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RESUMEN

TITULO: SINTONIZACION AUTOMATICA DE REDES NEURONALES SOM
APLICANDO ALGORITMOS EVOLUTIVOS!

AUTORES: Leonardo Andres Pirela Mufioz, Yudelman Eloy Carrillo Rodriguez2

PALABRAS CLAVES: Monitorizacién de Salud Estructural, Razonamiento Basado en
Casos, Algoritmo diferencial evolutivo, Redes neuronales SOM

El presente articulo constituye un aporte significativo al problema de la Monitorizacién
de Salud Estructural (MSE), abordado mediante razonamiento basado en casos
(CBR) y usando una red neuronal tipo SOM (Self Organizing Map). Debido a la gran
cantidad de pardmetros que se deben definir durante el entrenamiento de la red, la
eficiencia computacional del sistema experto que detecte, localice y cuantifique
cambios porcentuales de rigidez en una estructura civil depende en gran medida de la
seleccién adecuada de dichos parametros. Por tanto este procedimiento, se plantea
en este proyecto, mediante el uso de un algoritmo diferencial evolutivo que permita
seleccionar de manera automéatica los parametros adecuados requeridos para el
entrenamiento de la red SOM.

Asimismo, se especificaron indicadores apropiados de desempefio de la red, con los
qgue se evalud la calidad del entrenamiento tendiente a aumentar la confiabilidad del
diagnéstico realizado y facilitar a su vez la interpretacion de los resultados obtenidos
del sistema experto desarrollado.

Finalmente, se logré la implementacién numérica del algoritmo computacional a una
estructura en estudio, donde los patrones de dafio usados para el proceso de
entrenamiento, se obtuvieron de un modelo estructural tipo Benchmark reportado en la
literatura. La implementacion del algoritmo, permitié observar la disminucién de los
errores de identificacién en contraste con los adquiridos al seleccionar los parametros
de entrenamiento de la red de manera sugerida en [6].

"Proyecto de grado desarrollado en la modalidad de investigacion
%Facultad de ingenierias Fisico-Mécanicas, Escuela de Ingenierias Eléctrica Electronica y
telecomunicaciones Director: PhD. Rodolfo Villamizar. Co-director: MSc. Jhonatan Camacho
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ABSTRACT

TITLE: AUTOMATIC TUNING OF NEURAL NETWORK SOM BY USING
EVOLUTIONARY ALGORITHMS"

AUTHORS: Leonardo Andres Pirela Mufioz, Yudelman Eloy Carrillo Rodn’guez2

KEYWORDS: Structural Health Monitoring, Case-Based-Reasoning, Differential
Evolutionary Algorithm, neural network.

This project is a contribution to the Structural Health Monitoring (SSM) problem, solved
by using case-based reasoning (CBR) with a neural network SOM (Self Organizing
Map). Because large number of parameters neccesary to be defined for training
purposes, computational efficiency for the expert system able to detect, locate and
quantify stiffness percentage changes in a civil engineering structure, depends on a
propriated selection. Therefore, a differential evolution algorithm to automatically select
training parameters for the SOM network, was proposed to be used in this project.

Also, appropriated indicators to evaluate network training quality were proposed in
order to increase diagnosis reliability and to interpret most adequately results from the
developed expert system.

Finally, the proposed computational algorithm was numerically implemented for a study
structure, where damage patterns used for training were obtained from a Benchmark
structural model reported in literature. Algorithm implementation showed a decreasing
of identification errors compared to those obtained by selecting manually network
training parameters as suggested in [6]. Addition, the algorithm found the parameters
that are most influential in a good training of the network (SOM) as the number of
clusters and the function of neighborhood.

"Degree’s Project developed for investigation purposes
2Physi(:aI-Mechanical Faculty, Electric, Electronic and Telecomunications department, Director:
PhD. Rodolfo Villamizar. Co-director: MSc. Jhonatan Camacho
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Sintonizacidn automatica de redes neuronales

SOM aplicando algoritmos evolutivos
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Resumen- El presente articulo es un aporte al
problema de la Monitorizacion de Salud
Estructural abordado mediante razonamiento
basado en casos (CBR), donde el
almacenamiento de casos y el entrenamiento
para inferir dafos se realiza de manera
evolutiva por medio de  algoritmos
diferenciales. Esto permite el facil
entrenamiento de un sistema experto
programado para la deteccion, localizacién y
cuantificacion de cambios porcentuales de
rigidez en wuna estructura. Se validé
numéricamente el algoritmo, sintonizado de
manera automatica, con el que se obtuvo una
mejora significativa en los resultados en
contraste con los adquiridos al seleccionar los
parametros de entrenamiento de la red
neuronal de forma manual.

indice de Términos —Monitorizacién de Salud
Estructural, Razonamiento Basado en Casos,
Algoritmo Diferencial evolutivo.

Abstract - This paper is a contribution to the
Structural Health Monitoring problem by
using case-based reasoning (CBR), where
storage case and training in order to infer
damage, the training is conducted in
evolutionary way by using differential
algorithms. Then a low cost programming
expert system for detection, localization and
quantification of stiffness changes in a
structure can be obtained. A numerical
validation of automatically tuned algorithm
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was achieved, where a meaning improvement,
compared with the manually tuned neural
network case, was obtained.

Keywords-  Structural
Case-Based-Reasoning,
Evolutionary Algorithm.

Health Monitoring,
Differential

. INTRODUCCION

Uno de los objetivos de la monitorizacion de
Salud Estructural (Structural Health Monitoring o
SHM), es el de evaluar en linea las condiciones
dindmicas de las estructuras con el fin de
determinar, localizar y cuantificar dafios en la
misma, ademas de predecir su vida util [1]. Es por
esto que se han venido desarrollando
metodologias de supervision experta [2], [3] que
combinando técnicas para el procesamiento digital
de sefiales y técnicas de inteligencia artificial co
las que es posible identificar cambios porcentuales
de rigidez en una estructura. Para este proyecto se
utilizé la metodologia presentada en [6], basada
en la combinacion de la transformada wavelet
discreta (DWT), analisis de componentes
principales (PCA), razonamiento basado en casos
(CBR) y las redes neuronales SOM (Self
Organizing Map). Sin embargo, debido a la gran
cantidad de parametros que se requieren definir
durante el entrenamiento de la red neuronal SOM,
el proceso para obtener un sistema eficiente
requiere mas alta experticia algo de empirigmo
sus resultados al parecer no hay favorables, Por
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tanto, en este articulo se aborda el problema
mediante el uso de un algoritmo diferencial
evolutivo que selecciona de manera automatica
los parametros de entrenamiento asociados a la
red SOM, lograndose wuna disminucién
significativa de los errores de identificacion,
obtenidos en trabajos previos [6]. Asimismo, para
aumentar la confiabilidad del proceso de
entrenamiento y validacion de la red neuronal
SOM, se definieron algunos indicadores
numeéricos que permitieron analizar la evolucion
del algoritmo.

Il. SISTEMA DE MONITORIZACION
ESTRUCTURAL

En el presente articulo se aborda el problema de
monitorizacién de Salud Estructural (MSE), nivel
I, la cual comprende la deteccidn, localizacion y
cuantificacion de dafios. Donde, el dafio es
asociado a cambios de rigidez en los elementos de
una estructura [6]. Los datos de la respuesta
dindmica de la estructura se obtuvé de un
problemaBenchmarkde la literatura donde se
encuentran disponibles modelos de elementos
finitos y el software en MATLABI para la
generacion de la respuesta de aceleracion.

De acuerdo a las necesidades del programa para
MSE, se desarrolla un modelo analitico de la
estructura, cuyos parametros generalmente son
obtenidos mediante el método de elementos
finitos. EI modelo matemético corresponde a la
ecuacion diferencial de movimiento que
representa el comportamiento dinamico de la
estructura debido a excitaciones externas vy
condiciones internas tales como vientos, sismos,
cargas, condiciones normales de operacion,
humedad, temperatura, esfuerzo y envejecimiento.

M¥4+Cx+Kx=F Ee.1

DondeM es la matriz diagonal de mas&ses la
matriz de amortiguamiento¥ es la matriz de
rigidez, F es el vector de fuerzas aplicado en la
estructura y es el vector con los desplazamientos
de cada uno de los elementos de la estructura
respecto a un marco de referencia inercial. Luego
gue el modelo analitico de la estructura se ha
establecido, se realiza un ajuste del mismo
utilizando informacién de los modos de vibracion
de la estructura proveniente de registros de
velocidad, desplazamiento &  aceleracion
ambiental. Para lograr esta tarea, se instrumanta |
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estructura mediante sensores de aceleracion
localizados en elementos que aporten informacién
significativa. [6].

A. Algoritmo de monitorizacion utilizado

Para la solucién del problema de identificacion de
dafios en la estructura, el algoritmo de supervision
utilizado es el desarrollado en [6] y presentado en
la figura 1. Consiste en: i) Aplicar la
TransformadaWavelet Discreta (DWT)a las
sefiales provenientes de sensores de aceleracion
ubicados en elementos de la estructura, para
obtener el vector de caracteristicas originalete Es
vector es conformado por los coeficientes de
detalle y aproximacién obtenidos en cada nivel de
resolucién del analisisvaveletrealizado [6]. En
esta etapa, se obtiene el patrén que representa las
variaciones de rigidez en la estructura, sin
embargo, el vector de caracteristicas principales
corresponde a vectores con alta dimensionalidad e
informacion poco organizada siendo necesario
reducir el tamafio del vector mediante técnicas que
permitan conservar y organizar la informacion

relevante La reduccion de dimensionalidad y
selecciébn de caracteristicas se puede lograr
mediante la implementacion de métodos por
proyeccién, como el analisis de componentes
principales ACP) [6] (ver figura 2). ii) Mediante
ACP se obtienen descriptores a través de la
combinacion lineal de las variables originales.
Estos nuevos factores describen las tendencias en
el conjunto original de datos. Asi, la aplicaci@ d
ACP busca encontrar las variables de mayor
significancia estadistica. iii). Luego mediante
Razonamiento Basado en Casos (CBR), se obtiene
un diagnostico inicial por analogia. Para este
Gltimo propdsito, se entrena una red SOM como
herramienta de clasificacién, la cual permite
organizar casos antiguos en memoria mejorando
la velocidad del razonamiento [6].

B. Construccion de la base de casos

La base de casos es un arreglo en memoria, en
donde se organiza el total de simulaciones que
describen la respuesta dinamica de todos los
patrones de dafio bajo estudio [6]. Esta permite
facilitar la busqueda de los casos mas similares a
un nuevo patrén de dafio, de tal forma que sea
posible identificarlo.

En la metodologia utilizada, la base de casos es
un mapa auto-organizado, donde cada caso esta
definido por el dafio en la estructura y la minima
representacion de su respuesta dindmica. De esta
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forma, la minima representacién es el conjunto de
caracteristicas principales que son extraidas
mediante DWT y PCA aplicados a los registros

temporales de aceleracion. La Figura 1 describe el
proceso de extracciébn de caracteristicas y la
construccion de la base de casos.

Sefiales Coeficientes

Set de ,_.__“,WT:
- \ .
Casos . W H

Transformada
Wavelet

Caracteristicas
Principales

Figura 1. Construccion de la base de casos. Matific[6]

Etiquetado

Una vez obtenido el conjunto de caracteristicas
principales, se crea y entrena una red SOM. Esta
facilita la busqueda de patrones de dafio y
mediante un elemento intérprete se identifican
nuevos casos [7].

C. Caélculo indices de error

Para la metodologia de identificacion de fallas se
tuvieron en cuenta los siguientes indicadores de
error:

* Error de dimension: La dimension indica la
cantidad de elementos con dafio en un caso
en particular. El error de dimension esta
definido por:

Dimgerimadn — DiMgeg; w

DiMydvima
Ec(2)

Donde Dimension méxima es igual a 4

* El error de severidad: La severidad indica el
cambio porcentual de la rigidez en cada
elemento respecto al estado nominal y se
calcula como el promedio de los errores de
cada elemento de la estructura. Este error
puede ser evaluado por zonas de interés
conforme la disposicion geométrica de la
estructura. Dicho error es calculado sobre los
1 elementos con mayor probabilidad de dafio.
El error de severidad esta definido por:

- |Sevzgri(i) — Sevgaqi(i)

Holorrorse) = ;l Sevgeqli)

/n %100
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Er (3
« Error de falsos positivos: Un falso positivo se
presenta cuando el sistema experto detecta un
dafio, cuando realmente deberia informar que
la estructura no tiene dafio en ningun
elemento Ecuacién (4).

#Fnlsos Positivos
#Cosos sin dafio

Yhlerrorg) = =100 Eci4]

e Error de falsos negativos: Un falso negativo
sucede cuando el algoritmo de supervision
detecta que no hay dafio en algin elemento de
la estructura, cuando realmente el nuevo caso
relaciona la existencia de dafio en algln
elemento de la estructura. Ecuacién (5)

#Falsos Negativos

— = 100
#Cnszos con dafio

Yolerrorgy) = Ec (5]

e Error de tipo: Corresponde al numero de
elementos que fueron clasificados
erréneamente en un tipo especifico (columna,
viga o brazo).

« Error de piso: Corresponde a la cantidad de
elementos clasificados errbneamente en un
piso especifico (primero, segundo, tercero o
cuarto)

e Error del elemento: Este error indica el
elemento con dafio en un caso en particular.

D. Validacion cruzada

Para estudiar los efectos del elemento intérprete
cuando se evalla sobre casos de entrenamiento y
operacion, se aplic6é validacion cruzada vy
busqueda en malla. Esta técnica es cominmente
utilizada en la inteligencia artificial para valida
los modelos generados a partir de un conjunto de
datos. En el proceso de entrenamiento se debe
considerar, tanto el error de aprendizaje, como el
error de generalizacién para no incurrir en sobre
aprendizajes o sobre ajustes (overfitting). Para
minimizar la posibilidad de que exista una
tendencia a memorizar los ejemplos de todo el
conjunto de entrenamiento se emplea
aproximadamente un 80% de los patrones para
entrenar, reservandose un 20% como conjunto de
test. El tipo de validacién cruzada comunmente
usado emplea el procedimienteave-k-oux [14],

que consiste en dividir aleatoriamente el conjunto
de casos de entrenamiento en k grupos. Luego,
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sobre k-1 grupos se aplica la metodologia CBR y

se evalla el error de identificacion para el grupo

que no fue tenido en cuenta. En suma, la

validacion cruzada es una técnica que se utiliza
para tratar problemas iterativos repartiendo la

muestra en dos sistemas de datos, uno se utiliza
para construir el modelo, y el otro para probarlo.

ll. SINTONIZACION AUTOMATICA DE
PARAMETROS DE LA RED SOM.

El presente articulo esta enfocado en la basqueda
automatica de los parametros Optimos para el
entrenamiento de una red SOM, mediante el uso
de un algoritmo evolutivo diferencial (ED). El
entrenamiento de esta red se realiz6 teniendo en
cuenta los siguientes parametros:

« Método de normalizacién: Especifica la
operacion de normalizacién de los datos de
entrada. Corresponde a: Varianza, Rango
lineal, logaritmico, logistico.

* Numero de neuronas de salida: Representa
el niumero deslusters limitado entres\n y
9
—nNn
10 | donden es la cantidad de casos de
entrenamiento. ElI nimero de neuronas
determina la suavidad de la proyeccién, lo
gue influye en el ajuste y capacidad de
generalizacién de la SOM. [6], [11].

» Estructura de la grilla: Indica el tipo de
topologia local del mapa, puede ser
Rectangular 6 Hexagonal.

* Forma del mapa: Indica el tipo de topologia
global del mapa. Puede ser: Laminar,
Cilindrico 6 Toroidal.

* Funcion de vecindad: Describe la
interaccion de los vectores de referensia
y m,. durante la adaptaciéon y es a menudo
una funcién del tiempo t, la funcién de
vecindad y el numero de neuronas
determina el nivel de detalle de la
cartografia resultante. Cuanto mas grande es
el &rea donde la funcién vecindad tiene
elevados valores, mas rigido es el mapa.
Cuanto méas grande sea el mapa, mas
flexible puede llegar a ser. Esta interaccion
determina la precisién y capacidad de
generalizacion de la SOM. puede ser
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Gaussiana Gaussianaecortada, Burbuja 6
Exponencial

La evaluacion de la calidad de la red construida se
realizé6 mediante la obtencién de los siguientes
indicadores:

« Error topografico: La medida de preservacion
de la topologia describe la manera en la que la
SOM preserva la topologia del conjunto de
dato, la que considera la estructura del mapa
[14]. Se debe considerar que la vecindad se
mantengae idealmente este error debe ser
cercano a cero.

* Medida de distorsion: Calcula la medida de
distorsion media para cada unidad del mapa.
Supongase quexR" es el vector de entrada
y elm; e R™ , je (indices de las neuronas) son

los vectores de referencia, sea dy) define
una funcién distancia generalizada de ¥y

la medida distorsions se define en la
ecuacion (6):

£= Z hrid{.r, m_i-}
Donde la funcién vecindadt; describe la
interaccion de los vectores de referencia, L
denota el conjunto de los indices de todas las
unidades de la red, esta ecuacion se define
como una suma de funciones de distancia

ponderada pok;, por lo quec es el indice
del vector més cercano al vector referencia o
codebook La distorsion media se puede
obtener integrando la ecuacion (6) para
obtener la ecuacion (7).

E= J‘Z hed(x,m;)

LEL

Ec(6)

Ec(7)

Una manera de definir la SOM es definirla
como el conjunto de lam; que globalmente
minimizaE. [11]

¢ Uniformidad del histograma: Mide Ila
distribucion de casos en cada cluster. Para la
metodologia propuesta, idealmente cada
claster deberia tener casos de dafio en un solo
elemento (6 de una zona geométrica de la
estructura), no deberian existolusters
vacios y todos lolusters deberian tener
igual cantidad de casos.
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A. Algoritmo diferencial evolutivo

El algoritmo de Evolucion Diferencial (ED) fue
propuesto por Storm y Price [8], [9] en 1998 y
consiste en una técnica no determinista basada en
la evolucibn de una poblacién de vectores
(individuos) de valores reales que representan las
soluciones en el espacio de bulsqueda. La
diferencia entre la ED y otros Algoritmos
Evolutivos (AEs) es que emplea combinaciones
lineales de individuos en la poblacion actual, para
generar nuevas soluciones que heredan
caracteristicas deseables para la solucion del
problema. Ademas, es eficiente en el momento de
dar solucion a problemas tanto reales como
artificiales [16], [15]. La figura 2 describe por
medio de un diagrama de flujo, la metodologia
general del algoritmo utilizado.

Codificacién de
individuos

W

A4

Generacion de la
poblacién inicial

—

®)

Algoritmo
Diferencial
evolutivo

©

®)

Condicién de
Terminacién

Fin

Figura 2. Diagrama de flujo de la estructura degjatitmo
genético. [11]

B. Cadificaciéon de individuos

La codificacién de cada individuo de la poblacion
se realiza mediante un cromosoma o vector en el
que estan contenido® componentes 0 genes.
Cada gen corresponde a un parametro de
entrenamiento de la red SOM respectivamente y
es unico en dicho cromosoma. La figura 3 muestra
la representacion del cromosoma para un
individuo.
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=9 |a

Figura 3. Representacion gréafica del cromosoma para
individuo

La tabla 1 -contiene los parametros de
entrenamiento de la red SOM utilizados,
diferentes  opciones 'y sus  respectivas

codificaciones. Teniendo en cuenta los pardmetros
definidos en la seccién I, D=5.

Parametro Opciones Cédigo
Método de | Varianza 1
normalizar §,) | Rango lineal 2
Logaritmico 3
Logistico 4
Forma del |Laminar 1
mapa f) Cilindrico 2
Toroidal 3
Estructura de laHexagonal 1
grilla (gz) | Rectangular 2
Neuronas de | Valor aleatorio entre
salidafg,) (9/10)*n y (5vn) X
Funcién de | Gaussiana 1
vecindad §:) | Gaussiana recortada 2
Burbuja o exponencial 3

Tabla 1Codificacién de los parametros de entrenamiento de
la red SOM.

La figura 4 presenta un ejemplo de un cromosoma
teniendo en cuenta la codificacion de genes
mostrada en la tabla 1.

Parametros
K= | 5 g2 g2 Ga s
3 2 1 1224 3
¥ ¥ 2 ¥
Logaritmico Cilindrico Hexagonal Nenas Burbuja
de salida

Figura 4. Ejemplo de codificacion para un individuo

C. Generacién de la poblacién inicial

La poblacién inicial (pop) corresponde a una
matriz [NPxD], donde las filas (NP) conciernen a
la cantidad de individuos que tendr& la poblacién
y D la longitud de cada individuo o cromosoma
como se muestra en la figura 5.
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&1 g2 g3 g4 g

A
Y

(o]

Figura 5. Poblacion Inicial

Para generar cada gen de la poblacién se
selecciona de manera aleatoria un valor teniendo
en cuenta la codificacién expuesta en la tabla 1.

D. Operacién del algoritmo diferencial evolutivo

La figura 6 describe el procedimiento que realiza
el algoritmo implementado con el fin de realizar la
basqueda del mejor individuo de una poblacion
dada.

Poblacién Erz, J ‘

=
Xr1j | ‘

=
Xr3j ‘ Generacién (g)

i

inicial

e Mutacion

Target X;;

CRUZA (CR)

- = o
Wi=Fqy+ F - (Rzy — Fray)

f0)s £ j)

<
N
u; Trial
La mejor solucién

sobrevive

Figura 6. Funcionamiento del algoritmo evolutivifedencial
implementado.

| Generacion (g+1)

La ED emplea una poblacién de individuos (pop)
que representan a las soluciones candidatas del
problema original. Después de la inicializacién, la
poblacién es sujeta a un proceso iterativo de
mutacion, recombinaciéon (o cruce) y seleccién
duranteg generaciones o iteraciones. Para ello, se
selecciona el vectdarget; (primer vector de la
poblacién) y 3 vectores aleatoriamente que
conforman la primera generacidlg). Estos 3
individuos (%, ;. %,2; Y ¥,z ;) son utilizados para
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aplicar los operadores de mutacién y cruce con el
fin de obtener un vector denominatdial {i;] (ver
figura 6). A los vectores trial y target es
corresponde un valor de la funcibn de
optimizacion o fitness, f@ )y f(7;)
respectivamente.Dicho valor, permite decidir el
integrante de la siguiente generacign+ 1).

El proceso debe ser repetido para cada uno de los
individuos x'; ; de la poblaciom, hasta completar

la nueva generacionig+ 13. El algoritmo
desarrollara nuevas generaciongg + n) hasta
que cumpla con el objetivo o condicién de parada.
A continuacién son detallados cada uno de los
componentes del algoritmo.

Mutacion

Para realizar la mutacién diferencial en el ED, se
seleccionan aleatoriamente tres individuos de la
poblacion inicial. Uno de ellog,, ; sera el vector
base y los restantef,,; y x,,; los vectores
diferenciales [10]. En esta operacion se afiade la
diferencia proporcional d&,; ; y i3 ;@ %4 ;, para
obtener un nuevo individuo mutado denominado
w; que se genera mediante la ecuacion (12) (ver
fig. 6).

1‘?£=-er_{ + F - {fr:__i' _-fr!__i'} Ec (8)
rl, r2,r3e{l, 2,.... ,NF}

DondeF corresponde a la constante de mutacion
y su funcibn es establecer un rango de

diferenciacion entre los individuos,xy %3 , lo

que evita el estancamiento en el proceso de
busqueda. La eleccion habitual para este
parametro de control es un nimero entre 0,4 y 1,
establecido de manera aleatoria para cada
iteracion del algoritmo. Esto permite variaciones

estocésticas en la amplificacion de la difereneia d

los vectores y ayuda a mantener la diversidad de
la poblacion.

Recombinacion o cruce entre padres

Tras la mutacion, se realiza la operacion de
recombinacion sobre cada individug; (target)
para generar un individuo intermedi (trial). El
individuo intermedioi; es construido mezclando
lascomponentes dt; y x;, ecuaciéon 11, bajo una
probabilidad predefinida G [0, 1], como indica

la ecuacion 9.
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u, =1, Ec(9)

{ Wi Sir = Cr;
;=
X;; EN otrocaso

En la ecuacidon (9)r representa un ndmero
aleatorio de 0 a 1. Sies menor que el coeficiente
de cruce (CR), el elemento de la posicjodel
individuo mutado™ws;(; se intercambia con el
elemento del individuo triali; ;. En otro caso,
se selecciona el elemenjodel individuo target
%i;; para ser ubicado en el elementodel
individuo trial ui(j} como se muestra en la figura

7 [10].
X; W, U
=1 j=1 1=
2| | 2 2
3| ] 3] {=3 BE
4[] ) S
s sl 2 s
6 | 60 | s
7] 7 |7

Figura 7. Operacion de recombinacién o cruza

El coeficiente de cruce es seleccionado de manera
aleatoria para cada iteracion del algoritmo,
teniendo en cuenta el nimero de iteraciones asi
como el valor maximo y minimo de CR [1,0].
[15], [17].

Seleccion de sobrevivientes

El operador de seleccién es calculado sobre los
individuostarget (x; ;)y trial (u; ;)para decidir el
individuo que debera integrar la nueva generacion
(%;5+1)- De esta forma, es posible aceptar mejoras
sobre individuos anteriores evaluando la funcién
de optimizaciénf(«;) como indica la Ecuacion
(20).

igflu) = Fx).
Xigt = {”;-gf U = FYED e o)
" X;q €n otro caso
La ecuacion 11 expresa la funciébn de

optimizaciéon que permite evaluar la aptitud de
cada una de los individuos que conforman la
poblacién objetivo del algoritmo evolutivo. De
esta manera, se plantea minimizar una funcién que
considere ponderaciones de los indicadores de
error promedio definidos en la seccion 1l apartado
C. Es decir, se minimiza el error de identificacion

[6].
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flZ)= ) wise+D5  Ec(11)
2

En donde:

w;: Valor del peso.
g;: Indicadores de error promedio.
D5: Desviacién estandar.

E. Condicién de terminacion

Los criterios de terminacion consideran los
siguientes aspectos: i) que el valor de aptitud o
fitnessalcance un valor promedio, ii) una cantidad
limite de iteraciones o iii) que el algoritmo no
encuentre mejores individuos. Para el presente
trabajo se determindé mediante pruebas pilotos
ejecuciones del algoritmo no superiores a 20
iteraciones y que el valditnessalcance un valor
de 6.5%. Las pruebas pilotos mostraron que los
individuos no presentan variaciones significativas
alrededor del valofitnessestablecido, y que mas
de 20 iteraciones requieren tiempos de ejecucion
superior a 48 horas.

IV. VALIDACION NUMERICA
A. Caso numérico

La estructura utilizada para la validacién numérica
es elBenchmark UBCconsistente en uframe
metalico de 4 pisos, con un modelo a escala 1:3
ubicado en el laboratorio de Ingenieria Sismica de
la Universidad deBritish Columbia Canada. La
ASCE desarroll6 un modelo numérico basado en
las propiedades de la estructiBanchmark este
consiste en un modelo de 120 grados de libertad.
El modelo se construyé teniendo en cuenta el
método de elementos finitos (ver figura 8),
considerando 9 elementos columna (verticales) en
cada piso, 12 elementos viga (horizontales) en
cada piso y 8 elementos de refuerzo (diagonales)
en cada piso, para un total de 116 elementos. Cada
piso, contiene 29 elementos entre columnas, vigas
y refuerzos ‘Braces’). Ademas, las columnas se
agrupan en 9 secciongsara las que se simularon
diferentes escenarios de dafio y condiciones de
operacion, utilizando alteraciones del modelo
analitico (Ecuacion 1).

El Benchmarkproporciona los valores nominales
deM, K y C de la ecuacion 1. Teniendo en cuenta
lo anterior, se alter6 la matriz de rigid&zpara
producir variaciones porcentuales del mddulo de
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Young en cada elemento de la estructura, como
resultado, se registraron 16 aceleraciones que
representan cada variacion. Las variaciones
realizadas en cada elemento comprenden el rango
[0,50%] incluyendo un caso de dafio completo

(100% de variacion). Se consideraron, hasta 4
elementos con variaciéon simultanea para un total
de 6500 casos.

Es decir, cada caso corresponde a la variacion
porcentual de rigidez en el rango de [0,50%], para
1, 2, 3 0 4 elementos simultdneamente y esta
representado por 16 registros de aceleracion. El
modelo de la Ecuacion 1 fue excitado con ruido

blanco para simular operacion ante vientos

horizontales.

cuario pise
tercsy piso

segundo piso

- primer piso

Figura 8. Estructura Benchmark utilizada. Modificaff]
B. Resultados numéricos

La tabla 2 contiene la poblacion inicial para el
mejor individuo de la poblacién inicial obtenido
para una ejecucion, con el fin de dar a conocer
coémo varian los pardmetros de entrenamiento de
la red SOM en cada ejecucion del algoritmo ED.

Parametros de la red SOM

| g1 g2 g3 g4 g5 | fitness
3 4 1 2 | 1220 1 | 0.1024
[ 2 2 2 1745 1 0.0824
v

(ij 4 3 1 1485 1 0.088]L
u 2 3 2 1736 2 0.0838
o]

S 3 2 | 1294 3 | 0.0901

Tabla 2Poblacién inicial.
Se emplearon 3 grupos en la validacién cruzada;
asi, se aplica la metodologia CBR sobre 2 grupos
y se evallan los errores presentados en la seccion
Il apartado D sobre los datos del grupo que no se
tuvo en cuenta. El proceso se repite de tal forma
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que a cada grupo se le calcule un error de
identificacion. De esta forma se obtienen 3 errores
de identificacién para los cuales se calcula erval
promedio y la desviacion estandar (DS). La tabla
3 y 5 permiten ver los resultados obtenidos luego
de realizado el proceso tanto para el mejor
individuo de la poblacién inicial como para el
mejor individuo de la poblacién final.

Grupos de validacion cruzada
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

gl FP | FN FP FN FP FN
r
r| 53 6 48 11 47 9
O|errTy| errFl | errTy| errFl errTy errFl
r

0.021| 0.091 | 0.018| 0.087 | 0.019 | 0.090

Entrenamiento con el conjunto de datos completp
I
n NI nh Nv
id 0.3807 0.6193 0.3807
; 0.3847 0.6153 0.3847
S 0.3854 0.6146 0.3854

Tabla 3 Indicadores y errores sobre los grupos de
entrenamiento en validacién cruzada para el mejainiduo
de la poblacién inicial.

Para interpretar mejor las tablas 3 vy &rFl
corresponde a la cantidad de elementos
clasificados erréneamente en un piso especifico
(primero, segundo, tercero o cuartogrrTy
corresponde al nimero de elementos que fueron
clasificados errbneamente en un tipo especifico
(columna, viga o brazo), FN el nimero de falsos
negativos y FP es el nimero de falsos positivos.
Luego de realizadas 20 iteraciones se encontré la
poblacién final que se muestra en la tabla 4, en la
gue se puede apreciar una disminucién en el valor
de la funcionfitnesspara cada individuo de dicha
poblacién con respecto a la mostrada en la tabla 2.

Parametros de la red SOM

| g1 g2 g3 g4 g5 | Fitness
3 4 1 2 1213 1 |0.0779
[ 2 1 2 1800 3 |0.0757
v

i 4 1 2 1800 3 0.0687
d

ul| 4 1 1 1456 1 |0.0725
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o| 4 1 1
S

1532 1 0.0778

Tabla 4 Poblacién final.
Para obtener los valores fleness mostrados en
las tablas 2 y 4, se realiz6 el promedio de dichos
valores para los tres grupos de validacién cruzada,
ademas de adicionar la desviacion estandar, esto
con el fin de obtener el mejor individuo, debido a
que el calculo de la desviacién estandar nos
asegura un resultado mas exacto sobre el valor de
la funcién de optimizacién, ya que este se ve
afectado en gran parte al ser un promedio.
La figura 9 muestra el comportamiento de la
funcion de optimizacion realizadas 20 iteraciones,
en donde los valores mostrados corresponden a los
mejores vectores de pardmetros encontrados por el
algoritmo para cada iteracion, ademas se puede
apreciar que el mejor individuo mostrado en la
tabla 4, posee un valor fitnessde 0.0687.

0.08

0.078

0.076 -

0.074

Fitness

0.072

0.068 L L L L L L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

ejecuciones

Figura 9. Comportamiento de la funcion fithess dgéspde 20
iteraciones

Se calcul6 cada uno de los correspondientes
errores e indicadores mencionados anteriormente
para cada uno de los grupos de validacién cruzada
del mejor individuo, estos valores se pueden ver
en la tabla 5.

Grupos de validacion cruzada
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

g| FP FN FP FN FP FN
r
r{ 35 0 44 4 38 0
OlerrTy| errFl | errTy| errFl errTy errFl
r

0.016| 0.074 | 0.016| 0.069 | 0.018 | 0.070

Entrenamiento con el conjunto de datos completp
| nl nh nv
3 0.4124 0.5876 0.4124
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0.4177 0.5823 0.4177

i

Cc

e 0.4186 0.5814 0.4186
S

Tabla 5 Indicadores y errores sobre los grupos de
entrenamiento en validacién cruzada para el mejainiduo
de la poblacién final.

Se observd que existe una disminucién en
contraste con los obtenidos en [6], esto permitio
obtener mejores resultados en la localizacién,
identificando de una mejor manera el piso donde
se ubica el dafio y el tipo de elemento con dafio,
ademas también permite ver que existe una mejor
distribucion de los casos en cadaster, debido a
que se tienen valores ad y denl alrededor del
50% cada uno. Ademas de esto, se determinaron
otros indicadores de error relacionados con el
error medio y la desviacién estandar, en la
estimacion de la ubicaciéon del elemento y el
porcentaje de dafiomgan_El, std_El, mean_Se,
std_Serespectivamente). Asimismo, se calculé el
error en la estimacion de la dimensién del dafio.

En comparacién con la tabla 3 se disminuyeron
los errores e indicadores aunque en algunos casos
no la diferencia no es amplia debido a que al ser
seleccionada la poblaciéon de forma aleatoria se
puede obtener un individuo muy cercano al mejor
obtenido en la poblacidn final.

Las figuras 10, 11, 12 ,13 y 14 permiten observar
como disminuyeron los indicadores de error en
contraste con los obtenidos en [6], ademas se
puede apreciar de igual manera que el grado de
distanciamiento con respecto a su valor medio
también presenta una disminucién significativa,
permitiendo asi realizar un aporte de gran
importancia a la metodologia de estimacién de la
severidad del dafio.

3

250

15-

Error relativo

0@
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Patron de dafio

Figura 10 Error relativo de dimension.
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Patron de dafio

Figura 11.Error medio del nimero del elemento.

0.25
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I
[

0.05

2500 0 5000
Patron de dafio

Figura 12. Desviacion estandar del nimero del eleime

Error relativo

Patron de dafio

Figura 13. Error relativo para la estimacion devegidad.
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0.1

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Patron de dafio

Figura 14. Error relativo para la estimacion de seidad.

Desviacion estandar.

La figura 15 permite observar el comportamiento
del error topogréafico transcurridas 20 iteraciones
para una ejecucion, en donde se aprecia que a
medida que el valor de la funci6fitness
disminuye, la medicién de la proyeccion del
mapa se aproxima a cero indicando de esta forma
gue existe una mejora en la calidad de la red
SOM.

0.18

017 b

0.09- b

0.08 I I I I I I I I I
0 2 4 6 8 0 12 14 16 18 2

Ejecuciones

Figura 15. Error topografico

La figura 16 permite ver las medidas de distorsion
del mapa, donde se observa que las variaciones de
cada uno de las unidades del mapa tienen valores
cercanos a cero, manteniendo asi una buena
topologia ya que sus medidas de distorsion son
bajas. La distorsion media del mapa&s:0.7664

Color code

7.12

8.11e-006
SOM 12-Jul-2011

Figura 16. Medida de Distorsion para cada unidad mapa
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También es importante analizar la tendencia que
se presenta una vez se inicializala metodologia
propuesta para diferentes poblaciones iniciales
aleatorias. La figura 17 permite analizar la
tendencia, con el que para diferentes valores
finales defitness obtenidos luego de realizar 6
ejecuciones diferentes con un valor minimo de 20
iteraciones, se puede observar que los respectivos
valores de fitness se encuentran entre un 7% y un
6% aproximadamente.

Ejecuciones

Figura 17.Comportamiento de la funcion fithess péra
ejecuciones.

obtener un menor valor de fitness es importante
que el parametro numero de clusters (g4) se
encuentre en un valor cercano o igual a 1800, de
igual forma se analizé que el parametro forma del
mapa (g2), también afecta los resultados como se
aprecia en la tabla 6, donde el mejor individuo de
la ejecucioén 3, a pesar que el parametro g4 toma
un valor de 1800, este presenta un mejor valor de
fithess que el mejor individuo de la ejecucion

1con una opcién cilindrica (2) en dicho parametro.

Parametros de la red SOM
gl| g2 g3 g4 g5| fitness
E|1]| 4 1 1 | 1800 3 0.0690
]
el2| 1 2 2 | 1800 1 0.0655
c
ul3| 4 1 2 | 1800 3 0.0687
c
i [4] 2 3 1 | 1800 3 0.0682
o]
o5 1 1 [ 2[180d 1 | 00705
S
6| 1 2 2 |1733] 3 0.0689

La figura 18 permite observar que el valor final
del error topogréfico tiende alrededor del 8 %, lo
que indica que al ser estos valores bajos, permite
concluir que se obtuvo una buena calidad del
mapa.

1 2 3 5 6
Ejecuciones

Figura 18. Comportamiento del error topograficora®
ejecuciones.

La tabla 6 contiene los parametros finales
obtenidos con sus respectivos valores de fitness
para 6 ejecuciones realizadas. Lo que permite
apreciar como la red SOM es sensible a los
parametros seleccionados, debido a que para
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Tabla 6Mejores individuos para 6 ejecuciones.

Luego de realizadas diferentes ejecuciones, se
encontré que el parametro funciéon de vecindad
(g5), debe encontrarse entre la opcion 1
(gaussiana) y la opcién 3 (burbuja o exponencial)
con el fin de obtener la mejfitness(ver tabla 6),
pero de igual forma el mejor individuo obtenido
en repetidas ocasiones para diferentes ejecuciones
fue el que tiene un valor diétness de 0.0655
como se muestra en la tabla 6, es preferible que
dicho pardmetro (g5) se encuentre en la opcion 1
(gaussiana).

V. CONCLUSIONES

Con los resultados obtenidos en la seccion IV se
demuestra que la automatizacién de los
parametros permite obtener un mejor desempefio
de la red neuronal SOM, en donde se disminuyo
cada uno de los errores y los indicadores
mencionados con respecto a trabajos previos [6],
sin embargo, el costo computacional para
entrenamiento y operacion de la red SOM
aumenta, debido a que para obtener los mejores
valores de la funcién de optimizacion el ndmero
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declustersdebe estar alrededor de 1800 quedando
alrededor del 40% deustersvacios.

Teniendo en cuenta que el valor del peso fue el
mismo para cada uno de los errores de la funcién
fithess se observd que todos disminuyen
indicando que ninguno de ellos predomina sobre
los demaés. Sin embargo, se propone para trabajos
futuros modificar este peso de manera que algunos
de ellos sean mayores, preferiblemente el error de
piso y el error de tipo con el fin de mejorar la
distribucion ~ geométrica y dinamica de la
estructura.

El error topografico presentd una disminucion con
respecto al obtenido en [6], lo que permite
concluir que existe una mejor preservacion de la
topologia, sin embargo, se pudo apreciar que la
tendencia que presenta luego de realizadas varias
ejecuciones tiene un valor alrededor del 8%, por
lo que es recomendable para trabajos futuros
realizar un cambio en la medida de similaridad
utilizada, con el fin de encontrar si es posible un
mejor valor del mismo.

Luego de observar los resultados obtenidos sobre
el comportamiento del algoritmo, transcurridas
varias ejecuciones, se concluye que de igual
manera cOmo influye el nimero deusters
también es importante que la funcién de vecindad
se mantenga entre las opciones gaussiana y
burbuja para obtener el mejor valor de la funcion
de optimizacion posible. Ademés se pudo apreciar
que la forma del mapa y la estructura de la grilla
no repercuten de manera significativa en la
basqueda del mejor valor.
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ANEXOS

A. REDES NEURONALES SOM

Un modelo SOM esta compuesto por dos capas demeurba capa de entrada (formada por N neuronas,
una por cada variable de entrada) se encarga darrgctransmitir a la capa de salida la informawcio
procedente del exterior. La capa de salida (formpoia M neuronas) es la encargada de procesar la
informacion y formar el mapa de rasgos. Cada neudm entrada i estd conectada con cada una de las
neuronas de salida j mediante un peso wiji. Defestaa, las neuronas de salida tienen asociado ctorvde
pesos Wj llamado vector de referencia¢alebook debido a que constituye el vector prototipo f@npedio)

de la categoria representada por la neurona diagalhsi, el SOM define una proyeccién desde yaes

de datos en alta dimension a un mapa bidimensémaeuronas. (Ver fig. A.1)

Capa de salida

Capa de entrada
W]

Figura A.1. Mapa bidimensional de la Red SOM modib [12]

Entre las neuronas de la capa de salida, puedeselape existen conexiones laterales de excitaeion
inhibicién implicitas, pues aunque no estén comistacada una de estas neuronas va a tener cierta
influencia sobre sus vecinas. Esto se consiguavagrde un proceso de competicion entre las nesirode

la aplicaciéon de una funcién denominada de vecinded produce la topologia o estructura del mapa. L
topologias mas frecuentes son la rectangular yeladonal. Las neuronas adyacentes pertenecen a una
vecindad Nj de la neurona j. La topologia y el ntorae neuronas permanecen fijos desde el prindijois.
vectores de referencia dmddeboolse acercan a las areas donde la densidad de dattia EL1], [12].

El proceso de aprendizaje de la SOM consiste emguector x es seleccionado al azar del conjuatdados

y se calcula la distancia (similitud) a los vecsodelcodebookusando la distancia euclidiana Ecuacion (1):

Il x —me ll= minill x —mj I} Ee(1)

Una vez que se ha encontrado el vector mas progiMU (best matching unitel resto de vectores del
codebookes actualizado. Durante la fase de entrenamieht8OM forma una red elastica que se pliega
dentro de la nube de datos originalesBEIU y sus vecinos (en sentido topolégico) se muevecacdel
vector x en el espacio de datos como se puedeiapegcla figura A.2. Las lineas continuas y diggmias
corresponden a la situacion antes y después deualizacion, respectivamente.
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Figura A.2. Actualizando el vector mas préximo (BMAsus vecinos a la muestra de entrada marcadaxcon
Fuente [18].

La magnitud de dicha atraccion esta regida paada tle aprendizaje. Mientras se va produciendomoeégo

de actualizacion y nuevos vectores se asignan phjra tasa de aprendizaje decrece gradualmenta hac
cero. Junto con ella también decrece el radio dendad. La regla de actualizaciéon para el vector de
referencia dado i es el de la ecuacién (2):

m(®) +a(® (x@ —m;©)  jeN, ()

mt +1) =
’ m;(t) jeN,(t) Ee(2)

Donde(t)es la tasa de aprendizéje< «(t} < 1). El proceso de aprendizaje se va repitiendo hpstzel

entrenamiento termina. El nimero de pasos de emtiento se debe fijar a priori, para calcular Eatde

convergencia de la funcién de vecindad y de la d@saprendizaje. Una vez terminado el entrenami@hto

mapa ha de ordenarse en sentido topoldgico: nnesctopolégicamente proximos se aplican en n nasron

adyacentes o incluso en la misma neurona. (Figufa®,, [12].

La figura A.3 permite observar como la red SOM garkisters(grupos) donde se organizan los casos con
caracteristicas similares. De esta manera, estaestl conformada pokL neuronas (una por cada
caracteristica) en la capa de entradanguronas @lusters en la capa de salida. Como resultado, se obtiene
un modelo por cadellsterde casos [6], [7].

x(1), x(2) , x(3)
x(4), x{5) , x(6)

T, ..

il i TN

U (generalized median)

Figura A.3. Entrenamiento de la Red SOM. Fuenté [11

En este sentido, en la metodologia de identificagitesentada, luego de haberse entrenado el mépa au
organizado, se generan nuevos casos con el fialdawla metodologia. Seguidamente, se obtieneabr

de caracteristicas principales para el nuevo patedtafio. Con estas caracteristicas, la red SOlypeeaun
conjunto de casos similares y almacenados enclister basandose en una medida de similaridad
fundamentada en la menor distancia euclidiana ehtvector de caracteristicas principales y el nmdel
cluster.
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