceptron multicapa: es un tipo de red
neuronal artificial que utiliza multiples capas de neu-
ronas para reconocer y aprender patrones complejos
en los datos, asi como utilizar regresion lineal [25].

Para este proyecto se optd por utilizar el modelo de
RNA perceptrén multicapa, debido a que este modelo
es adecuado para resolver problemas complejos, fun-
ciona eficazmente tanto con datos de entrada grandes
como pequeios, y proporciona predicciones rapidas
tras el proceso de entrenamiento. Ademas, es capaz
de procesar grandes volimenes de datos. El funciona-
miento de este tipo de RNA se ilustra en la fig. 6

‘
SEL O

2>

Hidden layer

Input layer Qutput layer

Fig. 6. Modelo de RNA perceptron multicapa.

Diseiio Estructural de Edificios Sismorresistentes de
Acero Aplicando Redes Neuronales Artificiales

Las RNA estas basadas en el funcionamiento del
cerebro humano siendo los circulos las neuronas y las
lineas la comunicacion que existe entre ellas.

La arquitectura de las Redes neuronales artificiales
de perceptron multicapa es la siguiente:

Capa de Entrada (circulos amarillos): Esta capa
recibe los datos de entrada, cada neurona en esta capa
corresponde a una caracteristica del conjunto de datos
como la cantidad de niveles del edificio, numero de
crujias en X, numero de crujias en Y, dimensiones.

Capas Ocultas (Circulos azules): Estas son capas
intermedias entre la capa de entrada y la capa de sali-
da, puede haber multiples capas ocultas, y su funcién
es aprender patrones complejos en los datos para pre-
decir resultados basados a partir de la base de datos
proporcionada, cada neurona en una capa oculta esta
conectada a cada neurona en la capa anterior y a cada
neurona en la capa siguiente.

Capa de Salida (Circulos verdes): Esta es la capa
final donde se obtienen los resultados generados por
la RNA en forma numérica, estos nimeros se tendran
que interpretar como perfiles de acero estructural para
nuestra propuesta de disefio estructural [8].

3.6. Entrenamiento de una red neuronal artificial
3.6.1. Preprocesamiento de datos

Para entrenar un modelo de RNA de tipo percep-
trébn multicapa que aprenda eficazmente de los datos
es necesario tener una base de datos a la cual se le
aplicarad un preprocesamiento de datos, ya que la base
de datos original puede contener numeros, textos, en-
tre otros caracteres que deben ser transformados en
numeros para que el modelo de RNA lo entienda [26].
Ademas del preprocesamiento de datos también se de-
ben dividir los datos en forma de Inputs y Outputs.

3.6.2. Procedimiento de entrenamiento de la RNA

I.  Importacion de datos: Se cargaron las bases de
datos previamente procesadas en formato de inputs y
outputs dentro de la aplicacién Neural Net Fitting de
MATLAB.

II. Configuracion de parametros de entrenamien-
to: Se asignaron los porcentajes correspondientes a
los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba
segun la cantidad total de datos disponibles.

III. Se defini6 el numero de neuronas en la capa
oculta para las simulaciones.
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IV. Ejecucion del entrenamiento: Al iniciar el pro-
ceso (Train), MATLAB genera un resumen con los
resultados, buscando minimizar el Error Cuadratico
Medio (MSE).

V. Se realizaron multiples iteraciones ajustando
porcentajes y numero de neuronas hasta obtener el
menor MSE posible.

VI. Evaluacién del desempeio: Se analizaron los
graficos de entrenamiento, desempefio y regresion
para verificar la eficiencia del modelo y su capacidad
predictiva.

VIL. Exportacion del modelo entrenado:
Una vez obtenido el mejor desempeno, se exporto el
modelo RNA en codigo de programacion.

VIIIL. Pruebas del modelo: Se realizaron
pruebas con nuevos datos de entrada para verificar la
capacidad predictiva de la RNA.

IX. Los resultados numéricos obtenidos fueron
reinterpretados como perfiles estructurales de colum-
nas, vigas y vigas secundarias.

X. Interpretacion final: Los valores numéricos se
asociaron con perfiles estructurales especificos (por
ejemplo, 131.72 — W14X82).

Estos perfiles se aplicaron en el disefo estructural,
y posteriormente se verificaron en ETABS para com-
probar su cumplimiento normativo.

Durante las iteraciones de entrenamiento, se presto
especial atencion a evitar el fendémeno de sobreajuste
(overlearning), el cual ocurre cuando la red memori-
za los datos de entrenamiento perdiendo su capacidad
para predecir correctamente nuevos casos. Para miti-
gar esto, se monitored el error en el subconjunto de
validacion; mediante la técnica de parada temprana
(early stopping), el entrenamiento se detenia automa-
ticamente si el error de validacion comenzaba a diver-
gir respecto al error de entrenamiento, garantizando
asi que el modelo conservara una adecuada capacidad
de generalizacion [27, 28].

3.7. Validacion de las redes neuronales artificiales

Una vez que el modelo de RNA ha sido entrenado,
es necesario validarlo. Esto se realiza comparando los
resultados de disefo estructural proporcionados por
los modelos de RNA contra los resultados obtenidos
mediante la metodologia convencional para un mismo
edificio. Para esto se generaron ejercicios de disefo
estructural de prueba, uno para cada edificio.

4. ANALISIS DE RESULTADOS

Para este proyecto se desarroll6 un total de 10 mo-
delos de RNA: cinco de ellos enfocados en edificios
de 3 y 4 niveles, y los otros cinco enfocados a edificios
de acero con alturas entre 5 y 8 niveles. Cada mode-
lo tiene una retroalimentacién con diferente nimero
de muestras con datos de disefos estructurales veri-
ficados, asi como también datos experimentales los
cuales son propuestas de disefio estructural basadas
en la experiencia de los resultados obtenidos a partir
de los disefos estructurales verificados. En la tabla
4 se presenta un resumen con las caracteristicas de
retroalimentacion utilizadas en cada modelo de RNA.

En la tabla 5 se muestran las arquitecturas que tu-
vieron mejor desempefio de cada modelo de RNA em-
pleado, por ejemplo: 8x14x3 donde el primer niimero
“8” indica las entradas seguido del nimero de neuro-
nas en la capa oculta “14” y por ultimo las salidas “3”
donde se reflejan los resultados del modelo. Asi como
el error cuadratico medio (MSE) obtenido.

A continuacidn, se presenta una serie de tablas (6-
11) que muestran las comparativas entre los resulta-
dos obtenidos por medio de los modelos RNA y los
obtenidos mediante la metodologia tradicional. Para
la correcta interpretacion de estos datos, se aclara que
los valores numéricos reportados corresponden a las
etiquetas identificadoras de los perfiles estructurales
(seguin la codificacion de la Tabla 2) y no a magnitudes
fisicas o dimensiones.

Cada comparativa se realiz6 sobre un mismo dise-
no de edificio de 3 a 8 niveles para validar las pruebas
de aprobacion. En este sentido, la columna ‘Cumple’
indica ‘Si’ cuando el perfil predicho por la RNA sa-
tisface los requerimientos normativos de los estados
limite de servicio y colapso, validacion que fue verifi-
cada mediante el software ETABS.

La Tabla 12 muestra la precision de cada modelo
de RNA, obtenida a través de un proceso de valida-
cidén que consistio en evaluar un conjunto de muestras
seleccionadas aleatoriamente para diferentes niveles
de edificio, seglin lo descrito en el apartado de Me-
todologia. El porcentaje reflejado indica el grado de
precision del modelo RNA para predecir resultados
dentro del rango de etiquetas establecido, en compa-
racion con los resultados obtenidos en los disefios es-
tructurales propuestos.

La Tabla 13 presenta una comparacion de los tiem-
pos requeridos para llevar a cabo el disefo estructural
de cada edificio con distintos niveles, utilizando tanto
la metodologia tradicional como los modelos de RNA.
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Tabla 4. Resumen de retroalimentacion que se aplicé a cada modelo de RNA

No. Nombre del Para edificios con Retroalimentacicn
Modelo Maodelo niveles da; No. de datos No. de datos Total de
ENA Vernficados Experimentales Muestras
1 EMNA iy4 30 0 30
2 RNA100d iv4d 30 70 100
3 ENA200d iv4 30 170 200
4 RNA400d iv4 30 370 400
5 RM1A iv4 30 770 800
i} ENAZ 3-8 32 0 32
7 RNA197d 3-8 32 165 197
3 EMNA393d 5-8 32 351 393
9 ENATS5d 53-8 32 753 785
10 RIMN1A2 5-8 32 1,538 1,570

Tabla 5. Resumen de las arquitecturas de los modelos de RNA

Arquitecturas propuestas
3 v 4 Niveles 5-8 Niveles
Modelo RNA  Arquitectura MSE Modelo RNA  Arquitectura MSE
RENA Bxl14x3 0.27 ENAZ 8x20x5 443E-26

RNiA 8x22x3 1317 RNiAZ Bx30x5 17.88

RNA400d Bx24x3 11.28  RNA785d 8x26x5 16.05

RNAZ200d Bx18x3 13.20 RNA393d Bx22x5 10.13

RNA100d 8x18x3 1.22 RNA197d Bx24x5 2.47
Tabla 6. Comparativa de resultados para edificios Tabla 7. Comparativa de resultados para edificios
de 3 niveles, Manual vs RNA de 4 niveles, Manual vs RNA
Elemento Est. Modelo RMNA Etabs Cumple Elemento Est. Modelo RNA RNA Etabs Cumple

RNA Columna RNA 145 135 si
Columna RMNA 125 130 Si RENiA 140 135 gf
RNiA 145 130 S1 RNA400d 145 135 Si
RNA400d 140 130 Si ENAZ00d 145 135 Si
RNAZOOd 150 130 Si ENAl00d 1530 135 Si
RNA100d 145 130 Si Viga ENA 520 520 Si
Viga RNA 525 525 Si RNiA 540 520 Si
RNiA 525 525 Si RNA400d 540 520 Si
RNA400d 525 525 i RNAZ00d 535 520 Si
ENAZ00d 530 575 gf RNA100d 540 520 Si

RNAl00Od 535 525 5i

Diseiio Estructural de Edificios Sismorresistentes de
Acero Aplicando Redes Neuronales Artificiales
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Tabla 8. Comparativa de resultados para edificios Tabla 10. Comparativa de resultados para edifi-
de 5 niveles, Manual vs RNA cios de 7 niveles, Manual vs RNA
Elemento Est.  Modelo RNA RNA  Etabs  Cumple Elemento Modelo RENA  Etabs Cumple

Columnas RMNAZ 145 130 Si Est. ENA

135 125 5i Columnas ENAZ a10 010 s1

RNiA2 130 130 Si o910 a10 5i

125 125 i RNiA2 915 910 51

RNA785d 135 130 Si 910 a10 5

130 125 si RNA785d 915 910 s

N

, ENA393d 915 910 s1

RMNA197d 135 130 Si 910 910 of

130 125 5i ENA197d a10 a10 s1

El toEst. ModeloRNA ENA Etabs C 1 905 210 si

emento £s odelo A0S umple B F . ¥

Vigas RNA2 460 520  No Vigas RNA2 110 110 51

450 515  No 105 105 51

RNMiAZ 515 520 S RENiAZ 115 110 51

510 515 Si 110 105 Si

RNA785d 525 520 Si RNA785d 115 110 51

520 515 5i 110 105 51

RNA393d 520 520 si RNA393d 115 110 s

515 515 Si 110 105 51

RNA197d 530 520 51 RENA197d 110 110 s

525 515 Si 105 105 s

Tabla 9. Comparativa de resultados para edificios Tabla 11. Comparativa de resultados para edifi-
de 6 niveles, Manual vs RNA cios de 8 niveles, Manual vs RNA
Elemento Est. ~ Modelo ~ RNA Etabs Cumple Elemento Modelo ~ RNA  Etabs  Cumple

RNA Est. RNA

Columnas RNAZ 920 915 5{ Columnas RNAZ a10 915 51

920 915 Si 905 910 Si

RNiA2 910 915 St RNiA2Z 915 915 5i

910 915 5i 910 910 Si

RMA785d 910 915 g{ RNA785d 915 915 Si

910 915 51 910 910 5i

RNA393d 910 915 51 RNA393d 915 915 5i

910 915 51 910 910 5i

RNA197d 910 915 51 RNA197d 915 915 Si

910 915 51 910 910 Si

Vigas RNA2 540 520 si Vigas RNAZ 195 160 Si

530 515 5{ 190 155 81

RNiA2 530 520 Si RNiA2Z 170 160 Si

525 515 51 165 155 Si

RNA785d 535 520 i RNA785d 170 160 Si

530 515 51 165 155 Si

RNA393d 525 520 Si RMA393d 160 160 Si

520 515 5i 155 155 Si

RNA197d 515 520 Si RMNA197d 165 160 51

510 515 Si 160 155 Si
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Tabla 12. Precision de los resultados de los modelos de RNA

Nombre
del Modelo

Precisidn %

RNA
RMA100d
RMAZ00d
RNA400d

RNiA

RNAZ
RMA197d
RMA393d
RNA785d

RNiAZ

50%
30-40%
75%
90%
90%
20-30%
50%
70%
90%
90%

Tabla 13. Comparativa de los tiempos de disefio estructural aplicando el método tradicional y
modelos RNA

Niveles del edificio

Tiempos de disefio estructural

Tradicional RNA
3 120-180 min 10-15 min
4 120-180 min 10-15 min
5 180-240 min 15-20 min
a 180-240 min 15- 20 min
7 240-300 min 20-25 min
8 240-300 min 20-25 min

5. CONCLUSIONES

El presente proyecto de investigacion logrd de-
mostrar la viabilidad de aplicar modelos de redes
neuronales artificiales (RNA) en el disefo estructural
de edificios de acero con alturas entre 3 y 8 niveles. A
través del desarrollo, entrenamiento y validacion de
diez modelos de RNA tipo perceptron multicapa, se
comprobd que estas herramientas pueden predecir de
forma rapida y eficiente los perfiles estructurales ne-
cesarios para columnas y vigas de una propuesta de
diseno estructural para edificios de acero, reduciendo
significativamente los tiempos requeridos en compa-
racion con el método tradicional basado en software
de analisis estructural (como ETABS).

Diseiio Estructural de Edificios Sismorresistentes de
Acero Aplicando Redes Neuronales Artificiales

Los resultados muestran que, en modelos con una
mayor cantidad de datos de entrenamiento (entre 400 y
1,570 muestras), en particular los modelos RNA400d
y RNA785d mostraron el mejor desempeiio alcan-
zando niveles de precision de hasta el 90%, lo cual
valida su aplicabilidad préctica. Asimismo, al ana-
lizar los resultados obtenidos por los modelos RNA
en comparacion con los criterios establecidos por las
normativas vigentes, se comprobd que estos cumplen
adecuadamente con los parametros requeridos, lo que
refuerza su confiabilidad. Este avance representa una
innovacion importante para el campo de la ingenieria
estructural, particularmente en contextos donde la agi-
lidad en la toma de decisiones es crucial.

Los resultados obtenidos permiten afirmar que el
uso de RNA representa una herramienta eficaz para
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reducir de manera significativa los tiempos requeridos
en el disefio estructural, sin comprometer la calidad
ni el cumplimiento normativo. La comparacion de las
propuestas generadas por los modelos de RNA con los
resultados obtenidos mediante el método tradicional
de analisis estructural evidenci6 una concordancia sa-
tisfactoria con los parametros normativos exigidos, lo
cual valida la aplicabilidad préctica de esta tecnologia
en contextos reales.

Ademas, se concluye que la creacion de una base
de datos estructural detallada, basada en el analisis
de casos reales y con datos normativamente contex-
tualizados, es un componente clave para el desarrollo
exitoso de modelos inteligentes. Esta base de datos
no solo fortaleci6 la calidad del entrenamiento de las
RNA, sino que también constituye un recurso valioso
para futuras investigaciones o aplicaciones profesio-
nales orientadas al disefio estructural automatizado.

En sintesis, la integracion de inteligencia artificial,
en forma de redes neuronales artificiales, en el ambito
del disefio estructural representa una innovacion rele-
vante que permite optimizar tiempos, facilitar la toma
de decisiones técnicas, y mejorar la eficiencia general
de los procesos de disefio.

4.1. Recomendaciones

A pesar de los avances logrados, esta investigacion
presenta ciertas limitaciones que deben ser conside-
radas:

- Labase de datos generada, aunque robusta, se
limita a modelos con geometrias de planta cuadrada
y a edificios de entre 3 y 8 niveles, lo cual restringe
la generalizacion de los modelos a otras tipologias es-
tructurales o configuraciones geométricas diferentes.

- El estudio se enfocod exclusivamente en es-
tructuras con marcos rigidos de acero, por lo que sus
conclusiones no pueden extrapolarse directamente a
sistemas estructurales mixtos o de otros materiales
como concreto reforzado o madera.

- Los modelos de RNA utilizados fueron de tipo
perceptron multicapa; aunque eficaces, existen otras
arquitecturas mas avanzadas (como redes convolucio-
nales o redes recurrentes) que no fueron exploradas en
este trabajo.

- La calidad del modelo depende directamente
de la calidad y variedad de los datos de entrada; en este
sentido, se reconoce que una mayor cantidad de datos
provenientes de distintas condiciones y configuracio-
nes podria mejorar la capacidad de generalizacion del
sistema.
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