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Resumen

La tendencia actualde la arquitectura se basa en el uso de materiales ligeros y sistemasestructurales, lo cual ha generado un
incremento en la vulnerabilidad de los sistemas de piso ante vibraciones inducidas por la actividad humana. Por ende, es
primordial llevar a cabo la evaluacién del comportamiento de las vigasy las losas en sistemas de pisos, lo que suele requerir de
modelos complejos y herramientas computacionales. Por lo tanto, en este trabajo se presenta un algoritmo estadistico para la
clasificacion de sistemas estructurales tipo viga y losa mediante la frecuencia natural usando redes neuronales para clasificar
vigas y losas susceptibles a vibraciones excesivas o resonancias. El algoritmo propuesto para el entrenamiento de las redes
neuronales se basa en la teoria del muestreo estadistico, posteriormente se normaliza el error entre las frecuencias reales y
estimadas mediante el uso del Teorema Central del Limite para aproximar la distribucion normal y estimar la probabilidad de
error, finalmente, ajustar los pesos sindpticos y los sesgos de la red mediante una funcién de mapeo. Losdatosempleados estan
basados en ejemplos reales de manera analitica usando parametros estructurales como la carga distribuida, la longitud, el
momento de inercia y el médulo de Young. Finalmente, los resultados obtenidos demuestran que elalgoritmo propuesto es capaz
de clasificar los sistemas de piso con base en la susceptibilidad vibratoria, obteniendo una herramienta computacional eficiente,
robusta y de bajo costo capaz de contribuir en el analisis, el disefio en el confort y la seguridad estructural de pisos.
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Abstract

In recent years, architecture has increasingly shifted toward lighter materials and more slender structural systems. While
this approach offersimportant advantages in terms of efficiency and sustainability, it hasalso made floorsystems more sensitive
to vibrations caused by everyday human activity. Consequently, assessingthe dynamic response of beamsand slabshasbecome
a necessary step in the design process, even though it often relies on sophisticated analytical models and computational tools.
This paper proposes a statistical algorithm for classifying beam and slab structural systems based on their natural frequency,
using neural networks to identify elements susceptible to excessive vibrations or resonance. The proposed training methodology
is grounded in statisticalsampling theory. The error between the actualand predicted natural frequencie sis normalized using the
Central Limit Theorem, allowing the error distribution to be approximated asnormaland enabling the probabilistic estimation
of classification uncertainty. The synaptic weights and biases are then updated through a deterministic mapping function rather
than conventional gradient-based optimization. The dataset is derived from analytically evaluated real-world structural cases,
considering key parameters such as distributed load, span length, moment of inertia, and Young’s modulus. The results show
that the proposed approach effectively classifies floor systems according to their vibration susceptibility. The method provides
an efficient, robust, and computationally low-cost tool that can support structuralanalysis and design, contributing to improved
serviceability, comfort, and structural safety in lightweight floor systems.
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1. Introduccién

La resonancia ocurre cuando la frecuencia de excitacién y
la frecuencia generada porelcaminarde unapersona coinciden
con la frecuencia natural de la estructura, provocando una
amplificacién significativa de las vibraciones. Segun el
Instituto Americano de la Construccion del Acero (AISC,
2016), las personasson sensibles a las vibraciones de los pisos
enunrangode4 a8 Hz, debido a la resonancia que desarrolian
los sistemas de piso por el caminar humano. Las vibraciones
en este intervalo suelen percibirse como molestaso incémodas,
por lo que se recomienda que los pisos destinados a
ocupaciones comunes tengan frecuencias naturales superiores
a 8 Hz para mejorar la comodidad de los ocupantes.

La evaluacidnde vibracionesse realiza mediante el calculo
de la frecuencia natural del sistema y la aceleracién inducida
por cargas dindmicas. Para controlar vibraciones no deseadas,
se pueden implementar estrategias como aumentar la rigidez,
adicionar masa o incorporar dispositivos de amortiguamiento
(AISC, 2016). Sin embargo, el estudio de las vibraciones en
pisos requiere modelos analiticos o numéricos complejos,
generalmente costosos en términos computacionales, lo que
limita suaplicacion en lasetapasde disefio preliminar. Porello,
resulta necesario desarrollar herramientas que simplifiquen la
estimacién de la respuesta vibratoria sin comprometer la
precisién, facilitando la toma de decisiones por parte del
ingeniero estructural.

En este contexto, el presente trabajo propone el desarrollo
de unared neuronal artificial capaz de clasificar vigas y losas
segun su frecuencia natural, determinando si se encuentran en
condiciones de resonancia frente a frecuencias tipicas
generadas por el paso humano. Este enfoque combina el
analisis estructural tradicional con técnicas de inteligencia
artificial, permitiendo detectar automéaticamente condiciones
criticas de vibracion y contribuyendo a un disefio mas seguro
y eficiente de las estructuras.

Es importante mencionar, que lasredes neuronales (Luttrell,
2009) emplean algoritmos de aprendizaje mediante el cual las
redes son capaces de ajustar los pesos sindpticos y los sesgos
para aprender, controlar, clasificar, entre otros. Entre los
algoritmos (Goodfellow et al., 2016) més empleados esta el
algoritmo de retropropagacion (Malinowski y Zurada, 2012),
(Ismail y Zainuddin, 2023) también llamado backpropagation
combinando algoritmo de optimizacién como el gradiente
descendente y variaciones como el algoritmo Adam, los
algoritmos estocasticos, el algoritmo RMSProp y otros (Ojeda
etal., 2019), (Madan,2023); que permiten la minimizacion de
una funcion de costo. Por otro lado, existen otros enfoques
basados algoritmos hebbianos, algoritmos competitivos,
algoritmo estadisticosy probabilisticoscomo el bayesiano, asi
como técnicas adaptativas, técnicas basadas en la
normalizacion del error (Bishop, 2006), (Hayat et al., 2016),
(Singht y Banerjee, 2019) (Du et al., 2022) y derivadas del
error como el algoritmo de Levenberg-Marquardt (Baruch et
al., 2017).

Una vez presentados los algoritmos de aprendizaje mas
empleadosen la literatura. El algoritmo estadistico presentado
en este trabajo, usado para el aprendizaje de la red neuronal
que permite la clasificacion, se entrena mediante un proceso de
muestreo estadistico que normaliza el error entre las
frecuencias reales y estimadas. Se asume segin el Teorema
Central del Limite, que la distribucion de dicho error tiendea

una distribuciéon normal (Cruz et al., 2025). Esto permite
ajustar los pesos sinapticos mediante una funcién de mapeo,
sin necesidad de utilizar el gradiente descendente. Los datos
para entrenamiento y validacién estdn basadosen ejemplos
reales analiticamente, a partir de variables estructurales como
longitud, carga distribuida, médulo de Young y momento de
inercia. Los resultados validan que el algoritmo clasifica con
precision el nivel de susceptibilidad de los sistemas de piso en
funcion de su frecuencia natural obteniendo una herramienta
eficiente y de bajo costo computacional para el analisis
estructural orientado al confort y la seguridad del usuario.

2. Estado del arte

Las redes neuronales artificiales han sido ampliamente
utilizadas como herramientas capaces de modelar, predecir,
clasificar, identificar y controlar sistemas complejos,
especialmente aquellos que resultan dificiles de describir y
analizarmediante métodos tradicionales. Su principal fortaleza
radica en la capacidad de aprender a partir de datos de
entrenamiento mediante algoritmos especificos, lo que les
permite adaptarse y generalizar ante nuevas situaciones.

Estas redes estan inspiradas en el funcionamiento del
cerebro humano, el cual estd conformado por miles de
neuronas interconectadas a través de sinapsis que actian de
manera coordinada para realizartareascomo la percepcién, la
memoria y el control del movimiento (Sanchez Camperosy
Alanis Garcia, 2006). A partir de esta analogia bioldgica, las
redes neuronales artificiales han sido formuladas mediante
modelos matematicos que permiten aproximar el
comportamiento de sistemas reales y resolver problemas de
alta complejidad.

Su implementacion ha dado lugar a modelos inteligentes y
adaptativos que ofrecen resultados eficientes y con altos
niveles de precision, evaluados mediante meétricas
cuantitativas. Ademds, en muchos casos reducen
significativamente el tiempo de computo y constituyen una
alternativa viable y robusta para el modelado de sistemas
dindmicos y no lineales.

En comparacion con los métodos tradicionales de analisis,
las redes neuronales artificiales presentan ventajas
importantes. Entre ellas destacan su capacidad de aprendizaje
no supervisado, su funcionamiento automatizado v,
especialmente, el uso de funciones de activacién no lineales.
Estas funciones permiten capturar relaciones complejas entre
las variablesde entrada y salida, lo cualresulta fundamentalen
sistemas donde la dinamica no es lineal.

Esta caracteristica es particularmente relevante en el estudio
de sistemasestructurales,como vigas y losas, cuyas respuestas
dependen de multiples parametros fisicos y geométricos. En
estos casos, el desempefio del modelo neuronal esta
influenciado tanto por la arquitectura de la red como por el
algoritmo de aprendizaje empleado, lo que permite ajustar el
modelo para obtener representaciones precisas del
comportamiento estructural bajo diferentes condiciones.

Estudios presentados han explorado el uso de las redes
neuronales aplicadas en el estudio de las vigas y las losas
estructurales (Mansour et al.,2004). En Couto, (2022) se
presenta un estudio sobre momentos criticos de pandeo en
vigas uniformesy ahusadas, entrend una red neuronal con mas
de 60,000 muestras obtenidas mediante elementos finitos,
revelando que las redes podian igualar o superar la precision
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de las formulas existentes, ademas, permiten realizar una
evaluacidn rapida en etapastempranas de disefio. De forma
similar, en Zhang y Xue, (2024) se hace uso de redes
neuronales para eldisefio mecénico de vigas, donde numerosas
simulaciones basadas en elementos finitos se usaron para
predecir parametros como rigidez inicial, absorcion de energia
y comportamiento de rigidez negativa. Estos modelos basados
en datos resultaron valiosos para explorar amplios espacios
paramétricos y optimizar disefios con capacidad de absorcion
de energia. No obstante, tales métodos dependian en gran
medida de los datos de elementosfinitos y eran deterministas,
careciendo por tanto de informacidn sobre la incertidumbre o
la confianza de las predicciones.

Por otro lado, en Trinh et al., (2024) presentaron redes
neuronales informadas por la fisica (PINN, por sus siglas en
inglés) aplicadas a vigas delgadas de material con gradiente
funcional, aprovechando formulaciones basadas en energia
para asegurar predicciones fisicamente coherentes de
desplazamiento y torsién, al tiempo que se reduce la
dependencia de grandes conjuntos de datos. Deigual forma, en
Schommartz et al., (2025) presentaron modelos neuronales

aumentados con fisica para vigas hiperelasticas
geométricamente  exactas incorporando  restricciones
mecanicas, simetria y consistencia  termodindmica

directamente en la arquitectura neuronal, generando modelos
que respetan las leyes fisicas fundamentales desde su
construccion. Estos estudios marcan una transicién hacia
paradigmas de aprendizaje hibrido que combinan principios
basadosen datos y en la fisica. Sin embargo, los enfoques
PINN vy los modelos aumentados con fisica suelen requerir
implementaciones complejas 'y una  sintonizacion
computacional extensa, y aln rara vez cuantifican
explicitamente la incertidumbre en las predicciones.

Posteriormente, en De Carvalho et al., (2024) presentaron
una investigacion sobre vigas tipo I de acero inoxidable para
modelos basadosen redes neuronales entrenados con casi diez
mil simulaciones de elementos finitos, donde podian capturar
eficazmente la estabilidad global y las interacciones de falla.
La herramienta computacional resultante ilustr6 el potencial de
los modelos sustitutos basados en redes neuronales para el
disefio ingenieril préctico.

Una vez presentados estudios previos donde se hace uso de
las redes neuronales como herramientas computacionales para
el modelado, la prediccion y el estudio estructural de vigas y
losas. La mayoria de los métodos y técnicas estan basadas
enfoques deterministas, y en muchos casos hacen uso de
volimenes de datos (Avcar et al., 2015), (Kaczmarek y
Szymanska, 2016). Por ende, en este articulo se propone un
algoritmo estadistico trabajo aplicado a una red neuronal
multicapa capaz de clasificar las frecuencias en vigas y losas,
con el fin de determinar si se estdn en resonancia. En otras
palabras, determinar cuando las frecuencias naturales
coinciden con las frecuencias inducidas por el paso humano.
Este articulo combina el andlisis estructural tradicional con
enfoques de inteligencia artificial, para identificar
automaticamente condiciones de vibracion y contribuir en un
disefio seguro y eficiente de vigas y losas.

Este articulo parte de la suposicion de que los datos de las
vigas y las losas estidn instrumentadas mediante sensores,
camaras y el equipo necesario, que permiten obtener los
parametros de la viga como perfil, pesos, frecuencias, entre
otros parametros en tiempo real. La suposicidn anterior,

permitird llevar a cabo el entrenamiento de redes neuronales
mediante el algoritmo estadistico presentado. El algoritmo se
basa en un proceso de muestreo que normaliza el error entre
las frecuencias reales y las estimadasaplicando el Teorema
Central del Limite y considera que convergen a una
distribucién normal, lo que permite ajustar los pesos sinapticos
mediante una funcién de mapeo sin recurrir al método del
gradiente descendente. Los datosde entrenamiento se basanen
estudios reales y la validacion se realiza a partir de variables
estructurales representativas como longitud, carga distribuida,
madulo de Young y momento de inercia.

Los resultados obtenidos muestran que el algoritmo
propuesto es capaz de clasificar de manera automatica los
sistemas de piso segin su nivel de susceptibilidad ante
vibraciones excesivas constituyendo una herramienta
eficiente, automatica 'y de bajo costo computacional para el
andlisis y disefio estructuralorientado alconforty la seguridad
del usuario. Este trabajo se basa en tres temas principales.
Primero, la parte tedrica sobre las vigas y las losas
simplemente apoyadas con carga distribuida; segundo, la parte
tedrica de las losas simplemente apoyadas; y finalmente, la
estimacién de las frecuencias naturales, que seran utilizadas
por la red neuronal multicapa conel algoritmo de aprendizaje
estadistico para clasificar las vigas en resonancia.

3. Estudios preliminares
3.1 Estudios preliminares en vigas

La Figura 1ilustra el comportamiento tipico de una viga, en
la parte superior se muestra la viga sin cargay en la inferior, la

deformacién bajo carga distribuida, siendo maxima en el
centro y minima en los apoyos (Gonzélez, 2014).

Figura 1. Estadono deformado (superior) y deformado de una viga bajo
carga uniforme (inferior).

El procedimiento empleado se basa en la teoria clasica de
vigas y en correlaciones experimentales obtenidas para
materiales como el concreto reforzado (Murray, et al., 2009),
(Allen, 2012), (Allen & Murray, 1993), (Allen, et al., 1987),
(Amick, et al., 2005). Para este tipo de analisis, se consideran
factores como el modulo de elasticidad del material, el
momento de inercia de la seccion transversal, la longitud del
claro y la carga distribuida equivalente al peso propio del
elemento. Para determinar la frecuencia natural de una viga
simplemente apoyada se emplea la siguiente expresion:

fn=018 \[33 (1)
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donde fn es la frecuencia natural (Hz), g es dada como k

aceleracion de la gravedad (9.81 m/s?) y A es la deflexion
maxima de la viga. La deflexion maxima para una viga
simplemente apoyada sometida a una carga distribuida
uniforme se obtiene mediante:

_ (swL)
T (384ED) )

dondew es la carga distribuida (ton/m), L es dada como la
longitud de la viga (m), E es el médulo de elasticidad del
material (ton/m2) y | es el momento de inercia de la seccion
(m*). Es importante mencionar que la carga distribuida w se
define en términos de los parametrosde inercia para una viga
rectangular como:

w = 2422(b)(h) ®)

siendo b la base y h la altura de la seccion transversal en
metros. Por otro lado, el coeficiente 2.4 es una constante que
aproxima el peso del concreto reforzado por metro cubico,
considerando una densidad promedio de 2400 kg/ms3
equivalente a 2.4 ton/m3. Asimismo, el momento de inercia
para una seccion rectangular es determinado como:

b)(h)3
1= )1(2) @)

Por otra parte, con base en las normas técnicas
complementarias para disefio y construccion de estructurasde
concreto (Secretaria de Obras y Servicios de la Ciudad de
México, 2023) el médulo de elasticidad del concreto se calcula
mediante la expresion:

E = 14000,/(fc) 6)

donde fC es la resistencia a la compresion del concreto en

kg/cm2. El factor 14000 proviene de correlaciones
experimentales entre el modulo de elasticidad y la resistencia
del concreto en unidades del sistema técnico (kg/cm?).

A partir de las expresiones teodricas presentadas
anteriormente, se presenta un ejemplo analitico para una viga.
Por lo cual, considere una viga de concreto simplemente
apoyada con lossiguientes datos: L= 10m, fc = 250 kg/cm?, b
=0.30m, h =0.40 m, con estos datoses calculado el mddulo
de elasticidad como:

E =14000V250
= 221359.4362"—g2 = 2213594.362“’—’21 (6)
cme m
estimando la carga se tiene
ton
w = 2.4(0.30)(0.40) = 0.288—. )
Asimismo, estimando el momento de inercia se tiene:

1= 03008 _ g0016m* ®)

Calculando la deflexion maxima se tiene:

_ 5(0.288) (10)* _
4= 384(2213594.362)(00016) 0.010587983m ©)

Finalmente, se obtiene la frecuencia natural para la viga

presentada:
_ 9.81 _
fn=018 /—0_010537983 = 5.4789Hz (10)

Los resultados obtenidos sirven como base para definir la
entrada de la red neuronal multicapa entrenada con un
algoritmo de aprendizaje estadistico. Esta red tiene como
objetivo clasificar las vigas y las losas segln su frecuencia
identificando aquellas que se encuentran en condiciones de
resonancia o cercas a ella, de esta manera se integra la
herramienta de inteligencia artificial para identificary evaluar
el comportamiento vibratorio de elementos estructurales.

3.2 Estudios preliminares en losas

En este estudio se parte de una losa simplemente apoyada
de dimensiones L x B, con un mddulo de elasticidad E,
relacién de posicién v y una densidad de carga W. Primero, se
define la relacién

A= 11)

En conjunto, con un coeficiente que depende de esta
relacion dado como:

a=157(1+ 1% (12)

dondeel pardmetro arepresenta la influencia geométrica
de la losa sobre su rigidez, cuando mayores la relacién de
aspecto mayor sera la rigidez en una direccién.

En consecuente, es importante considerarel espesor de la
losa definido como t, éste se calcula mediante una expresion
empirica utilizada comUnmente en disefio estructural de losas
de concreto dado como:

t= %4— 25mm (13)

donde el término L/33 proviene de recomendaciones de
disefio que limita la esbeltez del elemento para controlar las
deflexionesmientras que los 25 mm adicionales corresponden
al espesor minimo requerido para recubrimiento del esfuerzo
y durabilidad. Por otro lado, el peso superficial o la carga de
la losa se determina mediante la expresion:

W =2.4() + w, (14)

donde 2.4 representa el peso especifico del concreto armado
en (ton/m?) y w; es una carga adicional en (ton/m?3). Para la
masa equivalente M se obtiene dividiendo la carga w entre la
gravedad g:

M =;—V (15)
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En cuanto a la rigidez esta dada porelproducto delmédulo
de elasticidad y el cubo del espesor mientras que el
denominador incorpora los efectos de la masa:

a=—E2 (16)

12M(1-v?)"

Posteriormente, la frecuencia ante vibraciones se obtiene
mediante la siguiente formula para losas:

a Et3
f=z{mmam (17)

A continuacién, se presenta un ejemplo analitico
considerando una losa de 6 m x 6 m. Primero se calcul6 el
parametro:

a=157(1+ 1%m) = 3.14 (18)

y considerando la longitud de la losa L =6my el modulo

de elasticidad para el concreto E=2,213594.362t0—n se
m

calcula:

h= 2+ 25mm = 206 88mm (19)

Asi la altura es aproximada como 20.68cm =~ 0.21m. Por
lo que, calculando la masaequivalente My la carga w se tiene:

w =24(021m) = 0504~ (20)
asi
0504 tons?
M=o s = 005133 (21)

Finalmente, la frecuencia natural para la losa esdada como:

314 |(221359436223)(0.21m)?

fn=

62 ton 2
12(005135%7) (1 - 0.22)
fn=16.24501764 Hz (22)
Una vez presentados los principios teéricos empleadosen

este articulo, a continuacién, se presenta el algoritmo de
aprendizaje estadistico para la red neuronal presentada.

4. Metodologia
4.1 Algoritmo de aprendizaje estadistico

Por otro lado, el algoritmo de aprendizaje empleado en este
trabajo es la propuesta de un algoritmo estadistico, que se

emplea en la red considerando que el error el (k) esta definido

como la diferencia entre la entrada Y;(k) y salida §\"(k)
predicha por la red neuronal, esto es:

(M (k) = y;(k) — 9P (k) (23)

El objetivo del entrenamiento de la red neuronal es que, a
medida que el modelo se entrena, la salida §\"(k) converja al

valordeseado Y;(k).En términos delerror (k) tiendaa cero

cuando el tiempo tiende a infinito.

Este algoritmo estd basado en la teoria del muestreo (Ojeda
et al., 2024) como un conjunto de un universo, tiene como
objetivo ajustar de manera adaptable los parametros de la red
neuronal con el fin de ser entrenadosy generalizados. A
diferencia de otros algoritmos y métodos usados para el
aprendizaje de las redes neuronales, el algoritmo estadistico
presentado en este trabajo usa conceptos estadisticos y
probabilisticoscomo el Teorema Centraldel Limite, la media,
la desviacion estandar, la distribucion normaly la probabilidad
para ajustar los pesos sindpticos y los sesgos mediante una
funcién matematica, llamada funcion de mapeo.

La red neuronalusa datos muestrales obtenidos de la salida
del sistema esenciales para el entrenamiento, pero también
permiten para calcularel error, validary evaluarel desempefio
del aprendizaje, e incluso obtener la generalizacion en el
aprendizaje. Ademas, un preprocesamiento adecuado de estos
datos mejora la eficiencia del aprendizaje, reduce errores y
optimiza el desempefio general.

En este articulo se usa una red neuronal perceptrén
multicapa con una capade entrada, una capaoculta y una capa
salida, como se puede observaren la Figura 2.

Capas ocultas

Capa de
entrada
- L L | Capa de
vy /| // salida
(‘ XX A ' ".I
A 4 4 —A
" Y l X 4
N '

Figura 2. Red perceptron multicapa.

A diferencia de los enfoques tradicionales, este algoritmo
deaprendizaje se basa en probabilidad del error €’ (k) que actla
como un mecanismo de ajuste, Elobjetivo esrealizar los ajustes
pertinentes al vector de pesos sinapticos W’ (k) en las neuronas
de cada capa. En este caso, no se emplea directamente el error,
sino la probabilidad de error P"(k) dado por la distribucion
normal, que permite medir qué tan probable es que la neurona

j de la capa de salida haya contribuido en el error y asi ajustar

los pesos y sesgos mediante funcionesde mapeo. El indice de
desempefio es definido como:

Jo =15, () (24)

donde L esel nimero de neuronas en la capa de salida y e’

es definido como el error.

El algoritmo estadistico esta basado en el Teorema del
Limite Central (TLC), que establece que, con muestras
suficientemente grandes la distribucién de la media muestral
se aproxima a una normal, sin importar la distribucion original
(Oakland y Oakland, 2024). Esto permite estimar
probabilidades sobre la media usando la distribucion normal,
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atil para intervalos de confianza y pruebas de hipétesis. El
algoritmo propuesto aplica estos conceptostomando muestras
de la salida de la red neuronal y calculando su media y
desviacion estandar.

} Y B +9P ) +-+ 50 ()
yi(k) == —

(25)

Para las primeras n muestras se considera que los
promedios muestrales convergen y, por lo tanto, convergenen
probabilidad al valor esperado ¥;(k) cuando n—w . Sin
embargo, debe tenerse en cuenta que, mientras mayor sea el
nimero de muestras mas refinados y detallados serdn los

resultados estadisticos. Posteriormente, se obtiene la
desviacion estdndar utilizando los datos de la ecuacion (25):

_[E0,00-3,)?
oj(k) = ff

A continuacién, se utiliza el TLC, el cual ayudard a
determinar la forma de la distribucion muestral de los datos
obtenidos:

(26)

_yi)-y;(k)

Zj(k) - gj(k)+e (27)

donde Y;(k) es la salida del sistemay ¥;(k) esla media
estimada de los datos J-(k) estimados en la salida de la red
neuronal, la diferencia Y;(k)-Y,;(k) es definido como el error
e(k) y o;(k) es la desviacion estandar. En el contexto del

TLC, z;(k) es un valor estandarizado que indica cuantas

desviaciones estandar se encuentra una media muestral con
respecto a la media poblacional (Ojeda-Misses et al., 2025).
Esto permite utilizar la distribucion normal estandar para
calcularprobabilidades, incluso cuando losdatos provienen de
una distribucién no normal (Anderson et al., 2008; Ojeda-
Misses et al., 2024). Una vez estimada Z;(k) , la probabilidad

es:

(L) _
B (k) = @(z;(k)) (28)
donde (k) es la funcion de distribucion acumulada (FDA) de
la distribucion normal estandar. En términos de calculo, la

probabilidad acumulada se expresa como:
D)) = [, e (29)
La funcién probabilistica expresa la probabilidad de que
una variable adopte un valor particular, mientras que la funcién
de distribucién muestra la probabilidad acumulada hasta un
cierto valor. En el ajuste de pesos de la red neuronal, se
emplean funciones de activacion como la sigmoide y la
tangente hiperbolica:

Abj(l+1) = f([;.(L)(k)) = ——:P(.L)(k) (30)
1+e )

(L) _p
T

aw;; 0 = F(pP (1)) = (31)

(L) (L)
eFi Wy F®
donde ambas funcionesestan en funcién de la probabilidad
P (k) . Estas funciones permiten aplicar el entrenamiento a la
red neuronalmediante el algoritmo estadistico basadoen datos

y distribucion probabilistica. Finalmente, los pesos y sesgos
son actualizados como:

b ® « b+ nap; D (32)

AVVji(l) - Vyji(l)nAVVji(H'l) (33)
Una vez presentado el algoritmo, ahora se presenta la red
neuronal donde es aplicado.

4.2 Red neuronal multicapa con algoritmo estadistico

La red neuronalempleada para la clasificacion esta basada
en una multicapa, donde los datos de entrada estan dados por
el vector y; (k) € R¥*™ donde N son las muestras y n, el
nimero de entradas, las capas son determinadas por [ =
1,...,L para lascapasocultasy L + 1 para la capa de salida.
Para cada capa | se calcula:

vD(k) = T qwy,(k) y,(k) + b (k) (34)
a® (k) = p (D (k) (35)
En forma generalpara 1 =2,...,L
14
o000 = D wi) a0 + b0
i=0
a® (k) = p® (k) (36)
La capa desalida L+1:
14
D) = D w00 @B + bR
i=0
90 = @ D(K)) 37)

Aqui es aplicado el algoritmo de aprendizaje estadistico,
que se basa en calcular el error

e(k) = y(k) — y(k) (38)
Posteriormente, se estima la desviacién estdndar:
o (k) = I e (39)
Empleando la normalizaci6n se tiene:
2o(k) = 755 (40)

dondees agregado un & pequefio que evita la divisibilidad
entre cero. Posteriormente, se estima la distribucién normal:
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P, (k) = @(z,(k)) (41)
y se realiza un ajuste por muestra de manera que:
A(k) = k(P,(k) — 0.5) (42)

Si |P,—0.5/<&no se realiza ningin ajuste, en caso
contrario, si A,“"? > Oindica que la salida debe ser ajustada

positivamentey A,"""? <0 lo contrario.

La actualizacion de la capa de salida se realiza para los
pesos como:

AwEHD = (@) p0+D (43)
Mientras que para el sesgo se tiene:
Ab(L+1) — Z?I=1Ai(L+1) (44)

que ayudan a actualizar los pesos sindpticos y el sesgo:

wED e+ 1) = wED (k) + aw EHD (45)

b D (e + 1) = pEHD (k) + 4pEHD (46)

Para las capas anteriores se realiza un ajuste mediante una
~ | . ..
sefialdeerroren la capa | como 7 (k) y permite definir para

la capa de salida:
T (k) = 4G+ (k) @7)

Considerando la propagacion haciaatras | = L, L —1,...,1
se tiene:

£O(k) = D (k) (w D 1)) (48)
D) = 20(k) « p(z V) (49)

Asi las actualizaciones son determinadas como:
aw® = (a(“l))T +60 (50)
b0 =3V 50 (51)

Posteriormente se tiene:

wOUk+1) =wOk) + aw® (52)
bOk +1) = bO(k) + ab® (53)

Una vez presentado el algoritmo y la arquitectura de la red
neuronal, a continuacién, son presentados los resultados
obtenidoscon el algoritmo estadistico usando unared neuronal
multicapa para la clasificacion de vigas y losas en resonancia,
dada entre 4y 8 Hz.

5. Resultados

En este estudio se analizaron 45 vigas de concreto con
diferentes caracteristicas geométricasy cargasaplicadas. Cada

viga se describe mediante su nombre, longitud, base y altura
de la seccién transversal, mddulo de elasticidad del materialy
carga distribuida adicional. Los datos se disefiaron de manera
heterogénea para representar distintos escenarios de disefio
estructural, permitiendo simular condiciones reales de
construccién y cargas variables.

5.1 Aplicacién con vigas

El conjunto de datos analizado corresponde a un estudio
comparativo de 45 vigas simplemente apoyadas, en el cual se
consideran  distintas combinaciones de parametros
geomeétricos, propiedades del material y cargas externas. El
objetivo principal es calcular la frecuencia natural de vibracion
de cada viga y analizar como influyen sus dimensiones y
condiciones de carga sobre el comportamiento dindmico.

Cada viga se caracteriza por su longitud L, base b, altura h,
modulo de elasticidad E y una carga adicional w,. La longitud
varia entre 10,11y 12 metros, mientras que la base se mantiene
constante en 0.30 metros. La altura cambia entre 0.40 y 0.90
metros, permitiendo evaluarel efecto de la esheltez estructural.
El médulo de elasticidad se fija en E = 2,213,594.362 Pa,
correspondiente a un material con rigidez similar al concreto.
Por dltimo, la carga w,, expresada en toneladas por metro,
introduce diferencias en el peso total de cada viga, afectando
sudeformaciony, porconsiguiente, su frecuencia de vibracién.

Lo que permite identificar si podran entraren la zona critica
de resonancia, definida entre 4 y 8 Hz, esto proporciona una
herramienta para la evaluacion de seguridad estructural y
complementa los ensayos experimentales.

En la Figura 3 se presenta la clasificacion de las vigas con
base en la relacion longitud y frecuencia natural. Donde se
muestra una tendencia coherente con los principios clasicos de
la dindmica estructural: a mayor longitud, la frecuencia
disminuye debido al incremento en la flexibilidad global del
elemento. La grafica evidencia una clara estratificacion entre
vigas cortas, medianas y largas, lo que facilita establecer
umbrales para clasificarelementos estructurales susceptibles a
resonancia bajo cargas inducidas por actividades humanas.

8 Zona de resonancia (4-8 Hz)
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Figura 3. Clasificacion de las vigas con la relacion peso—frecuencia.

Resulta relevante observar que las vigas de longitud
intermedia presentan la mayor dispersién de frecuencias, lo
cual sugiere variaciones importantes en las propiedades
geométricas y/o en el modulo de elasticidad utilizadas durante
el disefio.
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Por otro lado, en la Figura 4 se presentan los resultados para
la clasificacion considerando la relacién peso-frecuencia. Aqui
puede observarse que las estructuras mas pesadas tienden a
presentar una reduccion marcada en su capacidad vibratoria.
La distribucidn muestra que, aunque existe una tendencia
general bien definida, ciertos casos se apartan ligeramente de
la curva principal, posiblemente debido a diferencias en la
rigidez o en la forma del perfil estructural.

8 Zona de resonancia (4-8 Hz)
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Figura 4. Clasificacion delas vigas mediante la relacion longitud-frecuencia.

Por otro lado,en la Figura 5 es mostrada la clasificacion de
vigas seguin su frecuencia naturalevidencia que distintos tipos
de seccién presentan comportamientos dindmicos distintivos.
Las vigas mas robustas, con mayor momento de inercia,
tienden a ubicarse en rangos de frecuencia mas elevados,
mientras que los perfiles masesbeltos se concentran en zonas
de baja frecuencia.

Este contraste permite identificar rapidamente cualesvigas
podrian entrar en resonancia ante cargas ritmicas tipicas de
ocupacion humana. Ademas, la clasificacion presentada esta
en funcién de la geometria del perfil, que influye tanto como
la longitud y el peso, lo cual valida la pertinencia de utilizar
criterios multivariable dentro del algoritmo presentadoy evita
diagndsticos basados Unicamente en un pardmetro estructural.

8 Zona de resonancla (2-8 H]

Frecuencia (Hz)
wooor oW o
[ ]

viga L

Figura 5. Clasificacion de las vigas mediante la relacién viga—frecuencia.

En general, se pueden realizar clasificaciones multiples, es
decir, en funcién de las variables estructurales que se deseen
permitiendo una evaluacion holistica de las vigas (ver Figura
6). El grafico demuestra que los criterios combinados de
longitud, peso y rigidez ofrecen un mecanismo robusto para
identificar elementos con alto riesgo de presentar frecuencias
coincidentes con excitaciones humanas.

Clasificacion de vigas: rajo = resonancia, verde = segura
100 ® o L L]

Clasificacién

-100 @ 00000000 ©C 0000000000000 0000C000000000000

Figura 6. Clasificacion general de las vigas asignando 1y -1.

El agrupamiento visible en categoriasbien definidasindica
que el algoritmo presentado funciona con consistencia y
produce separaciones claras entre niveles de desempefio
estructural. Este  enfoque multidimensional mejora
significativamente la capacidad diagnostica respecto a
métodos que solo considerando pardmetros aislados.

Finalmente,en la Figura 7 es presentado el Error Cuadratico
Medio (ECM), que muestra la capacidad del modelo para
ajustarse adecuadamente a los datos estructurales analizados.
La tendencia descendente del ECM valida que el proceso de
clasificacion converge y que el algoritmo logra distinguir
correctamente entre las distintas categorias estructurales.

Un ECM bajo respalda la fiabilidad del método para ser
utilizado como herramienta de apoyo en el analisis preliminar
de vibraciones en pisos. Ademas, la estabilidad observada
hacia lasultimas iteraciones sugiere que el modelo no presenta
sobreajuste, lo que mejora su potencial de generalizacién hacia
otros conjuntos de vigas y condiciones geométricas.

Error cuadratico medio (ECM)
g8 8 & 7

o

0 100 200 N 300 400 500
Epocas

Figura 7. Error Cuadratico Medio (ECM) del proceso de clasificacion con la
red neuronal.

5.2 Aplicacidn con vigas agregando recomendaciones

Como complemento, se desarrolld un programa basado en
el andlisis previo, con el objetivo de generar recomendaciones
para sacarde la zona de resonancia (4 a 8 Hz) a un conjunto de
33 vigas de concreto (ver Figura 8).

Para cada viga, primero se calculd su frecuencia natural a
partir de sus dimensiones geométricas y de las propiedadesdel
material. Una vez obtenida la frecuencia se comparo con el
rango de resonancia. Las vigas con cuyas frecuencias se
ubicaron fuera del intervalo se clasificaron de inmediato como
adecuadas, ya que no presentan un riesgo significativo dentro
de los pardmetros del estudio, tal como se observa a
continuacion.

En el casodelas vigas (ver Figura 8) que si se encontraron
dentro del rango critico de 4 a 8 Hz, se aplicod una etapa
adicionalde analisis. Esta consistié en simular como cambia la
frecuencia natural al modificar el valor de la carga distribuida
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variable w: (carga adicionalalpeso propio). Para ello se prob6
un conjunto amplio de valores posibles de w2 y se recalculd la
frecuencia correspondiente a cada uno. De esta manera, fue
posible identificar hacia qué direccion (aumentar o disminuir
la frecuencia) resultaba mas efectivo desplazar la respuesta
dindmica de la viga.

Clasificacién por frecuencia (Rojo = en resonancia)
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Figura 8. Clasificacion de 33 vigas en funcion de su frecuencia, indicando la
zona de resonancia (4-8 Hz).

Una vez determinados los valores de w: capacesde sacara
la viga del rango critico, el algoritmo seleccion6
automaticamente aquel que ofrecia la mejor separacién
respecto a los limites de resonancia. Es decir, en lugar de
ubicar la frecuencia apenas fuera del intervalo, se eligi6 el
ajuste que proporcionara un margen razonable de seguridad,
reduciendo la posibilidad de que pequefias variaciones en las
cargas o condiciones reales devolvierana la viga a la zona de
riesgo.

En este sentido, para cada viga analizada se generd una
recomendacion clara: si la viga no presenta problemas, se
indica que su frecuencia es adecuada; en caso contrario, se
especifica el valor de w: que debe ajustarse y la nueva
frecuencia estimada después del cambio. Toda esta
informacion se integra, tal como se observa en la siguiente
tabla, la cual permite visualizar de manera directa qué
elementos requieren intervencion y cudl es la forma mas
eficiente de corregirlos segun el algoritmo propuesto (ver

Se puede observaren la Figura 9, que hay cuatro vigas en
color verde que no entran en la zona de resonancia porque
tienen una frecuencia adecuada, por lo tanto, las que si entran
en elrango de los 4-8 Hz se pueden ver en rojo ya que estan en
resonancia, dicho programa nos da las recomendaciones
adecuadas para subir o bajar del rango ajustando w..

5.3 Aplicacién con losas

Posteriormente, se desarrollé un programa basado en el
andlisis previo, ahora aplicado a losas, considerando un
conjunto de 10 losas de concreto. El objetivo principal fue
evaluar su comportamiento dindmico y proponer ajustes que
permitieran alejarlas del rango de resonancia comprendido
entre 4 y 8 Hz (ver Figura 10).

A continuacion, para cada losa evaluada se emitié una
recomendacidn especifica en funcion de su frecuencia natural
Cuando la losa mostraba una frecuencia natural fuera delrango
critico, se indicaba directamente que su condicién era
adecuada.Enlos casosdonde la frecuencia entraba en la zona
de resonancia, el programa identificaba el valor de w: que
debia modificarse y calculaba la nueva frecuencia estimada
tras aplicar dicho ajuste.

Clasificacion de losas (Rojo = en resonancia)
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Figura 10. Clasificacion de losas entre 4 y 8 Hz.

Toda esta informacion fue organizada en la tabl
correspondiente, permitiendo identificar de manera clara qué

Figura 9) losas requieren intervencion y cual es el ajuste en w. mas
efectivo para corregir su frecuencia natural y salir de dicha
Viga  [Frecuencia (Hz) R d zona de resonancia (ver Figura 11).
iga 479 A Resonancia » W2=0.276, f=3.914 Hz
Viga .388 A Resonancia » W2=0.452, f= Hz
iga 3 491 A Resonancia » W2=0.704, f= F3
a 4 683 A Resonancia » W2= , I= 970 Hz Losa t(m) w (ton/m?) f (Hz) Recemendacion
Viga ¢ .92 A nancia » W2=1.407, f=: Hz
iga B A nancia -» W2=1.859, f= _§_§E§§§ Hz Losa 1 0.210 0.504 16.233 [ Adecuada
i i Xesonancia - W2=2.412, f=:
— Vi -3 T e Losa 2 0.240 0.576 13.630 0 Adecuada
—V-g—gl' : 157 2 —-—wrg::":g:: = Wi: —5-9-51—'503 = _9_9_600'8 iz Losa 3 0.270 0.648 11.740 [1 Adecuada
_VQ_V: 2 7-57235 - g:ggg:::W7= .879, f= % “ Losa 4 0.300 0.720 10.307 [ Adecuada
% W2=0. =3 H
Viga 453 A nancia » W2=0. f=3.909 Hz Losa 5 0.330 0.792 9.183 [ Adecuada
Viga 14 538 A Resonancia » W2=0. =3.956 Hz
Viga .696 A Resonancia » W2=0.578, f=3.970 Hz Losa 6 0.360 0.864 8.279 [ Adecuada
—viaa : N ecohancla s Wo=0; =
—a2 ﬁ R R o mm'—' =307 E Losa 7 0.390 0936 7537 A En resonancia
_V.S_V: 2 53% 4 Resonancia - W2~ Wo= %ﬁ = %}: Losa 8 0.420 1008 6916 A En resonancia
Viga 20 .859 A nancia » W2=2.387. f=3.993 Hz Losa 9 0.450 1.080 6.389 A En resonancia
Viga 21 122 A Resonancia -» W2=2.940, f=3.994 Hz
Viga 22 389 A nancia » W2=0.402, f=8.004 Hz Losa 10 0.480 1152 5.937 A En resonancia
Viga 23 .805 v Frecuencia adecuada
Iga 24 742 v Frecuencia adecuada
iga 25 .813 v Frecuencia adecuada . . .
iga .946 7 Frecuencia adecuada | Figura 11. Recomendaciones dadas por la red neuronal para salir de la zona
a2y 23] 4 Resonandla - Wes043%.I-2080 e de resonancia con losas.
Viga 29 499 . Resonancia > W2=0.905, f=3.983 Hz
Viga 30 708 A Resonancia » W2=1.181, f=3.996 Hz . .
—Viga 3T 923 A Resonancia » W2=1.533, f=3.077 Hz Se puede observaren la Figura 11, hay seis losas en color
iga 5.144 A Resonancia » W2=1.910, f=3.983 Hz . .
Viga 3 A Resonancia » W2=2.337, f=3.989 Hz verde queno entran en la zona de resonancia porquetlenen una

Figura 9. Recomendaciones dadas por la red neuronal parasalirde lazonade
resonancia con vigas.

frecuencia adecuada, por lo tanto, como en el programa
anterior las losas en el rango de los 4-8 Hz se pueden ver en
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rojo, asi que nos da las recomendaciones adecuadas para subir
0 bajar del rango ajustando w..

6. Discusion de resultados

Los resultados presentados permiten comprender con
claridad la relacién entre las propiedades geométricas y
mecanicasde lasvigas y su comportamiento dindmico frente a
cargas inducidas por actividad humana. En la figura
correspondiente a la longitud frente a la frecuencia natural, se
observa una tendencia definida donde las vigas de menor
longitud concentran las frecuencias més elevadas, mientras
que las vigas mas largas presentan frecuencias reducidas. La
relacion inversa observada coincide plenamente con los
principios basicos de la teoria de vigas: a mayor longitud,
mayor flexibilidad y, por lo tanto, menorfrecuencia. Ademas,
el patrdn detectado muestra que solo un pequefio grupo de
vigas se encuentra dentro del rango critico de resonancia (4-8
Hz). Esto indica que las condiciones potencialmente peligrosas
no aparecen de manera aleatoria, sino que dependen de
configuraciones geométricas y mecanicas muy especificas.

La relacion en el peso y la frecuencia de la viga es
presentada en la segunda figura, donde la masa resulta ser un
factorclave en la respuesta dinamica, es decir, las vigas mas
pesadas tienden a tener frecuencias naturales mas bajas. Por
otro lado, las vigas que si entran en resonancia suelen ser
relativamente ligeras pero rigidas, lo que lasacerca alrango de
excitacion humana. Esto confirma que la resonancia en
sistemas de piso no depende Unicamente de la longitud o de la
rigidez, sino del equilibrio entre masa y rigidez, que determina
la frecuencia global del sistema.

En general, las frecuencias permiten apreciar la
distribucion general de ellas, es decir, la mayoria de las vigas
se encuentra fuera del rango critico, lo que sugiere un
comportamientoestructural estable en términos dindmicos. Sin
embargo, la presencia de un pequefio grupo dentro del
intervalo critico justifica la necesidad de metodologias
predictivas automaticas, especialmente cuando se analizan
catalogos mas amplios de elementos estructurales.

Por otro lado, las figuras relacionadas con la clasificacion
mediante la red neuronal demuestran que el modelo puede
diferenciar correctamente entre vigas seguras y Vvigas
resonantes. El algoritmo asigna la categoria de riesgo
Gnicamente a los casos que efectivamente se encuentranen el
rango critico, sin producir falsos positivos ni falsos negativos
visibles. Esto evidencia que la red neuronal estimé
correctamente las relaciones no lineales entre los parametros
de entrada y la resonancia, generando un espacio de decision
claroy confiable.

El andlisis del error cuadritico medio confirma la
eficiencia del entrenamiento. La rdpida disminucion del error
en las primeras iteraciones, seguida de un ajuste fino hacia
valores cercanos a cero, muestra que el modelo aprendi6 de
manera eficiente la relacion subyacente, sin indicios de
sobreajuste. La suavidad de la curva y la ausencia de
oscilaciones abruptas refuerzan que elentrenamiento se realizo
de manera adecuada y con hiperparametros bien
seleccionados.

Esta aplicacion computacional permite evaluar de forma
rapida y eficiente el comportamiento vibratorio de losas de
concreto, identificando aquellas que podrian entrar en
resonancia y visualizando su respuesta estructural mediante

graficos. Este andlisis resulta especialmente Gtil en las etapas
preliminares de disefio, cuando es necesario ajustar espesores
0 cargas para evitar problemas de vibracion.

La versién final del programa permite el andlisis de vigas
y losas, permitiendo comparar sus frecuencias naturales bajo
los mismos criterios. Esta version automatiza el célculo de
frecuencias, la identificacion de elementosdentro del rango de
resonancia y la generacion de recomendacionespara ajustarel
pardmetro de carga.

7. Conclusiones

Los resultados obtenidos confirman que las propiedades
geométricasy mecanicas de los sistemas estructuralestipo viga
y losa influyen de manera determinante en su comportamiento
dindmico, particularmente en la frecuencia naturaly en la
susceptibilidad a fendmenos de resonancia inducidos por la
actividad humana. Los anélisis realizados evidenciaron que
pardmetroscomo la masa distribuida, la rigidez flexional (El),
la longitud y el mddulo de Young no acttan de forma aislada,
sino que su interaccion define el espectro vibratorio del
elemento. Se observé que Unicamente aquellos sistemas que
combinan ciertas condiciones de esbeltez y baja rigidez
presentan frecuencias dentro del intervalo critico de 4-8 Hz,
asociado a excitaciones humanas. Este hallazgo valida la
necesidad de herramientas predictivas capaces de identificar
con precision estos casos particulares.

En este contexto, el algoritmo estadistico propuesto
demostré ser una alternativa eficiente para elentrenamiento de
redes neuronales orientadas a la clasificacién vibratoria. A
diferencia de los métodos tradicionales basados en gradiente
descendente, el procedimiento desarrollado emplea
fundamentos de muestreo estadistico y normalizacion delerror
sustentados en el Teorema Central del Limite, permitiendo
aproximar la distribucion del error a un comportamiento
normal y estimar probabilisticamente su magnitud. Este
enfoque facilité el ajuste de los pesos sinapticos y sesgos
mediante una funcién de mapeo deterministica, logrando una
convergencia estable y una adecuada separacion entre sistemas
seguros Y sistemas susceptibles a resonancia. La red neuronal
capturé de manera efectiva las relaciones no lineales entre los
pardmetros estructurales y la frecuencia natural, sin presentar
clasificaciones erréneas significativas en los casos evaluados.

Asimismo, la integracion del modelo neuronal con un
programa complementario de célculo directo permitié
automatizar el proceso de evaluacién de vigas y losas dentro
de una misma plataforma computacional. El software
desarrollado estima la frecuencia naturala partir de parametros
estructurales reales, verifica su ubicacién respecto al rango
critico de vibracién y, en caso necesario, sugiere ajustes
paramétricos para desplazar la frecuencia fuera de la zona de
resonancia. Esta integracién no solo optimiza el tiempo de
analisis, sino que también ofrece una herramienta practicapara
apoyar decisiones de disefio orientadas al confort y Ila
seguridad estructural.

En sintesis, la metodologia propuesta combina
fundamentosanaliticos, estadisticos y de inteligencia artificial
para ofrecer una herramienta computacional eficiente, robusta
y de bajo costo. El enfoque basado en la normalizacién
probabilistica del error aporta una perspectiva innovadora al
entrenamiento neuronal en problemas estructurales,
demostrando su viabilidad para la clasificacién de sistemasde
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piso ante riesgos vibratorios. Como trabajo futuro, se plantea
incorporarmonitoreo experimental mediante sensores, ampliar
el modelo a escenarios con cargas dindmicas variables en el
tiempoy explorar arquitecturas neuronales méas profundas que
permitan generalizarel método a configuracionesestructurales
mas complejas, fortaleciendo su aplicabilidad en entornos
reales de disefio y evaluacion estructural.
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