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Abstract

This thesis addresses the challenge of efficiently predicting nonlinear seismic response and permanent structural
damage (residual drift), overcoming the high computational cost of traditional time-history analyses and the
lack of physical consistency inherent in conventional ’black-box ’neural networks. The research focuses on
Physics-Informed Neural Networks (PINNs) as a hybrid solution.

In the first stage, reference architectures (PhyCNN and PhyL.STM) are evaluated under complex seismic
excitations, including long-duration Chilean records. The results reveal that, while these models capture
moderate dynamics, they present critical limitations when facing systems with severe hysteresis and stiffness

degradation, accumulating numerical errors that prevent a reliable estimation of residual displacements.

To overcome these barriers, this thesis proposes and develops a new architecture, RK4Net, which explicitly
integrates a fourth-order Runge-Kutta numerical scheme into the computational graph. It is identified that the
direct training of these deep integrators proves unstable due to the high non-convexity of the loss surface (the
complexity paradox), an obstacle that is resolved through an innovative Warm Start strategy (transfer learning
from a simplified EulerNet model). The implementation of this strategy allows RK4Net to effectively eliminate
the numerical drift error characteristic of first-order integrators, achieving high-precision predictions of the
complete hysteretic response and permanent displacements. Thus, this work establishes a robust foundation for
the use of autonomous surrogate models in earthquake engineering, combining the efficiency of deep learning

with the rigor of high-order numerical methods.

Keywords: Structural Dynamics, Physics-Informed Neural Networks (PINNs), Deep Learning, Hysteretic
Systems, RK4Net, Earthquake Engineering



Resumen

Esta tesis aborda el desafio de predecir la respuesta sismica no-lineal y el dafio estructural permanente (drift
residual) de manera eficiente, superando el alto costo computacional de los andlisis de tiempo-historia tradi-
cionales y la falta de consistencia fisica de las redes neuronales convencionales (caja negra). La investigacién

se centra en las Redes Neuronales Informadas por la Fisica (PINNs) como solucién hibrida.

En una primera etapa, se evaliian arquitecturas de referencia (PhyCNN y PhyL.STM) bajo excitaciones sfsmicas
complejas, incluyendo registros chilenos de larga duracion. Los resultados revelan que, aunque estos modelos
capturan dindmicas moderadas, presentan limitaciones criticas ante sistemas con histéresis severa y degradacion

de rigidez, acumulando errores numéricos que impiden una estimacidn fiable de los desplazamientos residuales.

Para superar estas barreras, la tesis propone y desarrolla una nueva arquitectura, RK4Net, que integra explici-
tamente un esquema numérico de Runge-Kutta de cuarto orden en el grafo computacional. Se identifica que el
entrenamiento directo de estos integradores profundos resulta inestable debido a la elevada no-convexidad de
la superficie de pérdida (paradoja de la complejidad), un obstaculo que se resuelve mediante una innovadora
estrategia de Warm Start (transferencia de aprendizaje desde un modelo EulerNet simplificado). La implemen-
tacion de esta estrategia permite que RK4Net elimine eficazmente el error de deriva numérico caracteristico
de los integradores de primer orden, logrando predecir con alta precision la respuesta histerética completa y
los desplazamientos permanentes. De este modo, el trabajo establece una base robusta para el uso de modelos
surrogados auténomos en ingenieria sismica, combinando la eficiencia del aprendizaje profundo con el rigor

de los métodos numéricos de alto orden.

Palabras clave: Dindmica Estructural, Redes Neuronales Basadas en la Fisica (PINNs), Deep Learning,

Sistemas Histeréticos, RK4Net, Ingenieria Sismica
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto de la Investigacion

Debido a que las edificaciones disefiadas bajo supuestos eldsticos pueden sufrir deformaciones ineldsticas
severas en sismos extremos, resulta imprescindible un método capaz de simular su respuesta mas alla del
régimen eldstico (Deierlein et al., 2010). El andlisis tiempo-historia no-lineal (Nonlinear Time-History Analysis,
NTHA) ofrece esta capacidad al calcular, paso a paso, la evolucion de desplazamientos, aceleraciones y fuerzas
internas durante todo el registro sismico, incorporando explicitamente la degradacién de rigidez y resistencia,
fendmenos de plastificacion y acumulacién de dafio. Esto permite evaluaciones estructurales bajo condiciones
extremas con un alto grado de realismo, superando con creces las simplificaciones de los enfoques estdticos o
lineales (Pinho, 2007; Gora et al., 2025).

En la practica, la abundancia de datos generados por el NTHA ayuda a localizar zonas criticas y disefiar
refuerzos preventivos (Nufiez et al., 2021). No obstante, la simulacion detallada mediante elementos finitos
(FEM) exige mallas muy refinadas, modelos de materiales complejos (incluyendo plastificacion, degradacién y
fractura) e integracion de registros dindmicos de alta resolucién temporal (Phuvoravan y Sotelino, 2005). Las
estrategias de baja fidelidad mitigan el costo, pero pueden omitir fendmenos criticos debido a las incertidumbres
del sistema (Liel et al., 2009). Aunque las técnicas de paralelizacién y optimizacién han reducido parcialmente
los tiempos de computo, el elevado costo de multiples NTHA, especialmente en estudios de confiabilidad
estructural, sigue siendo un desaffo, incluso con acceso a supercomputadoras (Pellissetti, 2009).

Este escenario se enmarca en la filosofia del disefio sismico basado en desempeiio, que fija objetivos
estructurales explicitos para distintos niveles de amenaza y exige validar su cumplimiento mediante simulacio-
nes no-lineales (Salgado y Guner, 2018). En la préctica, ello implica ejecutar decenas o cientos de NTHA con
registros representativos de cada nivel de intensidad, de modo de evaluar estadisticamente la probabilidad
de superar umbrales criticos. Aunque la mejora del hardware y los softwares de modelacién han impulsado
su adopcion, las limitaciones computacionales siguen siendo un obstdculo para cumplir con eficiencia los
requisitos normativos internacionales y las guias de evaluacidn de pérdidas (Vielma-Quintero et al., 2024).

Frente a esta tension entre precision y costo, han surgido enfoques alternativos. La simulacién hibrida en
tiempo real (Real-Time Hybrid Simulation, RTHS) combina el modelado numérico de parte de la estructura
con ensayos fisicos de componentes criticos, interactuando en tiempo real (Dong et al., 2022). Sin embargo,

los requerimientos de tiempo real limitan la complejidad del submodelo numérico y las capacidades de los
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actuadores, lo que puede afectar la estabilidad de las pruebas y restringir la demanda sismica aplicable (Bas
y Moustafa, 2020).

Una solucién emergente consiste en entrenar metamodelos a partir de datos de ensayos fisicos o simu-
laciones de alta fidelidad, para reproducir la respuesta no-lineal sin necesidad de FEM detallados en cada
corrida (Bas y Moustafa, 2020; Dong et al., 2022). Las redes neuronales artificiales (RNAs) han demostrado
su eficacia en diversos dmbitos de la ingenieria estructural desde hace afios, aplicindose en tareas como la
identificacién de daiios, la prediccién de propiedades de materiales y la modelacioén del comportamiento
estructural bajo cargas estdticas y dindmicas (Salehi y Burguefio, 2018; Vanluchene y Sun, 1990; Thai, 2022;
Malaga-Chuquitaype, 2022; Sun et al., 2021). Estos enfoques aprovechan la capacidad de las RNAs para
aproximar funciones complejas y detectar patrones en datos, ofreciendo modelos de sustitucién (surrogate
models) que evitan la necesidad de resolver directamente ecuaciones constitutivas o de equilibrio. Por ejemplo,
Wu y Jahanshahi (2019) desarrollaron una red neuronal convolucional profunda capaz de estimar respuestas
dindmicas de estructuras a partir de entradas de excitacién, logrando capturar el comportamiento esencial sin
integrar las ecuaciones de movimiento de forma explicita. De manera andloga, Zhang et al. (2019) propusieron
un modelo basado en memorias recurrentes de largo y corto plazo (LSTM) para predecir la respuesta sismica
no-lineal de estructuras, aprovechando la habilidad de estas redes recurrentes para aprender la historia temporal
de los eventos y representando efectivamente las no linearidades moderadas en el comportamiento histerético
a partir de datos (Zhang et al., 2019). Modelos hibridos mds recientes incorporan mecanismos de atencién para
mejorar la precision de estas predicciones historia-temporal (Chen et al., 2023). En conjunto, estos trabajos
iniciales basados en aprendizaje profundo confirman el potencial de las RNAs para emular la respuesta sismica
estructural de forma répida; sin embargo, operan tipicamente como cajas negras dependientes de datos, sin
incorporar de manera explicita las leyes fisicas subyacentes del sistema, lo que puede limitar su capacidad de
extrapolar comportamientos fuera del rango de entrenamiento o bajo condiciones no observadas.

Ante esta limitacion, han cobrado auge las llamadas redes neuronales informadas por la fisica (Physics-
Informed Neural Networks, PINNs) como una evolucién de los modelos de aprendizaje automético para
problemas de ingenierfa. Las PINNs integran conocimiento fisico explicito dentro del proceso de entrenamiento
de la red neuronal, incorporando en la funcién de pérdida los principios gobernantes del sistema (por ejemplo,
las ecuaciones diferenciales de movimiento, condiciones de equilibrio o relaciones constitutivas) (Raissi et al.,
2019; Karniadakis et al., 2021). Al penalizar las desviaciones de las leyes fisicas durante el ajuste de la red,
este enfoque produce soluciones que satisfacen inherentemente las ecuaciones del modelo, combinando la
flexibilidad de las RNAs con la consistencia fisica de los métodos tradicionales (Farea et al., 2024). En el
campo de la dindmica estructural, las PINNs se han introducido recientemente como una alternativa atractiva
para resolver problemas directo e inversos, demostrando que pueden predecir la respuesta tiempo-historia de
sistemas simples cumpliendo las ecuaciones de movimiento con buena precisién (Zhai et al., 2023; Su et al.,
2024). Por ejemplo, los enfoques solver-informed han mostrado que es posible integrar la fisica directamente
en la arquitectura y no solo en la pérdida: Guo et al. (2023) acoplan un integrador exponencial para la
parte lineal con un flow-map residual aprendido para la no-linealidad, logrando trayectorias estables y buena
generalizacidn con “ventanas” autorregresivas paralelizables; de forma afin, Sadeghi Eshkevari et al. (2021)

disefian un bloque recurrente inspirado en esquemas implicitos de dindmica que mantiene el error acotado en
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horizontes largos con menos pardmetros; y en la familia Runge—Kutta, variantes recientes con compuertas
GRU y refuerzo por gradientes mejoran la estabilidad temporal y la interpretabilidad del avance de estados
incluso con instrumentacién limitada en puentes reales (Zhai et al., 2024; Xing et al., 2024). En paralelo,
las PINNSs que incorporan la fisica en la funcidn objetivo han probado que la red puede concentrarse en
aprender solo la porcién desconocida del modelo, reduciendo la dependencia a grandes volimenes de datos:
desde formulaciones physics-guided que penalizan el residuo de la ecuacién de movimiento (Yu et al., 2020)
y las variantes PhyCNN/PhyLSTM con variables latentes histeréticas (Zhang et al., 2020a; Zhang et al.,
2020b), hasta PI-LSTM con mejoras sistemdticas frente a LSTM puras en SDOF y en un edificio experimental
(Liu et al., 2023). En conjunto, estas aplicaciones evidencian que al informar la red con la fisica, ya sea
embebiéndola en el solucionador o imponiéndola en la pérdida, se recorta la demanda de datos, se mejora la
estabilidad a largo plazo y se preserva la fidelidad dentro y fuera del rango de entrenamiento.

No obstante, cabe sefialar que la mayoria de los estudios previos con PINNs en ingenieria sismica estructural
se han enfocado principalmente en casos con no linearidades moderadas. En otras palabras, la mayoria de
trabajos ha validado estas redes en estructuras cuyos dafios ineldsticos son limitados, sin alcanzar grandes
deformaciones residuales ni extensas plastificaciones en sus elementos. Por ejemplo, buena parte de las
validaciones se ha circunscrito a SDOF o MDOF de baja dimension con histeresis idealizadas y estables, o a
marcos que no alcanzan demandas cercanas al colapso: las formulaciones con pérdidas fisicas tipo PhyLSTM
y PI-LSTM se prueban sobre Bouc—Wen y edificios de ensayo con dafio moderado (Zhang et al., 2020b; Liu
et al., 2023); los integradores hibridos y solver-informed (p. ej., DynNet, PDHI) separan la parte lineal de la
no-lineal aprendida y reportan trayectorias precisas, pero en configuraciones controladas y sin degradacién
acumulativa (Sadeghi Eshkevari et al., 2021; Guo et al., 2023); y las variantes Runge—Kutta embebidas (p. €j.,
RK4-PINN y su version con refuerzo por gradiente) se validan en Duffing/SDOF o en puentes modelados
numéricamente, con histeresis estable y sin pinching ni pérdida ciclica de rigidez (Zhai et al., 2023; Xing
et al., 2024). Revisiones generales sobre PINNs enfatizan ademas retos pendientes, como la integracion de
leyes fisicas complejas y el costo computacional del entrenamiento (Farea et al., 2024), 1o que ayuda a explicar
la escasez de estudios con plasticidad acumulativa intensa o escenarios cercanos al colapso. Precisamente, un
indicador de desempeifio crucial como el desplazamiento residual (o drift residual), que refleja deformaciones
permanentes tras un sismo severo y estd directamente vinculado a los costos de reparacion y posibilidad de
demolicion de la estructura, no ha sido abordado en profundidad mediante modelos PINN hasta la fecha.

Algunos investigadores han comenzado a explorar arquitecturas de aprendizaje mds avanzadas, como
las redes tipo Transformer, para afrontar la prediccion de respuestas estructurales bajo demandas altamente
no-lineales y con drift residual. Estas redes, originarias del procesamiento de lenguaje natural, pueden modelar
dependencias de largo alcance en secuencias temporales complejas y han sido aplicadas recientemente a la
sintesis de historias de respuesta sismica con gran fidelidad, incluso considerando degradaciones significativas
(Chen et al., 2023; Zhang et al., 2024). No obstante, el entrenamiento de modelos basados en Transformers
es sustancialmente costoso. A diferencia de redes convencionales o recurrentes, la autoatencion estandar
presenta complejidad temporal y de memoria cuadrdtica con la longitud de la secuencia, lo que se convierte
en un cuello de botella para series largas; en la préctica, esto implica tiempos de entrenamiento elevados y la

necesidad de hardware especializado para procesar lotes y contextos extensos (Zhang et al., 2023; Zhuang
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et al., 2023). Ademas, aunque estos modelos capturan dependencias globales, no explotan de forma nativa las
estructuras locales tipicas de las series temporales y, por su complejidad y nimero de pardmetros, requieren
grandes volimenes de datos para un entrenamiento eficaz (Thundiyil et al., 2023). En consecuencia, persiste el
desafio de disefiar modelos eficientes que simulen con precision la respuesta dindmica de estructuras altamente
no-lineales sin incurrir en costos computacionales prohibitivos.

Motivados por este vacio, la presente investigacién se centra en desarrollar y validar un modelo basado
en PINN capaz de predecir la respuesta dindmica historia-temporal de estructuras sometidas a excitaciones
sismicas variables, capturando comportamientos con alta no-linealidad y poniendo especial énfasis en la
estimacion del drift residual. El modelo propuesto busca reproducir con fidelidad los grandes desplazamientos
ineldsticos y la plastificacion acumulada que pueden presentarse bajo sismos severos, manteniendo a la vez
un costo computacional reducido frente a simulaciones no-lineales tradicionales o enfoques de aprendizaje
profundo puramente data-driven. Con ello, este trabajo pretende llenar el vacio identificado en la literatura
y aportar una herramienta innovadora para la evaluacién sismica de estructuras que experimentan dafios
extremos. En este marco, se han definido objetivos especificos que orientan el desarrollo, implementacién y

validacién del modelo, los cuales se presentan en la siguiente seccion.

1.2. Objetivos

A partir del andlisis del estado del arte y de las limitaciones detectadas en los enfoques actuales, en
particular, la escasez de estudios que traten explicitamente el drift residual en estructuras histeréticas con
degradacion significativa de rigidez, se establecen a continuacién los objetivos que guiaran el desarrollo de la

presente investigacion, organizados en un objetivo general y un conjunto de objetivos especificos.

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar y evaluar un modelo de redes neuronales informadas por la fisica (PINN) capaz de predecir, con
un alto grado de precisién, la respuesta dindmica historia-temporal de estructuras histeréticas con degradacion

de rigidez ante excitaciones sismicas, con énfasis en la estimacion del drift residual.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Conformar y preparar un conjunto de datos sismicos con registros de alta densidad temporal, tanto
artificiales como reales, y recopilar la respuesta estructural correspondiente (desplazamiento, velocidad,
aceleracion y fuerzas internas), para disponer de una base robusta para el entrenamiento, validacién y

test de los modelo.

2. Evaluar modelos PINN de referencia representativos de formulaciones physics-guided para identificar

configuraciones con mejor desempefio y sus limitaciones ante secuencias largas y no-linealidad intensa.

3. Proponer un modelo PINN con el fin de mejorar la precisién y robustez en comparacién con modelos

existentes, asegurando su generalizacion a través de datos no vistos durante el entrenamiento.
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1.3. Estructura de la Tesis

El presente documento se organiza en cinco capitulos que articulan el desarrollo de la investigacién, desde
la fundamentacion tedrica hasta la validacién experimental de la arquitectura propuesta. Adicionalmente, el
trabajo incluye una seccién de nomenclatura al inicio y apéndices técnicos al final para facilitar la consulta de
términos, simbolos y cédigos fuente, garantizando asi la reproducibilidad del estudio.

El Capitulo 1 establece el contexto y la motivacion del estudio, delimitando el problema de la prediccién de
respuesta sismica en estructuras con comportamiento no lineal severo. En esta seccién se resumen las brechas
detectadas en el estado del arte, se definen los objetivos generales y especificos que guian la investigacién, y
se presentan los alcances y limitaciones del trabajo.

Posteriormente, el Capitulo 2 sistematiza los fundamentos conceptuales necesarios para el desarrollo
de la tesis. Se abordan la dindmica estructural no lineal, los modelos histeréticos con degradacién de rigidez
(Bouc-Wen) y el costo computacional asociado al andlisis tiempo-historia (NTHA). Asimismo, se introduce el
paradigma de las Redes Neuronales Informadas por la Fisica (PINNs), estableciendo una distincion taxonémica
critica entre los enfoques con fisica en la funcién de pérdida (guided-informed) y los enfoques integrados en
la arquitectura (solver-informed), definiendo ademds las métricas de evaluacion utilizadas transversalmente en
el estudio.

A continuacién, el Capitulo 3 evalia criticamente el desempefio de las arquitecturas de referencia en la
literatura guided-informed, especificamente PhyCNN y PhyL.STM, bajo escenarios de alta demanda sismica. Se
describe la metodologia experimental, que incluye la generacién de conjuntos de datos con sismos artificiales
y registros chilenos reales, y se diagnostican las limitaciones de estabilidad de estos modelos, poniendo
especial énfasis en su incapacidad para predecir correctamente el drift residual y la acumulacién de errores en
secuencias de larga duracion.

La contribucion central de la tesis se presenta en el Capitulo 4, donde se desarrolla la arquitectura RK4Net.
Se justifica el cambio de paradigma hacia un enfoque solver-informed que integra un esquema numérico de
Runge-Kutta de cuarto orden directamente en el grafo computacional. Se detalla la estrategia de entrenamiento
curricular (Warm Start) disefiada para superar la paradoja de la complejidad y estabilizar la optimizacion,
demostrando finalmente cémo esta propuesta mitiga el problema del drift numérico identificado en el capitulo
precedente.

Finalmente, el Capitulo 5 sintetiza los hallazgos principales y discute las implicancias de adoptar integra-
dores neuronales profundos para la evaluacion sismica rapida. El documento cierra delineando las perspectivas
de investigacion futura, incluyendo la extensién a sistemas de multiples grados de libertad (MDOF) y la

incorporacién de incertidumbre en los pardmetros fisicos.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Notacion, convenciones y supuestos

En esta seccidn se fijan las convenciones de notacion, las hipétesis estructurales basicas y el tratamiento
del dominio temporal que se empleardn a lo largo de la tesis. El propésito es asegurar consistencia formal
entre el desarrollo tedrico, la implementacién de modelos PINN y la validacién numérica.

2.1.1. Notacién y simbolos

Escalares, vectores y matrices: Se emplea tipografia en romana para escalares (a, b, .. .); negrita miniscula
para vectores (u, Vv, ...)y negrita mayuscula para matrices (M, K, C). El i-ésimo componente de u se denota
por u; y el elemento (7, j) de A por A;;. 0y I denotan el vector y la matriz identidad de tamafio compatible,

respectivamente. La traspuesta se indica con (-)7 y la inversa con (-)~! cuando existe.

Operadores y normas: El producto interno euclideo entre vectores u,v € R” es (u,v) := u'v. La
norma euclidea es ||u]|z := +/(u, u). Para cualquier vector u € R" y un p > 1 se define la norma-p como:

[all,, = €/|u1|1’ + |up|P + ...|lun|P. Asi para el caso p = 1 se obtiene ||u||; := |uy| + |uz| + ...|un|, y para el
caso p = 2 se obtiene la norma euclidea explicada mads arriba. El producto de Hadamard es A o B donde
(A o B)ij = Aij . Bij-

Derivadas y operadores diferenciales: El punto sobre una variable denota derivacién temporal: u := du/ds,
it := d>u/dr?. El operador gradiente respecto de u se indica por Vy(-); para funciones vectoriales, J = 0f /du

denota la matriz jacobiana. Cuando sea necesario distinguir derivadas parciales, se utilizard 9(-)/d(-).

Conjuntos e indices: 7 = [0, T] indica el intervalo temporal del andlisis. & denota el conjunto de eventos
sismicos (registros); los subindices tr, val y te designan particiones de entrenamiento, validacién y prueba
sin solapamiento por evento, cada registro completo pertenece exclusivamente a una de las particiones.
Adicionalmente, se considera el subconjunto &, de registros para colocacién, compuesto por registros que
pueden ser utilizados como entradas por los modelos para ajustar términos fisicos o evaluar su robustez,
pero cuya respuesta de referencia no se encuentra disponible durante el entrenamiento. Estos registros suelen
contener eventos adicionales a los de entrenamiento y pueden provenir de los conjuntos de prueba y/o validacién,

sin que su inclusién afecte la independencia de los subconjuntos utilizados para la evaluacién del desempefio.
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Unidades y normalizacién: Se adopta el SI: longitud en metros (m), tiempo en segundos (s), masa en
kilogramos (kg), fuerza en newtons (N), aceleracién en m/s>. Las aceleraciones sismicas podrén reportarse
normalizadas por gy = 9.80665 m/s?, es decir, @ ¢(t) = ag(t)/go. Para el preprocesamiento de entradas/salidas
en el entrenamiento, se empleard normalizacion consciente de la fisica cuando proceda (p. €j., desplazamientos
escalados por el desplazamiento de fluencia uy), o estandarizacién tipo z-score por variable cuando se requiera
homogeneizar magnitudes en la funcién de pérdida. En casos donde se desee restringir las magnitudes a un

X~ Xmin

rango especifico, se podrd emplear normalizacién min—max por variable, es decir, X = , para reescalar

Xmdx ~Xmin
a un intervalo [0, 1] u otro rango definido segtn la naturaleza del problema. La no dimensionalizacién se
indicard con tilde: il = w/uy, &, = ag/Aqx, etc., siendo u, y Ag, escalas de referencia coherentes con el
problema. Las elecciones concretas de escalas, cuando afecten a la ponderacién de términos fisicos en la

pérdida, se documentardn explicitamente en los capitulos de implementacién.

2.1.2. Supuestos estructurales

Modelo de referencia (MDOF): Se considera una estructura discretizada con n grados de libertad (GDL),
con desplazamientos relativos u(z) € R” respecto de la base, velocidad u(z) y aceleracion ii(¢). El vector de
variables internas histeréticas (p. ej., distorsiones plasticas, pardmetros de Bouc—Wen u otras) se denota por

z(t) € R™. La ecuacién de movimiento se escribe en forma general:
Mii(1) + C (1) + fine (W(1). (7). 2(1): 6) = p(r) ~ M T ag (1), @.1)

donde M € R™*" es la matriz de masas, C € R™*" la matriz de amortiguamiento (posiblemente dependiente del
estado), fin¢ las fuerzas internas (lineales y no-lineales) parametrizadas por 0, p(¢) fuerzas nodales equivalentes

y aq(t) la aceleracion de base (escalar) aplicada mediante el vector de influencia I' € R” (Chopra, 2017).

Linealidad geométrica y no-linealidad material: Salvo indicacién en contrario, se asume linealidad
geométrica (pequefias deformaciones y rotaciones), permitiendo no-linealidad material a través de fj,; y de

la evolucion de z. La dinamica de variables internas se modela como

(1) = g(u(r), (), z(1); ), 2.2)

lo que captura memoria histerética, umbrales de fluencia y potencial degradacién de rigidez y/o resistencia

bajo carga ciclica (Baber y Wen, 1981).

Amortiguamiento: Se adopta amortiguamiento viscoso efectivo; en régimen lineal puede representarse
como amortiguamiento proporcional (p.ej., Rayleigh C = aM + SK). En régimen no-lineal se permite
dependencia del estado (p. ej., C(u, 0, z)) o amortiguamiento histerético implicito en f;,; (Charney, 2008). Las
elecciones especificas para cada caso de estudio se declaran en los capitulos de implementacién.
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Entrada sismica y fuerzas equivalentes: La excitacidn base se modela por a, (), de modo que el término
inercial equivalente es —MI'a, (7). Alternativamente, cuando convenga, se puede trabajar con fuerzas externas
equivalentes peq(?) := p(¢) — MI'a,(t), manteniendo (2.1) con el lado derecho agrupado; sin embargo, en la

mayoria de los casos se considera p(¢) = 0, salvo que se indique lo contrario.

Condiciones iniciales y contorno: Salvo que se indique lo contrario, se consideran condiciones iniciales de

reposo: u(0) =0, a(0) =0, y z(0) = zg (usualmente nula).

2.1.3. Dominio temporal y discretizacion

Tiempo continuo y muestreo: Las magnitudes dindmicas se definen en tiempo continuo t € 7 = [0, T]
y se observan/discretizan en instantes uniformemente espaciados ty = kAt conk =0,1,...,N, At >0y
T =N At.

Notacion discreta: Para cualquier sefal x(r), su version muestreada es x; := x(fx). De forma andloga,
uy = u(fy), Uy = a(ty), Uy o= (), Zx = z(fx) y ag x = ag(tx). Cuando resulte mds conveniente, se
empleard la notacién en bloque Ug.n := {uo, ..., uy} para designar trayectorias completas. En esta notacion,
el subindice k indica el instante de muestreo 7, y uy representa el vector completo de desplazamientos en dicho
instante (de todos los gdl). Si se requiere hacer referencia a un grado de libertad especifico i en el instante 7,

se empleard u; i, que es un componente escalar.

Alineacion de sefiales: Las sefiales de entrada/salida (p. €j., ag, u, u, ii, fuerzas internas) se almacenardn
temporalmente alineadas en cada evento. Cualquier procesamiento a los datos originales, como correccién de

linea base, filtrado o remuestreo, se declarard en el capitulo de preparacién de datos para asegurar replicabilidad.

2.2. Fundamentos de dinamica estructural no-lineal

Esta seccion fija la formulacién matricial de referencia para sistemas con miltiples grados de libertad
(MDOQOF) sometidos a excitacion sismica e introduce su representacion en espacio de estados.
2.2.1. Ecuaciones de movimiento (MDOF) con entrada sismica

Sea una estructura discretizada con n grados de libertad (GDL), con desplazamientos relativos respecto
de la base u(zr) € R", velocidad a(¢) y aceleracién ii(¢). La ecuacion de movimiento (EDM) en coordenadas

relativas adopta la forma general
Mii(r) + C(u,w,z) u(r) + fin(u(z),u(r),z(r);0) = p(r) — MTag(2), (2.3)

donde M € R™*" es la matriz de masas (simétrica definida positiva), C representa el amortiguamiento efectivo

(posiblemente dependiente del estado), fi,; son las fuerzas internas (lineales/no-lineales) parametrizadas por 0,
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p(t) son fuerzas nodales equivalentes (cargas aplicadas), a4 (¢) es la aceleracion de base (escalar) y I' € R" es
el vector de influencia que mapea la excitacién basal a coordenadas generalizadas.(Chopra, 2017)!

En régimen puramente lineal, fi(u, @, z) = Ku y la matriz de amortiguamiento suele modelarse como
proporcional (p. €j., Rayleigh C = aM + SK).(Chopra, 2017)

En régimen no-lineal, fi;; incluye la contribucion eléstica y la histerética, y su dependencia de variables
internas z(t) € R™ captura memoria y degradacion (p. ej., modelos diferenciales tipo Bouc—Wen (Bouc, 1971;
Wen, 1976), modelos por tramos basados en reglas de fluencia como IMK (Ibarra et al., 2005) y modelos

basados en operadores Preisach (Mayergoyz, 1991)). La cinemética de z se describe mediante
2(t) = g(u(r), u(r), z(1); 6), 2.4)

con g(-) definida por el modelo constitutivo adoptado (p. ej., reglas de fluencia por tramos tipo IMK (Ibarra
et al., 2005) o variantes de Bouc—Wen con degradacién (Baber y Wen, 1981), asi como formulaciones basadas
en operadores (Mayergoyz, 1991)).

Para notacién compacta, definimos el residuo dindmico de (2.3):

r(i,u,w,z;7) ;= Mii+ Cua+ fin(w,0,z) — p(r) + MLa, (1), r=0. (2.5)

Esta forma es la que se empleard, més adelante, para definir términos de pérdida fisica en los modelos infor-
mados por la fisica (PINNs), ya sea tal cual o en versiones algebraicamente equivalentes (p. €j., normalizadas
por M).

2.2.2. Formulacion en espacio de estados

Una representacion de espacios de estados es un modelo matemético de un sistema fisico descrito mediante
un conjunto de entradas, salidas y variables de estado relacionadas por ecuaciones diferenciales. Con una
representacion en espacio de estados se puede reescribir la EDM de segundo orden (2.3) como un sistema de
primer orden, lo que facilita el andlisis, la identificacién y el disefio de estimadores y controladores.(Craig
y Kurdila, 2006)

Representacion general. Una forma general de representacion en espacio de estados para un sistema con p

entradas, g salidas y n variables de estado es
x(t) = A(t)x(2) + B(t) u(), y() = C(t) x(2) + D(¢) r (1), (2.6)

donde:

x(t) € R™ Vector de estado (variables minimas que confieren propiedad de Markov?).

r(z) € RP Vector de entradas o excitaciones externas

'En ausencia de cargas nodales se usa p() = 0 y el lado derecho de (2.3) queda reducido a —MTI'ag (¢).
2La propiedad de Markov establece que la evolucién futura de un proceso estocdstico depende inicamente de su estado actual y no
de su historia pasada.
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y(¢) € R? Vector de salidas o medidas (sensores/variables de interés)
A(r) € R™" Matriz de dindmica interna

B(t) € R"™P Matriz de acoplamiento de entradas

C(7) € R?*" Matriz de mapeo de estado a salidas

D(¢) € R9*P Matriz de transmisién directa (efecto instantdneo de r en y).

En sistemas lineales invariantes en el tiempo (LTI) las matrices son constantes; en sistemas LTV son

explicitamente dependientes de ¢ (o de parametros programables)(Craig y Kurdila, 2006).

Caso lineal (MDOF en coordenadas relativas). Para la EDM (2.3) en régimen lineal, con f;;; = Kuy

amortiguamiento constante, se adoptan:

t t
x(t) = l'l( ) e R, r(r) = p(7) e R™!.
u(z) ag(1)
Con esta eleccion, (2.6) toma la forma
Xx=Ax+Br, y=Cx+Dr, 2.7)
donde
0 I 0 0
A = . B =
-M'K -M~!C M-! -T
——— ——

asociada a p(#) asociada a ag (1)

Las salidas se configuran segtn las variables de interés:

= Desplazamientos relativos: y, =u=C=[10], D=0.

s Aceleraciones absolutas: q =u+T'ag = ~M~'Ku-M~!Cu+M~'p, de modo que C = [-M~'K -
M-'C],D=[M! 0]

Extension no-lineal con variables internas. Cuando la respuesta incluye efectos histeréticos/degradativos,

se introducen variables internas z(z) € R™ (p. ¢j., Bouc—Wen, reglas por tramos, operadores). Ahora se define

el estado aumentado

u(r)
x(7) = |a(r) | € RZ™
z(1)
conduce a la forma no-lineal
x=¥(x;0) +B,r, y =h(x,r), (2.8)
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con
u 0 0

¥(x) = M (- C(u,0,2)a—fin(u,0,2;0))|, B,=|M! -T
g(u,u,z;0) 0 0

Aqui g describe la cinemadtica de las variables internas (memoria/degradacién) y h el mapeo a salidas.

Realizacion equivalente con subsistema histerético. En la prictica, la variable histerética puede generarse
en un subsistema dindmico que integra z = g(u, 1, z; #) y cuya salida z(¢) se realimenta como una de las
entradas de (2.7) (junto con ag y/o p). Si z(t) no es exdgena sino el resultado de esa ODE, la interconexién
resultante es matematicamente equivalente al modelo con estado aumentado (2.8): el estado total del sistema
cerrado es x(f) = [u' w' z" |7, se preserva la causalidad y se mantiene la consistencia energética. Esta
equivalencia justifica describir z ya sea como estado interno o como sefial producida por un subsistema

dindmico realimentado, segin convenga a la implementacion.

2.3. Analisis tiempo-historia no-lineal (NTHA)

El analisis tiempo—historia no-lineal (NTHA) consiste en resolver la EDM (2.3) a lo largo de un registro
sismico, permitiendo materiales y dispositivos con respuesta dependiente del estado (histerética y/o degrada-
tiva). La ejecucién prictica del NTHA descansa en tres pilares: (i) la discretizacidn espacial por elementos
finitos y el ensamblaje global; (ii) la integracion temporal de las ecuaciones de evolucidn; y (iii) la imposicion
iterativa del equilibrio en cada paso de tiempo mediante métodos de Newton con una rigidez (tangente)
coherente con el modelo constitutivo y el esquema temporal. A continuacién se presentan estos componentes

de forma operativa, en coherencia con la notacién establecida en §2.1-2.2.

2.3.1. Discretizacion espacial (MEF) y ensamblaje

Modelo discreto. La estructura continua se representa por un conjunto de elementos finitos conectados en
nodos. Cada nodo aporta grados de libertad (GDL) de desplazamiento/rotacién segtn el tipo de elemento
(barras, vigas, placas, cascarones, resortes no-lineales, aisladores, etc.). La cinemadtica de elemento define
deformaciones a partir de desplazamientos nodales y, via el modelo constitutivo adoptado, produce fuerzas

internas elementales.

Contribuciones de elemento. En cada elemento e se evalian: (i) la fuerza interna elemental £, en sus
GDL locales (funcién de las deformaciones y de variables internas z°); (ii) la matriz de masa M¢ (consistente

o lumped, segtn el caso); (iii) la contribucion de amortiguamiento C¢ (p. ej., proporcional o dependiente del

e

tn dependen del punto de operacion

estado). Para elementos no-lineales £ 'y la rigidez tangente elemental K

(deformaciones/variables internas) alcanzado en el paso de tiempo.
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Ensamblaje global. Con la matriz de conectividad se mapean magnitudes locales a coordenadas globales. El
ensamblaje consiste en acumular por superposicién las contribuciones elementales en las matrices y vectores

globales:
M= > AIMA, C=> AJCA,, f()=) ATf().

Aqui A, recoge los GDL globales activos del elemento e. Las restricciones cinemadticas (apoyos, diafragmas
rigidos, vinculos multi—punto) se imponen mediante reduccién de GDL, multiplicadores o penalizacion,
dejando una EDM en los GDL libres. La excitacion basal se incorpora como —MI'a, () o, alternativamente,
como cargas nodales equivalentes (cf. §2.1-2.2).

La eleccién masa consistente mejora exactitud modal; la masa lumped puede ser ventajosa en problemas
muy grandes o con integradores explicitos. En presencia de no-linealidad marcada, conviene que los elementos
entreguen no s6lo £ sino también su tangente consistente K¢, para acelerar la convergencia del equilibrio
global (véase §2.3.3).

2.3.2. Integracion temporal

Dado un particionado temporal ¢, = k At, el objetivo es avanzar el estado desde 7, hasta #;,; haciendo
compatibles: (i) la EDM (2.3), (ii) la evolucién de variables internas (2.4), y (iii) la consistencia con las
condiciones iniciales. En el régimen no-lineal, la integracién temporal suele ser implicita para garantizar

estabilidad y robustez frente a rigideces efectivas altas; el equilibrio en 74 se satisface iterativamente.

Esquemas explicitos vs. implicitos Los esquemas explicitos actualizan el estado en 74, Unicamente con
informacion conocida en i (y en fx_1), por lo que no requieren resolver sistemas no-lineales en cada paso
(p.,€j., diferencias centrales, Runge—Kutta explicitos). En cambio, en los implicitos el estado en 75, aparece
dentro de las ecuaciones, por lo que en cada paso se plantea un problema (lineal o no-lineal) que tipicamente
se resuelve con Newton—Raphson.

En términos de estabilidad y costo, los métodos explicitos son condicionalmente estables; en consecuencia,
At debe respetar un limite controlado por la frecuencia natural méxima (para diferencias centrales lineales no
amortiguadas, A7 < 2/wmax; con amortiguamiento o no-linealidad el 1imite suele ser mds estricto). Tienen un
costo por paso muy bajo y resultan convenientes cuando de por si se requiere un At pequefio. Ademads, los
métodos explicitos clésicos (p.,ej., diferencias centrales) no introducen amortiguamiento numérico en alta
frecuencia, lo que puede amplificar el ruido si At no es suficientemente pequeiio.

Por su parte, los métodos implicitos suelen ser A-estables (o de estabilidad amplia), permitiendo pasos
mayores sin perder robustez en sistemas rigidos e histeréticos. Aunque cada paso resulta mds costoso (pues
implica resolver sistemas de ecuaciones y, en no-lineales, iterar hasta el equilibrio), los métodos implicitos
permiten usar pasos de tiempo mayores sin perder estabilidad. Por ello, para alcanzar la misma precisién
global, suelen necesitar menos pasos totales en estructuras rigidas o con comportamiento no-lineal complejo.
Muchos implicitos (p.,ej., Newmark de aceleracion promedio) conservan bien la energia en el rango de interés
sin afadir amortiguamiento artificial; extensiones como HHT o generalized-a permiten amortiguamiento

numérico controlado de altas frecuencias sin contaminar la respuesta.
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Marco Teérico 2.3 Andlisis tiempo—historia no-lineal (NTHA)

En NTHA con histeresis/degradacién y tamaifios de modelo tipicos de edificaciones, los esquemas implici-
tos son el estandar por su robustez (con Newton y tangente consistente). Los explicitos resultan atractivos

cuando el propio modelo impone un At reducido y se dispone de masa diagonalizada.

Diferencias centrales y variantes (explicitos de segundo orden). El esquema de diferencias centrales

(DC) actualiza el desplazamiento sin resolver sistemas por paso. Para el sistema
Mi+Cu+Ku=p(),
se computa la aceleracion en #; desde el equilibrio
May =pr— Cvi — Kuy,

Yy s€ avanza con
U —Ug—

El arranque se realiza con una aproximacién de u_; (p.ej., via expansién de Taylor) u otra forma de
mejorar la aproximacion en los extremos es que en ¢y y/o al final de la integracidn, se usan métodos unilaterales
(adelante/atras) para aproximar derivadas cuando no hay datos a ambos lados:

—3up +4u; — -
o 2Al:l e (adelante, 2° orden), ug =~ lllA_tllo

Uy = (adelante, 1° orden).
Andlogos atrds se emplean cerca de 7. Estas variantes son ttiles sélo en los primeros/tiltimos pasos: las
férmulas de 2° orden mantienen la precisién global; las de 1° orden introducen mds dispersion/difusién
numérica.

Para este metodo de integracion el costo por paso es muy bajo siempre que M sea diagonal (masa lumped),
pues a; se obtiene con una sola “inversa” componente a componente. Con masa consistente, el método pierde
su cardcter estrictamente explicito. Tal como se menciond antes DC es condicionalmente estable; para el caso

lineal no amortiguado, el limite cldsico es

2
At < ;

Wmix

donde wp4x es la mayor frecuencia natural del modelo. Amortiguamiento, no-linealidades fuertes o rigideces
locales muy altas (p. €j., contactos) imponen limites mds estrictos. Por otro lado DC es de segundo orden en
tiempo y no introduce amortiguamiento numérico en altas frecuencias. Esto preserva la amplitud de modos
altos pero también puede amplificar ruido si At no es suficientemente pequefio.

DC y sus variantes son especialmente atractivos cuando el propio problema exige At pequefio (impacto,
propagacién de ondas, elementos muy esbeltos con malla fina) y se dispone de masa diagonal. En modelos
de edificacidn tipicos, donde la banda de interés es baja y hay histéresis/degradacion, el costo total suele ser

mayor que con implicitos por la severa restriccion en At.
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Runge—Kutta y el esquema clasico de cuarto orden (RK4). Runge—Kutta designa una familia de métodos
de un paso para ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO) de la forma

(1) =£(2,x(1)),

que aproximan la integral de evolucién mediante combinaciones ponderadas de pendientes evaluadas dentro
del intervalo [#x, tx+1]. Sus coeficientes se eligen para reproducir el desarrollo de Taylor hasta un cierto orden
p, lo que garantiza exactitud global de orden p bajo hipétesis de suavidad. En notacién de Butcher, cada
método queda descrito por un tableau que fija los tiempos internos (etapas) y sus pesos.

El esquema explicito de cuarto orden (orden p = 4) se define las actualizaciones:

ki = f(re, Xk),
ko = fltx + &, x¢ + §ky),
ks = f(t) + %, X + %kz),

ky = f(l‘k + At, Xp + At k3),

At
Xk+1 = Xk + F(kl + 2Kk + 2ks + Ky).

Es un método explicito, de costo moderado y buen equilibrio precisién/costo cuando la dindmica permite
tamafios de paso no demasiado pequefios. Su region de estabilidad es acotada (no es A-estable), por lo que en
problemas rigidos la seleccién de Ar queda limitada por las frecuencias altas del sistema.

La seccidén §2.2.2 propone reescribir la ecuacién de movimiento de segundo orden como un sistema de
primer orden

x =f(z,x,r),

ya sea lineal invariante en el tiempo, f(z, X, r) = AX + Br(¢), o no-lineal con variables internas. En este marco,
RK4 se aplica directamente sustituyendo f en las etapas ki, ...,Kk4. Si hay entradas r(z) (cargas/registro
sismico), se evalian de manera coherente en f, t; + At/2 y t; + At (interpolacién o forma analitica). Esta
conexion proporciona un integrador de referencia claro para el sistema de primer orden y un puente natural
hacia métodos orientados a dindmica estructural.

Aunque RK4 ofrece alto orden y una formulacién conceptualmente simple sobre el espacio de estados, en
andlisis tiempo-historia de sistemas estructurales rigidos y con histéresis resulta mas conveniente adoptar a
continuacién los métodos implicitos de la familia de Newmark (y sus extensiones HHT y generalized-a), que
proporcionan estabilidad amplia y control de disipacion en altas frecuencias con costos por paso competitivos
en modelos tipicos de edificacion.

2.3.3. Imposicion iterativa del equilibrio: Newmark y Newton—Raphson.

Los métodos de Newmark constituyen una familia de esquemas de integracién temporal para sistemas me-
cénicos de segundo orden que se construyen parametrizando las relaciones cinematicas entre desplazamientos,

velocidades y aceleraciones en dos instantes consecutivos. Dado un paso de integracién At y los pardmetros
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(B, 7), las leyes cinematicas que vinculan el estado en t y fx+| = tx + At se escriben como

Wi+l =llk+Atl'lk+Al‘2[(% —,B)ﬁk +,3ﬁk+1], (29)

LV =ﬁk+Al[(1—)’)ﬁk+7ﬁk+1]~ (2.10)

La eleccion de (8, y) determina las propiedades de estabilidad y disipacion: cuando 8 = 0 (tipicamente con
Y= %) se recupera un esquema explicito equivalente a diferencias centrales; para 8 > 0 el método es implicito.
En la préctica estructural destacan dos elecciones: aceleracion promedio (8 = 4—11, y = %), incondicionalmente
estable en el caso lineal y sin amortiguamiento numérico de alta frecuencia, y aceleracién lineal (8 = %, v = %),
que mejora la aproximacién de baja frecuencia pero presenta estabilidad condicional y exige un control mas
estricto del tamafio de paso (Newmark, 1959; Chopra, 2017).

El nicleo del procedimiento consiste en combinar (2.9)—(2.10) con el equilibrio dindmico impuesto para
el paso k + 1. Para un sistema MDOF con posibles no-linealidades internas se adopta la siguiente formulacién

de equilibrio en #41:

F(Whr 1, Oga 1, Ut 15 Zkr1) = Mgy + Crog Opa + fine (W1, Ogs1, Zgt1) —Pre1 = 0, (2.11)

fine

donde M es la matriz de masa; Cy; representa el amortiguamiento efectivo (posiblemente dependiente
del estado); f;,¢ redne las fuerzas internas, lineales o histeréticas (mediante variables internas z); fim agrupa
todas las fuerzas del sistema (inerciales, amortiguadoras y restauradoras); y px+1 comprende las excitaciones
externas, incluyendo fuerzas nodales y/o la contribucién inercial equivalente por aceleracion sismica de base.

Para resolver (2.11) resulta conveniente eliminar las incégnitas cinematicas redundantes y trabajar con
una sola variable primaria. Reordenando (2.9)—(2.10) y sustituyendo en (2.11), el problema en #4,; queda
formulado en la tinica incégnita w1, sobre la base de predicciones puramente cinemdticas determinadas por
el estado conocido en 7.

En régimen no-lineal, la solucién se plantea mediante Newton—Raphson, utilizando la rigidez tangente
consistente, entendida como la derivada direccional de la fuerza interna respecto del vector de desplaza-
mientos, con la actualizacién de las variables internas. Denotando por K, x+1 = aﬁm /0ug4 dicha rigidez y
linealizando el residuo, el sistema incremental a resolver en cada iteracion i adopta la forma

Keff

tan, k+1

@) — _ gD (+1) _ (i) (i)
Au = —r(w),  wl=u! +Au'" (2.12)
La utilizacién de una matriz tangente coherente con el algoritmo constitutivo favorece la convergencia
cuasi—cuadratica de Newton y un balance energético adecuado. Es posible emplear una rigidez secante o una
aproximacién numérica por diferencias finitas, pero ello suele degradar la tasa de convergencia, incrementando
el ndmero de iteraciones y la sensibilidad a las tolerancias. Tras la convergencia, las magnitudes cinemadticas

del paso k + 1 se recuperan directamente a partir de (2.9)—(2.10).

Estructura por niveles (local-global). En cada iteracién global i:
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1. Se predicen variables cinemaéticas en #+; (Newmark) con los valores de ul?

k+1°
2. A nivel de elemento, se integran las leyes constitutivas (actualizando z¢) y se obtienen £y K¢, | consistentes.
eff eff
3. Se ensamblan i, y Ki .
4. Se resuelve (2.12) y se actualiza u,(:l1> (con opcién de line search cuando es conveniente).
5. Se verifica convergencia; en caso contrario se repite.
Esquema resumido (Newmark implicito).
1. Parak =0,..., N—1: construir fuerzas externas/equivalentes en #x. y predictores cineméticos (Newmark).

2. Iterari =0,1,...:

a) Actualizar estados locales de cada elemento = ¢ , K¢ consistentes.

int’ tan
eff eff
b) Ensamblar ri . , Ki7,.

eff _ _geff
¢) Resolver K\, Au=—r; .

d) Corregir u (y cinematica asociada) y chequear tolerancias.

3. Al converger: aceptar {Uy41, Ugt1, Ugs1, Zr+1} Y avanzar k.

Variantes con amortiguamiento numérico selectivo. Las extensiones de Hilber—Hughes—Taylor (HHT-«)
y generalized-a modifican los puntos de evaluacién de fuerzas y aceleraciones para introducir disipacién
numérica controlada en la banda alta preservando la exactitud de la banda baja; esto resulta ttil para suprimir
oscilaciones espurias asociadas a discretizacion o idealizaciones locales sin contaminar la respuesta de interés
(Hilber et al., 1977; Chung y Hulbert, 1993).

2.4. Modelos histeréticos y degradacion

La no-linealidad ineldstica en sistemas estructurales se modela mediante modelos matematicos con
memoria (histeréticos) capaces de reproducir plastificacion, ablandamiento y degradacion bajo carga ciclica.
En este capitulo revisamos los modelos histeréticos paramétricos o model-driven y profundizamos en dos
representantes centrales para andlisis tiempo-historia: el modelo bilineal (familia polinomial por tramos) y el
modelo de Bouc—Wen (familia diferencial). Finalmente, discutimos los mecanismos de degradacion y sus

implicancias en el desplazamiento residual.

2.4.1. Modelos histeréticos model-driven

En métodos model-driven, se elige primero una forma paramétrica del modelo histerético y luego se
identifican sus pardmetros a partir de datos (ensayos experimentales o registros numéricos). El resultado es
un modelo compacto, interpretable y fisicamente trazable, capaz de describir con precisién lazo y memoria
siempre que la forma elegida recoja los rasgos relevantes (asimetria, pinching, degradacion, dependencia
de velocidad, etc.). Por ello, en model-driven la seleccién del modelo es critica: si el rasgo clave no esta
contemplado, ningtn ajuste paramétrico lo “creard” a posteriori.(Wang et al., 2023a)
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i A
Hystere?lc. [ Hysteretic data
characteristic \ b
— Extract
Model Train
selection
Hvstereti del Universal
ysteretic mode mathematical model
Parameter
Jd L identification
. Hysteretic Predict
Identified model |l Ltnih
v behavior

|:| Model-driven method l:l Data-driven method

Figura 2.1: Diferencia entre métodos model-driven y data driven. (Fuente: Wang et al. (2023a))

En contraste, los métodos data-driven (Seccioén 2.6) aprenden directamente la relacién entrada—salida
desde los datos, sin imponer una forma de lazo especifica. Esto ofrece flexibilidad, pero exige mas datos y
cuidados de generalizacion/interpretabilidad. La Fig. 2.1 resume bien ambos enfoques y su complementariedad:

seleccion + identificacidon en model-driven frente a aprendizaje directo en data-driven (Wang et al., 2023a).

Dentro de los modelos model-driven tenemos tres familias representativas: (i) polinomiales por tramos, (ii)
diferenciales y (iii) por operadores. A continuacién se destacan sus ideas base, cudndo se usan y qué rasgos

capturan:

2.4.2. Polinomiales por tramos

Los modelos por tramos representan la relacion fuerza—deformacién mediante tramos con pendientes
conocidas (lineales o curvas) y reglas de recarga/descarga que definen qué tramo estd activo cuando se
invierte la carga. Su fortaleza es la trazabilidad: cada pardmetro controla un rasgo claro de la backbone (rigidez
inicial ko, resistencia Fy, rigidez posfluencia k,, = ako) o de las ramas de recarga (p. €j., pinching). Esto
los hace muy eficientes en elementos concentrados (rétulas) y macroelementos para marcos.(Chopra, 2017).

Ejemplo mds simple y representativo de estos tipos de modelos es el modelo bilineal.

Modelo bilineal Sea u el desplazamiento relativo y f la fuerza restauradora. Se define como desplazamiento
de fluencia u, = F,/ko y larigidez posfluencia k,, = ako con a € [0, 1]. Una formulacién compacta con

endurecimiento cinemdtico (backstress &) es:

0, |f =&l < Fy, ko k
f=ko(u—u)+kpyu?, uf = é=—" usgn(f - &),

ko
— — &l =F ko +k
G e . I €=, »

con u”(0) = £(0) = 0. En implementacién de elementos finitos se usan reglas de recarga equivalentes y un
algoritmo de return-mapping que garantiza consistencia y una rigidez tangente bien definida para Newton.

En inversion de carga, la trayectoria vuelve paralela a la rama eldstica, generando lazos lineales sin pinching.
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Extensiones del modelo EI IMK modificado (Ibarra et al., 2005) introduce deterioro ciclico gobernado por
ductilidad y energia; Pinching4 es un modelo que forma parte de los modelos incorporados en el entorno del
software OpenSees (PEER 2000), el cual es controlado con 16 pardmetros incorporando pinching explicito y

reglas de degradacién separadas de rigidez/resistencia.

2.4.3. Diferenciales

Los modelos diferenciales introducen variables internas que cumplen EDOs y se acoplan a la ecuacién
de movimiento. En ellos, la fuerza se descompone en una parte eldstica y otra histérica gobernada por la

variable interna, cuya evolucién recoge memoria y forma del lazo.

Bouc-Wen clasico. El modelo de Bouc-Wen, inicialmente desarrollado por Bouc (1967) y Bouc (1971) y
posteriormente generalizado por Wen (1976), es ampliamente utilizado para representar el comportamiento
no-lineal histerético de estructuras sometidas a cargas dindmicas. Su aplicacion trasciende disciplinas como
la electrénica, la mecdnica y la ingenierfa estructural. Segiin este modelo la fuerza interna de restauracién
esta dada por i = akou + (1 — @) koz, donde akou representa la componente elastica (describe la respuesta
instantdnea) y la segunda expresién (1 — a)koz es el componente de histerésis (el cual depende de la historia
de esfuerzos y deformaciones pasadas), kg es la rigidez lineal pre-fluencia del sistema, a € [0, 1] es la relacién
entre la rigidez post-fluencia y la rigidez lineal inicial, z es la variable histérica adimensional no observable que
obedece la ecuacion diferencial no-lineal 2.14 con condicién inicial cero (z(0) = 0), la cual estd normalizada
por el desplazamiento de fluencia del sistema u, por lo que la fuerza histerética se define como (1 — @) kou,z

y la ecuacién dindmica de equilibrio para un sistema SDOF queda descrita por,
mii(t) + cu(t) + akou(t) + (1 — @)kouyz(t) = p(t) —mag(t), (2.13)

20 = u3! (A0 = Bla()] 20" 2(0) = y (1) 12(0)]") 2.14)

donde A, (3, y son pardmetros adimensionales que afectan el tamafio y la forma del ciclo histérico. Es importante
notar que la notacién para estos pardmetros puede variar entre diferentes estudios, y a menudo los roles de 8
y v se intercambian. El pardmetro exponencial n > 1 influye en la transicién del comportamiento eldstico
al post-eléstico del sistema: valores pequefios de n resultan en una transicién suave, mientras que valores
grandes hacen que esta transicion sea abrupta, similar a un modelo bilineal. Esta estructura permite reproducir
lazos suaves, con transiciéon y memoria realista (Wen, 1976). En la Fig. 2.2 se observa como cambia el ciclo
de histéresis dependiendo de los pardmetros seleccionados y la comparacion de este modelo con el modelo

bilineal.

Degradacion (Baber—-Wen-Noori). La degradacion ciclica se introduce haciendo A, 8,y y/o (1 — a)kg
dependientes de una medida de historia (p. ej., energia disipada &): A(E), B(E), y(&E). Con ello se reducen
rigidez y resistencia efectivas por ciclo, y pueden emerger asimetrias bajo historias no balanceadas.(Baber
y Wen, 1981; Baber y Noori, 1985)
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Figura 2.2: Ciclos de Histéresis del modelo Bouc-Wen para diferentes pardmetros (Fuente: Charalampakis
(2010))

En MDOF, 7 puede asociarse a grados de libertad, elementos o fibras, manteniendo una formulacién en

espacio de estados natural (Sec. 2.2).

2.4.4. Modelos por operadores

Los modelos por operadores representan la histéresis como la superposicion de respuestas elementales
con memoria, lo que permite reproducir fenémenos complejos como sub-lazos internos y dependencia de la
historia. Entre los enfoques mds representativos se encuentran el modelo de Preisach, el Prandtl-Ishlinskii (PI)
y sus extensiones (como el Krasnosel’skii—Pokrovskii o el Maxwell-Slip) (Wang et al., 2023a).

Estos modelos son ttiles para sistemas con memoria compleja e histéresis independiente de la velocidad.
Sin embargo, su aplicacién préctica enfrenta el reto de la identificacién de pardmetros, normalmente mas

exigente que en modelos mds simples (p. €j., bilineal, IMK o Bouc—Wen).

2.4.5. Implicancias en el desplazamiento residual (drift residual)

El drift residual posterior a un evento sismico sintetiza la porcidn plastica que permanece en la estructura
incluso después de disiparse la vibracién transitoria. Este pardmetro resulta fundamental en la evaluacién del
desempefio sismico, ya que condiciona las decisiones sobre reparacion o demolicién, al estar directamente
relacionado con la habitabilidad y la reparabilidad de la edificacion (Mccormick et al., 2008).

Su magnitud depende de diversos factores interrelacionados:

1. la geometria y el area de los ciclos de histéresis, asociada a la energia disipada por ciclo,
2. las asimetrias en los mecanismos de endurecimiento o ablandamiento entre ramas de carga y descarga,
3. la degradacién ciclica de rigidez y resistencia que acumula la estructura con el niimero de ciclos, y

4. la historia temporal de la excitacién y el tipo de sismo; por ejemplo, eventos de subduccién de
multiples ciclos suelen inducir menores deformaciones residuales en comparacién con sismos de

caricter impulsivo (como aquellos con pulsos cercanos a la falla).

La Figura 2.3 ilustra estos efectos mostrando la evolucion del desplazamiento relativo durante un registro
sismico. En la sefial original (linea verde) se observa una respuesta altamente fluctuante, reflejo de la naturaleza

transitoria y oscilatoria del movimiento. Al aplicar una media mévil (linea roja), se revela con mayor claridad
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la tendencia acumulativa de la respuesta, destacando que, incluso tras la atenuacion de las vibraciones, persiste
un desplazamiento remanente. Este valor residual corresponde precisamente al drift plastico permanente,
que se mantiene estable una vez que cesa la entrada de energia. Las bandas de dispersion o (lineas negras)

refuerzan ademas la variabilidad local de la sefal.
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Figura 2.3: Evolucién del desplazamiento relativo bajo excitacion sismica. La componente pldstica acumulada
se refleja en el drift residual, que persiste aun después de la disipacion de la respuesta transitoria.

De este modo, la figura refuerza visualmente cémo la acumulacién de deformaciones plésticas, dependiente
de la energia disipada, la asimetria de la respuesta y la historia temporal, se traduce en un desplazamiento

residual medible, pardmetro critico para la evaluacién pos-sismo.

2.5. Sistemas de aislamiento sismico y péndulo friccional (FPS)

Los sistemas de aislamiento sismico son una estrategia efectiva para reducir la demanda sismica en las
estructuras al desacoplar el movimiento de la superestructura respecto del terreno. Su principio es simple:
interponer un sistema flexible y disipativo que alargue el periodo estructural y, al mismo tiempo, reduzca las
aceleraciones transmitidas. Esto permite que las edificaciones mantengan su integridad estructural incluso
frente a movimientos sismicos severos. Estos sistemas son inherentemente no-lineales, ya que su rigidez y
disipacién varian con el nivel de desplazamiento y la historia de carga.

Entre las distintas tecnologias disponibles, los aisladores de péndulo friccional (FPS) destacan por su
capacidad de acomodar desplazamientos muy grandes gracias a su superficie céncava y su mecanismo de
deslizamiento con friccién controlada. La curvatura de la superficie proporciona una fuerza recentrante natural,
mientras que la friccién introduce disipacidn estable durante el movimiento. Esta combinacién permite un
alargamiento significativo del periodo estructural y una reduccién de las aceleraciones transmitidas, aunque
exige un control adecuado del espacio disponible para estos grandes desplazamientos.

La naturaleza no-lineal del comportamiento de los sistemas aislados hace que sea conveniente representarlos

mediante un sistema de un grado de libertad (SDOF). Esta aproximacion es suficiente en muchos casos,

20



Marco Teérico 2.6 Excitaciones sismicas: caracterizacion y preparacion de registros

ya que el movimiento principal ocurre en el plano de aislamiento, y la respuesta de la superestructura puede
capturarse con modelos equivalentes o asumir que esta tendrd un comportamiento como bloque rigido. Esta
no-linealidad también puede representarse con diferentes modelos constitutivos, desde leyes de friccion
simples hasta formulaciones como el modelo Bouc—Wen, que permite capturar la transicion entre rigidez,
deslizamiento y disipacién bajo diferentes niveles de demanda.

Aunque los sistemas de aislamiento tienden a recentrar la estructura después del evento sismico, pueden
presentarse desplazamientos residuales (drift) en ciertas condiciones. Entre las principales causas se incluyen
movimientos sismicos con pulsos asimétricos, variaciones transitorias en las propiedades de friccion, efectos
térmicos o de velocidad durante el sismo, y fendmenos asociados al arranque y detencién del deslizamiento.
Estos desplazamientos residuales, deben ser considerados en el disefio y verificacién para garantizar el

funcionamiento adecuado del sistema después de un evento sismico.

2.6. Excitaciones sismicas: caracterizacion y preparacion de registros

El desempefio y la fidelidad de un andlisis tiempo-historia no-lineal dependen de una caracterizacién
adecuada de la excitacion sismica y de un preprocesamiento cuidadoso de los registros. Esta seccion resume las
medidas de intensidad més utilizadas, criterios de seleccion y escalado de conjuntos de acelerogramas, buenas
précticas de preprocesamiento, la sintesis de registros artificiales mediante modelos estocésticos (Kanai—Tajimi
modificado con envolventes no estacionarias) y las implicancias de la variabilidad registro—a—registro para la

generalizacién de modelos y metamodelos.

2.6.1. Medidas de intensidad y contenido espectral

Para cuantificar la severidad de un movimiento y anticipar su efecto sobre una estructura, se emplean
medidas de intensidad (IM) complementarias. Entre las IM escalares mas comunes estidn el PGA (Peak Ground
Acceleration) y el PGV (Peak Ground Velocity), y, en el dominio respuesta, la aceleracion o desplazamiento
espectral de pseudo-respuesta S, (T, ) y Sq(T, ) respectivamente, del oscilador SDOF con periodo T y
amortiguamiento £, que se correlaciona fuertemente con demandas de aceleracién/deformacién a nivel de
modos dominantes (Chopra, 2017). Para caracterizar duracion y contenido energético se utilizan la intensidad
de Arias I = % fotf a®(t) dt y la duracion significativa basada en percentiles de I (por ejemplo, Ds_gs)
(Arias, 1970). En frecuencia, el contenido espectral del movimiento se analiza mediante el Fourier Amplitude
Spectrum (FAS) y, cuando se busca caracterizar cémo se distribuye la energia a lo largo de las frecuencias,
mediante la densidad espectral de potencia (PSD). Estas herramientas, junto con medidas derivadas como
espectros condicionados a un periodo de interés, son criticas al seleccionar registros que sean compatibles con

un espectro objetivo o que reproduzcan las caracteristicas dindmicas de una estructura especifica.

2.6.2. Seleccion y escalado de registros

La seleccién de un conjunto de acelerogramas debe representar la amenaza sismica relevante (mecanismo

de falla, magnitud, distancia y condiciones de sitio) y el tipo de movimiento, pues estos factores influyen
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en duracién, pulsos y contenido espectral. En la practica normativa, se forman conjuntos de registros reales
y se escalan de modo que la media de S, (7, ¢) en un intervalo de periodos alrededor del fundamental
de la estructura no sea menor que un espectro objetivo (p. ej., espectro de disefio) dentro de tolerancias
especificadas. Alternativamente, enfoques hazard-consistentes emplean el Conditional Mean Spectrum (CMS),
que condiciona la seleccién de registros al valor de S,(7*) en un periodo de interés y a su desviacién
estdndar asociada, representada por £. Este pardmetro € indica qué tan por encima o por debajo del valor
medio esperado se encuentra la intensidad espectral en ese periodo, lo que permite seleccionar registros
mads representativos y estadisticamente compatibles con el nivel de amenaza y la variabilidad del sitio. Para
alineacion estricta espectral, el spectral matching puede aplicarse, aunque debe usarse con cautela para no
introducir artificialidades temporales; el escalado simple por factor mantiene la fase y la estructura temporal

originales, siendo preferido cuando es suficiente cumplir metas espectrales promedio.

2.6.3. Preprocesamiento: correccion de linea base, filtrado y remuestreo

Los acelerogramas deben ser corregidos para remover drifts y artefactos instrumentales que contaminan
velocidad y desplazamiento integrados. Un flujo de trabajo tipico incluye: (i) correccién de linea base (p. €j.,
remocion de offset y tendencias de orden bajo por tramos), (ii) filtrado paso alto/paso bajo (Butterworth u
otros) con frecuencias de corte coherentes con el ancho de banda util del registro y del sistema estructural, (iii)
sincronizacién temporal de componentes y (iv) remuestreo a un Af uniforme y adecuado para la integracion
numérica. Estas decisiones afectan directamente las IM y la integridad de 14; por ello, es imprescindible

documentar pardmetros de filtrado y compensaciones adoptadas.

2.6.4. Registros artificiales: Kanai-Tajimi modificado y envolventes no estacionarias

La generacion de registros artificiales controlables es ttil para estudios paramétricos y para equilibrar
bases de datos cuando se requieren muchas realizaciones. Un enfoque cldsico modela la aceleracién de base
como un proceso lineal filtrado, este es el filtro de Kanai-Tajimi (KT), desarrollado inicialmente por Kanai
(1957) y posteriormente refinado por Tajimi (1960), es un modelo simplificado que representa la respuesta del
suelo durante excitaciones sismicas. Este modelo considera el suelo como un sistema de un grado de libertad (
Single Degree of Freedom, SDOF), donde la sefial sismica originaria del lecho rocoso, es modelada como
ruido blanco y posteriormente modulada por las caracteristicas del sitio, como la frecuencia natural del suelo
wg y su nivel de amortiguamiento {,, adaptdndose asi a los efectos de sitio especificos, esta representacion se
ilustra en la Figura 2.4.

La dindmica del filtro se describe mediante la siguiente ecuacion diferencial:

ig (1) + 2Lqwiig (1) + wixg (1) = =W (1) (2.15)

Donde %4(t), X¢(t), y x¢(t) representan la aceleracién, velocidad y desplazamiento relativos del sistema
SDOF que sirve de filtro, respectivamente; y W () representa la aceleracién absoluta en la roca, la cual se

asume que se puede modelar como un ruido blanco con una densidad espectral de potencia constante Sg. La
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Figura 2.4: Representacion gréfica del filtro Kanai-Tajimi

aceleracion absoluta del suelo para este modelo (iixT) se expresa como:
ligT (1) = W(1) + g (1) = =24pwgkg (1) — wixg (1) (2.16)

Realizando el andlisis en el dominio de la frecuencia, se obtiene la densidad espectral de potencia de la

aceleracion del suelo:

4 2.2 2
a)g+4§gwga)

SKT(w) =S 2.17
(@)= 5o (W} - w?)? +4Lwiw? @17
La varianza del proceso, que es igual al 4rea bajo la curva de SX7 (w), se calcula como:
r g (1+422)
Oy (@) = - ———28 (2.18)

4 {e

Sin embargo a pesar de su amplio uso en la simulacién de excitaciones sismicas, el filtro tiende a so-
breestimar la densidad espectral en bajas frecuencias, lo que llevé a Clough y Penzien (1993) a introducir
una modificacién. Esta ajusta el espectro original para que tenga potencia cero en w = 0, resultando en una
mayor precision para reflejar las condiciones reales del movimiento del suelo. La dindmica del filtro adicional

introducido por Clough-Penzien esta regida por la siguiente expresion:

2 (1) + 2L pw pip (1) + wpx p (1) = digr (1) (2.19)

Donde X (), x7(t), y xy(t) representan respectivamente la aceleracién, velocidad y desplazamiento
relativos del sistema SDOF que sirve de filtro extra al de KT, wy y {¢ son los pardmetros del modelo de
Clough-Penzien (CP), los cuales se ajustan para compensar la sobreestimacion en bajas frecuencias, y éigr ()
es la aceleracion sismica horizontal del modelo de KT definida en la ecuacién 2.16. Por lo tanto, el registro
de aceleraciones del suelo para el modelo de CP, se define como la respuesta de aceleraciones del filtro KT

definido por la siguiente ecuacidn:

licp(t) =%7(t) = =2 pwpip(t) — waxp(t) — 2 gwgiy (1) — wihxg (1) (2.20)
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Por lo que realizando el andlisis en el dominio de la frecuencia, la densidad espectral de potencia de

Clough-Penzien (CP), se formula como:

\ 4447202 02
w Wg T 4LgWew
S s 2.21
CP( ) 0 ((a)? _ wz)z +4§]2c0)§c0)2) ((a)ﬁ, — a)2)2 +4§§w§w2 ( )

La varianza del proceso se define como:

, _nmAw)
Ticr = 3 B(@) >0 (2.22)
donde:
Mw=%@yvuﬂm+M®ﬂ@@+g@+%ﬁmwﬂ@w+g%ﬁ (2.23)
2 2 2 2 2 2 2 2 2
B@ﬁﬂ@g(%—wﬁ44%QAQ+Q%4QQ%@4%ﬁwA] (2.24)

La densidad espectral de potencia Sy se puede estimar considerando que el valor medio maximo de la
aceleracion del suelo (PGA por sus siglas en inglés) es del orden de tres veces la desviacidn estdndar de la
aceleracion sismica PGA = 40y;.,,. Reemplazando esta relacion en la ecuacion 2.22 se obtiene Sy mediante

la siguiente formulacion:

(2.25)

2
SOZ(PGA) B(w)

4 nA(w)

Ambas formulaciones se ilustran en la Figura 2.5, mostrando las diferencias en la respuesta espectral

debido a las modificaciones propuestas por Clough y Penzien (1993).

N
o
)

——Kanai-Tajimi
- - Clough-Penzien

Power spectral density (in?/sec?
I 4 /

20 40 60 80 100
Frequency (rad/sec)

Figura 2.5: Funciones de densidad espectral de potencia de Kanai-Tajimi y Clough-Penzien con w, = 87,
wy=0.8my,={r=0.6. Fuente: Zhu et al. (2017)
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Este ruido blanco filtrado que contiene las frecuencias del suelo de interés no posee las caracteristicas no
estacionarias de un registro sismico real, es por esto que se emplean funciones de modulacién, uno de estos
modelose es el modelo propuesto por Amin y Ang (1968) el cual destaca por su capacidad de simular las fases
del movimiento del terreno durante un sismo. Esta funcién se caracteriza por tener tres ramas que representan
la fase ascendente, la fase de movimiento fuerte y la fase de desvanecimiento de la aceleracion.

La funcién de modulacién se define de la siguiente manera:

2
(1) para0 <t <1
W) =141 parat; <t <t (2.26)
e=¢U=0)  parat >t

En esta ecuacion, ¢ representa la tasa de atenuacién de la aceleracion, ¢ es el tiempo hasta el inicio de
la fase de movimiento fuerte, y t, — #; la duracién de esta fase. Este modelo captura de manera eficaz la
no estacionariedad del movimiento del suelo, un aspecto crucial para los andlisis detallados de la respuesta
estructural ante sismos.

Para ilustrar cémo esta funcion afecta la simulacién de movimientos sismicos, el grafico en la figura 2.6

muestra la aplicacién de W(¢) en el tiempo, mostrando las tres fases de modulacion.

Impacto de la Funcién de M odulacion
en la Aceleracién Estacionaria Simulada del Suelo

S — Ruido Blanco Filtrado
B’ 4 Ruido Blanco Filtrado Modulado
NO) Funcién de Modulacién
@
o 2
-g H Il IRER o \ M “ ‘
O 0 H“Iw“,“w“\“‘ “} “ “ ‘ |l“|” T il ‘N‘ '1 'H - \”\“\“ \lll ‘\[ { ! M‘
Il L T AT B T
: [ b
T 2
<
-4 I I I L 1
0 10 20 30 40 50
Tiempo ()

Figura 2.6: Impacto de la funcién de modulacién de Amin y Ang en la simulacién de la aceleracién del suelo
durante un sismo.

Este enfoque detallado de modulacién permite realizar simulaciones mds precisas de los efectos sismicos,
representando la no estacionariedad de estos, lo cual es esencial para mejorar el disefio y andlisis estructural

en zonas sismicas.
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2.6.5. Variabilidad registro—a-registro y consecuencias para la generalizacion

Incluso tras una seleccion y escalado cuidadosos, la variabilidad registro—a—registro de demandas sigue
siendo elevada, particularmente bajo no-linealidad intensa. Esta dispersion (producto de diferencias en fase,
duracién y pulsos) se refleja en conjuntos de curvas de respuesta notablemente dispersos, donde para un
mismo nivel de intensidad sismica las demandas pueden variar ampliamente entre registros. Ello genera
una incertidumbre epistémica significativa al extrapolar los resultados. Para metamodelos y PINNs, ello
implica que los conjuntos de entrenamiento/validacién deben estratificarse por evento (no mezclar cortes de
un mismo registro en particiones distintas), abarcar diversidad de espectros y duraciones, y evaluar capacidad
de generalizacién en registros fuera de la distribucién de entrenamiento. Protocolos de stress testing por
intensidad, duracién y contenido espectral ayudan a diagnosticar extrapolabilidad y robustez, asegurando que
el disefio sea robusto ante eventos extremos que, aunque poco probables, en algunos casos ayudan a evaluar el
desempeiio del modelo.

En resumen, medidas de intensidad bien escogidas, seleccion y escalado de acelerogramas consistentes
con la amenaza, un preprocesamiento transparente y la posibilidad de generar registros artificiales controlados
constituyen la base para andlisis y aprendizaje confiables. El reconocimiento explicito de la variabilidad
registro—a—registro es esencial para interpretar dispersiones y para disefiar metamodelos que generalicen mas

alla de los casos vistos.

2.7. Aprendizaje profundo para series temporales estructurales

El aprendizaje profundo ofrece arquitecturas y procedimientos de entrenamiento capaces de aproximar
operadores dindmicos no-lineales a partir de datos, lo que lo convierte en un marco natural para modelar series
estructurales (aceleraciones, velocidades, desplazamientos, fuerzas internas). En esta seccion se resumen
los fundamentos del entrenamiento, las arquitecturas mds utilizadas, los esquemas de representaciéon de
entradas/salidas temporales y aspectos pricticos de normalizacién y estabilizacién del entrenamiento en

presencia de dependencias largas.

2.7.1. Fundamentos de entrenamiento: propagacion directa y retropropagacion

N
i=1’

se busca que el modelo parametrizado por 0 sea capaz de aproximar la relacion subyacente entre entradas

El entrenamiento de una red neuronal parte de una idea sencilla: dado un conjunto de datos {(x;,y;)}

x; € R? y salidas y; € R™. Matemdticamente, la red implementa una funcién fp : R¢ — R™, de modo que

para cada ejemplo se obtiene una prediccién

Yi = fo(xi), (2.27)

proceso conocido como propagacion directa o forward pass. En este paso, la informacién fluye a través de la

red, aplicando sucesivamente transformaciones lineales y no-lineales hasta producir la salida estimada.
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Figura 2.7: Esquema de una neurona artificial: combinacién lineal de entradas y pesos, mds un sesgo b, seguida
de una funcién de activacion o (-).

20 ) 2D

- wO @ w1

T olhollolye
W AW/ 4

Figura 2.8: Esquema de un perceptrén multicapa (MLP), también conocido como red neuronal totalmente
conectada (FCNN).

La unidad bésica de las redes neuronales en general es la neurona artificial, mostrada en la Fig. 2.7, que
recibe un conjunto de entradas x;, las pondera mediante pesos w;, ailade un sesgo b y aplica una funcién de
activacién o (-) para producir una salida.

A partir de la interconexién de multiples neuronas en capas se construye la arquitectura mds simple y, a la
vez, fundamental: el perceptrén multicapa (MLP, por sus siglas en inglés), también denominado red neuronal
totalmente conectada o fully-connected neural network (FCNN). En la Fig. 2.8 se muestra su estructura tipica:
una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida, donde cada neurona de una capa se
conecta con todas las de la siguiente.

Suponiendo un vector de entrada x € R y una red de L capas, cada capa [ realiza una transformacién afin

seguida de una activacién no-lineal:

20 = g(WDz0-D 1 pD), 20 =g LD =,
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Aqui, W) es la matriz de pesos que conecta la capa [ — 1 con la capa /, mientras que b(") es el vector de bias,
que permite a cada neurona desplazar su superficie de activacion independientemente de las entradas. Sin los
términos de bias, todas las transformaciones pasarian necesariamente por el origen, restringiendo fuertemente
la flexibilidad del modelo.

El operador o (-) introduce la no-linealidad indispensable para que la red pueda aproximar funciones
complejas. Si todas las capas fueran lineales, el modelo completo seria equivalente a una sola transformacién

lineal, independientemente de la profundidad. Entre las funciones de activacién mds comunes destacan:

» La sigmoide y la tangente hiperbélica, usadas en las primeras redes, aunque limitadas por problemas

de saturacion de gradientes.

» La ReLU (Rectified Linear Unit), definida como max (0, u), ampliamente utilizada por su simplicidad y

estabilidad numérica.

La eleccidn de la activacion tiene un impacto directo en la eficiencia del entrenamiento, la estabilidad numérica
y la capacidad de generalizacién del modelo.

Hasta aqui hemos descrito la estructura basica de una red neuronal y el modo en que las entradas se
transforman en salidas a través de capas sucesivas. El paso siguiente es introducir la nocién de entrenamiento.
Entrenar una red neuronal consiste en ajustar sus pardmetros internos de modo que las predicciones y; se
aproximen lo mejor posible a los valores verdaderos y;. Este ajuste se realiza de manera automatica a través de
algoritmos de optimizacién que modifican los pardmetros en funcién del error cometido.

Es fundamental distinguir entre parametros e hiperparametros. Los parametros son las cantidades que la
red aprende durante el entrenamiento: las matrices de pesos W) y los vectores de bias b("), que determinan

como se combinan y transforman las entradas en cada capa. De manera compacta, se denotan como
0={W"h, .. W ph _ pH}

y constituyen el conjunto de pardmetros que la red ajusta automaticamente durante el proceso de entrenamiento.

En contraste, los hiperparametros son establecidos externamente por el investigador y definen el marco en
el cual ocurre el aprendizaje. Entre los m4s relevantes se encuentran el nimero de capas y neuronas, la funcién
de activacion, la tasa de aprendizaje 7, el tamafio de lote (batch size) y el niimero de épocas de entrenamiento.

Mientras que los pardmetros son el resultado del entrenamiento (la red los *‘aprende’’), los hiperpardmetros
condicionan la forma en que dicho entrenamiento ocurre y, en consecuencia, tienen un efecto decisivo sobre la
capacidad del modelo para generalizar.

Para que el entrenamiento pueda llevarse a cabo es necesario definir un criterio que indique qué tan buenas
o malas son las predicciones de la red en relacién con los datos reales. En otras palabras, se requiere una
medida cuantitativa del error que sirva de sefial para guiar la actualizacién de los parametros 6. Este rol lo
cumplen las funciones de pérdida, que asignan un valor escalar a la discrepancia entre y; y y;. En problemas

de regresion, una de las mas empleadas es el error cuadratico medio (MSE),
| N
- E w112
LMSE - N £ ||YI y1||27 (228)
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mientras que en tareas de clasificacion se utiliza frecuentemente la entropia cruzada,

m
Lee ==y ) D vy log . (2.29)
i=1 j=1
De esta manera, el entrenamiento se formula como un problema de optimizacion: encontrar los pardmetros 6

que minimicen la funcién de pérdida promedio en el conjunto de entrenamiento.

El paso siguiente consiste en determinar como modificar los pardmetros para reducir dicha pérdida. La
direccién mas natural para ajustar 8 es aquella que indique el gradiente de £ respecto a cada parametro. En
este punto aparece la retropropagacién, un algoritmo eficiente que permite calcular dichos gradientes. La idea
central es aplicar la regla de la cadena de forma sistematica desde la capa de salida hacia las capas iniciales,
de modo que el error se asigne correctamente a cada pardmetro. Para evitar ambigiiedades, introducimos la

preactivacion de la capa [,
u® = whz=D L p0) 2D — 0'(u(l)),

y recordamos que el objetivo del cdlculo de gradientes es minimizar la pérdida £ ajustando 6. La retropropa-

gacion define los errores locales (o deltas)
8 =V, L o b)), 50 = (WED)TEHD o o), 1=L-1,....1,

que encapsulan la contribucién de cada neurona de la capa [ al error total. Con estas cantidades, los gradientes

respecto de los pardmetros de la misma capa [ adoptan una forma simple y eficiente:

0L _ say(,a-n\T 9L _ <o
gwo =0 T g =0t
En términos escalares, esto equivale a
0L _ s (-1
ow ;TR
Jjk

lo que muestra de manera explicita cémo el error asignado a la neurona j de la capa / se combina con
la activacién de entrada k proveniente de la capa anterior. En conjunto, estas expresiones constituyen la
esencia de la retropropagacién: un procedimiento recursivo que transmite las derivadas desde la salida hasta
los pardmetros iniciales, evitando recomputaciones y haciendo posible el entrenamiento eficiente de redes
profundas.

Una vez calculados los gradientes de todos los pardmetros, el siguiente paso consiste en emplearlos para
reducir la funcién de pérdida. Esto se logra mediante algoritmos de optimizacioén iterativos. El esquema mas
simple es el descenso de gradiente estocéstico (SGD), que actualiza los pardmetros de la red como

gUk+1) — g(k) _ nVeL, (2.30)

donde n > 0 es la tasa de aprendizaje que regula la magnitud de cada ajuste.
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En la practica, el cdlculo del gradiente rara vez se realiza sobre el conjunto completo de datos, sino
sobre subconjuntos denominados mini-lotes (mini-batches). El tamafio de lote (batch size) constituye un
hiperpardmetro fundamental, pues controla el compromiso entre precision y costo computacional: lotes grandes
producen estimaciones mds estables del gradiente pero demandan mayor memoria, mientras que lotes pequefios
introducen mas ruido en la estimacion, lo que puede ayudar a escapar de minimos locales pero a costa de una
convergencia mds fluctuante.

Sobre esta base se han desarrollado métodos més avanzados, entre los cuales destaca Adam, que incorpora
promedios méviles de primer y segundo orden de los gradientes para adaptar dindmicamente la escala de
las actualizaciones. Este tipo de optimizadores suele proporcionar convergencia mas rapida y estable en
comparacion con el SGD puro.

En sintesis, el entrenamiento de redes neuronales se articula como un ciclo que comienza con la propagacién
directa para generar predicciones, continiia con la retropropagacion para calcular el error que corresponde
asignar a cada parametro, y concluye con la optimizacién que ajusta dichos pardmetros. La repeticién de este
proceso sobre multiples ejemplos permite que la red vaya ajustando progresivamente su funcién aproximadora

hasta capturar la relacién buscada en los datos.

2.7.2. Arquitecturas de redes neuronales

El mecanismo de propagacion directa y retropropagacion constituye el nicleo del aprendizaje en redes
neuronales. Sin embargo, la forma en que se organizan las conexiones entre neuronas da lugar a distintas
arquitecturas, cada una disefiada para aprovechar mejor ciertas propiedades de los datos y resolver problemas
especificos de manera més eficiente.

En la seccién anterior se introdujo el perceptrén multicapa (MLP), la arquitectura més simple y a la vez
fundamental, que sirve como punto de partida conceptual para el aprendizaje profundo. Los MLP son capaces,
al menos en teoria, de aproximar funciones continuas en dominios compactos, lo que sugiere que pueden
representar una gran variedad de relaciones no-lineales presentes en los datos. No obstante, su estructura
totalmente densa hace que la dimensionalidad de la entrada se propague hacia todas las capas posteriores, lo
que implica un nimero de pardmetros y operaciones que crece rapidamente con el tamafio del problema. Por
esta razon, aunque los MLP siguen siendo utiles en tareas de regresion o clasificacién sobre datos tabulares, en
aplicaciones con datos estructurados, como imdgenes, secuencias temporales o mallas, suelen complementarse
o reemplazarse por arquitecturas mds eficientes.

A partir de esta base se han desarrollado modelos més especializados: las redes convolucionales (CNN),
adecuadas para explotar patrones espaciales; las recurrentes (RNN), disefiadas para capturar dependencias
temporales; y las arquitecturas basadas en mecanismos de atencién, como los Transformers, que hoy dominan
las tareas de secuencias largas y contextos complejos.

En lo que sigue se describen estas arquitecturas, resaltando sus principios de funcionamiento, sus ventajas

y las limitaciones que presentan en el contexto de la modelacién estructural.

30



Marco Teérico 2.7 Aprendizaje profundo para series temporales estructurales

Redes convolucionales (CNN)

Una capa lineal o totalmente conectada puede recibir como entrada un tensor de cualquier forma, siempre
que este se reorganice en un vector con la cantidad adecuada de coeficientes. Sin embargo, este tipo de capas no
resulta practico cuando se trabaja con tensores de gran tamafio. La razén es que tanto el nimero de pardmetros
como la cantidad de operaciones crece de manera proporcional al producto entre las dimensiones de entrada y
de salida. Por ejemplo, si se desea procesar una imagen RGB de tamafio 256 x 256 pixeles y producir una
salida de la misma dimensién, se requeririan del orden de 4 x 10'° pardmetros y multiplicaciones, lo que es
computacionalmente inviable (Fleuret, 2024).

Ademas de estas limitaciones, las sefales de alta dimension (series temporales, campos espaciales e
imagenes) exhiben estructura estadistica no explotada por una capa densa: correlaciones locales, dependencias
secuenciales e invariancias aproximadas a traslaciones (entre otras). Las capas convolucionales incorporan un
sesgo inductivo adecuado para estas regularidades al compartir pesos localmente y desplazar filtros a lo largo
de la senal, reduciendo drasticamente el niimero de pardmetros y el costo computacional sin perder capacidad

expresiva.

Convolucion 1D

La convolucién unidimensional es la operacién prototipica cuando los datos varian a lo largo de un
unico eje (p. ej., tiempo o una dimension espacial). Su formulacién es general: también puede verse como el
procesamiento de una linea de pixeles en una imagen o de cualquier sefial definida sobre un eje.

Una convolucién 1D se caracteriza por tres hiperpardmetros principales:

= el tamafio del kernel K, que determina la extensién local (ventana) sobre la que se combinan las muestras;
= ¢l ndmero de canales de entrada D;

= el nimero de canales de salida D’.

Sea X € RP*T ¢l tensor de entrada, donde 7 es la longitud de la secuencia (tiempo o posicién a lo largo
de un eje) y D el nimero de canales o componentes por muestra. En sefiales univariadas D = 1; para sefiales
multivariadas D > 1 puede representar (i) el nimero de sefiales observadas simultdneamente (p. €j., sensores
o variables medidas en paralelo; en imdgenes, filas o columnas procesadas en una direccién fija) o (ii) distintas
caracteristicas asociadas a cada instante. Asi, cada vector columna X[. ;| € RP contiene las D observaciones
en el instante .

Intuitivamente, la convolucién recorre la secuencia aplicando filtros de tamafilo D x K sobre bloques
locales de longitud K, y a partir de D’ filtros genera D’ mapas de salida que capturan caracteristicas locales.
Pasando a una descripcioén formal, definimos un conjunto de filtros compartidos a lo largo del eje y una
transformacidn lineal con sesgo aplicada sobre cada bloque:

(W) R R w, = X (s sk -1 W) + b,
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Figura 2.9: Representacion capa convolucional con multiples entradas y aplicacién de solo un filtro en la
imagen de la izquierda y multiples filtros en la imagen de la derecha

parafy =1,...,T — K + 1, donde W € RP"*P*K y b € RP", La salida completa se organiza como

7 c RD’)((T—K+1>’ Z[:,tk] =u,.

Esta notacién compacta oculta la forma explicita de la operacidn, que en la prictica se implementa como
suma de productos entre entradas y coeficientes del filtro, para esto definiremos que la variable u ,(kd ) representa
la pre-activacion para el filtro d’ en el instante temporal t; (parad’ = 1,---, D’). Se calcula aplicando un
filtro sobre una ventana local de la secuencia de entrada X de tamafio K, sumando los productos de los valores

de entrada con los pesos correspondientes y afiadiendo el sesgo b(¢"):

D K-1
d d ,
) = § W) Xy, e + 0.
d=1 =0

Una vez calculada esta pre-activacidn, se pasa a través de una funcion de activacion no-lineal o-, como ReL.U u
d . . . . N
otra, que da lugar a zt(k ), el estado interno activado. Este proceso es crucial porque introduce no-linealidades

en el modelo, permitiéndole aprender representaciones mas complejas de la sefial de entrada:

(d@)

d/
2y, :O'(u( )).

Iy

El tensor de salida, Z, contiene las activaciones de todos los filtros para todas las posiciones temporales. La

salida para el filtro d’ en la posicién temporal 7 estd dada por zﬁf ), y asi, toda la salida se organiza como un
tensor:
7 c RD/X(T—KH), Zi = Zr(kd,)'

La salida Z puede ser la salida final de la capa convolucional, o bien, puede pasar por capas posteriores
(como pooling o capas totalmente conectadas) que generen la salida final Y, dependiendo del objetivo de la
red. En resumen, Z contiene las activaciones locales de los filtros, mientras que Y representa la salida final
procesada.

Convencion: la expresion anterior corresponde a la correlacion discreta (sin inversion del kernel), que
es la convencidén habitual en bibliotecas de deep learning. La convolucion estricta se obtiene revirtiendo el

kernel, lo que no altera el andlisis teérico ni la implementacion préctica.
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Hiperparametros adicionales (1D)

Para entender el efecto de los hiperpardmetros, consideremos primero una sefial univariadax = (xi, ..., x7),
un filtro w = (wog,...,wg—_1) y un sesgo b:
K-1
Uy = Z Wr Xt+1 + ba it = O-(ul‘k)
7=0

La operacion es causal si se restringe a valores pasados (¢ + 7 > 1), de modo que la salida en el instante
t; depende Unicamente de muestras anteriores. Ademds, puede incorporarse un factor de dilatacion dg; € N,

que amplia el intervalo cubierto por el filtro sin incrementar el nimero de pardmetros:

K-1
Uy, = Z WrXpadg v + D.
7=0
Un valor de dg;; > 1 introduce espacios entre los coeficientes del filtro, aumentando el campo receptivo y
permitiendo capturar dependencias de mayor alcance.
En la definicién anterior se asume un stride (paso de convolucién) igual a 1, lo que implica que el filtro
se aplica en todas las posiciones consecutivas de la secuencia. En general, un s > 1 desplaza el filtro cada s

posiciones:
K-1
utk = ZWTxStk+T + b’
7=0

reduciendo la resolucién de la salida (submuestreo) y el costo computacional.

Al no existir suficientes muestras en los extremos para cubrir el filtro completo, la salida tiende a acortarse.
Para controlarlo se usa padding, que consiste en agregar p valores ficticios (habitualmente ceros) al inicio y/o
al final de la secuencia:

£ =(0,...,0,x1,...,x7,0,...,0),
L R
p ceros p ceros

lo que permite preservar la misma longitud de entrada en la salida cuando es deseable. Segtin p, se distinguen

configuraciones frecuentes:
= Valida (valid): p = 0; no se aplica padding, la salida es mas corta que la entrada.
= Same: p suficiente para igualar longitudes de entrada y salida.

= Full: se aplica el filtro en todas las posiciones posibles, incluso donde solo parte del kernel se superpone

con la senal.
Con dilatacion dgj, stride s y padding p, la longitud de salida es

T+2p—ddil(K—l)—1 +
N

Tout = 1 .
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Figura 2.10: Representacion de las operaciones de dilatacion, stride y padding en redes convolucionales 1D
con un canal de entrada.

d[ITTTTTTT1T] []

Figura 2.11: Representacion capa convolucional con una entrada y aplicacion de solo un filtro en la imagen de
la izquierda y multiples filtros en la imagen de la derecha

Con miltiples filtros {w(4)}2’ - Se obtiene una salida con D’ canales:

uf:l Z W(d Xte+r T b(d,), Z;f) = O'(utd ))

Cada filtro genera una representacion distinta de la sefial, por lo que la salida puede interpretarse como D’
mapas o canales que describen diferentes caracteristicas locales. La formulacién anterior corresponde a una
Unica senal de entrada (D = 1).

Sin embargo, en muchos problemas practicos se trabaja con sefiales multivariadas o con multiples canales
de entrada, como es el caso de datos provenientes de sensores o variables simultdneas. En estos casos, si la
entrada es multivariada (D > 1) se modela como un tensor X € RP*T donde D es el niimero de sefiales de
entrada y T su longitud. Cada filtro se extiende ahora a todas las entradas, dando lugar a un conjunto de pesos
W e RP'*DP*K y seso0s b € RP':

D K-1

uikd) = Z Z War.a,e X, ipar + b, z§j> —a(u(d ),
d=1 =0
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Figura 2.12: Flujo de datos en la unidad de tiempo t para la Arquitectura de una Red Neuronal Recurrente
(RNN).

El campo receptivo crece con K, dgj y la profundidad de la red; el padding controla el tamafio de salida;
el stride ajusta la resolucién y el costo. Esta combinacion hace que las convoluciones 1D sean especialmente
eficaces para patrones locales y de mediano alcance en secuencias largas.

Extension al caso 2D

La convolucién 2D es una extension natural de la 1D cuando los datos varian en dos ejes (alto H y ancho
W). Con entrada X € RP>*HXW y filtros W € RP*PXKXL 14 galida es Y € RP™>*H>W’ con

=
~
|

D
Yaij = Z War,da ki Xa, ik, jsi + ba,
d=1 k=0 1

=~
Il
Il
(=]

donde H" y W’ se determinan andlogamente al caso 1D (considerando los pardmetros de padding, stride y
dilatacion en ambas direcciones). Aunque su uso es ubicuo en visién por computador, su estructura matematica

es andloga a la del caso 1D y todas las consideraciones anteriores se trasladan componente a componente.

Redes LSTM (Long Short-Term Memory)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) fueron disefiadas especificamente para procesar datos secuencia-
les, como series temporales o texto. A diferencia de las redes tradicionales, las RNN mantienen una memoria
interna que les permite capturar dependencias temporales a través de conexiones ciclicas, donde, aparte de la
entrada x,, la cual es alimentada a la red paso a paso, la salida de una neurona en un paso dado, conocido
como estado oculto /;, puede retroalimentarse como entrada en el siguiente paso. Esta arquitectura se ilustra
en la Fig. 2.12, donde se muestra la forma compartida (a la izquierda) y la forma desembuelta (a la derecha)
de una RNN. En la forma compartida, se observa que la misma estructura de red se aplica en cada paso
temporal, mientras que en la forma desembuelta se visualiza cémo los inputs x; se procesan a través de las
capas recurrentes y se retroalimentan al paso siguiente a través de las salidas /4;. Esto hace que las RNN sean
ideales para modelar datos que dependen de eventos pasados, como el andlisis de secuencias temporales o en
nuestro caso para la prediccién de comportamientos dindmicos.

Las redes recurrentes simples (RNN) actualizan un estado oculto h, en funcién de la entrada y del estado
previo:

h, = o(Wih,_1 + Wyx, +b).
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Si bien este esquema captura dependencias temporales, las RNN tradicionales sufren de un problema
conocido como desvanecimiento y explosion del gradiente. Principalmente el fenémeno de desvanecimiento
ocurre cuando los gradientes de las funciones de pérdida que se retropropagan a través de las capas en la
RNN se vuelven muy pequefios a medida que retroceden en el tiempo. Como resultado, las actualizaciones
de los pesos se vuelven insignificantes para las capas mas anteriores de la red, lo que dificulta el aprendizaje
de dependencias a largo plazo. Este problema es especialmente problematico en tareas donde las relaciones
temporales pueden extenderse a lo largo de secuencias largas, como en el procesamiento de texto o la prediccién
de series temporales.

Para superar las limitaciones del desvanecimiento del gradiente, se desarrollaron las Long Short-Term
Memory (LSTM), una variante avanzada de las RNN. Las LSTM estadn disefiadas con una estructura interna
mads compleja que incluye puertas (input o entrada, forget u olvido y output o salida) que controlan el flujo
de informacidén a lo largo del tiempo y permiten retener o desechar informacién de manera maés eficaz.
Gracias a este mecanismo, las LSTM son capaces de aprender y mantener dependencias a largo plazo, siendo
extremadamente ttiles en tareas donde la memoria temporal es crucial, como el procesamiento de lenguaje
natural, la prediccién de secuencias o la modelacién de dindmicas estructurales en sistemas complejos.

Las LSTM introducen un estado de memoria X, y un sistema de compuertas que regulan el flujo de
informacién, mitigando estos problemas.

En cada paso temporal #, con entrada x, € R/ y estado oculto previo h,_; € R*:

i, =0c(W;x; +Uh;,_; + b)) (compuerta de entrada),
f, =0 (Wsx; +Ush,_; +by) (compuerta de olvido),
o, =0 (Wyx; +Uyh,_| +b,) (compuerta de salida),
¢, =tanh(W.x; + Uch,_; + b,) (estado candidato).

Con estas cantidades se actualiza el estado de memoria y el estado oculto:
¢ = fl‘ © Cr—1+ il © él‘, ht = 0 © tanh(c,).

donde la salida h; € R* puede interpretarse como un vector de u representaciones o estados ocultos que
codifican la informacion de la secuencia hasta el instante 7.

Laidea es que f; controla cuanto de la memoria pasada se conserva, i, regula cuanto de la nueva informacién
se incorpora, y o, decide cudnto del contenido de la memoria se expone como salida en h;. En la Fig. 2.13 se
puede observar cémo fluyen los datos a través de las diferentes compuertas mencionadas anteriormente.

Una LSTM individual transforma la secuencia de entrada {x,}tT:1 en una secuencia de estados ocultos
{ht}thl, que pueden ser interpretados como representaciones de u dimensiones en cada paso temporal. Esto
se puede observar en la Fig. 2.14. Para incrementar la capacidad de modelado, es comun apilar varias capas
LSTM en forma jerarquica. En una LSTM apilada con L capas, la salida oculta de la capa [ en el instante ¢ se

convierte en la entrada de la capa [ + 1 en el mismo instante temporal:
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Figura 2.13: Flujo de datos en la unidad de tiempo t de una unidad de LSTM. La puerta de olvido y la celda de
memoria evitan problemas de desvanecimiento o explosion de gradiente.

I
& @ &

Figura 2.14: Esquema bdsico de una LSTM desenrrollada, donde el estado oculto %, se calcula de manera
recurrente utilizando las entradas x; y el estado oculto anterior A;_;.

hisy

WO e LSTMO, e x0), w02 [ =
h 7, I>1.

De este modo, la primera capa recibe la sefial original X,, mientras que las capas superiores reciben como
entrada representaciones mas abstractas generadas por las capas inferiores. El estado total de la red en el
tiempo ¢ estd dado por el conjunto {(h}l), cil))}lL: |»enla Fig. 2.15 se presenta este esquema de multiples capas
LSTM.

La apilacién incrementa la profundidad en la dimensién de caracteristicas, de modo que las capas inferiores
capturan patrones de bajo nivel (por ejemplo, cambios rdpidos en la sefial), mientras que las capas superiores
integran informacion en horizontes temporales mds amplios. En consecuencia, las LSTM apiladas tienden a
mejorar la capacidad de generalizacién del modelo, aunque a costa de un mayor nimero de pardmetros y un
incremento en el costo computacional.

En conjunto, la arquitectura LSTM resulta especialmente eficaz para tareas de prediccion secuencial y
modelado de series temporales, pues permite retener informacion relevante durante largos intervalos y manejar

dependencias de distinto alcance de manera flexible.
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Figura 2.15: Esquema de una Red LSTM profunda Con multi ?les capas ocultas, donde las entradas x; se

I+1
procesan a través de varias capas de estados ocultos ht , e ,( ),para modelar secuencias complejas.
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Transformers y mecanismos de atencion

Mis recientemente, los Transformers (Vaswani et al., s.f.) reemplazan la recurrencia por mecanismos
de autoatencion, donde cada elemento de la secuencia pondera su relacién con todos los demas mediante

productos escalares entre proyecciones denominadas Q, K, V. La salida de la autoatencién para un bloque es

QK"
Att(Q,K,V) = softmax( V.
Vdi
De este modo, se capturan dependencias de largo alcance sin necesidad de desenrollar la dindmica temporal.
Aunque la complejidad del célculo es cuadrética en la longitud de la secuencia, diversas variantes eficientes

aproximan la atencién completa con mecanismos locales o de baja dimensionalidad proyectada.
Discusion

Cada una de estas arquitecturas representa un compromiso entre expresividad, costo computacional y
adecuacion a la estructura de los datos. Los MLP son simples pero costosos cuando las entradas son largas; las
CNN explotan la localidad y son altamente escalables; las RNN son naturales para secuencias aunque dificiles
de entrenar en horizontes largos; y los Transformers dominan actualmente en tareas secuenciales complejas
gracias a su capacidad para modelar dependencias globales, sin embargo, a costa de un mayor consumo de
memoria y tiempo de computo.

2.7.3. Protocolos de particion y normalizacion de datos

El desempefio de un modelo de aprendizaje profundo no depende tnicamente de su arquitectura, sino
también de la manera en que se preparan y utilizan los datos. Para evaluar de forma objetiva la capacidad de
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generalizacién de la red, es fundamental dividir el conjunto de datos disponible en particiones con propdsitos

diferenciados: entrenamiento, validacién y prueba.

Conjunto de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento (training set) se emplea directamente para ajustar los parametros @ de la red
mediante un algoritmo de optimizacién. Cada ejemplo (X;,y;) contribuye al cdlculo de la pérdida £ y, por
medio de la retropropagacion, a la actualizacion de los pesos. Un tamafio suficiente y una diversidad adecuada

en este conjunto son esenciales para que el modelo aprenda patrones representativos del dominio de interés.

Conjunto de validacién

El conjunto de validacién (validation set) se utiliza durante el proceso de entrenamiento para estimar el
rendimiento del modelo en datos no vistos. Sirve para ajustar hiperpardmetros (tasa de aprendizaje, nimero
de capas, regularizacion, etc.), asi como para implementar criterios de early stopping, es decir, detener el
entrenamiento cuando la pérdida de validacién deja de mejorar y comienza a evidenciar sobreajuste. De este

modo, la validacién proporciona una medida indirecta de la capacidad de generalizacion.

Conjunto de prueba

El conjunto de prueba (fest set) se reserva estrictamente para la evaluacion final del modelo, una vez
completado el entrenamiento y la seleccion de hiperpardmetros. Su propdsito es ofrecer una estimacion
imparcial del desempefio en datos completamente nuevos, evitando que la evaluacién se vea contaminada por

decisiones tomadas durante la fase de entrenamiento.

Validacion cruzada

Cuando la cantidad de datos es limitada, la particién fija en entrenamiento/validacién/prueba puede
producir estimaciones inestables. En tales casos se recurre a la validacion cruzada (cross-validation), que
consiste en dividir el conjunto de datos (exceptuando el bloque reservado para prueba) en k particiones (folds)
de tamafio similar. El entrenamiento se repite k veces, utilizando en cada iteracién k — 1 particiones para

entrenar y la restante para validar. El rendimiento final se estima como el promedio sobre las & iteraciones:

k
~ 1 .
R=_=- § R(]),
k =

donde R) es la métrica de desempefio obtenida en la j-ésima validacién.

Es importante subrayar que el conjunto de prueba (fest set) no participa en la validacién cruzada: permanece
congelado hasta la etapa final del experimento. Una vez seleccionados los hiperpardmetros y la configuracién
del modelo mediante validacidn cruzada, se reentrena con la totalidad de los datos de entrenamiento—validacion
y s6lo entonces se evalda en el conjunto de prueba, obteniendo asi una estimacién imparcial de la capacidad

de generalizacion.
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La validacién cruzada reduce la varianza de la estimacién y permite aprovechar mejor los datos disponibles,
aunque a costa de un mayor tiempo de computo debido a la necesidad de entrenar el modelo multiples veces.
En entornos de aprendizaje profundo, donde los costos de entrenamiento son elevados, se utilizan a menudo
versiones simplificadas, como la validacion cruzada con k = 5 o k = 10 folds, o bien estrategias anidadas

(nested cross-validation) para ajustar hiperpardmetros de manera mas rigurosa.

Normalizacién y preprocesamiento

Para facilitar el aprendizaje y mejorar la estabilidad numérica, es habitual aplicar procesos de normalizacién

o estandarizacién a los datos de entrada. Entre las técnicas mds comunes se encuentran:
» Estandarizacion: transformar cada variable para que tenga media cero y desviacién estandar unitaria.
= Normalizacién min-max: reescalar las variables a un rango acotado, por ejemplo [0, 1].

= Normalizacién por canal o caracteristica: en datos multivariados o con miiltiples sensores, se norma-

liza cada canal por separado para compensar diferencias de escala.

Estos procedimientos buscan que todas las caracteristicas contribuyan de manera equilibrada al proceso
de optimizacién, evitando que pardmetros asociados a variables de gran escala dominen las actualizaciones de

gradiente.

Discusién

En conjunto, la correcta particién de los datos y la aplicacién de técnicas de normalizacidn constituyen
pasos fundamentales en el flujo de trabajo del aprendizaje profundo. Una mala prictica, como evaluar sobre el
mismo conjunto usado para entrenar, conduce a estimaciones optimistas y poco realistas del rendimiento. Por
el contrario, la separacién clara entre entrenamiento, validacion y prueba, junto con la validacién cruzada y
un preprocesamiento adecuado, garantiza que los resultados obtenidos reflejen mejor la capacidad real del

modelo para generalizar a situaciones nuevas.

2.7.4. Indicadores de desempeiio y métricas de evaluacion

La evaluacion cuantitativa del desempeiio del modelo requiere definir métricas que cuantifiquen la dis-
crepancia entre las predicciones y, y las sefiales de referencia y, a lo largo del tiempo. En el caso de series
temporales, dichas métricas deben reflejar tanto la precision global del ajuste como aspectos especificos de la
dindmica, tales como la amplitud, el error acumulado o la posible deriva residual. Todas las métricas aqui
presentadas se calculan sobre el conjunto de prueba, considerando la secuencia completa de salida.

Métricas basicas

Las métricas de error en el dominio temporal permiten evaluar la fidelidad del modelo al reproducir

las secuencias de respuesta observadas. Sea e; = y; — y, el error puntual en el instante #, definido como la
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diferencia entre la prediccién y el valor de referencia. A partir de esta serie de errores se derivan los indicadores
mds comunes de desempefio.

La raiz del error cuadratico medio (RMSE) se define como

Esta métrica representa la magnitud promedio del error cuadritico y penaliza con mayor intensidad las
desviaciones de gran amplitud, siendo por tanto sensible a picos locales o errores aislados de alta magnitud.
La desviacion asociada, ormsg, cuantifica la variabilidad temporal de los errores cuadraticos, proporcionando
una medida de la consistencia del ajuste a lo largo de la serie.

De manera complementaria, el error absoluto medio (MAE) evalda la magnitud promedio del error sin

ponderar los valores extremos, segtin

T - 1

t

L& T
MAE = T Z|€t|, OMAE = 2 (les] - |€|

A diferencia del RMSE, el MAE es menos sensible a errores puntuales de gran magnitud y entrega una
estimacién m4s robusta del error medio global. Su desviacién ovag refleja la dispersién temporal del ajuste.
Cuando las sefiales presentan distintas escalas o unidades, resulta conveniente emplear las versiones

normalizadas de estas métricas, expresadas en términos del rango dindmico de la sefial de referencia:

RMSE MAE
NRMSE = —, NMAE= —,
Ymax = Ymin Ymax = Ymin
con desviaciones andlogas
ORMSE OMAE
ONRMSE = = ONMAE = ——— .
Ymdx — Ymin Ymédx — Ymin

Estas versiones permiten comparar el desempefio del modelo entre sefiales de diferente amplitud, expresando
el error en forma adimensional y relativa al rango de variacién de la respuesta.

Otra métrica de uso extendido es el error cuadratico relativo (L2RE), definido como

- T 2
¥ —yllo _ V=14
Iyll> T2

r=1 )’%

Esta relacion compara la energia del error con la energia total de la sefal real, y su valor adimensional facilita

L2RE =

la comparacién entre secuencias de distinta escala. Un valor L2RE < 1 indica una prediccidn de alta fidelidad
relativa. De forma equivalente, el error energético normalizado (NEE) se obtiene como el cuadrado del
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anterior,

T 2
t=1€r
T .2°
=11

NEE = (L2RE)? =

lo que representa la fraccion de energia de la sefal real no capturada por el modelo.
El error normalizado punto a punto permite analizar la distribucion estadistica del error relativo de

manera adimensional:

T
_ (] __1 _ 1 =2
S i bl T E e T ;:1(8: £)*.

t=1

Este indicador es especialmente Titil para evaluar la consistencia local de las predicciones.
En un sentido global, el coeficiente de determinacién R> mide la proporcién de la varianza de la sefial
real explicada por el modelo:
R2=1- ZIT:16’} - )’t)Z.
S (e =3)?
Valores cercanos a uno indican una buena correspondencia entre la respuesta observada y la predicha. Final-

mente, el coeficiente de correlacion de Pearson cuantifica la linealidad entre ambas sefiales:

S =G -

r= ,
VEL 0r =32 5L, G =50

oscilando entre —1 (correlacion inversa perfecta) y 1 (correlacion directa perfecta).

Agregacion sobre miiltiples muestras

Cuando el modelo se evaltia sobre un conjunto de N secuencias o muestras independientes, cada métrica
M; (por ejemplo, RMSE; o MAE;) se calcula individualmente para cada muestra i. El desempefio global se

caracteriza mediante el promedio y la desviacién muestral:

B Y 0
MzNZMi, oM = mg(M,—M)

i=1 i

El promedio M representa el desempefio medio del modelo en el conjunto de prueba, mientras que oy
cuantifica la variabilidad del error entre diferentes realizaciones, aportando una medida de la estabilidad del
modelo frente a distintas condiciones de entrada.

Métricas para curvas de histéresis bidimensionales

En sistemas estructurales no-lineales, la respuesta histerética se representa mediante curvas fuerza—despla-

zamiento, donde cada punto temporal y, = [ d;, f; ] describe de manera simultdnea el desplazamiento d; y
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la fuerza f;. La prediccion del modelo genera una secuencia andlogay, = [ d;, f; |7, por lo que la evaluacién
de desempefio debe considerar el error vectorial conjunto entre ambas componentes.

El error instantaneo se define como

dy — dy

Jo =1

—~

e =5 -y = C ledb =@ - d)?+ (- £

El valor escalar ||e;||, representa la distancia euclidea entre el punto predicho y el punto real en el plano
fuerza—desplazamiento, constituyendo la base de las métricas bidimensionales.

La magnitud absoluta media bidimensional (MAE;p) se define como

1 < 1 <
—\2
MAEp == > llecdla: oMagsp = 4|7 2 (llecll2 — Tlell2)*.
T T-1
=1 t=1
Esta métrica mide la distancia promedio entre las trayectorias predicha y real, sin depender de la direccién
de los vectores de error. Su desviacién oMaE,,, refleja la variabilidad temporal del ajuste a lo largo del ciclo
histerético.
De manera andloga, la raiz del error cuadratico medio bidimensional (RMSE;p) combina las discre-

pancias cuadriticas de ambas componentes:

& - -
RMSE;p = T; (di =)+ (fi = f)*
R - = = 2
orsezy =\ 777 O ([(d = do?+ (Fi = 2] = (@ =)+ (F- ) .

t=1
A diferencia del MAE;p, esta métrica penaliza con mayor intensidad los errores de gran magnitud, proporcio-
nando una estimacion global de la discrepancia geométrica entre las curvas reales y predichas.
Dado que las escalas de desplazamiento y fuerza pueden diferir, se define un rango efectivo bidimensional

que permite obtener métricas normalizadas:

Rop = V(méx d, — mind,)? + (méx f, — min f;)2,

a partir del cual se calculan el error absoluto medio normalizado y la raiz del error cuadratico medio
normalizado:
NMAEyp = MAED - \RMSE,), = "M5E
Rop Rop
Estas métricas expresan el error en términos relativos al dominio de variacién conjunta fuerza—desplazamiento,

permitiendo comparar respuestas de distinta amplitud.
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Para evaluar la fraccion de energia no capturada por el modelo, se emplea el error cuadratico relativo
bidimensional (L2RE,p), definido como

T - —~
LorE, . < 1Y =Yl2 _ \/Z’=1 [(df —d)*+ (fi - ﬁ)2]
2D — Y” — .
e (@2 )

Este indicador adimensional cuantifica la fraccion de energia total de la respuesta bidimensional que no es
explicada por el modelo, de manera andloga al L2RE unidimensional.

Finalmente, el error de area histerética constituye una métrica energética directa, asociada a la capacidad
del sistema para disipar energia durante los ciclos de carga y descarga. La energia disipada corresponde al

drea encerrada por la curva fuerza—desplazamiento, cuya estimacién discreta se obtiene como:

T-1 T-1
1 1~ -~ - ~
Areal = Z E(ft+1 + ft)(dt+l - dl)7 Apred = Z E(ft+l +ft)(dz+l - dl),
t=1 t=1

y el error relativo asociado se calcula como

|Apred - Areal |

AreaError =
| A real |

Esta métrica cuantifica la discrepancia en la energia disipada entre la curva real y la predicha, siendo especial-
mente sensible a diferencias en la amplitud, fase o distorsién del ciclo histerético.
Agregacion entre muestras

De manera andloga al caso unidimensional, cada métrica bidimensional se calcula para cada una de las N

muestras o ensayos. El promedio y la desviacién muestral se definen como:

1

N
— 1
Mj>p = N ;MZDJ& OM,p = m

N —
Z(MZD,i - M>p)>.
=1

Indicadores graficos de desempeiio

Ademds de las métricas numéricas, es habitual complementar con indicadores gréaficos:
= Prediccion vs. serie real: graficar y, y y; en el tiempo para evaluar visualmente la calidad del ajuste.

= Error temporal agregado: representar # Zfi 1 Vit = yi,t| como funcién de 7, mostrando cémo varfa

el error promedio en el tiempo.

= Diagramas de caja (boxplots): considerar el error promedio de cada serie {Ei}i’\i , como un valor
individual, y representar su distribucién mediante graficos de caja, lo que permite identificar dispersién

y valores atipicos.
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Discusién
El uso combinado de métricas globales (RMSE, MAE, L2RE) y representaciones graficas proporciona
una visién mds completa del desempefio del modelo. Mientras que los indicadores numéricos permiten compa-

raciones objetivas, las visualizaciones ayudan a identificar patrones de error que podrian pasar desapercibidos

en un andlisis puramente cuantitativo.

2.8. Redes neuronales informadas por la fisica (PINNs)

El paradigma de las Physics-Informed Neural Networks (PINNs) surgié como respuesta a la necesidad de
integrar informacién proveniente de las leyes fisicas en el entrenamiento de redes neuronales. Tradicionalmente,
los modelos de aprendizaje profundo se ajustan tinicamente a partir de datos observados. Sin embargo, en
muchas aplicaciones de ingenieria y ciencias aplicadas, ademds de los datos experimentales, se dispone de
conocimientos previos en forma de ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO) o parciales (EDP) que describen

el sistema subyacente.

Formulacién general

La idea central de los PINNSs es incorporar estas ecuaciones como restricciones adicionales durante el
entrenamiento, forzando a la red a producir predicciones que respeten la fisica del problema. Supongamos que

la dindmica de un sistema estd gobernada por una ecuacion diferencial general
Nu](x,1) =0,

donde N es un operador diferencial y u(x, t) la soluciéon desconocida. Una red neuronal fg(X, ) se utiliza

como aproximador de u, y la funcién de pérdida se construye con multiples términos:

L(e) = -Edatos + /lfs-Efsica + /lbc~£condiciones-

Término de datos. Mide el error en los puntos de entrenamiento donde se conocen observaciones:
Na
1 2
Latos = — Z ’f@(xi, ti) — ui| .
Na

Término fisico. Impone que la red satisfaga la ecuacion diferencial en un conjunto de puntos de colocacién
N, .

(1) }5:

C

1 N¢
Lisea = 5 ; N Lol (s 1)]

c

Condiciones iniciales y de borde. En problemas bien planteados, ademads de la ecuacion diferencial, se

requieren condiciones de borde y/o condiciones iniciales. Estas se incorporan como términos adicionales en la
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pérdida:
1
N bc

-Econdiciones =

| N
N; Z}fe(xi,o)_uo(xi)|2+
€ =1

Npc

D Mot = g1l

j=1

donde u representa las condiciones iniciales y g las condiciones de contorno prescritas en el dominio espacial.
De este modo, las PINNs aprenden una solucién que no sélo ajusta los datos observados, sino que también

satisface la ecuacion diferencial y respeta las condiciones fisicas de frontera, lo que les permite aproximar

soluciones unicas incluso en escenarios con datos limitados o ruidosos.

Variantes solver-informed y guided-informed

Ademds de las PINNs cldsicas, han surgido enfoques relacionados que incorporan el conocimiento fisico
de maneras distintas. Entre ellos, se encuentran las redes guided-informed y solver-informed.

Las guided-informed incorporan la fisica mediante términos adicionales en la funcién de pérdida, como en
las PINNSs, pero sin modificar la arquitectura de la red. En contraste, las solver-informed integran explicitamente
estructuras inspiradas en métodos numéricos de resolucién de ecuaciones diferenciales. En este caso, la
arquitectura de la red se disefa para imitar el comportamiento de un solucionador, por ejemplo representando
pasos de integracion temporal o esquemas iterativos dentro de la red.

Esta diferencia implica que mientras las guided-informed se limitan a guiar el aprendizaje con restricciones
fisicas, las solver-informed adoptan una forma hibrida entre modelo numérico y red neuronal, lo que puede

mejorar la estabilidad y la capacidad de generalizacién en sistemas dindmicos complejos.

2.9. Modelos PINN de referencia en dinamica estructural

En esta seccidn se presentan las bases tedricas de los modelos informados por la fisica que se adoptan como
referencia: las Physics-guided Convolutional Neural Network (PhyCNN-MO/PhyCNN-SO) y las arquitecturas
Physics-informed multi-LSTM (PhyLSTM2/PhyLL.STM3), ambas propuestas por Zhang et al. (2020a) y Zhang
et al. (2020b). El desarrollo de esta seccidn se centra en la descripcidon conceptual y estructural de dichos

modelos, mientras que su implementacién practica y la evaluacion comparativa se discuten en el Capitulo 3.

2.9.1. PhyCNN: red convolucional guiada por la fisica

La arquitectura PhyCNN (Zhang et al., 2020a) busca construir un metamodelo secuencial que, entre-
nado con un conjunto limitado de pares entrada—salida (acelerogramas y respuestas estructurales medidas
o simuladas), sea capaz de reproducir la cinemadtica estructural bajo excitaciones sismicas sin requerir un
modelo explicito de elementos finitos durante la inferencia. El objetivo principal del modelo es estimar el
comportamiento dindmico no-lineal de una estructura sometida a un movimiento sismico, empleando una
red neuronal convolucional unidimensional (CNN) que aprende las relaciones fisicas subyacentes entre la
excitacion y la respuesta estructural.

La arquitectura se fundamenta en la incorporacién explicita de las leyes fisicas, en particular la ecuacién

del movimiento, dentro del proceso de entrenamiento. Este enfoque da origen a una Physics-Informed Neural
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Network (PINN), en la cual el aprendizaje combina informacién proveniente de datos medidos o simulados con
restricciones fisicas que aseguran la coherencia del modelo respecto del sistema dindmico real. La informacién
fisica se introduce como una restriccion sobre las salidas de la red: las predicciones de desplazamiento u'y
sus derivadas temporales (obtenidas mediante un mecanismo de diferenciacién en el grafo computacional,
explicado mds adelante en esta misma seccién) deben satisfacer, en cada punto de colocalizacidn, el residuo

de la ecuacién de movimiento normalizada por la masa:

r(t) =a(t) +g(t) +ag(t) =0, (2.31)

donde a(¢) representa la segunda derivada temporal de la prediccion de desplazamiento ﬁ(t), o la primera
derivada de la velocidad predicha v (1), obtenida mediante la aplicacién del operador discreto de diferencias
finitas ®;, € R7*T. Por otro lado, g(t) = ﬁm(t) /m denota la fuerza interna normalizada aprendida por
la red, que integra los efectos histeréticos, restauradores y de amortiguamiento (véase la Seccién 2.2). El
proceso de entrenamiento se basa en una funcién de pérdida compuesta por dos términos: el ajuste a los
datos medidos/simulados, Lgata, v 1as penalizaciones fisicas, L. Siguiendo la metodologia propuesta por los
autores, ambos términos se ponderan de manera equivalente, de modo que el modelo busca simultdneamente
minimizar el error respecto a los datos y cumplir con las restricciones fisicas impuestas.

Dentro de este esquema general se plantean dos variantes del modelo PhyCNN, que difieren en el nimero
de salidas generadas por la red y en la forma en que incorporan la informacién fisica durante el entrenamiento.
La primera, denominada PhyCNN-MO (Multiple-Output), produce de manera simultdnea las series de
desplazamiento, velocidad y fuerza interna normalizada, representadas como u, v y g. Esta formulacién busca
integrar explicitamente las relaciones fisicas entre dichas magnitudes, con el propdsito de mantener coherencia
entre las variables cinemadticas y dindmicas. Sin embargo, esta integracién implica una arquitectura mas
extensa y un mayor nimero de pardmetros entrenables, lo que puede incrementar la complejidad del ajuste y
la sensibilidad del modelo a la cantidad y calidad de los datos disponibles.

La segunda variante, PhyCNN-SO (Single-Output), se centra en predecir tinicamente la serie de desplaza-
mientos U, obteniendo las derivadas temporales mediante el operador discreto de diferenciacién ®, dentro del
grafo computacional. Este enfoque reduce significativamente la dimensionalidad de la salida y simplifica el
proceso de entrenamiento, aunque su desempeiio depende en gran medida de la precision y estabilidad del
esquema numérico de diferenciacién utilizado. En consecuencia, la simplificacion estructural puede traducirse
en una pérdida parcial de informacién fisica explicita en comparacion con la variante multisalida.

Ambas arquitecturas comparten el principio de incorporar las leyes fisicas del sistema estructural como guia
del proceso de aprendizaje, empleando redes convolucionales unidimensionales para capturar las dependencias
temporales de las sefiales. No obstante, la efectividad de esta incorporacioén depende tanto del disefio del
mecanismo de diferenciacién como de la capacidad del modelo para equilibrar el ajuste a los datos con el
cumplimiento de las restricciones fisicas. En las subsecciones siguientes se analizan en detalle las arquitecturas
PhyCNN-MO y PhyCNN-SO, asi como el mecanismo de diferenciacién temporal que permite aproximar las

derivadas de las senales dentro del modelo.
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Método de diferenciacion temporal

Dado que las restricciones fisicas impuestas por el residuo de la ecuacién de movimiento (Ecuacién 2.31)
requieren el célculo de derivadas temporales de las variables cinemdticas (en particular u y ﬁ), el modelo
PhyCNN incorpora un mecanismo de diferenciacién numérica dentro del propio grafo computacional. Este
mecanismo permite obtener derivadas temporales de las sefiales de salida de la red mediante un operador
lineal discreto, con el objetivo de mantener la coherencia entre las predicciones del modelo y las restriccio-
nes fisicas que definen la ecuacién del movimiento. Sin embargo, la precision de las derivadas obtenidas
depende directamente del esquema numérico implementado y del tamafio del paso temporal empleado en la
discretizacion.

Las derivadas temporales se aproximan mediante un esquema mixto de diferencias finitas de segundo
orden, que combina aproximaciones unilaterales en los extremos del dominio temporal y centradas en los
puntos interiores. Este enfoque presenta, bajo condiciones de paso temporal uniforme, un orden de exactitud
teérico O(Af?) y permite un cdlculo computacionalmente eficiente dentro del grafo de entrenamiento. No
obstante, la calidad de las estimaciones puede verse afectada por la amplificacién de errores en los bordes y
por la sensibilidad del operador a sefiales ruidosas o con alta frecuencia, lo que introduce un compromiso
entre simplicidad y fidelidad numérica en la obtencién de las derivadas.

Sea u € RBXTxF

el conjunto de sefiales de entrada o salida, donde B representa el niimero de muestras
del lote, T el nimero de instantes temporales y F el niimero de caracteristicas o grados de libertad. Para un

paso temporal uniforme At, la derivada discreta se define como:

u=®,u, (2.32)

donde ®, € R™*T corresponde al operador discreto de diferencias finitas temporales. Su estructura

tridiagonal refleja la dependencia local entre instantes consecutivos y puede expresarse como:

3 1 )
-3 2 -1 o0 0
1 1

-0 1 0 0

1o -3 0 1 -0
®, = — . 2.33
"TA U (2.33)

o -~ -3 0 1 o0

0 0 3 23

Este operador implementa una diferencia adelantada en el primer punto, una diferencia centrada en el

dominio interior y una diferencia atrasada en el dltimo punto, segtin el siguiente esquema:
= Primer instante temporal (¢(): diferencia adelantada de segundo orden

3 1
—5Uy + 2I/tt| — 3Up
At )

ul() =
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= Puntos interiores (1 < i < T — 2): diferencia centrada

s Uy — Ug,y
Uy % ————.

! 2At

= Ultimo instante temporal (7_;): diferencia atrasada de segundo orden

3 1
Uty — 2”tT72 + FUtr_3

At

Upp_ ¥

En términos précticos, el operador ®; actiia como un filtro convolucional fijo de ancho tres, aplicado
secuencialmente a lo largo del eje temporal. De este modo, la operacién de diferenciacion se integra de
forma natural en el grafo computacional del modelo, permitiendo la propagacion del gradiente durante el
entrenamiento sin necesidad de definir derivadas analiticas adicionales.

Cuando se requiere la segunda derivada temporal, se aplica nuevamente el mismo operador sobre la
derivada de primer orden, es decir:

i ~ @’ u. (2.34)

Aunque esta aproximacién no equivale exactamente a un operador centrado de segunda derivada y presenta
menor exactitud en los extremos, permite integrar la diferenciacién temporal dentro del grafo computacional
de manera eficiente. Sin embargo, la reduccién de orden en los bordes y la acumulacién de errores discretos
pueden afectar la estimacion de las derivadas de orden superior, condicionando el cumplimiento exacto de
las restricciones fisicas en la funcién de pérdida. Por tanto, el método debe entenderse como un compromiso

entre eficiencia numérica y consistencia fisica.

PhyCNN-MO: Red Convolucional Guiada por la Fisica de Multiples Salidas

La primera configuracién propuesta del metamodelo general, denominada PhyCNN-MO (Multiple-
Output), busca estimar simultineamente las tres variables fundamentales del sistema dindmico estructural:
el desplazamiento relativo u(#), su velocidad i (z) y la fuerza interna normalizada g(r). Esta formulacion
persigue capturar de manera explicita la relacion fisica entre estas magnitudes, reforzando la coherencia entre
las respuestas cinemadticas y dindmicas del modelo.

Desde el punto de vista funcional, la red convolucional se define como una aproximadora no-lineal que

mapea la aceleracion de entrada del suelo ag () hacia las tres salidas mencionadas:

Y = CNNy(ay), Y = [ﬁ, V,E],

donde 6 representa el conjunto de pardmetros entrenables de la red. El entrenamiento se realiza combinando
restricciones basadas en datos (desplazamientos, velocidades y fuerzas internas medidas o simuladas) con
restricciones fisicas derivadas directamente de la ecuacion de movimiento normalizada (Ecuacion 2.31).

La entrada al modelo consiste en la aceleracion externa del suelo a, € RNVN*TX1 “mientras que la salida

corresponde a las tres variables del sistema estructural, de dimensién RV*7>*3_ donde:
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= N:nimero de muestras (simulaciones o registros de acelerogramas);
= T: nlimero de pasos temporales por muestra;

= las tres caracteristicas de salida representan, respectivamente, u(t), tt(t) y g(¢).

Ve ~
Depp CNN R
[Depp CNN| ¥ = PhyCNN-MOy(a,)
ﬂ Sample Point @Zcm Padding

. Output Conv Output Conv Output Conv
Input Size  Layer Size LayerSize . .. LayerSize
T x Cy T xCq T xCy TxCp_q Output Cf)n\' Output Dense  Output Dense Output Size

Layer Size Layer Size Layer Size
ﬂ Q T x Ce Tx Dy T x Dy T x Do ? = [6,9,3)

)
ﬂ ﬂ 4 Pa)
ﬂ Y,

a1,

% aft,) N Y, = : B
a,ft,) =
ol : f ) =
v ‘v z :
: 4%/%% .
' A ! Ya,,)
ayft,) ' P,
a,) Y,
ol / o
at) % Q%ﬂ v/ ‘ s g9
\ ~
2 A
Conv Layer I Conv Layer 2 Conv Layer C Dense Layer |~ Dense Layer 2 O"'T:ylz :"Se
KXCOXCI KXCIXC2 T KchiGCc chDl D1><D2 D2><Do
AN J
(" Data Loss Set of Constraints | 7\ ([Differentiation A
Lo L3y (wnt -2 )2
U = N n,t — Un,t 0
NT &~ ’ Physics Loss
U
N T N T
1 N 2 1 . " 2 @
Lo=q7 2> (”ﬂ,t - ”n,t) Luy =3 2 (”n,t - un,t) N t
n=1t=1 n=1t=1
N T N T
1 2 1 : 2
Lg=~F Int —dnt) <> Lj=—— Unt+dnt+agnt) €|---| rmmsmmo----------- '
NT n;l t:zl ( ) 1=t ngl t:zl ( g ) A finite difference

1 !
E scah]ggne with gen}tlral :
ifferences in the '
Total Loss 1 interior and one-sided !
' differences at the '
!

h

Ligtal = Lu + Ly +Lg+ Ly + Ly S
Nl LE VRN N T e boundaries. ____ ;
K LData L Kinematic L:Physic j \_ Y,

Figura 2.16: Arquitectura y marco de entrenamiento del modelo PhyCNN-MO.

La arquitectura del modelo, ilustrada en la Figura 2.16, estd compuesta por cinco capas convolucionales
unidimensionales, cada una con 64 filtros y tamaio de kernel K = 40, todas implementadas con padding
same para preservar la longitud temporal de la sefial. Cada capa aplica una activaciéon ReLU y opera con
stride unitario, de modo que las dependencias temporales se mantienen completas a lo largo de la secuencia.
Estas capas extraen representaciones jerarquicas que capturan patrones dindimicos complejos del movimiento
estructural.

La salida convolucional se proyecta luego sobre el espacio de caracteristicas mediante dos capas densas

con 50 unidades cada una, también con activacién ReLU, aplicadas de manera independiente en cada instante
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temporal (operacién tipo TimeDistributed). Finalmente, una capa de salida totalmente conectada de tamafio
tres genera las predicciones para las tres variables fisicas.

Formalmente, para una entrada X = ag, la salida del modelo se expresa como:

Y = CNNy(X) € RNXT<3,

dividida segtn:
u(r) =Y[:,:,0], v(@)=Y[,:1], gk =Y][::2].

Para evaluar las restricciones fisicas que involucran derivadas temporales, las magnitudes u y U se obtienen
directamente dentro del grafo computacional mediante un esquema de diferencias finitas mixto de segundo
orden, descrito en detalle previamente en la Seccién 2.9.1. De este modo, el modelo preserva en principio
la diferenciabilidad completa del grafo computacional, permitiendo la propagacién del gradiente durante el
entrenamiento sin introducir operadores externos o no derivables.

El proceso de entrenamiento de la PhyCNN-MO busca simultdneamente minimizar el error con respecto a
los datos observados y asegurar la coherencia fisica del modelo. La funcién de pérdida total se compone de
cinco términos, agrupados en dos categorias principales: (i) pérdidas de supervisidn sobre los datos medidos

o simulados, y (ii) pérdidas fisicas derivadas de las leyes de la dindmica estructural.

Las pérdidas de supervision se definen como:

1. Ajuste en desplazamiento:

2. Ajuste en velocidad:

Por su parte, las pérdidas fisicas se formulan como:

1. Restriccion cinematica: asegura la consistencia entre la velocidad aprendida y la derivada del despla-

zamiento predicho:
T

1 N
Mzzﬁzzvnt Mnt

n=1 t=1
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2. Restriccion dinamica: impone el cumplimiento de la ecuacion del movimiento normalizada:

T

I S e
Ly= NT Z Z(Vn,t +8n,srt+ ag,n,t)2

n=1 t=1
De esta forma, la pérdida total queda expresada como:

Ltotal = (-Lu + Lv + -Lg) + Lu, + Lf
—_— Y Y=
Liata Lyine Lphyh

El modelo PhyCNN-MO combina aprendizaje supervisado multisalida con penalizaciones basadas en
restricciones fisicas, incorporando explicitamente la cinemaética y la dindmica estructural en el proceso de
aprendizaje. Esta estrategia hibrida busca que la red capture relaciones fisicas intrinsecas entre desplazamiento,
velocidad y fuerza interna, lo que en principio podria favorecer la generalizacién frente a condiciones de
excitacion no observadas durante el entrenamiento.

En sintesis, la arquitectura PhyCNN-MO se apoya en la capacidad de las redes convolucionales unidimen-
sionales para representar dependencias temporales complejas, incorporando restricciones fisicas que buscan
mantener la coherencia dindmica del sistema. Este enfoque ofrece una formulacién conceptualmente atractiva
por su integracién entre aprendizaje de datos y principios fisicos, aunque su desempefio practico depende
de la calibracién de los términos de pérdida y del control de los errores numéricos asociados al cdlculo de

derivadas dentro del grafo computacional.

PhyCNN-SO: Red Convolucional Guiada por la Fisica de Salida Unica

La variante PhyCNN-SO (Single-Output) corresponde a una versién simplificada del modelo PhyCNN-
MO, disefiada para predecir tnicamente el desplazamiento estructural relativo u de un sistema sometido a
excitacion sismica. A diferencia de la arquitectura PhyCNN-MO, que estima simultdneamente desplaza-
mientos, velocidades y fuerzas internas, esta versién concentra la capacidad de aprendizaje en la variable
de desplazamiento, deduciendo sus derivadas temporales mediante un operador de diferenciacion discreto
incorporado en el grafo computacional. El enfoque retoma la filosofia de las Physics-Informed Neural Net-
works (PINN) en el sentido de que incorpora informacion fisica en la funcién de pérdida; sin embargo, dicha
integracion se realiza de forma indirecta, a través de la comparacién entre aceleraciones derivadas del modelo
y las observadas en los datos, mds que mediante la imposicién explicita de la ecuacién del movimiento.

La entrada al modelo corresponde a la aceleracién externa normalizada por la masa, representada como

una secuencia temporal:
ag € RN xXTx1 ,

donde N es el nimero de muestras, 7" el nimero de pasos temporales y la Gltima dimension representa el canal

de entrada Unico. La red produce como salida una tnica serie temporal de desplazamientos estructurales:
Y = CNNg(a,), Y = W,
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a partir de la cual se obtienen las derivadas temporales mediante el operador discreto de diferencias finitas @,
(definido en la Seccion 2.9.1):
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Figura 2.17: Arquitectura de la red PhyCNN-SO.

La arquitectura de la red PhyCNN-SO, ilustrada en la Figura 2.17, conserva una estructura secuencial
similar a la de la PhyCNN-MO, compuesta por cinco capas convolucionales unidimensionales. Cada capa
utiliza 64 filtros con un tamafio de kernel K = 50 (10 unidades mayor que en PhyCNN-MO), aplicando padding
same y activacién ReLLU. Estas capas tienen como propdsito extraer caracteristicas temporales relevantes de
la sefial de aceleracion, lo que potencialmente permite representar dependencias de mediano y largo plazo
asociadas al comportamiento dindmico del sistema. Posteriormente, dos capas densas de 50 unidades, también
con activacion ReLU y aplicadas de manera independiente por paso temporal (TimeDistributed), transforman
las caracteristicas extraidas en una representacion de nivel superior. Finalmente, una capa densa de salida con

una Unica unidad por instante temporal produce la estimacién del desplazamiento estructural:

Y = CNNy(a,) € RNTX1,
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El proceso de entrenamiento combina una penalizacidn fisica basada en la aceleracion estructural estimada
y un término de regularizacion local sobre los desplazamientos iniciales. La funcién de pérdida total se expresa
como:

Liota = Lo+ Ly,

Los términos que la componen son:

1. Pérdida fisica en aceleracion: penaliza la discrepancia entre la aceleracion estructural obtenida

mediante diferenciacién numérica de la salida del modelo sea consistente con la observada en los datos:

| M )
a = (an,t - I’Tn,t)z-
= N7 2

n=1 t=1

2. Regularizacion de desplazamiento inicial: evita inestabilidades numéricas o desplazamientos no

fisicos en el primer instante de la sefial, penalizando valores elevados de u(¢) en el primer paso:
N
1 ~ \2
Lustarl = N Z(”n,to) .
n=1

Aunque el modelo no predice directamente la fuerza interna g(t), ésta puede reconstruirse a partir del
equilibrio dindmico normalizado de la ecuaciéon de movimiento (Ecuacién 2.31). De este modo, la fuerza

interna estimada se define como:

g(1) = —u(r) — ag (1),

lo que permite comparar las respuestas generadas por la PhyCNN-SO con las obtenidas mediante el modelo
PhyCNN-MO, y evaluar la consistencia del comportamiento dindmico aprendido.

La arquitectura PhyCNN-SO constituye una alternativa de menor complejidad computacional, al reducir
el nimero de variables predichas y simplificar la formulacién de la funcién de pérdida. Esta configuracién
podria resultar mds adecuada en escenarios donde el conjunto de datos disponible es limitado o presenta un
alto nivel de ruido, ya que focaliza la capacidad de aprendizaje del modelo en la prediccién del desplazamiento
estructural. No obstante, la ausencia de salidas explicitas de velocidad y fuerza interna puede limitar su
interpretabilidad fisica y reducir su capacidad para representar interacciones no-lineales complejas. Aun asi,
la incorporacion de restricciones fisicas mediante diferenciacién numérica busca mantener la coherencia del
modelo con las leyes del movimiento, conservando en principio el caracter physics-informed que distingue a
la familia PhyCNN.

2.9.2. PhyLSTM: Redes LSTM multi-bloque informadas por la fisica

Las arquitecturas PhyLSTM? y PhyLSTM?, propuestas por Zhang et al. (2020b), corresponden a un
enfoque basado en redes recurrentes Long Short-Term Memory (LSTM) orientado al metamodelado de
sistemas estructurales no-lineales sometidos a excitaciones sismicas. Los autores plantean que, cuando las

relaciones no-lineales que gobiernan la respuesta estructural son complejas, implicitas o de alto orden, resulta
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inviable formular un modelo reducido con una expresién matemadtica cerrada que represente con precision el
comportamiento fisico del sistema. En tales casos, el desarrollo de modelos informados por la fisica constituye
una alternativa atractiva para capturar de manera aproximada las relaciones dindmicas entre la excitacién
sismica y la respuesta estructural.

Dentro de este marco, se asume que el comportamiento restaurador del sistema depende de variables de
estado que incluyen el desplazamiento, la velocidad y un pardmetro histerético latente que refleja la memoria
del material y los efectos de acumulacion de dafio. Dado que dicho pardmetro no puede medirse directamente
ni obtenerse mediante simulaciones convencionales, el entrenamiento de un modelo puramente basado en datos
resulta insuficiente para caracterizar la dindmica completa del sistema. Como solucién, los autores proponen
un esquema de aprendizaje profundo informado por la fisica basado en miiltiples redes LSTM acopladas,
que busca inferir el estado dindmico completo a partir de informacién parcial. El enfoque combina datos
observados de desplazamiento y velocidad con restricciones fisicas derivadas de la ecuacion del movimiento,
incorporadas en la funcién de pérdida como penalizaciones, de manera que el modelo aprenda de forma
coherente con las leyes fisicas subyacentes.

De manera andloga a las formulaciones PhyCNN, las arquitecturas PhyLSTM utilizan el residuo dindmico
definido en la Ecuacion 2.31 como restriccion fisica durante el entrenamiento. Las derivadas temporales
necesarias para evaluar dicho residuo se calculan mediante el mismo mecanismo de diferenciaciéon numérica
descrito en la Seccion 2.9.1. En esta investigacion, estos modelos se consideran como referencias conceptuales
y metodoldgicas para analizar las ventajas y limitaciones de las redes informadas por la fisica en el contexto

del metamodelado estructural no-lineal.

Bloques LSTM y esquema de entrenamiento

Las arquitecturas PhyLSTM se construyen a partir de bloques LSTM secuenciales, cada uno compuesto
por una serie de capas recurrentes y densas destinadas a procesar informacién temporal unidimensional.
La estructura general de los bloques se ilustra en la Figura 2.18. Cada bloque incluye tres capas LSTM
consecutivas con 100 unidades ocultas, configuradas para retornar secuencias completas, lo que permite
conservar la informacién temporal a lo largo de toda la red. Estas capas emplean la implementacién optimizada
CuDNNLSTM, que mejora el rendimiento computacional en GPU y facilita el entrenamiento de secuencias
largas. El estado interno de las celdas se reinicia al comienzo de cada nueva secuencia (stateful = False),
por lo que los registros se procesan de forma independiente sin transferir informacién entre ellos. Esta
configuracion favorece la estabilidad numérica y previene la acumulacién de errores entre lotes, aunque
restringe la posibilidad de representar procesos dependientes de condiciones iniciales o estados previos dentro
de una misma ejecucion. La salida de cada capa LSTM se somete posteriormente a una activaciéon ReLU, que
introduce no-linealidad en el modelo y reduce el riesgo de saturacién del gradiente durante el entrenamiento.

Una diferencia relevante entre las arquitecturas PhyLSTM? y PhyLSTM? radica en la incorporacién de
una capa densa intermedia. En los bloques que conforman la PhyLSTM?, se incluye una capa totalmente
conectada de 100 neuronas entre la tltima capa LSTM y la capa de salida, mientras que en la PhyLSTM?
esta capa intermedia se omite. En ambos casos, la capa densa opera de manera distribuida en el tiempo,

equivalente a una implementacién TimeDistributed, es decir, la misma transformacién lineal y no-lineal se
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aplica independientemente a cada instante temporal de la secuencia. Esta configuracién permite mantener la
coherencia temporal de las salidas sin necesidad de aplanar la secuencia completa antes de la proyeccién final.
La capa de salida, también densa, varia en tamafo segtin el nimero de magnitudes fisicas que el bloque debe
predecir (por ejemplo, tres salidas para desplazamiento, velocidad y el pardmetro de histéresis, o una tnica
salida para la fuerza interna normalizada). En todos los casos, las salidas conservan la longitud temporal de
las entradas, generando una prediccién por instante de tiempo.

LSTM-Block

Output Size

Layer Input Size Layer Output Size Layer Output Size Layer Output Size  Layer Output Size N x1lor3
Tx1 T x 100 T x 100 T x 100 T x 100 ?(t)

~--- e LSTMCell | i, ---m LSTMCell2 iy

LSTM Layer 1 LSTM Layer 2 LSTM Layer 3 FC Layer Output
+ReLU +ReLU +ReLU (onytorryrs?y  FC Layer

Figura 2.18: Bloque LSTM genérico utilizado en las arquitecturas PhyLSTM. Cada bloque incluye tres capas
LSTM (100 unidades) con activaciéon ReLLU y una o dos capas densas distribuidas en el tiempo. En los bloques
de la PhyLSTM? se incorpora una capa densa intermedia de 100 unidades, ausente en la PhyLSTM?.

Desde una perspectiva funcional, esta configuracién busca equilibrar la capacidad de representacion
temporal y la eficiencia computacional. El uso de miltiples capas LSTM que devuelven secuencias completas
favorece la captura de dependencias de corto y largo plazo, mientras que las capas densas distribuidas en el
tiempo permiten una transformacién no-lineal local en cada instante, preservando la estructura temporal de
la sefal. Sin embargo, el procesamiento independiente de cada secuencia limita la posibilidad de acumular
informacion contextual entre registros consecutivos, lo que podria restringir la representacién de efectos
de memoria de muy largo alcance. En términos préicticos, el disefio de los bloques PhyLSTM refleja un
compromiso entre expresividad, estabilidad del entrenamiento y costo computacional.

En cuanto al esquema de entrenamiento, las PhyLLSTM difieren de las PINNSs tradicionales en la forma
en que aplican las restricciones fisicas. En lugar de puntos de colocacién dentro de un dominio continuo, se
emplea un conjunto de colocacion formado por registros sismicos completos. Se definen dos conjuntos: (i) un
conjunto de entrenamiento supervisado de tamano N, que contiene las excitaciones sismicas y las respuestas
observadas, y (ii) un conjunto de colocacion de tamafio N. > N, compuesto por registros adicionales en los
cuales sélo se dispone de la entrada sismica ag. Como convencion notacional, las entradas provenientes de

este segundo conjunto se denotan ay ., y las predicciones asociadas se indican con subindice c.
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Y = PhyLSTMZ(a,)
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Figura 2.19: Arquitectura PhyLSTM?, donde cada bloque LSTM representa el bloque presentado en la seccién
292

Durante el entrenamiento, el primer bloque LSTMV procesa ambos conjuntos: las predicciones generadas
a partir del conjunto supervisado se emplean en las pérdidas basadas en datos, mientras que las obtenidas
con el conjunto de colocacidn se utilizan para evaluar las pérdidas fisicas y, en las arquitecturas multibloque,
pueden alimentar los bloques subsiguientes. En coherencia con ello, los términos de pérdida asociados a datos
se promedian sobre N, mientras que los términos fisicos se calculan sobre N.. Las derivadas temporales
requeridas para las restricciones fisicas se obtienen mediante el mecanismo de diferenciacién numérica descrito

en la Seccién 2.9.1.

PhyLSTM?: Red LSTM informada por la fisica de dos bloques

La arquitectura PhyLSTM? mostrada en la Figur 2.19 implementa un esquema compuesto por dos bloques
LSTM acoplados, junto con el mecanismo de diferenciacién temporal descrito en la Seccién 2.9.1.

La entrada del modelo corresponde a la aceleracion del suelo normalizada por la masa, ag € RNXTx1
donde N es el nimero de registros del conjunto de entrenamiento y 7 la longitud temporal. El primer bloque

recibe a, y genera tres series correspondientes al desplazamiento, la velocidad y la fuerza interna normalizada:
YO = [, v, gV = LSTMD (ay; D).

El segundo bloque utiliza las predicciones del primero para estimar una fuerza restauradora refinada, empleada

posteriormente en la restriccion dindmica:
Y® =@ = LSTM(Z)(?“); 3(2))‘

Durante el entrenamiento, los bloques procesan dos conjuntos de datos con funciones complementarias.

El primero corresponde al conjunto de entrenamiento supervisado (N registros), que contiene tanto las
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excitaciones sismicas como las respuestas estructurales observadas, y se utiliza para ajustar las pérdidas basadas
en datos. El segundo es el conjunto de colocacion, compuesto por N. > N registros que incluyen inicamente
las aceleraciones de entrada ag ., sin informacion de salida. Este conjunto se emplea exclusivamente para
evaluar las pérdidas fisicas, permitiendo imponer las restricciones dindmicas sobre un dominio de excitaciones
mas amplio.

La red LSTM! procesa ambos conjuntos de forma independiente:
Y =LSTMD (ay;01), Y =LSTMV (a ;01),

donde las variables con subindice ¢ corresponden a las predicciones generadas para el conjunto de colocacion.

Estas predicciones alimentan el segundo bloque, encargado de estimar la fuerza interna normalizada asociada:
Y? =% =LstM@(Y); ).

El entrenamiento busca minimizar de manera conjunta las discrepancias con los datos observados y el
incumplimiento de las relaciones fisicas impuestas. Para ello, las derivadas temporales de las predicciones,
en particular ﬁ(l) y ’\'7(1), se obtienen mediante el esquema de diferencias finitas de segundo orden integrado
en el grafo computacional. Las pérdidas asociadas a los datos se calculan sobre el conjunto supervisado (N),
mientras que las pérdidas fisicas se promedian sobre el conjunto de colocacién (N,).

Las pérdidas de supervision incluyen:

1. Ajuste en desplazamiento:

2. Ajuste en velocidad:

NT 1 n,t

n=1 t=

Segin la formulacién propuesta por los autores, no se incorpora supervision sobre la fuerza interna
normalizada, argumentando que su medicién experimental directa resulta inviable en estructuras reales. Por

su parte, las pérdidas fisicas se definen como:

1. Restriccion cinematica: busca la coherencia entre la velocidad aprendida y la derivada del desplaza-

miento predicho,
Ne¢

T
1 ZA(I) (1) \2
:NT cnt cnt)’
c

n=1 t=1

2. Restriccion dindmica: impone el cumplimiento de la ecuacién del movimiento normalizada,

Z

T
(1) 2 2
-L = Z cnt+g¢(:r)lz+a80"t)'

t=1

Il
—

n
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Figura 2.20: Arquitectura PhyLSTM?, donde cada bloque LSTM representa el bloque presentado en la seccién
29.2

La funcién de pérdida total queda expresada como:

2
LIS = £+ Lo+ L, + Ly

total

Desde una perspectiva analitica, el modelo PhyLSTM? combina aprendizaje supervisado con penaliza-
ciones fisicas aplicadas sobre un conjunto ampliado de registros, buscando equilibrar la fidelidad a los datos
y la coherencia con las leyes dindmicas. Este planteamiento amplia el rango de excitaciones consideradas
durante el entrenamiento, lo que, en principio, podria favorecer la capacidad de generalizacién en escenarios
con informacién limitada. No obstante, la dependencia del cdlculo numérico de las derivadas y la complejidad
asociada al acoplamiento de dos redes recurrentes incrementan la sensibilidad del proceso de optimizacion,
pudiendo afectar la estabilidad y reproducibilidad del entrenamiento. En sintesis, la PhyLSTM? constituye un
ejemplo representativo del compromiso entre capacidad de representacion y coherencia fisica que caracteriza
a los enfoques informados por la fisica, cuya efectividad depende en gran medida de la calidad del conjunto

de colocacién y del balance entre los términos de pérdida basados en datos y en restricciones fisicas.

PhyLSTM3: Red LSTM informada por la fisica de tres bloques

La arquitectura PhyLSTM? mostrada en la Figura 2.20 extiende la formulacién propuesta para la
PhyLSTM?, incorporando un tercer bloque destinado a modelar la evolucién de una variable latente de
histéresis z que representa los efectos de memoria del sistema estructural. Esta variable cumple un papel
andlogo al pardmetro interno en los modelos histeréticos de Bouc—Wen, aunque aqui se aprende de manera

implicita a partir de los datos durante el entrenamiento de la red.
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En esta configuracién, el nuevo bloque busca aproximar la derivada temporal de la variable latente (z) a
partir de las predicciones del primer bloque, mediante la relacién:

@~ LsTMOFD, 20, 99)).

0 =3

De este modo, la arquitectura introduce un mecanismo explicito para capturar la dindmica temporal de la

variable histerética, integrando dependencias secuenciales de largo plazo que podrian ser relevantes en la
representacion del comportamiento no-lineal del sistema.

El procedimiento de entrenamiento mantiene la misma estructura general descrita para la PhyLSTM?,

diferenciando entre el conjunto de entrenamiento supervisado (N registros) y el conjunto de colocacién

(N. > N). Las tres redes LSTM("), LSTM(® y LSTM®) procesan ambos conjuntos de manera andloga,

generando para el conjunto de colocacion las predicciones:
Y =LSTMV (ag ;01), Y =LsTM®(Y(V;0?), YO =LsTMO ", 7;69).

Las salidas obtenidas para este conjunto se utilizan exclusivamente en las pérdidas fisicas, promediadas sobre
N, mientras que las pérdidas basadas en datos se calculan sobre el conjunto supervisado (V).

Aligual que en el caso anterior, las derivadas temporales se obtienen mediante el esquema de diferenciacién
numérica descrito en la Seccién 2.9.1. Con el fin de integrar el nuevo bloque en el proceso de entrenamiento,
se introduce una pérdida adicional que busca la consistencia entre la derivada temporal de la variable latente

predicha por el tercer bloque y la derivada numérica obtenida a partir de la prediccion del primer bloque:

N. T

1 Z Z ~3) D
N.T (Zc,n,t - Zc,n,t)z'
C

n=1 t=1

Lz:

Esta penalizacion complementa las pérdidas £,,, £,, £,, y Ly definidas previamente, extendiendo el marco
de entrenamiento hacia la estimacién coherente de una dindmica latente.
La funcién de pérdida total se expresa como:

3
LS o L+ L, + L+ L

total

La introduccién de un tercer bloque busca capturar de manera explicita la evolucién temporal de una
variable histerética latente, ampliando la capacidad del modelo para representar efectos de memoria y no-
linealidades acumulativas. Desde un punto de vista conceptual, esta extensién refuerza la naturaleza fisica del
enfoque, aunque también incrementa su complejidad arquitecténica y el nimero de pardmetros entrenables. El
uso del conjunto de colocacién permite imponer las restricciones fisicas sobre un dominio de entrada mas
amplio, pero la propagacion de errores en las derivadas y la mayor dependencia del ajuste numérico pueden
afectar la estabilidad y la reproducibilidad del entrenamiento. En conjunto, la PhyLSTM? representa un intento
por enriquecer la modelacion de la dindmica interna de sistemas no-lineales mediante aprendizaje informado
por la fisica, aunque su desempeiio efectivo depende del equilibrio entre precisién numérica, complejidad de

la red y disponibilidad de informacién fiable en los conjuntos de entrenamiento y colocacién.
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2.9.3. Esquema de optimizacion y criterios de entrenamiento

Tanto las arquitecturas PhyCNN como las PhyLSTM emplean un esquema de optimizacion hibrido basado
en la combinacién de los algoritmos Adam y L-BFGS-B. El optimizador Adam se utiliza durante las primeras
etapas del entrenamiento, aplicando un descenso estocdstico del gradiente con tasa de aprendizaje constante de
1 x 1073, lo que permite una exploracion eficiente del espacio de pardmetros y una rapida convergencia inicial.
Posteriormente, el optimizador L-BFGS-B, un método cuasi-Newton de segunda orden, refina los pardmetros
ajustando la solucién hacia un minimo local més estable mediante la aproximacién iterativa del Hessiano.
Esta combinacién aprovecha la rapidez adaptativa de Adam y la precision del método de optimizacién de tipo
determinista, reduciendo la posibilidad de oscilaciones en torno al minimo.

En los cédigos originales de las arquitecturas propuestas por Zhang et al. (2020a) y Zhang et al. (2020b),
el conjunto de validacién se define pero no cumple una funcién activa dentro del proceso de entrenamiento.
En consecuencia, no se aplica ningtn criterio de early stopping, y los pesos finales del modelo corresponden a
los obtenidos en la dltima iteracién, guidndose exclusivamente por la pérdida de entrenamiento. Ademas, el
nimero de épocas se ajusta de manera distinta para cada conjunto de datos.

En este estudio se mantuvo la filosofia general de los trabajos originales, priorizando la reproducibilidad
de los resultados, pero se incorporaron algunas modificaciones orientadas a mejorar la estabilidad y la
comparabilidad de los modelos. En primer lugar, aunque el conjunto de validacién continda sin intervenir en
las decisiones de parada temprana, se utiliza para monitorear el error de validacién durante el entrenamiento,
con el objetivo de analizar la evolucion del sobreajuste sin alterar la optimizacién del modelo. En segundo
lugar, se reemplazé el criterio de conservar los pesos de la dltima iteracién por una estrategia més robusta:
almacenar los pardmetros correspondientes a la menor pérdida de entrenamiento alcanzada. Esta decision
busca evitar que incrementos abruptos de la pérdida en las dltimas iteraciones comprometan la calidad del
modelo final, mejorando la estabilidad del proceso sin modificar el protocolo de entrenamiento original.

Finalmente, con el propdsito de asegurar una base comun para la comparacioén entre arquitecturas y
conjuntos de datos, se definié un nimero estdndar de 15 000 épocas para todos los modelos y bases sismicas
utilizadas en este estudio. Este valor garantiza una convergencia adecuada de la pérdida de entrenamiento
bajo los criterios establecidos, aun cuando un nimero elevado de iteraciones no necesariamente implique una
mejor generalizacion. De este modo, las adaptaciones introducidas conservan la coherencia metodoldgica del
enfoque original, pero fortalecen su consistencia experimental y reproducibilidad en el contexto del presente

analisis comparativo.

2.9.4. Sintesis general y proyeccion del analisis comparativo

Las arquitecturas PhyCNN y PhyLSTM representan dos enfoques complementarios dentro del paradigma
de aprendizaje profundo informado por la fisica aplicado a la dindmica estructural. Ambos modelos integran la
ecuacion del movimiento como restriccion durante el entrenamiento, combinando informacion observacional o
simulada y principios fisicos para estimar el comportamiento no-lineal de estructuras sometidas a excitaciones
sismicas. Su formulacién se apoya en supuestos comunes, como la validez de la ecuacién de equilibrio en

todo el dominio temporal, la estabilidad del esquema numérico de diferenciacién y la representatividad de
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los datos empleados. No obstante, difieren en la forma de capturar las dependencias temporales: mientras
las PhyCNN utilizan operadores convolucionales de alcance fijo, las PhyLSTM incorporan mecanismos de
memoria recurrente que permiten modelar efectos de histéresis y dependencia de historia.

En términos generales, ambas familias ilustran las posibilidades y limitaciones inherentes de los modelos
informados por la fisica: permiten reducir la dependencia de datos exhaustivos, pero su precisién depende del
tratamiento numérico de las derivadas, la calibracién de los términos de pérdida y la calidad del conjunto
de colocacién. En el Capitulo 3 se presenta un andlisis comparativo de estas arquitecturas, evaluando su

desempefio y capacidad de generalizacion frente a distintas bases de datos sismicas y escenarios estructurales.

2.10. Sintesis del marco tedrico y conexion con capitulos posteriores

El marco desarrollado en este capitulo establecié los fundamentos necesarios para abordar la prediccién
historia—temporal de la respuesta estructural bajo demandas sismicas de alta no-linealidad. A partir de la
formulacién matricial de las ecuaciones de movimiento y su representacion en espacio de estados, se destacd
el rol de la rigidez tangente y del amortiguamiento dependiente de estado en sistemas histeréticos, asi como
la utilidad de los balances energéticos para interpretar la disipacién y el dafio acumulado. La revision de
modelos constitutivos, bilineales idealizados, Bouc—Wen y dispositivos disipativos como los aisladores de
péndulo friccional, permitié explicitar los mecanismos de degradacién asociados a la pérdida ciclica de rigidez
y resistencia, responsables del drift residual, indicador estrechamente vinculado al desempefio post—sismo. En
paralelo, se sistematizé el flujo del andlisis dindmico no-lineal (NTHA) y su coste computacional, junto con la
caracterizacion y preparacion de registros naturales y sintéticos, subrayando la variabilidad entre excitaciones
y sus implicancias en la generalizacién de modelos basados en datos. Sobre esta base, se introdujeron las
arquitecturas de aprendizaje profundo (MLP, CNN, LSTM y Transformers) y, en particular, los enfoques
informados por la fisica, donde las PINNs, tanto en su vertiente guided-informed como solver-informed,
incorporan sesgos inductivos que restringen las hipétesis de aprendizaje a trayectorias fisicamente admisibles,
reducen la dependencia de grandes volimenes de datos y promueven estabilidad numérica en horizontes largos
(Raissi et al., 2019; Karniadakis et al., 2021).

En este contexto, las PINNs ofrecen un marco idéneo para analizar el drift residual en presencia de
no-linealidad intensa, aunque su desempefio depende de la correcta formulacion de las pérdidas fisicas y del
equilibrio entre informacién empirica y restricciones tedricas. Su principal ventaja radica en la posibilidad de
penalizar directamente la ecuacién de movimiento y las relaciones constitutivas, lo que fomenta la coherencia
entre cinemadtica, equilibrio y evolucion interna, reduciendo la deriva de fase y amplitud tipica de modelos
puramente data—driven en horizontes prolongados. Ademas, la incorporacién de variables latentes, como
la fuerza restauradora o los pardmetros histeréticos, aportan interpretabilidad y control sobre la evolucién
del dafo, permitiendo extender la funcién de pérdida con términos especificos (por ejemplo, coherencia
cinemadtica o consistencia de energia) sin comprometer la estabilidad general del modelo.

A partir de estas bases, el Capitulo 3 implementard y evaluara dos tipos de arquitecturas de referencia
informadas por la fisica: PhyCNN y PhyLSTM (Zhang et al., 2020a; Zhang et al., 2020b). En cada caso

se documentard el preprocesamiento, la particién de datos y las métricas de evaluacién empleadas (L2RE,
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NRMSE, NMAE y errores absolutos/relativos del drift residual). Los ensayos incluirdn sistemas SDOF con
histéresis representativa y distintos niveles de degradacion, con el propdsito de analizar de forma sistemadtica
el alcance y las limitaciones de cada arquitectura bajo demandas crecientes .

Sobre esta evaluacion comparativa, el Capitulo 4 presentard un modelo alternativo orientado a subsanar
las brechas identificadas en las lineas base. En particular, se introduciran: (i) un término explicito en la funcién
de pérdida asociado al drift residual y al equilibrio dindmico final; (ii) una formulacién de degradacién
informada por energia, destinada a penalizar inconsistencias entre disipaciéon modelada y predicha; y (iii) un
esquema de avance temporal con sesgo integrador (por ejemplo, un bloque RK—informado o un esquema
implicito liviano) que refuerce la estabilidad en secuencias extensas. Se explorard, ademds, una estrategia de
ponderacion adaptativa entre términos fisicos y de datos, buscando mejorar de manera conjunta la precisién
del drift residual y la fidelidad transitoria, manteniendo un coste computacional contenido frente al NTHA de
referencia. El capitulo culminard con un andlisis de sensibilidad destinado a evaluar la robustez y la capacidad
de generalizacién del modelo fuera del dominio de entrenamiento.

En sintesis, este capitulo proporciona la justificacién conceptual y técnica que sustenta la adopcion de
modelos informados por la fisica, en particular PhyCNN y PhyLSTM, como lineas base para la prediccion de
respuestas altamente no-lineales con énfasis en el drift residual. A la vez, delimita las condiciones, supuestos y
vacios que motivan la formulacién del modelo propuesto en el Capitulo 4 y establece el puente metodolégico
hacia la validacién experimental y comparativa desarrollada en el Capitulo 3.
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Capitulo 3

Estudio Comparativo de Arquitecturas Recu-
rrentes y Convolucionales Informadas por la
Fisica bajo Demandas Sismicas Severas

3.1. Introduccion

La prediccion precisa de la respuesta dindmica de estructuras ante movimientos sismicos constituye uno de
los desafios centrales de la ingenieria estructural contemporanea. Los métodos numéricos de integraciéon paso
a paso, como los esquemas de Newmark y Runge—Kutta, han sido histéricamente la herramienta predominante
para capturar el comportamiento no-lineal e histerético; sin embargo, su costo computacional crece de forma
significativa en modelos de gran escala, con formulaciones de elementos finitos, modelos constitutivos
complejos o en andlisis probabilisticos basados en conjuntos extensos de registros sismicos. En paralelo, los
avances recientes en aprendizaje automdtico han abierto un nuevo campo de investigacion orientado a utilizar
modelos de aprendizaje profundo para estimar la respuesta estructural con bajo costo de inferencia, lo que ha
impulsado una literatura emergente y cada vez mds sofisticada en ingenieria sismica computacional.

Los primeros desarrollos relevantes en este &mbito se apoyaron en arquitecturas que aprenden directamente
el mapeo entrada—salida a partir de datos, sin imponer de manera explicita las leyes de la dindmica estructural.
En una etapa inicial, los enfoques basados en médquinas de soporte vectorial (SVM) y redes neuronales
artificiales (ANN) demostraron la viabilidad de aproximar no-linealidades (Yinfeng et al., 2008; Ying et al.,
2009; Lagaros y Papadrakakis, 2012). Posteriormente, la introduccién de redes LSTM por Zhang et al. (2019)
representd un avance sustantivo, al lograr predecir respuestas sismicas no-lineales con mejor precisiéon y menor
tiempo de inferencia que modelos MLP. Estos avances se extendieron hacia la simulacién hibrida en tiempo real,
donde las LSTM se emplearon como metamodelos computacionales (Bas et al., 2020; Bas y Moustafa, 2020),
asi como en andlisis explicitos de edificios aislados (Mekaoui y Saito, 2022) y en ensayos con interaccién suelo—
estructura (Al-Subaihawi et al., 2024). De forma complementaria, Xu et al. (2022) propusieron una LSTM
recursiva capaz de emular la integracion paso a paso para longitudes y tasas de muestreo arbitrarias, logrando
reducciones sustantivas de costo frente a los métodos de elementos finitos, aunque manteniendo su naturaleza
black-box. Por otro lado, Ning et al. (2023) evaluaron comparativamente arquitecturas LSTM, WaveNet y

CNN bidimensionales para la prediccion de historias temporales no-lineales en sistemas estructurales de
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diferente complejidad (SDOF, marcos de acero y puentes multicomponente), demostrando que la combinacién
de convoluciones causales y unidades recurrentes amplia el campo de dependencia temporal y mejora la
representacion de los desplazamientos residuales frente a las LSTM convencionales. De forma complementaria,
Liao et al. (2023) incorporaron mecanismos de atencién al marco recurrente cldsico, proponiendo una red
Attention-based LSTM (AttLSTM) capaz de ponderar componentes informativos dentro de las secuencias
sismicas para mejorar el aprendizaje a partir de datos limitados. Su aplicacién a puentes tipo viga y atirantados
demostr6 una mayor precision y estabilidad frente a las LSTM convencionales, lo que evidencia el potencial
de los esquemas con atencion para capturar dependencias no estacionarias y caracteristicas no-lineales de las
respuestas estructurales.

En paralelo, se desarrollaron predictores de pardmetros globales, como derivas o desplazamientos maximos,
a partir de descriptores de la accion sismica (Oh et al., 2020; Nguyen et al., 2022). En una fase mds reciente,
arquitecturas del tipo Transformer comenzaron a emplearse en dindmica estructural, tanto para estimar
respuesta elastopldstica y clasificar daio (Chen et al., 2023), como para predecir trayectorias con derivas
residuales mediante configuraciones hibridas Transformer—LSTM (Zhang et al., 2024). Si bien estos modelos no
incorporan restricciones fisicas en la funcién de pérdida, destacan por su capacidad para capturar dependencias
de largo alcance, aunque a un costo computacional superior al de arquitecturas recurrentes o convolucionales
mads ligeras. En conjunto, los modelos puramente data-driven han demostrado alta eficiencia para aproximar
dindmicas complejas; sin embargo, su desempeiio depende criticamente de la disponibilidad y cobertura de
datos y, al carecer de restricciones fisicas explicitas, no garantizan el cumplimiento de las leyes de la dindmica.
En consecuencia, su capacidad de generalizacion se debilita al extrapolar hacia escenarios no representados
en el entrenamiento, en particular cuando emergen histéresis y derivas residuales en la respuesta estructural.

Con el propésito de superar estas limitaciones, ha emergido en los tltimos afios una corriente que integra
conocimiento fisico en el aprendizaje profundo (Raissi et al., 2019; Karniadakis et al., 2021). Este enfoque,
denominado physics-informed machine learning, introduce la ecuacién de movimiento como restriccién
adicional en la funcién de pérdida, de modo que las predicciones no solo se ajusten a los datos observados,
sino que respeten las leyes fundamentales de la dindmica estructural. En 2020, las contribuciones de Zhang
et al. (2020a) y Zhang et al. (2020b) consolidaron esta tendencia al proponer, respectivamente, la PhyCNN
y la red multi-LSTM, ambas con pérdidas fisicas disefiadas para capturar la dindmica estructural a partir de
datos escasos, incluyendo ademads el modelado de variables latentes como las fuerzas restauradoras. En ese
mismo afio, Yu et al. (2020) desarrollaron un esquema hibrido RNN-MLP con términos fisicos, reforzando
empiricamente la pertinencia de incorporar conocimiento de la fisica en el entrenamiento. Trabajos posteriores
ampliaron esta linea denominada guided-informed donde los modelos ajustan la funcién de pérdida a la
ecuacion de movimiento, tanto en regimenes lineales como no-lineales, validados mediante evidencia numérica
y experimental (Liu et al., 2023). En una vertiente cercana, se han propuesto esquemas de reconstruccion de
respuesta a partir de sefiales medidas, en particular mediante la fusién de deformaciones y aceleraciones para
inferir desplazamientos (Xu et al., 2024).

En paralelo conceptual, pero con una filosofia arquitecténica distinta, se han consolidado los enfoques
solver-informed, que incorporan explicitamente operadores de avance temporal en la red para emular integra-

dores numéricos y mejorar la interpretabilidad y estabilidad en trayectorias largas. Dentro de este conjunto se
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incluyen propuestas inspiradas en integradores explicitos e implicitos, formulas de Runge—Kutta y esquemas
recurrentes hibridados en espacio de estados (Sadeghi Eshkevari et al., 2021; Zhai et al., 2023; Su et al., 2024;
Xing et al., 2024; Zhai et al., 2024). De forma complementaria, las Neural ODEs y los marcos residuales de
aprendizaje profundo ofrecen rutas alternativas para la identificacidn estructural y la prediccién autoregresiva
de largo alcance, aunque a costa de supuestos mas exigentes sobre los estados observables (Lai et al., 2021;
Guo et al., 2023).

En este contexto, pueden distinguirse dos familias conceptuales principales: (i) las PINNs guided-informed,
que mantienen arquitecturas de propdsito general (CNN o LSTM) pero incorporan la ecuacién de movimiento
como restricciéon blanda en la funcién de pérdida, siendo Zhang et al. (2020a) y Zhang et al. (2020b) sus
referentes mds influyentes; y (ii) las solver-informed, que emulan explicitamente integradores numéricos en la
propia arquitectura. El presente trabajo se concentra exclusivamente en la primera familia, y en particular en
la evaluacién empirica de las propuestas PhyCNN y multi-LSTM de Zhang, consideradas aqui como modelos
de referencia dentro de los enfoques guided-informed. Los modelos solver-informed, las Neural ODEs y las
arquitecturas con atencion se discuten Unicamente para contextualizar el estado del arte, pero no forman parte
del conjunto de modelos evaluados.

A pesar de los avances comunicados en la reduccion de la dependencia de datos y en la mejora de la
precision, persiste la interrogante respecto de la capacidad de las arquitecturas guided-informed cuando se
enfrentan a condiciones de demanda que desaffan sus supuestos de entrenamiento. En particular, interesa
examinar su generalizacion frente a registros sismicos de larga duracidn y respuestas con histéresis y derivas
residuales, rasgos que no siempre estuvieron presentes en las validaciones originales. Esta brecha resulta
especialmente relevante en el contexto chileno, donde los registros sismicos extensos pueden inducir resi-
duales significativos en sistemas aislados o en osciladores no-lineales representativos, poniendo a prueba la
extrapolacién de modelos entrenados en dominios méds acotados.

Ante este escenario, se plantea una evaluacion comparativa de los modelos PhyCNN y multi-LSTM bajo
escenarios progresivamente mas demandantes, con el propésito de determinar su margen de validez, identificar
fallas y orientar extensiones especificas para abordarlas. En consecuencia, este capitulo busca responder la

siguiente pregunta central:

¢JHasta qué punto los modelos PINNs guided-informed de referencia en la literatura, especifica-
mente PhyCNN y multi-LSTM, son capaces de predecir con precision las respuestas dindmicas
de sistemas estructurales histeréticos sometidos a terremotos chilenos de larga duracion, y cudles
son sus limitaciones al enfrentar escenarios con desplazamientos residuales y comportamientos

no-lineales complejos?

El andlisis se desarrolla sobre tres conjuntos de datos representativos: (i) un oscilador SDOF no-lineal
no histerético tipo Duffing excitado con registros reales; (ii) un sistema Bouc—Wen SDOF simplificado bajo
ruido blanco filtrado; y (iii) un sistema Bouc—Wen SDOF representativo de un edificio aislado sismicamente
sometido a terremotos chilenos de larga duracion. La motivacién de esta evaluacion es doble: por un lado,
delimitar de forma transparente las condiciones bajo las cuales estos modelos funcionan adecuadamente en

dominios lineales o sin residuales; y por otro, identificar las fallas asociadas a cambios del eje de oscilacién
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Figura 3.1: Esquema general de la metodologia. Se consideran tres conjuntos de datos (Duffing, Bouc—Wen
BLWN y Bouc—Wen Chile) que alimentan las fases de entrenamiento, inferencia y evaluacién de cuatro
arquitecturas guided-informed.

que orienten el desarrollo de mejoras metodoldgicas. En términos mds amplios, clarificar estas condiciones de
validez resulta esencial para evaluar la aplicabilidad de las técnicas physics-informed en el anélisis del riesgo
y en el disefio sismorresistente de estructuras.

Este capitulo se organiza del siguiente modo. La Seccién 3.2 presenta la formulacién adoptada, el modelo
surrogado secuencia—a—secuencia, las pérdidas (de datos, fisica y cinemadtica), las arquitecturas guided-
informed consideradas y las métricas/indicadores de evaluacion. La Seccién 3.3 describe los conjuntos de
datos y sistemas analizados; a continuacion, las Secciones 3.4-3.6 desarrollan los resultados y el andlisis
comparativo para cada escenario (Duffing; Bouc—Wen con BLWN; Bouc—Wen representativo con registros

chilenos). Finalmente, la Seccién 3.7 sintetiza los hallazgos, discute limitaciones y plantea recomendaciones.

3.2. Metodologia

La metodologia desarrollada tiene por objetivo evaluar el desempefio de distintas arquitecturas neuronales
informadas por la fisica en la prediccion historia—temporal de respuestas estructurales no-lineales sometidas a
excitaciones sismicas. El procedimiento general se ilustra en la Figura 3.1, donde se resumen las etapas de
construccion de bases de datos, entrenamiento, inferencia, evaluacién y comparacion de resultados.

Para el andlisis comparativo se definieron tres sistemas estructurales de un grado de libertad (SDOF),
seleccionados de acuerdo con su capacidad de representar distintos niveles de no-linealidad y mecanismos
de disipacion de energia. El primero corresponde a un oscilador no histerético tipo Duffing, el segundo a un
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sistema histerético Bouc—Wen excitado mediante ruido blanco filtrado (BLWN), y el tercero a un sistema
Bouc—Wen representativo de un edificio aislado sismicamente, sometido a registros reales de terremotos
chilenos. Cada sistema fue analizado numéricamente para generar su respectiva base de datos, compuesta
por pares de sefiales de excitacidn sismica y respuestas estructurales asociadas, incluyendo desplazamientos,
velocidades y fuerzas internas normalizadas.

Estas tres bases de datos se utilizaron de manera independiente para entrenar y evaluar cuatro arquitecturas
neuronales informadas por la fisica: PhyCNN-SO, PhyCNN-MO, PhyLSTM—-2 y PhyLSTM-3. Cada modelo
se implemento siguiendo fielmente las configuraciones propuestas por sus autores, conforme al cédigo fuente
publico disponible, manteniendo la estructura y funcién de pérdida originales salvo ajustes especificos que se
detallan mds adelante.

El proceso de entrenamiento, inferencia y evaluacién se llevé a cabo en un entorno de cémputo con las
siguientes caracteristicas: sistema operativo Ubuntu 24.04.3 LTS, procesador Intel(R) Core(TM) i5-12400
(12th Gen), y tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3060 con 12 GB de memoria dedicada.

Durante la fase de entrenamiento se empleé una fraccién reducida del total de registros disponibles, con
el fin de representar un escenario de limitada disponibilidad de datos, tal como suele ocurrir en la prictica
de la ingenieria estructural. El conjunto de validacion, de menor tamafio que el de entrenamiento, se utilizd
unicamente con fines de monitoreo del proceso de ajuste, sin intervenir en los criterios de parada temprana ni
en el guardado de pesos, en concordancia con la configuracion original de los modelos base. Posteriormente,
la fase de inferencia se realiz6 sobre el conjunto de prueba, compuesto por el mayor nimero de registros, a
partir de los cuales cada modelo predijo las tres variables dindmicas principales: desplazamiento relativo,
velocidad y fuerza interna normalizada.

La etapa de evaluacién consistié en comparar las predicciones con sus valores de referencia mediante
métricas cuantitativas y andlisis graficos. Entre las métricas empleadas se incluyen el error cuadrético medio
normalizado (NRMSE) y el error relativo cuadratico logaritmico (L2RE), los cuales permiten cuantificar
la precisién temporal de las respuestas. Adicionalmente, se representaron las historias de desplazamiento,
velocidad y fuerza, asi como las curvas de histéresis desplazamiento—fuerza, con el fin de evaluar la capacidad
de los modelos para reproducir comportamientos no-lineales y desplazamientos residuales. Finalmente, los
resultados de las cuatro arquitecturas fueron comparados entre si para cada base de datos, identificando

fortalezas y limitaciones relativas.

3.2.1. Formulacion fisica y modelo secuencia—a—secuencia

El andlisis parte de la ecuacion de movimiento de un sistema estructural de un grado de libertad (SDOF)

en coordenadas relativas u(¢) sometido a la aceleracion del terreno ag(1):

mii(t) + ci(t) + findu(1), (1), 2(1);h) = —magy(1), (3.1)

donde m y c representan la masa y el coeficiente de amortiguamiento, respectivamente; fiy €s la fuerza interna

resultante, que puede incluir rigidez lineal o no-lineal, y efectos histeréticos descritos mediante variables

68



PhyCNN vs PhyLSTM bajo Demandas Severas 3.2 Metodologia

internas z(f); y ¥ agrupa los parametros fisicos del modelo constitutivo (por ejemplo, rigideces, ratios
posfluencia o exponentes del modelo de Bouc—Wen).
Cuando el amortiguamiento se incluye dentro de las fuerzas internas, la ecuacién (3.1) adopta la forma

compacta

mii(t) + fidu(r), (1), z(1);9) = —mag(1). (3.2)

El cumplimiento de esta relacion puede verificarse mediante el residuo dindmico,

r(t) = mi(t) + fiu(®),0(1),2();9) + mag(t),  r(t) =0, (3.3)
que, al normalizar por la masa, se reescribe como

ﬁnt(l/t, u,z; "p) )

m

Frorm (1) = 1i(2) + gu(1),u(1), z(1); ) + ag(r),  g(u i, z;%) = (3.4)

La condicion ryorm (1) = 0 caracteriza el equilibrio dindmico del sistema y serd la base de la restriccion fisica

impuesta a las redes neuronales durante el entrenamiento.

A partir de esta formulacién, se define un modelo surrogado que busca aproximar el operador dindmico
que transforma la excitacion sismica en la respuesta estructural. En términos generales, el modelo se plantea

como una funcién no-lineal parametrizada por 6:
No: R™T — R T ¥ = N [X],

donde la entrada X = a, corresponde a la secuencia de aceleracion del terreno, y la salida Y agrupa las
respuestas estructurales predichas: desplazamiento relativo @, velocidad v, aceleracion a y fuerza interna
normalizada g, todas definidas en el dominio temporal.

El modelo se entrena a partir de un conjunto de registros sismicos y sus correspondientes respuestas
numéricas de referencia. Estos registros se dividen en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba.
El entrenamiento utiliza un total de Ny, registros con etiquetas conocidas, mientras que un conjunto adicional
de N, registros sin respuesta (puntos de colacién) se emplea para imponer el cuamplimiento de las restricciones
fisicas. De este modo, el modelo aprovecha tanto informacién observacional como conocimiento fisico,
combinando ajuste a datos y regularizacidn basada en la ecuacién de movimiento.

El proceso de optimizacién de los pardmetros 8 se guia por la minimizacién de una funcién de pérdida

total compuesta por tres términos complementarios:

1 1 1 .
L(G) - ()A)(@) _ y(e))2+ - (d(e) +§(€) +a(€))2+ - (9(6) _ uA(e))Z’ (35)
NtrT EZJ t t NCT KZJ t t gt NCT KZJ t t

'Ldﬂl ~£ﬁs -Lcin

donde: Ly, penaliza la discrepancia entre las predicciones y las respuestas de referencia, L5, impone el
cumplimiento de la ecuacién de movimiento en los puntos de colacién, y L, refuerza la coherencia cinemadtica

entre los desplazamientos predichos y sus derivadas temporales.
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En conjunto, estos términos definen una estrategia guided-informed, en la cual las leyes de la dindmica
estructural actian como una restriccién blanda sobre las predicciones de la red. Esto permite incorporar
informacion fisica incluso en ausencia de datos etiquetados, mejorando la estabilidad y la generalizacién del
modelo frente a condiciones no vistas.

El célculo de las derivadas temporales necesarias para la evaluacion de la pérdida cinemaética se implementa
mediante un operador discreto ®;, basado en diferencias finitas mixtas de segundo orden:

u=ao;u, i = (I)zzu.

Este esquema utiliza diferencias adelantadas al inicio, centradas en el dominio interior y atrasadas en los
extremos, asegurando estabilidad numérica y consistencia con las restricciones fisicas. Al estar implemen-
tado dentro del grafo computacional, el operador ®; conserva la diferenciabilidad del modelo y permite la

propagacion del gradiente durante el entrenamiento, sin requerir expresiones analiticas de las derivadas.

3.2.2. Redes Neuronales Convolucionales 1D y LSTM

Con la formulacion fisica y el esquema secuencia—a—secuencia definidos en la Seccién 3.2.1, es necesario
un aproximador capaz de transformar las aceleraciones del terreno en variables de respuesta, preservando la
coherencia temporal y garantizando estabilidad numérica durante el proceso de inferencia. En este contexto,
las redes neuronales profundas constituyen una familia de modelos capaces de aprender representaciones
jerdrquicas de los datos mediante la composicidon de multiples capas no-lineales.

Entre las distintas arquitecturas existentes, las redes convolucionales unidimensionales (CNN 1D) y las
redes de memoria a largo corto plazo (LSTM) destacan por su capacidad para modelar relaciones temporales
y dependencias locales en secuencias. En esta subseccién se describen los fundamentos tedricos de ambas

estructuras, que serdn utilizadas como aproximadores dentro del marco general propuesto.

Redes Neuronales Convolucionales 1D

Las Convolutional Neural Networks (CNN) aplican operaciones de convolucion sobre los datos de entrada
con el objetivo de extraer caracteristicas locales relevantes. En una CNN unidimensional, los filtros se desplazan
a lo largo de una sola dimensién, permitiendo capturar patrones espaciales o temporales dependientes del
orden de los datos.

Formalmente, una convolucién unidimensional transforma una sefial multicanal X € RP*T

RD'XDXK

€n mapas

de caracteristicas Y € RP*T" mediante la aplicacién de un conjunto de filtros W € y un sesgo
b € RP'. En este contexto, D denota el nimero de canales de entrada, T la longitud de la secuencia, K el

tamaifio del filtro y D’ el nimero de filtros o canales de salida. El proceso puede expresarse como:
D K-1

W =l TN W Xy e+ 5|,
d=1 =0
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Figura 3.2: Capa convolucional 1D con multiples entradas: un tnico filtro (izquierda) y maltiples filtros
(derecha).

donde o (+) representa una funcién de activacién no-lineal aplicada punto a punto, y (-)(¢") indica el canal de
salida correspondiente al filtro d’.

Cada filtro convolucional actia como un detector de patrones, extrayendo caracteristicas especificas de
la entrada, mientras que la superposiciéon de miltiples filtros permite representar informacién de diferentes
niveles de abstraccion. Para evitar que la longitud de la salida 7" se reduzca tras la convolucidn, es habitual
aplicar un procedimiento denominado padding, que consiste en extender la secuencia de entrada mediante
la adicién de ceros (u otros valores neutros) en sus extremos. De esta forma, la operaciéon de convolucién
produce mapas de caracteristicas con la misma longitud que la secuencia original, manteniendo la alineacién
temporal entre entrada y salida.

La Figura 3.2 ilustra el funcionamiento de una capa convolucional 1D, mostrando tanto el caso de un

Unico filtro como el de mdltiples filtros aplicados a una misma entrada.

Redes LSTM

Las redes Long Short-Term Memory (LSTM), introducidas por Hochreiter y Schmidhuber (1997), constitu-
yen una extension de las redes neuronales recurrentes (RNN) diseilada para modelar dependencias temporales
de corto y largo alcance. Su estructura interna incorpora mecanismos de control mediante compuertas que
regulan el flujo de informacién dentro de la celda de memoria.

Cada celda LSTM contiene tres compuertas principales: de entrada (i, ), de olvido (f;) y de salida (o,),
ademads del estado de la celda (c,). Dadas una entrada x;, € RP y el estado oculto previo h,_; € RD la

dindmica interna de la celda puede describirse como:

it = O-(Wixt + Uiht—l + bi), ft = O'(Wth +Ufhl‘—1 +bf),
0; = O-(Woxt +Uoh; 1 + bo), ¢ = tanh(wc‘xt +Uch; 1 + bc‘)a

¢ = ft [ON | +it © ét, ht =0, 0O tanh(c,),

donde © denota el producto elemento a elemento, o (-) es la funcién sigmoide y tanh(-) la tangente hiperbdlica.
Es importante notar que la misma celda LSTM, definida por los pardmetros {W,, U,, b.}, se aplica de

manera recurrente a todos los pasos temporales r = 1,...,T de la secuencia de entrada. Esta reutilizacién
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Figura 3.3: Esquema de LSTM: (a) Celda LSTM elemental: compuertas de entrada (i;), olvido (f;) y salida
(0r) que regulan el estado de memoria ¢,. y (b) Arquitectura profunda: apilamiento de capas para modelar
dependencias de largo alcance.

de parametros implica que la celda comparte la misma estructura y pesos en cada instante, generando asi
secuencias de salida {h; }thl y de estado de celda {c¢;, }thl de la misma longitud que la secuencia de entrada. De
esta forma, la LSTM procesa la informacién de manera temporalmente coherente, preservando las dependencias
entre los distintos pasos. La Figura 3.3a representa esquemadticamente una celda LSTM, mostrando el flujo de
informacidn a través de sus compuertas.

Cuando se apilan multiples capas LSTM (L > 1), la capacidad de modelado se incrementa al permitir una
jerarquia de representaciones temporales. En tal caso, el flujo de informacion entre capas puede formalizarse
como:

e = LTMOW, el ), N0 =¥
h, ", [I>1.
La Figura 3.3 muestra el esquema general de la arquitectura LSTM, incluyendo una versién profunda con

multiples capas apiladas.

3.2.3. Indicadores de desempeiio y métricas de evaluacion

Sea e; =y, — y, el error puntual en el instante 7. Para comparar errores de sefiales de distinta escala, las
métricas se expresan en forma adimensional mediante la normalizacion respecto al rango dindmico de la
sefal real, ymsx — Ymim- Todas las métricas se calculan sobre el conjunto de prueba considerando la secuencia
completa de salida.La evaluacién se basa en tres métricas normalizadas que reflejan la precision y consistencia
del modelo.

La raiz del error cuadratico medio normalizado (NRMSE) se define como

RMSE
NRMSE = —S, RMSE =

Yméix — Ymin
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y representa la magnitud cuadratica media del error relativa al rango de la sefial. Penaliza errores de gran
amplitud y es sensible a picos locales. La desviacion temporal asociada, oNRMSE = ORMSE/ (Ymix — Ymin)>
cuantifica la variabilidad interna del error a lo largo de la secuencia.

El error absoluto medio normalizado (NMAE) se obtiene como

T
MAE 1
NMAE = — 2~ MAE:;ZI‘I@I,

Yméax — Ymin

y mide la magnitud promedio del error en términos relativos al rango de la sefial. Es menos sensible a valores
atipicos que la NRMSE, y su desviacion onmag refleja la estabilidad temporal del ajuste.

Por tltimo, el error cuadratico relativo (L2RE) se expresa como

e T 2
15 -yl _ V=@
Iyll> T2
t=1yz2

comparando la energfa del error con la energia total de la sefial real. Su caricter global y adimensional permite

L2RE =

evaluar la fraccion de energia no explicada por el modelo, siendo L2RE < 1 indicativo de alta fidelidad
relativa. A diferencia de las métricas normalizadas por el rango, el L2RE es inherentemente adimensional, al
expresar la energfa del error como fraccion de la energfa total de la sefial real.

Cuando el modelo se aplica a N secuencias distintas, cada métrica E; se calcula individualmente por cada

muestra y se agregan el promedio y la desviacién muestral:

1 & 1 ¥
E=— ) E, =.|—— ) (E:-E)2
N; i OF N—l;( i )

El promedio E representa el desempefio medio del modelo, mientras que og caracteriza la dispersion del
error entre diferentes realizaciones, reflejando su estabilidad estadistica.
Para el caso de respuestas bidimensionales, las métricas anteriores se extienden considerando el error

vectorial conjunto entre fuerza y desplazamiento.

Evaluacion bidimensional de desempeiio

En respuestas no-lineales, la precisién del modelo se evalia sobre las trayectorias fuerza—desplazamiento,

dondey, = [u;, g 1" y¥: = [ us, g |- El error instantdneo vectorial es

€ = yt —-Y: lle:ll2 = \/(ﬁt —ur)? + (g - 8t)2-

El rango efectivo bidimensional se define como

Rop = V(méx u, — minu,)? + (mdx g; — ming,)2,
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y permite expresar las métricas en forma normalizada.

La NRMSE;p y la NMAE;p se calculan respectivamente como

RMSE MAE
NRMSE,p = ———22  NMAE,p = ——22
Rop 2D
con
1 & 1 <
RMSE2D = ? ; [(ﬁt - M[)z + (gl - gt)2 5 MAE2D = ? ; \/(Zl\t - l/lt)z + (gz - gt)z.

Ambas cuantifican la discrepancia geométrica entre la trayectoria real y la predicha, siendo la NRMSE;p mds
sensible a desviaciones puntuales. Sus desviaciones temporales, ONRMSE,;, Y ONMAE,, » feflejan la consistencia
del ajuste dentro del ciclo histerético.

Finalmente, el error cuadratico relativo bidimensional (L.2RE;p) compara la energia de la respuesta

predicha con la real:

VEL [ = u)? + (@ - g0

v thl(”% +g7)

Un valor bajo de L2RE, p indica una representacidn precisa tanto en amplitud como en fase del comportamiento

L2RE;p =

histerético.
Al igual que en el caso unidimensional, los valores reportados corresponden al promedio E,p y su

desviacién muestral og,,,, que resumen el desempefio medio y la variabilidad entre muestras.

Indicadores graficos de desempeiio

Ademas de las métricas numéricas, se emplean indicadores graficos que permiten interpretar visualmente

el comportamiento del modelo y complementar la evaluacién cuantitativa.

= Prediccion vs. serie real: se representa la sefial predicha y(z) junto a la sefial de referencia y(7) en el
dominio temporal, lo que permite identificar desviaciones locales, desfases o errores sistemadticos a lo

largo del registro.

= Distribucién del error entre series: el error promedio por secuencia {Ei}f\zf , se resume mediante
diagramas de caja (boxplots), permitiendo analizar la consistencia del modelo entre distintos registros e

identificar posibles valores atipicos o muestras con desempefio degradado.

= Densidad espectral de potencia (PSD): para evaluar la preservacion del contenido frecuencial, se
comparan las densidades espectrales de potencia de la sefial real y de la predicha, Sy, (f) y S55(f),
respectivamente. Este grafico evidencia si el modelo reproduce adecuadamente la distribucion de energia

en el dominio de frecuencias.

= Curvas de fuerza—desplazamiento: en sistemas no-lineales, se comparan las trayectorias reales y

predichas en el plano fuerza—desplazamiento, representadas por pares (u;, g;) y (iy, g;), respectivamente.

74



PhyCNN vs PhyLSTM bajo Demandas Severas 3.2 Metodologia

La superposicion de ambas curvas permite inspeccionar la capacidad del modelo para reproducir la
forma, amplitud y fase del ciclo histerético.

Estos indicadores graficos facilitan la identificacién de patrones sistemdticos y posibles sesgos que
podrian no reflejarse directamente en las métricas globales, proporcionando una visién mas completa sobre la

estabilidad, la fidelidad dindmica y la capacidad de generalizacién del modelo.

3.2.4. Arquitecturas guided-informed

Con el objetivo de comparar distintos esquemas de modelado fisico-informado, se desarrollan cuatro arqui-
tecturas complementarias: dos convolucionales (PhyCNN-SO y PhyCNN-MO) y dos recurrentes (PhyLSTM?>
y PhyLSTM?). Todas ellas se entrenan bajo la funcién de pérdida global definida en la Ecuacién (3.5) (o
variaciones de esta) y comparten el mismo esquema de diferenciacién temporal para imponer las restricciones
cinemdticas y dindmicas. Las arquitecturas convolucionales procesan la informacion de forma jerdrquica y

local, mientras que las recurrentes modelan dependencias temporales de largo alcance mediante celdas LSTM.

PhyCNN-MO (multisalida)

La red PhyCNN-MO es una arquitectura convolucional unidimensional disefiada para predecir simultdnea-
mente el desplazamiento u, la velocidad v y la fuerza interna normalizada g. Su estructura, ilustrada en la
Figura 3.4, estd compuesta por cinco capas convolucionales 1D con 64 filtros y tamaifio de kernel 40, mante-
niendo la longitud de las secuencias mediante padding. A continuacidn, se incorporan dos capas densas de 50
unidades aplicadas a cada paso temporal (TimeDistributed). Todas las capas, excepto la de salida, emplean una
funcién de activacion ReLU. La capa final genera tres canales correspondientes a las tres variables de salida.

Durante el entrenamiento, las pérdidas de datos, cinemética y dindmica se combinan de acuerdo con el
esquema mostrado en la Figura 3.4, donde las derivadas temporales se obtienen numéricamente para aplicar

las restricciones fisicas.

PhyCNN-SO (salida tinica)

La arquitectura PhyCNN—-SO constituye una versién simplificada de la anterior, disefiada para predecir
tnicamente el desplazamiento estructural u. Las restantes variables se reconstruyen mediante relaciones
fisicas: la velocidad como V = @, y la fuerza interna normalizada como g = —~®?u — a,. La Figura 3.5
muestra su estructura, andloga a la de la PhyCNN-MO, pero con kernel de tamafio 50 y una unica salida. En
este caso, la funcién de pérdida no incorpora directamente la ecuacién de movimiento como restriccion, pero
incluye la fisica mediante una penalizacion fisica sobre la aceleracidn derivada y una regularizacién sobre el

desplazamiento inicial.

Bloque LSTM

Las arquitecturas recurrentes se construyen a partir de un bloque base LSTM, mostrado en la Figura 3.6. Este

bloque esta conformado por tres capas LSTM con 100 unidades ocultas cada una y activacién ReLLU, seguidas
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Figura 3.4: Arquitectura y marco de entrenamiento del modelo PhiyCNN-MO. La red predice simultineamente
u, v, g e impone restricciones cineméticas y dindmicas mediante diferenciacién numérica.

de una capa densa TimeDistributed de 100 unidades (presente tinicamente en la arquitectura PhyLSTM?).

La capa de salida genera entre uno y tres canales segun el tipo de bloque. Cada bloque procesa secuencias

completas y preserva la dimensionalidad temporal, lo que permite la integracién directa de derivadas y la
aplicacién de restricciones fisicas. Sobre este bloque se construyen las arquitecturas PhyLSTM? y PhyLSTM?,

descritas a continuacion.

PhyLSTM?

La arquitectura PhyLSTM? implementa dos bloques LSTM en cascada. El primer bloque predice el

desplazamiento U, la velocidad V y el pardmetro de histéresis Z a partir de la excitacion sismica a4, mientras

que el segundo bloque estima la fuerza interna normalizada g a partir de las tres secuencias generadas

previamente. La funcién de pérdida incluye términos de ajuste de datos y penalizaciones asociadas a las

restricciones cinematica y dindmica, segtn se ilustra en la Figura 3.7.
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Figura 3.5: Arquitectura de la red PAhyCNN-SO. Predice inicamente el desplazamiento estructural y aplica
una restriccion fisica supervisada sobre la aceleracion derivada.

PhyLSTM?

La arquitectura PhyLSTM? extiende el esquema anterior mediante la incorporacién de un tercer bloque
LSTM dedicado a la prediccién de la evolucion de una variable histerética latente 7. Este bloque recibe
como entrada el desplazamiento U y la variable de histéresis Z estimada por el primer bloque. Durante el
entrenamiento, se incluye una nueva restriccion que penaliza la inconsistencia entre la derivada numérica ®,z
y la prediccién directa i, garantizando asf la coherencia temporal del pardmetro histerético. La arquitectura

completa se muestra en la Figura 3.8.

3.2.5. Esquema de optimizacion y criterios de entrenamiento

Tanto las arquitecturas PhyCNN como las PhyLSTM emplean un esquema de optimizacién hibrido basado
en la combinacién de los algoritmos Adam y L-BFGS-B. El optimizador Adam se utiliza durante las primeras
etapas del entrenamiento, aplicando un descenso estocdstico del gradiente con tasa de aprendizaje constante de

1 x 1073, lo que permite una exploracién eficiente del espacio de pardmetros y una réapida convergencia inicial.
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Figura 3.6: Bloque LSTM genérico utilizado en las arquitecturas PhyLSTM. Contiene tres capas LSTM (100
unidades) con activacion ReLU y una capa densa TimeDistributed.
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Figura 3.7: Arquitectura PhyLSTM?. Consta de dos bloques LSTM conectados en serie; el segundo bloque
ajusta la fuerza interna g(®) e impone la restriccién dindmica.

Posteriormente, el optimizador L-BFGS-B, un método cuasi-Newton de segunda orden, refina los pardmetros
ajustando la solucién hacia un minimo local mds estable mediante la aproximacién iterativa del Hessiano.

En los cédigos originales de las arquitecturas propuestas por Zhang et al. (2020a) y Zhang et al. (2020b),
el conjunto de validacién se define pero no cumple una funcién activa dentro del proceso de entrenamiento.
En consecuencia, no se aplica ningtn criterio de early stopping, y los pesos finales del modelo corresponden a
los obtenidos en la dltima iteracién, guidndose exclusivamente por la pérdida de entrenamiento. Ademas, el
nimero de épocas se ajusta de manera distinta para cada conjunto de datos.

En este estudio se mantuvo la filosofia general de los trabajos originales, priorizando la reproducibilidad
de los resultados, pero se incorporaron algunas modificaciones orientadas a mejorar la estabilidad y la
comparabilidad de los modelos. En primer lugar, aunque el conjunto de validacién continda sin intervenir en
las decisiones de parada temprana, se utiliza para monitorear el error de validacion durante el entrenamiento,
con el objetivo de analizar la evolucién del sobreajuste sin alterar la optimizacién del modelo. En segundo

lugar, se reemplazé el criterio de conservar los pesos de la dltima iteracion por una estrategia més robusta:
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Figura 3.8: Arquitectura PhyLSTM?. Introduce un tercer bloque LSTM para modelar la dindmica de la variable
histerética latente z, reforzando la consistencia temporal y ampliando la capacidad de representar efectos de
memoria no-lineales.

almacenar los pardmetros correspondientes a la menor pérdida de entrenamiento alcanzada. Esta decision
busca evitar que incrementos abruptos de la pérdida en las dltimas iteraciones comprometan la calidad del
modelo final, mejorando la estabilidad del proceso sin modificar el protocolo de entrenamiento original.
Finalmente, con el propdsito de asegurar una base comtin para la comparacién entre arquitecturas y
conjuntos de datos, se definié un nimero estandar de 15 000 épocas para todos los modelos y bases sismicas
utilizadas en este estudio. Este valor garantiza una convergencia adecuada de la pérdida de entrenamiento
bajo los criterios establecidos, aun cuando un nimero elevado de iteraciones no necesariamente implique una
mejor generalizacién. De este modo, las adaptaciones introducidas conservan la coherencia metodoldgica del
enfoque original, pero fortalecen su consistencia experimental y reproducibilidad en el contexto del presente

andlisis comparativo.

3.3. Casos de Estudio

El proceso de entrenamiento y validacion de los modelos se llevd a cabo utilizando tres conjuntos de datos
numéricos de creciente complejidad dindmica. Cada uno de ellos corresponde a la respuesta temporal de un
sistema estructural de un grado de libertad (SDOF) sometido a excitaciones sismicas o estocdsticas, calculada
mediante integracién directa de la ecuacion del movimiento. Los conjuntos se seleccionaron de modo que
permitieran evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos guided-informed bajo distintos regimenes

de no-linealidad y tipos de excitacidn.

3.4. Escenario I: Oscilador no histerético tipo Duffing con registros reales

El primer conjunto de datos, originalmente propuesto por Zhang et al. (2020a), corresponde a un oscilador

de Duffing caracterizado por una fuerza restauradora no-lineal de tipo ciibico. Su ecuacién de movimiento se
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expresa como:

ml'i+c1'1+k1u+k2u3 =-mag,

dondem =1.0kg,c=1.0N.s/m, k; =20.0 N/my k, = 200.0 N/m. Estos parametros definen un sistema
con rigidez positiva y comportamiento de endurecimiento (hardening), sin dependencia de la historia de carga,

tal como se ilustra en la Figura 3.9.
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Figura 3.9: Esquema de la fuerza restauradora vs. desplazamiento para el oscilador de Duffing (Escenario I).
Basado en los pardmetros técnicos de Zhang et al. (2020a).

Las excitaciones empleadas corresponden a registros sismicos reales seleccionados de la PEER Strong
Motion Database, representativos de una probabilidad de excedencia del 10 % en 50 afios. Cada acelerograma
tiene una duracion de 50 s y una frecuencia de muestreo de 20 Hz, resultando en un total de 7 = 1001 instantes
discretos.

El conjunto completo comprende 100 simulaciones independientes. De ellas, ocho se emplearon para
entrenamiento, dos para validacion y las 90 restantes se reservaron para prueba. Para el ajuste de las restricciones
fisicas se utilizé un conjunto de colocacién construido a partir de los 10 registros de entrenamiento y validacion
junto con 50 registros adicionales seleccionados del conjunto de prueba, los cuales solo fueron considerados
para el ajuste de la restriccidn fisica del modelo.

Las variables de salida incluyen el desplazamiento u, la velocidad u y la aceleracién relativa ii (equivalente
a la fuerza inercial normalizada por la masa), todas expresadas en unidades del Sistema Internacional. Este
escenario constituye el caso base del estudio, caracterizado por una no-linealidad suave y la ausencia de
efectos histeréticos, lo que permite aislar el desempefio de los modelos bajo una dindmica esencialmente no
histerética.
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3.4.1. Desempeiio de PhyCNN y Multi-LSTM en el Escenario I

El desempefio predictivo de las arquitecturas se evalué sobre el conjunto de prueba considerando las tres
variables de salida: desplazamiento u, velocidad V y fuerza interna normalizada g. Como métrica principal
de comparacién se adopt6 el error relativo cuadritico medio (L2RE), complementado por la raiz del error
cuadrético medio normalizado (NRMSE) y el error absoluto medio normalizado (NMAE), a fin de proporcionar
una medida consistente de precision y dispersion.

Para los modelos basados en LSTM, se considerd una reconstruccion alternativa de la fuerza interna
normalizada a partir de la derivada temporal de la velocidad predicha:

g = —(ag+V),
debido probablemente a que la salida directa de fuerza en PhyLSTM-2 y PhyLSTM-3 mostré un desempeiio

deficiente por falta de supervisién de datos sobre esta variable durante el entrenamiento.

Comparacion global de métricas.

Para evaluar el desempefio de los modelos, resulta fundamental analizar tanto las tendencias generales
como los valores numéricos exactos, una practica estandar para garantizar la reproducibilidad y permitir un
benchmarking riguroso. En este contexto, la Tabla 3.1 resume las métricas promedio y su dispersion (media +
desviacion estdndar) obtenidas para cada modelo y variable de salida. Cabe destacar que la distribucién visual
de estos errores se analizard en detalle en la Figura 3.10 de la seccién posterior.

En términos globales, las arquitecturas basadas en LSTM muestran los menores valores de L2RE en
desplazamiento y velocidad, con una reduccién promedio cercana al 75 % respecto de las variantes convolucio-
nales. Este comportamiento evidencia la mayor capacidad de las redes recurrentes para capturar la dindmica
temporal del oscilador no histerético y preservar la coherencia entre estados consecutivos. En contraste, para
la fuerza interna normalizada, las PhyCNN mantienen un desempeiio mds estable, mientras que las PhyLSTM
exhiben una degradacidn significativa en la prediccion directa de dicha variable. No obstante, la reconstruccion
de la fuerza a partir de las derivadas de la velocidad permite recuperar parcialmente la consistencia fisica de

las PhyLSTM, reduciendo el error global en mas de un 40 % respecto de su estimacién directa.
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Tabla 3.1: Métricas de desempefio promedio (media + desviacién estdndar) sobre el conjunto de prueba para
el oscilador de Duffing. La métrica principal es L2RE, complementada por NRMSE y NMAE.

Modelo L2RE NRMSE NMAE
Desplazamiento
PhyCNN-MO 0.529 £0.189 0.063 +£0.029 0.037 +£0.018
PhyCNN-SO 0.552 +£0.283 0.066 +0.041 0.037 £0.025
PhyLSTM-2 0.108 +0.124 0.013+0.015 0.005 + 0.006
PhyLSTM-3 0.142 £0.150 0.017 £0.019 0.007 + 0.008
Velocidad
PhyCNN-MO 0.507 £0.162 0.055 +£0.023 0.032 +£0.015
PhyCNN-SO 0.466 +0.210 0.050 +£0.027 0.028 +£0.017
PhyLSTM-2 0.104 £0.129 0.011 +0.015 0.004 + 0.006
PhyLSTM-3 0.142 £0.161 0.016 £0.019 0.006 + 0.008
Fuerza interna normalizada

PhyCNN-MO 0.516 + 0.159 0.051+0.021 0.028 +0.014
PhyCNN-SO (reconstruida) 0.530 +0.260 0.052 + 0.034 0.029 + 0.021
PhyLSTM-2 (predicha) 1.007 £0.015 0.099 +0.024 0.060 +0.023
PhyLSTM-2 (reconstruida) 0.587 +0.733 0.062 + 0.101 0.029 + 0.051
PhyLSTM-3 (predicha) 0.981 +£0.005 0.097 +0.023 0.056 + 0.022
PhyLSTM-3 (reconstruida) 0.618 +0.729 0.065 +0.100 0.030 + 0.051

Fuerza—Desplazamiento (L2ZRE-2D)

PhyCNN-MO 0.523 £0.175 0.057 £0.025 0.034 +0.017
PhyCNN-SO 0.545 £0.271 0.060 + 0.037 0.035 +0.025
PhyLSTM-2 0.413 +0.516 0.047 +0.071 0.022 + 0.036
PhyLSTM-3 0.443 +0.513 0.050 +£0.071 0.023 £ 0.036

En particular, PhyLSTM-2 alcanza los menores errores tanto en desplazamiento como en velocidad (L2RE
= (0.11), mientras que la reconstruccién de la fuerza interna en las arquitecturas recurrentes reduce el error

promedio desde =1.0 hasta =0.6, equipardndolo al rango observado en las variantes convolucionales.

Distribucion de errores.

La Figura 3.10 muestra la distribucion de L2RE para desplazamiento, velocidad y fuerza interna normali-
zada; en los modelos PhyLLSTM se presenta ademas la alternativa reconstruida de la fuerza (a partir de V)
Esta reconstruccioén se utiliza porque las predicciones directas de la fuerza presentaron errores excesivos y
menor coherencia fisica.

En cada diagrama, la linea horizontal continua dentro de la caja representa la mediana, mientras que el

rombo con lineas segmentadas indica la media. Los limites inferior y superior de la caja corresponden a los
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percentiles 25 y 75, respectivamente; los bigotes cubren hasta 1.5 veces el rango intercuartilico y los puntos
fuera de los bigotes son valores atipicos.

El eje vertical se limité a un méximo de 1.25 para mejorar la legibilidad, aunque se identificaron valores
atipicos extremos con L2RE cercanos a 3 e incluso 5, especialmente en las reconstrucciones de la fuerza de
PhyLSTM. A pesar de estos casos, la mayor parte de las distribuciones se concentra por debajo de 0.6, con
dispersiones mds amplias en las arquitecturas convolucionales. Las PhyLSTM presentan medianas y medias
consistentemente menores en desplazamiento y velocidad, reflejando menor dispersién y mayor estabilidad
del error. En la fuerza interna normalizada, las PhyCNN mantienen una distribucién méds compacta, mientras
que las PhyLSTM exhiben mayor variabilidad entre percentiles; sin embargo, alcanzan algunos de los valores
minimos mas bajos (colas inferiores <0.2); el cuarto grupo “Disp—Forcecorresponde al error idimensional
L2RFE;p sobre la trayectoria fuerza—desplazamiento, no directamente comparable en magnitud con el L2RE
escalar de las otras variables, y se interpreta solo como tendencia por arquitectura: aqui PhyLSTM-2 presenta
la menor mediana y un IQR reducido, PhyLSTM-3 es competitiva aunque con algunos atipicos altos, y las
PhyCNN muestran medianas mayores y bigotes mds extensos.

En conjunto, el desempefio de PhyLSTM es estable en la mayoria de los registros, con alta precisiéon en

los mejores casos y cierta sensibilidad localizada a combinaciones particulares de entrada.

Evolucion de la funcion de pérdida.

La Figura 3.11 muestra la evolucién de la funcién de pérdida durante el entrenamiento de los cuatro
modelos, tanto para entrenamiento (lineas sélidas) como para validacién (lineas discontinuas). El eje vertical
se representa en escala logaritmica.

En todos los modelos se observa un descenso rapido de la pérdida en las primeras épocas, seguido de una
reduccién mds gradual con oscilaciones locales. Las arquitecturas basadas en LSTM alcanzan valores finales
del orden de 1073 a 1074, inferiores a los de PhyCNN (cercano a 1072). En las variantes convolucionales se
aprecia un estancamiento temprano, especialmente en validacién, mientras que las PhyLSTM mantienen una
reduccién sostenida y sin sefiales de sobreajuste.

Cabe destacar que los conjuntos de datos son deliberadamente pequefios (ocho registros para entrenamiento
y dos para validacién), por lo que la pérdida de validacidn es una estimacion de alta varianza. Aun bajo este
régimen de datos escasos, las tendencias son consistentes: en PhyLL.STM la validacién desciende en paralelo
al entrenamiento y no presenta repuntes, lo que sugiere buena generalizacién; en PhyCNN, en cambio, la
validacion se estabiliza pronto y queda por encima de la de entrenamiento, una brecha de generalizacién que
dificilmente puede atribuirse solo al tamafio muestral y que es coherente con una capacidad limitada para

capturar dependencias temporales.

Comparacion temporal de las respuestas.

La Figura 3.12 presenta las respuestas temporales para los registros de mejor y peor desempeiio (segtin
L2RE promedio de los modelos) . En los mejores casos, todas las arquitecturas reproducen adecuadamente

fase y amplitud, con una concordancia casi exacta en PhyLSTM-2 y PhyLL.STM-3 para desplazamiento y
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Figura 3.10: Distribucién de L2RE para las tres variables de salida en el oscilador de Duffing (conjunto de
prueba), el cuarto grupo corresponde al error bidimensional L2RE>p, en el plano fuerza—desplazamiento. El
eje vertical se recorta en 1.25 para mejorar la legibilidad.

velocidad. Las PhyCNN exhiben pequefias desviaciones locales, sobreestimacion leve de amplitud y mayor
contenido de alta frecuencia, estos mismos patrones se ven reproducidos por las PhyLSTM para la prediccion
de fuerza normalizada.

En los peores casos, las PhyCNN presentan errores acumulados de fase y mayor dispersién durante
intervalos de alta energia. Las PhyLSTM mantienen la forma general en desplazamiento y velocidad, pero
con errores de fase locales y sobre/ subestimacién de picos. En fuerza, la prediccion directa de LSTM es
deficiente; la reconstruccidon mejora la coherencia pero puede amplificar ruido de alta frecuencia al derivar

sefales discretas.

Analisis espectral.

La Figura 3.13 muestra las PSD de desplazamiento, velocidad y fuerza interna normalizada (en PhyLSTM
calculada por reconstruccion). En la banda dominante asociada a la frecuencia natural del sistema, las PhyLSTM
siguen con precision la posicion y amplitud del pico y su decaimiento, mientras que las PhyCNN tienden

a sobreestimar la energia en el rango alto de frecuencias (> 6 Hz, con Nyquist en 10 Hz). En la fuerza
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Figura 3.11: Evolucién de la pérdida durante entrenamiento y validacion (suavizada con ventana mévil de 500
épocas). Eje vertical en escala logaritmica.

reconstruida, las PhyLSTM preservan el maximo espectral, aunque con un leve exceso en la cola; por su parte,
PhyCNN-SO ajusta mejor el decaimiento de alta frecuencia.

Dado que las sefiales no son estrictamente estacionarias, las PSD se presentan como referencia global y se
complementan con espectrogramas (STFT) que revelan la evolucion tiempo—frecuencia. En ambos casos se
utilizé ventana Hann; para las PSD se emplearon segmentos de 200 muestras con 75 % de solape, mientras
que para los espectrogramas se usaron segmentos de 160 muestras con 80 % de solape; adicionalmente, se
incluye un mapa de error PSD definido como 101og;, Ss — 10log;, Sx (dB).

La Figura 3.14 compara el espectrograma de desplazamiento real con el de PhyCNN-SO (representativo
de los modelos PhyCNN) y su error PSD. Se observa un exceso persistente de energia en la banda alta (aprox.
6-10 Hz) durante practicamente toda la duracién, coherente con las colas de la PSD; en torno a 0-2 Hz el error
es cercano a 0 dB, indicando un seguimiento adecuado de la banda dominante. Este comportamiento sugiere
que la operacién convolucional introduce componentes de alta frecuencia que, aunque de baja amplitud en el
dominio temporal, elevan el piso espectral. En casos desfavorables, estas componentes pueden amplificarse y
afectar la amplitud aparente de la respuesta, como en el peor desempeiio de desplazamiento mostrado en la
Fig. 3.12.
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Figura 3.12: Comparacién temporal de las predicciones para los registros de mejor (fila superior) y peor (fila
inferior) desempefio. La referencia se muestra con linea discontinua.
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(b) PhyCNN-SO, (c) error PSD (dB).
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La Figura 3.15 muestra el espectrograma de fuerza interna normalizada (reconstruida) para PhyLSTM-2
(representativo de los modelos PhyLSTM) . El error PSD se concentra en frecuencias medias—altas (aprox.
3-10 Hz) a lo largo de toda la secuencia, lo que es coherente con (i) la derivacién numérica implicada en la
reconstruccioén a partir de v, que amplifica componentes de alta frecuencia, y (ii) la ausencia de supervisién
directa de la fuerza durante el entrenamiento, que puede desanclar su suavidad. Aunque estos aportes son
pequeios en el dominio temporal, explican el sesgo en las colas de las PSD y parte del error en g. En casos
desfavorables, pueden también amplificar la amplitud aparente de la respuesta, como en el peor desempeiio de

fuerza mostrado en la Fig. 3.12.
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Figura 3.15: Espectrograma de fuerza interna normalizada para el registro con mejor desempefio (registro 9):
(a) real, (b) PhyLSTM-2 (reconstruida), (c) error PSD (dB).

En sintesis, los espectrogramas confirman que el exceso de alta frecuencia es un fenémeno persistente:
en PhyCNN aparece principalmente en el desplazamiento (6—10 Hz), mientras que en PhyLSTM se manifiesta
en la fuerza reconstruida (3—10 Hz). Esto coincide con las colas de las PSD y con las diferencias observadas
en las métricas: buen ajuste en la banda dominante y pequefias discrepancias acumuladas en bandas altas que
elevan los errores.

Relacion fuerza—desplazamiento.

La Figura 3.16 muestra las curvas fuerza—desplazamiento para el registro de mejor desempeiio (segin
L2RE-2D promedio de los modelos) . Todas las arquitecturas reproducen la morfologia global, preservando la
simetria respecto del equilibrio y la pendiente efectiva en el tramo central. Las PhyLSTM-2 y PhyLSTM-3
siguen con mayor fidelidad la curvatura de los lazos y la amplitud en los extremos, cerrando la trayectoria con
menor error. En contraste, las PhyCNN describen lazos mds cortos, presentando una ligera subestimacién
del desplazamiento, especialmente en los mdximos y un mayor contenido de alta frecuencia que dentella la
trayectoria, haciéndola mds ruidosa y con una rigidizacién aparente en los extremos, aunque sin formacién de
lazos histeréticos.
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Figura 3.16: Curvas fuerza—desplazamiento correspondientes al registro de mejor desempeiio (indice 81). La
trayectoria refleja una relacion no-lineal suave sin histéresis. El error asociado es LZRE-2D.

Sintesis del Escenario 1.

En conjunto, los resultados del escenario de Duffing confirman que las arquitecturas guided-informed
basadas en LSTM ofrecen un desempefio superior en la prediccion de desplazamientos y velocidades, mientras
que las variantes convolucionales resultan mads estables para la estimacién directa de fuerzas internas. La
estrategia de reconstruccion propuesta para PhyLSTM permite equilibrar ambas capacidades, recuperando la
coherencia fisica del modelo sin requerir ajustes adicionales en el entrenamiento. La inclusién de espectrogra-
mas corrobora que los sesgos observados en las colas de las PSD se asocian a inyeccion de alta frecuencia

persistente a lo largo de la sefial.

3.5. Escenario II: Bouc—Wen SDOF simplificado bajo ruido blanco filtrado

El segundo conjunto de datos corresponde a la formulacién Bouc—Wen empleada por Zhang et al. (2020b),
en la cual un sistema SDOF presenta comportamiento histerético con disipacidn ciclica de energfa. La ecuacién

de movimiento se define como:
mi+cu+akou+(l-a)kouyz=-mag, (3.6)

donde la variable interna z describe la evolucién del comportamiento ineldstico mediante la siguiente relacién

diferencial:
2=u;' (An—/3|u| |z|"_lz—yl'1|z|"). 3.7)

Las propiedades adoptadas para este sistema son: masa m = 500 kg, amortiguamiento ¢ = 0.35 kN-s/m y
rigidez inicial ko = 25 kN/m. Los pardmetros del modelo histerético se fijaronen A=1,58=2,y =2yn =3,
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con frecuencia natural f,, = 1.13 Hz y pardmetro de transicién a = 0.5 (en esta formulacién, u, se emplea
tnicamente como escala de referencia para la variable interna).

Las excitaciones corresponden a sefiales de ruido blanco limitado en banda (band-limited white noise,
BLWN) de distintas intensidades, con una duracién de 30 s y frecuencia de muestreo de 50 Hz, resultando en
T = 1501 instantes discretos. En total se generaron 100 realizaciones independientes mediante simulacién
temporal no-lineal, de las cuales ocho se destinaron al entrenamiento, dos a validacién y las 90 restantes al
conjunto de prueba. Para el ajuste de las restricciones fisicas se utilizé un conjunto de colocacién conformado
por los 10 registros de entrenamiento y validacion junto con 50 registros adicionales seleccionados del conjunto
de prueba, los cuales solo fueron considerados para el ajuste de la restriccion fisica del modelo.

Este escenario introduce un grado moderado de no-linealidad e histéresis, permitiendo evaluar la capacidad
de las arquitecturas para reproducir la disipacién energética y los bucles de histéresis caracteristicos de sistemas

con memoria material.

3.5.1. Desempeiio de PhyCNN y Multi-LSTM en Escenario II

La Tabla 3.2 resume las métricas promedio obtenidas para el conjunto de prueba del escenario Bouc—
Wen ante ruido blanco, expresadas como media + desviacion estdndar. En desplazamiento y velocidad, las
arquitecturas PhyLSTM muestran los menores valores de error, con reducciones del orden del 18 % y del
70-80 % respectivamente respecto de las PhyCNN. En particular, PhyLSTM-2 presenta el mejor desempeio
en desplazamiento (L2RE = 0.779 £ 0.155), mientras que ambas variantes recurrentes alcanzan errores
practicamente idénticos en velocidad (L2RE = 0.045).

Para la fuerza interna normalizada, la diferencia entre prediccion directa y reconstruccidn resulta signi-
ficativa. Las predicciones directas de las PhyLSTM arrojan errores cercanos a la unidad, lo que indica un
desacoplamiento entre la fuerza estimada y las excitaciones de entrada, probablemente debido a la falta de
ajuste a los datos durante el entrenamiento. Sin embargo, la reconstruccién de la fuerza a partir de las derivadas
de la velocidad reduce el error més de un orden de magnitud, alcanzando valores de L2RE = 0.06-0.07, lo que
representa una mejora notable frente a cualquier otra formulacion. En las redes convolucionales, la versién
PhyCNN-SO obtiene un desempeiio ligeramente mejor que la PhyCNN-MO, con una dispersién menor de
los errores.

Finalmente, en la relacién fuerza—desplazamiento, las PhyLSTM presentan los menores errores promedio

y una menor dispersion, evidenciando una mejor representacion de los lazos de histéresis.
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Tabla 3.2: Métricas de desempeiio promedio (media + desviacion estdndar) sobre el conjunto de prueba del
sistema Bouc—Wen ante ruido blanco. La métrica principal es L2RE, complementada por NRMSE y NMAE.
La fila Fuerza—Desplazamiento reporta L2ZRE-2D.

Modelo L2RE NRMSE NMAE
Desplazamiento
PhyCNN-MO 1.289 + 0.361 0.316 +0.098 0.260 + 0.089
PhyCNN-SO 0.781 +£0.128 0.205 +0.085 0.170 = 0.078
PhyLSTM-2 0.779 £ 0.155 0.200 +0.078 0.161 +0.070
PhyLSTM-3 0.908 £ 0.244 0.229 +0.086 0.188 +0.077
Velocidad
PhyCNN-MO 0.387 £0.061 0.074 +£0.012 0.059 + 0.009
PhyCNN-SO (derivada) 0.303 £ 0.045 0.058 +£0.008 0.046 + 0.007
PhyLSTM-2 0.045 + 0.010 0.009 + 0.002 0.006 + 0.001
PhyLSTM-3 0.045 £ 0.010 0.009 +0.002 0.006 +0.001
Fuerza interna normalizada

PhyCNN-MO 0.347 £ 0.053 0.090 £0.013 0.072 £0.010
PhyCNN-SO (reconstruida) 0.299 +0.046 0.078 £ 0.011 0.062 + 0.009
PhyLSTM-2 (predicha) 1.000 £ 0.003 0.260 + 0.012 0.220 + 0.013
PhyLSTM-2 (reconstruida) 0.069 + 0.008 0.018 + 0.002 0.014 + 0.001
PhyLSTM-3 (predicha) 1.002 + 0.002 0.261 +£0.012 0.220 +0.013
PhyLSTM-3 (reconstruida) 0.060 + 0.008 0.016 = 0.002 0.012 + 0.001

Fuerza—Desplazamiento (Histéresis) (LZRE-2D)

PhyCNN-MO 0.819 +£0.202 0.208 £ 0.053 0.179 £ 0.047
PhyCNN-SO 0.534 £ 0.094 0.139 +0.038 0.122 +0.036
PhyLSTM-2 0.472 +0.112 0.122 +0.038 0.099 + 0.035
PhyLSTM-3 0.547 +£0.154 0.141 £0.045 0.116 £ 0.040

Distribucion de errores.

La Figura 3.17 presenta la distribucion del error relativo cuadritico medio (L2RE) para desplazamiento,
velocidad y fuerza interna normalizada del sistema Bouc—Wen bajo ruido blanco limitado en banda, ademads
se muestra, la distribucién del indice bidimensional L2RE-2D asociado a la relacién fuerza—desplazamiento.
Aun cuando las métricas difieren en definicién, aqui se contrastan de forma directa para evaluar de manera
complementaria la precisién en variables individuales y la consistencia geométrica del ciclo histerético.

En desplazamiento, los errores promedio son mayores que en las demds variables, coherente con la
dependencia de historia del modelo Bouc—Wen: el estado no depende solo del instante, sino de la trayectoria
previa, con plastificacién acumulada y cambios del eje de oscilacién. En este contexto, PhyLSTM-2 concentra

las menores medianas de L2RE y baja dispersion; PhyCNN-SO muestra una distribucién mds compacta, aunque
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sin alcanzar los minimos de PhyLSTM-2; y PhyCNN-MO presenta medianas altas y colas largas, evidenciando
limitaciones para capturar la evolucién con memoria. Esta diferencia entre las variantes convolucionales es
consistente con su disefio: PhyCNN-SO esté especializada en predecir inicamente el desplazamiento y derivar
el resto de variables a partir de €1, mientras que PhyCNN-MO debe aprender multiples salidas simultdneamente,
lo que diluye su capacidad para afinar la prediccion de u(r).

En velocidad y fuerza interna normalizada, las PhyL.STM exhiben errores claramente menores y dis-
tribuciones més compactas (medianas y rangos intercuartilicos reducidos), lo que es consistente con una
representacion mds estable de la dindmica instantdnea y del equilibrio inercial. En contraste, las PhyCNN
presentan dispersiones mayores (medianas en torno a 0.3—0.4), compatibles con pequeiias incoherencias entre
u,uy g alo largo de la secuencia. En el panel fuerza—desplazamiento (L2RE-2D), PhyLSTM-2 mantiene la
mediana m4s baja y colas controladas, mientras que PhyCNN-MO concentra los errores m4s altos y la mayor
variabilidad, consecuencia de su dificultad para predecir el desplazamiento. Estos patrones refuerzan que la
memoria explicita de las LSTM favorece la preservacion de relaciones derivativas y acopladas, aun cuando el
seguimiento de u(¢) sea mds desafiante.
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Figura 3.17: Distribucién del error relativo cuadrético medio (L2RE) para desplazamiento, velocidad y fuerza
interna normalizada en el conjunto de prueba del sistema Bouc—Wen ante ruido blanco filtrado. El eje vertical
se recorta en 2.3 para mejorar la legibilidad.
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Evolucion de la funcién de pérdida.

La Figura 3.18 muestra la evolucion de la funcién de pérdida durante el entrenamiento y la validacién
de las cuatro arquitecturas. En una primera fase todas las redes descienden con rapidez y, luego, convergen
més lentamente. En entrenamiento, las PhyLSTM alcanzan valores del orden de 10741073, mientras que
las PhyCNN se estabilizan alrededor de 1072. En validacién, tanto PhyLSTM—2 como PhyLSTM-3 se
estabilizan cerca de 1072, cercano a las PhyCNN pero sin continuar la caida observada en entrenamiento. Este
comportamiento debe leerse con cautela porque el conjunto de validacién es muy reducido (2 registros frente
a 8 de entrenamiento) y su composicién puede sesgar la métrica: por ejemplo, la presencia de trayectorias
con cambios del eje de oscilacion, deriva residual o mayor amplitud podria fijar una "meseta”de validacién
independiente del progreso en entrenamiento. En conjunto, las curvas sugieren que las LSTM optimizan
mds en entrenamiento, mientras que la generalizacién queda condicionada tanto por el tamafio de validacién
como por las caracteristicas especificas de esos registros. Las PhyCNN, ademads, exhiben una brecha temprana
entre entrenamiento y validacion, consistente con un estancamiento prematuro. Las oscilaciones intermedias
visibles en todas las curvas pueden deberse a la heterogeneidad del lote o a ajustes del optimizador, aunque no

es posible atribuirles una causa dnica con la evidencia disponible.
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Figura 3.18: Curvas de pérdida suavizadas (ventana mdvil de 500 épocas) durante el entrenamiento y validacién
de los modelos para el sistema Bouc—Wen. El eje vertical se representa en escala logaritmica.

Analisis temporal de las predicciones.

La Figura 3.19 compara las series temporales simuladas con las predichas por los cuatro modelos para
desplazamiento, velocidad y fuerza interna normalizada, en los registros de mejor y peor desempeio (se-
gtin L2RE promedio de los modelos) . En los mejores casos, PhyLSTM-3 y PhyCNN-MO se superponen
practicamente con la referencia en las tres variables; PhyLSTM-2 y PhyCNN-SO ajustan bien velocidad y
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fuerza, con diferencias mds visibles en desplazamiento (ligera sobreestimacién de amplitud en PhyLSTM-2 y
subestimacion del desplazamiento residual en PhyCNN-SO). En los peores casos, PhyCNN-SO rinde mejor y
PhyCNN-MO concentra las mayores derivas acumulativas; las PhyLSTM conservan la forma general y la
tendencia del desplazamiento acumulado, con pequefias discrepancias en amplitud, mostrando un desempefo
similar a PhyCNN-SO. En sintesis, desplazamiento es la magnitud mas desafiante, por su dependencia de
historia, mientras que velocidad y fuerza muestran errores mucho menores y una coherencia dindmica similar

entre modelos, favoreciendo a las arquitecturas con memoria explicita.
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Figura 3.19: Comparacién tiempo-historia de desplazamiento, velocidad y fuerza interna normalizada para
los registros de mejor (fila superior) y peor (fila inferior) desempefio en el escenario Bouc—Wen ante ruido
blanco. Las lineas continuas representan las respuestas de referencia y las lineas de color las predicciones de
cada modelo.

Analisis espectral.

La Figura 3.20 presenta las densidades espectrales de potencia (PSD) para el registro de mejor desempeiio.
En desplazamiento, todas las arquitecturas reproducen la banda dominante de baja frecuencia; sin embargo,
muestran un exceso de energia en frecuencias medias—altas (f > 5 Hz), mas marcado en las PhyLSTM y, en
menor medida, en las PhyCNN, lo que sugiere una ligera rugosidad de alta frecuencia en las trazas temporales.
En el extremo opuesto del espectro, la PhyCNN-SO presenta un déficit de energia en la frecuencia mas baja
respecto de la referencia, consistente con su dificultad para reproducir desplazamientos residuales y cambios
del eje de oscilacién: el contenido cuasi—estatico asociado a la deriva se concentra en la vecindad de 0 Hz, de
modo que una deriva subestimada se manifiesta como menor PSD en bajas frecuencias.

En velocidad y fuerza interna normalizada las diferencias espectrales se atentan: las curvas de todos los
modelos siguen la localizacion de las frecuencias dominantes y el decaimiento inicial; persiste, no obstante,

un piso ligeramente mads alto en altas frecuencias para las variantes recurrentes, mientras que las PhyCNN,
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mantienen colas mds regulares. En conjunto, los modelos capturan correctamente la dindmica principal, y las
discrepancias se concentran fuera de la banda de mayor interés ingenieril.

Dado que las sefiales no son estrictamente estacionarias, las PSD se presentan como referencia global y se
complementan con espectrogramas (STFT) que revelan la evolucién tiempo—frecuencia. En ambos casos se
utilizé ventana Hann; para las PSD se emplearon segmentos de 200 muestras con 75 % de solape, mientras
que para los espectrogramas se usaron segmentos de 160 muestras con 80 % de solape; adicionalmente, se
incluye un mapa de error PSD definido como 10log;, Ss — 101og; Sx (dB).

La Figura 3.21 compara el espectrograma de desplazamiento real con los de PhyCNN-SO y PhyLSTM-2,
junto con sus mapas de error PSD (dB). En ambos modelos se aprecia un exceso persistente de energia en
bandas altas (> 10-15 Hz) a lo largo del registro, consistente con las colas observadas en la PSD; este exceso
es mds marcado en PhyLSTM-2, que eleva el nivel de fondo desde frecuencias algo mds bajas (= 5 Hz). En
conjunto, las PSD y los STFT, junto con las predicciones tiempo-historia, indican que las discrepancias en
altas frecuencias se deben principalmente a efectos de estimacién (ventaneo, solape, discretizacion y derivadas)
y al sesgo inductivo de cada arquitectura, mas que a una deficiente captura de la dindmica principal del sistema.
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Figura 3.20: Espectros de densidad de potencia (PSD) de desplazamiento, velocidad y fuerza interna normali-
zada para los registros de mejor desempeifio en el sistema Bouc—Wen ante ruido blanco. Las lineas discontinuas
son las respuestas de referencia y las curvas de color las predicciones de cada modelo.

Relacion fuerza-desplazamiento (Bouc—Wen).

La Figura 3.22 muestra las curvas de histéresis fuerza—desplazamiento obtenidas para el registro de mejor
desempeiio (segin L2RE-2D promedio de los modelos) . Todas las arquitecturas reproducen la forma global
del lazo, manteniendo la pendiente inicial y el cierre eldstico; las diferencias se concentran en la amplitud y
regularidad de los ciclos externos. PhyLSTM-3 y PhyCNN-MO logran lazos muy préximos a la referencia.
PhyL.STM-2 sigue la trayectoria con ligera dispersion en ciclos intermedios (pequefios desfases y ruido),
conservando la pendiente promedio y el eje de equilibrio, mientras que PhyCNN-SO muestra el mayor

desajuste (lazo desplazado, centrado en cero), asociado a subestimacion del desplazamiento residual.
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Figura 3.21: Espectrogramas de desplazamiento para el registro con mejor desempeiio (registro 2): (a) real,
(b) PhyCNN-SO/PhyLSTM-2, (c) error PSD (dB).

Sintesis del Escenario 11

El andlisis del sistema Bouc—Wen excitado por ruido blanco limitado en banda permite evaluar el desempefio
de las arquitecturas guiadas por la fisica en un entorno controlado pero fuertemente no-lineal, donde las
interacciones entre desplazamiento, velocidad y fuerza restauradora estin mediadas por efectos de memoria e
histéresis. Globalmente, las PhyLSTM alcanzan los menores errores promedio y mayor consistencia estadistica
que las PhyCNN. En desplazamiento, la variable mas compleja por acumulacién de historia, PhyLSTM-2
logra menores medianas y dispersién; PhyCNN-SO resulta competitiva pero con limitaciones para reproducir
derivas residuales, mientras que PhyCNN-MO presenta los mayores errores. En velocidad y fuerza reconstruida
las diferencias entre arquitecturas se estrechan y los errores son muy bajos, principalmente en las arquitecturas
PhyLSTM, lo que indica que capturan la dindmica instantdnea, diferencidndose en su capacidad de memoria.
Finalmente, las curvas de histéresis y las metricas de L2RE-2D refuerzan que las PhyLSTM preservan mejor

la geometria y el 4rea de los lazos, validando la pertinencia de incorporar mecanismos explicitos de memoria
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Figura 3.22: Curvas fuerza—desplazamiento correspondientes al registro de mejor desempeiio del sistema
Bouc—Wen bajo excitacién de ruido blanco filtrado.

temporal en arquitecturas guiadas por la fisica para sistemas no-lineales con acumulacién de plastificacion y

disipacion ciclica.

3.6. Escenario III: Bouc—Wen SDOF representativo de edificio aislado bajo

sismos chilenos de larga duracion

El tercer conjunto de datos, desarrollado especificamente para este trabajo, representa la respuesta dindmica
de un sistema SDOF que modela el comportamiento de un aislador sismico tipo Friction Pendulum System
(FPS) sometido a registros reales de terremotos chilenos. El sistema se caracteriza por una masa total de
m = 1.988 ton, periodo efectivo T = 2.5 s y rigidez efectiva ks = 12.56 kN/mm. El desplazamiento
de fluencia se fija en u, = 6 cm, con rigidez inicial kg = 71.75 KN/mm y razén post—fluencia @ = 0.01
(kp = 0.72 kKN/mm). Estas propiedades definen un sistema fuertemente no-lineal, con amplias deformaciones
laterales y potenciales desplazamientos residuales significativos.

Las excitaciones consisten en acelerogramas reales registrados durante eventos sismicos de distintas
magnitudes en territorio chileno. Los registros se obtuvieron desde el portal SiberRisk (Castro et al., 2022)
y fueron seleccionados a partir de los siguientes criterios: (i) distancia hipocentral menor a 100 km, (ii)
magnitud de momento M,, > 6.0, y (iii) desplazamiento espectral, para un periodo de aislacion 7 =2.5sy
amortiguamiento del 5 %, superior a 3 cm (equivalente a u,,/2). El cuamplimiento de estas condiciones arrojé
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un total de 270 registros, los cuales fueron utilizados como entrada al modelo Bouc—Wen. Cabe destacar que
en las simulaciones se emplearon los registros en su forma original, sin procesamiento adicional.

La simulacién del sistema se implement6 en Simulink mediante un bloque en espacio de estados que integra
un subsistema encargado de generar la variable de histéresis z(¢) del modelo Bouc—Wen. Este subsistema
recibe como entrada la velocidad i(¢) y reproduce la evolucién temporal de la variable interna histerética.
La salida z(7), junto con el registro sismico a(7), se introducen al bloque principal de espacio de estados,
permitiendo simular la respuesta completa del sistema bajo excitaciones sismicas. La configuracién general de

este esquema se ilustra en la Figura 3.23.
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Figura 3.23: Diagrama de bloques del sistema SDOF con modelo Bouc—Wen completo en Simulink, mostrando
la integracion del modelo de histéresis y las entradas sismicas.

Con el fin de validar la correcta implementacién del modelo Bouc—Wen, se realizé una prueba inicial
aplicando una sefial sinusoidal al subsistema de histéresis. El diagrama correspondiente se presenta en la
Figura 3.24, donde se observa la aplicacién de la velocidad u(f) y la generacion de la variable z(¢) mediante
una funcién programada en MATLAB. Dicha funcién evalia la ecuacién diferencial definida en la Ecuacién 3.7,

cuya integracion en el tiempo produce z(t), retroalimentando el sistema en un lazo cerrado.

Sine Wave
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Figura 3.24: Diagrama de bloques de la implementacion inicial del modelo Bouc—Wen en Simulink con entrada
sinusoidal.

El sistema completo, representado en la Figura 3.23, permite procesar los registros sismicos y obtener
una simulacién detallada y realista del comportamiento dindmico del sistema bajo excitaciones reales. Las
simulaciones se ejecutaron con un paso de integracién reducido, Ar = 0.001 s, ejecutdndose todas las
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simulaciones en aproximadamente 10 min. Posteriormente, tanto las excitaciones como las respuestas fueron
submuestreadas a un paso temporal de At = 0.05 s. Durante este proceso se verificé la preservacion del
contenido espectral mediante la comparacién de densidades espectrales de potencia, asegurando que el
submuestreo no introdujera pérdida relevante de informacién dindmica. De esta manera, se conformé una
base de datos compuesta por 270 registros, cada uno con 6793 instantes discretos. La Figura 3.25 muestra
la distribucién geogréfica de los eventos y estaciones asociadas a los registros empleados. La seleccion de
registros no consider6 una caracterizacion de sitio ni un ajuste espectral a un objetivo de disefio especifico,
dado que el propdsito de este escenario no es reproducir las condiciones de un emplazamiento real, sino evaluar
el desempefio de los modelos guided-informed frente a excitaciones reales de alta duracion y variabilidad. El
uso directo de registros chilenos permite preservar la diversidad natural del contenido frecuencial y energético
de los movimientos caracteristicos de la region, lo que resulta mds apropiado para analizar la capacidad de

generalizacidn y robustez de las arquitecturas bajo estudio.
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Figura 3.25: Mapa de los eventos sismicos registrados (circulos) y estaciones sismoldgicas (cuadrados). Se
incluyen 21 eventos observados por 120 estaciones, generando un total de 270 registros correspondientes a
ambas direcciones de movimiento.

Del conjunto total, 78 registros presentan desplazamiento residual, definido como aquel cuyo desplaza-
miento final supera el 10 % del desplazamiento maximo del registro, y 192 no lo presentan, representando un
28.89 Y% de casos con deriva permanente. Con el fin de mantener un equilibrio entre ambos tipos de respuesta,
los subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba se generaron mediante una seleccion estratificada que
asegura una proporcién cercana a 50 % de registros residuales y 50 % no residuales en cada conjunto. Las

proporciones globales se fijaron en 10 % para entrenamiento, 5 % para validacién y 85 % para prueba, resul-
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tando en 27, 13 y 230 registros, respectivamente. El nimero reducido de datos de entrenamiento se establecio
deliberadamente para representar escenarios realistas de limitada disponibilidad de informacién experimental
o numérica, frecuente en el contexto estructural, donde la obtencién de respuestas no-lineales o histeréticas
resulta costosa, y evaluar asi la capacidad de generalizacién del enfoque guided-informed. Adicionalmente,
se definié un conjunto de colocacion de 90 registros, entrenamiento, validaciéon y 50 adicionales de prueba,
utilizado exclusivamente para el ajuste de las restricciones fisicas del modelo, manteniendo la imparcialidad

de la evaluacidn final.

3.6.1. Desempeiio de PhyCNN y Multi-LSTM en aislamiento sismico con registros chilenos
Comparacion global de métricas.

La Tabla 3.3 resume las métricas promedio (media + desviacion estdndar) sobre el conjunto de prueba. En
comparacion con los escenarios anteriores, las magnitudes de error son sensiblemente mayores, lo que refleja
la combinacién de no-linealidades severas, trayectorias no simétricas y derivas residuales prolongadas.

En desplazamiento, los errores promedio se sitian entre L2RE = 1.6-3.4, con dispersiones amplias que
evidencian alta variabilidad entre registros. Las PhyLSTM muestran promedios algo menores que las PhyCNN,
pero con colas largas: logran ajustes muy buenos en algunos casos y se degradan bajo respuestas extremas con
deriva y asimetrias. En velocidad, las cuatro arquitecturas exhiben un comportamiento m4s uniforme (L2RE =
0.8-0.9), sin diferencias claras. En fuerza interna normalizada, las PhyLSTM predichas tienden a concentrar
errores cercanos a la unidad: la falta de supervision directa de la fuerza durante el entrenamiento induce
sesgo y desacoplo respecto de las excitaciones. Las fuerzas reconstruidas a partir de derivadas de la velocidad
presentan mayor varianza: combinan casos de muy buen ajuste con otros de pobre desempeio; las PhyCNN
mantienen errores intermedios (L2RE = 0.6-0.7) y menor dispersion. En la relacion fuerza—desplazamiento,
medida con L2RE-2D, los errores se ubican entre 1.5 y 2.6 con alta dispersion; PhyCNN-SO y PhyLSTM-2

muestran las medias mas bajas, sin embargo PhyLSTM-2 presenta una mayor desviacion.
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Tabla 3.3: Métricas de desempefio promedio (media + desviacion estdndar) sobre el conjunto de prueba para
el sistema Bouc—Wen representativo de edificio aislado bajo registros sismicos chilenos reales. La métrica
principal es L2RE, complementada por NRMSE y NMAE. La fila Fuerza—Desplazamiento reporta L2ZRE-2D.

Modelo L2RE NRMSE NMAE
Desplazamiento
PhyCNN-MO 3.404 £2.461 0.218 +0.100 0.167 +0.088
PhyCNN-SO 2.231+2.086 0.155+0.116 0.083 + 0.066
PhyLSTM-2 1.579 +3.636 0.125 +0.249 0.104 + 0.243
PhyLSTM-3 1.847 £2.647 0.138 £0.179 0.115+0.172
Velocidad
PhyCNN-MO 0.861 £ 0.596 0.042 +0.026 0.016 +0.010
PhyCNN-SO (derivada) 0.848 £ 0.693 0.041 £0.030 0.014 £0.011
PhyLSTM-2 0.835+0.542 0.043 +£0.025 0.015 +0.009
PhyLSTM-3 0.943 £ 0.602 0.048 +£0.028 0.018 +£0.010
Fuerza interna normalizada

PhyCNN-MO 0.727 £0.487 0.040 £0.025 0.015+0.011
PhyCNN-SO (reconstruida) 0.607 = 0.488 0.033 + 0.025 0.012 +0.010

PhyLSTM-2 (predicha) 1.005 £ 0.021 0.060 £ 0.018 0.026 +£0.011
PhyLSTM-2 (reconstruida) 1.362 +0.896 0.077 +0.047 0.027 +0.018
PhyLSTM-3 (predicha) 1.369 = 0.482 0.078 + 0.021 0.059 + 0.023
PhyLSTM-3 (reconstruida) 1.434 +0.977 0.080 + 0.051 0.028 +0.019

Fuerza—desplazamiento (Histéresis) (L2RE-2D)

PhyCNN-MO 2.568 +1.756 0.154 £0.070 0.119 £0.061
PhyCNN-SO 1.713 + 1.547 0.109 + 0.082 0.058 + 0.043
PhyLSTM-2 1.577+£2.793 0.108 +0.173 0.082 +0.170
PhyLSTM-3 1.753 +£2.004 0.117 £0.123 0.088 £0.119

Distribucion de errores y robustez.

La Figura 3.26 muestra la distribucién del L2RE para desplazamiento, velocidad y fuerza interna normali-
zada, junto con el L2ZRE-2D para la relacién histerética fuerza—desplazamiento. El eje vertical se acota a 0—-10
para resaltar la zona central, aunque existen valores atipicos que superan ampliamente ese rango en varios
registros con nolinealidades importantes.

En desplazamiento, los modelos PhyCNN (MO y SO) exhiben medianas mds altas y cajas menos compactas;
las PhyLSTM reducen la mediana y el IQR, en especial PhyLSTM-2, pero presentan numerosas colas
superiores y atipicos, lo que desplaza la media fuera del rango intercuartilico (asimetria por casos con muy

mal desempefio).
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En velocidad, las cuatro arquitecturas presentan un comportamiento muy similar: medianas préximas y
dispersiones comparables, sin diferencias sistemadticas relevantes entre familias de modelos.

En fuerza interna normalizada, el patrén se invierte: la PhyCNN-SO alcanza la mediana mds baja y la
caja mds compacta, seguida por PhyCNN-MO; las variantes PhyLSTM presentan medianas m4s altas y mayor
dispersion, coherente con la sensibilidad de la fuerza reconstruida/predicha a errores de derivacién en series
largas y a la ausencia de supervision directa de g(z) durante el entrenamiento.

En el plano fuerza—desplazamiento (L2RE-2D), PhyLSTM-2 conserva percentiles inferiores competitivos
(mejores minimos) pero con variabilidad amplia; PhyCNN-SO muestra una mediana comparable, mientras
que PhyCNN-MO concentra los mayores valores y la mayor dispersion.

Noétese que L2RE y L2RE-2D no son magnitudes directamente comparables; deben interpretarse de

manera conjunta para contrastar tendencias por arquitectura.
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Figura 3.26: Distribucién del L2RE en desplazamiento, velocidad y fuerza interna normalizada para el sistema
Bouc—Wen representativo de un edificio aislado.

Evolucion de la funcién de pérdida.

La Figura 3.27 muestra la evolucion de la funcién de pérdida durante el entrenamiento y la validacién
de las cuatro arquitecturas. En una primera fase todas las redes descienden con rapidez y, luego, convergen
més lentamente. En entrenamiento, las PhyLSTM alcanzan valores del orden de 10~ (PhyLSTM-3 mas
baja, seguida de PhyLSTM-2), mientras que las PhyCNN se estabilizan alrededor de 1073, En validacién,
PhyLSTM-2 y PhyLSTM-3 descienden hasta el entorno de 10~3 pero se mantienen por encima de sus
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curvas de entrenamiento; las PhyCNN, en cambio, forman mesetas cercanas a 10~2 desde etapas tempranas.
Este comportamiento debe leerse con cautela porque, aunque el conjunto total es amplio, la validacién usa
solo el 5 % de los datos (13 registros, frente al 10 % para entrenamiento, 27 registros), y su composicién
puede sesgar la métrica: por ejemplo, trayectorias con cambios del eje de oscilacion, deriva residual o mayor
amplitud pueden fijar una “meseta” de validacién independiente del progreso en entrenamiento. En conjunto,
las curvas sugieren que las LSTM optimizan mds en entrenamiento y mejoran la validacién, mientras que
la generalizacién queda condicionada por el tamafo de validacién y las caracteristicas de esos registros.
Las PhyCNN, ademads, exhiben una brecha temprana entre entrenamiento y validacién, consistente con un
estancamiento prematuro. Las oscilaciones intermedias visibles en todas las curvas pueden deberse a la
heterogeneidad de los lotes o a ajustes del optimizador, aunque no es posible atribuirles una causa tnica con la

evidencia disponible.
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Figura 3.27: Evolucién de la pérdida (suavizada con ventana de 500 épocas) durante entrenamiento y validacion
del escenario chileno.

Analisis temporal de las predicciones.

La Figura 3.28 retne, para cada variable, el registro de mejor y peor desempefio (segin el L2RE promedio
de los modelos). En los mejores casos, las PhyLSTM siguen con alta fidelidad la fase y la amplitud; en
desplazamiento todas las arquitecturas muestran mayor dificultad para ajustarsee a la referencia respecto de los
escenarios previos: existe sobreestimacion de picos en PhyLSTM y PhyCNN, aunque es menos marcada en las
primeras. Las PhyCNN exhiben un sesgo de amplitud algo mayor y pequeiias derivas locales. En velocidad y
fuerza, las cuatro curvas se solapan durante el pulso principal, pero persiste una leve sobreestimacion de picos
y episodios de ajuste local deficiente, mds notorios en PhyCNN-MO. En fuerza normalizada, las predicciones
de PhyLSTM aparecen algo mads ruidosas y oscilantes que la referencia (y que las PhyCNN), manteniendo
también cierta sobrestimacion en los maximos.

En los peores casos se observan patrones sistematicos que explican los L2RE elevados. En desplazamiento,

aparece una deriva espuria junto con sesgos de amplitud: las PhyLSTM introducen una deriva sostenida
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(residual no presente en la referencia), lo que sugiere que generalizan indebidamente patrones de registros
con deriva real y los trasladan a casos sin deriva; ademads, presentan sobrestimaciones locales. Las PhyCNN,
por su parte, tienden a desbordarse en amplitud e incorporar componentes de alta frecuencia. Estos sesgos se
acumulan a lo largo del registro y explican los errores muy altos. En velocidad, los cuatro modelos muestran
un desempeiio similar: siguen el pulso principal pero pierden fase de manera progresiva y sobrestiman los
maximos; adicionalmente, las PhyCNN exhiben oscilaciones alrededor de la trayectoria de referencia. En
fuerza normalizada, las PhyCNN resultan mds cercanas a la referencia en este ejemplo, con trazas mds suaves y
menor oscilacién en los picos, mientras que las PhyLSTM presentan mayor ruido y desfasajes en los maximos.
En conjunto, estas series confirman que el escenario chileno tensiona la generalizacion: las LSTM capturan
mejor la dindmica en los buenos casos, pero son sensibles a derivas espurias o a no reproducir correctamente
la deriva real cuando existe; las PhyCNN muestran un comportamiento mds regular, aunque con sesgos de
amplitud y dificultad para capturar desplazamientos residuales. En fuerza, las PhyCNN pueden aventajar a las

PhyLSTM cuando estas tltimas amplifican oscilaciones o incurren en pequefios desfasajes.

L2RE (Registro 100) B - L2RE (Registro 8)
4 1 - PhyCNN-MO : 1.17326 - Lgsg‘a;’g‘*"gqum 1 - PhyCNN-MO : 0.212419
2- PhyCNN-SO : 0.609932 04 S BN CNILS0 1 0219004 2 2- PhyCNN-SO : 0.208263
3-PhyLSTM-2 : 0386622 3 F‘l«‘ LSTM2 - 18848 — 3-PhyLSTM-2 : 0.268302
4 - PhyLSTM-3 : 0.390719 4 :PI\;/)ILéTM:{ 0.180192 ‘E‘D 4 -PhyLSTM-3 : 0.262445
—2 s 2f| & |
£ 02 i 4 |
&1
0 z ‘ | 3 ‘
o E it g |
2 S 00 | 8, |
E < < i
8. T g
N 5] H i 5 |
s 3 i A i
4 < 02 R Z -1
2 4 L <
8 -4 1 - PhyCNN-MO 1 - PhyCNN-MO \ N 1 - PhyCNN-MO WA
2 - PhyCNN-SO 2- PhyCNN-SO NS 2 2 - PhyCNN-SO
3-PhyLSTM-2 -0.4 3 PhyLSTM-2 | = 3 - PhyLSTM-2
61 —— 4-PhyLSTM-3 —— 4-PhyLSTM:3 ¥ ¥ —— 4-PhyLSTM-3
- Valor Verdadero (| Valor Verdadero - Valor Verdadero
3
0 50 100 150 200 250 300 0 10 20 3 40 S0 6 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Tiempo [s] Tiempo [s] Tiempo [s]
(a) Desplazamiento — mejor (b) Velocidad — mejor (c) Fuerza — mejor
LZR; (Registro 56) L2RE (Registro 209) 1.0 L2RE (Registro 108)
30 1 - PhyCNN-MO : 6.63782 -1 1 - PhyCNN-MO : 0.437674
2-PhyCNN-SO : 12.8658 04 7¢ 2 - PhyCNN-SO : 0366436
3 - PhyLSTM-2 51.9042 —_ 3 - PhyLSTM-2 82763
20 4-PhyLSTM-3 : 262157 éﬂ 05 4 - PhyLSTM-3 : 094611
g 4
510 - 02 <
g E 2 00
50 = 00 =
£ 3 |
g-10 5 g-05
e 5 02 z
2020 2 g
8 1.- PhyCNN-MO P AL, bl 1 - PhyCNN-MO N .10 1- PhyCNN-MO )
230 2 - PhyCNN-SO 2 - PhyCNN-SO g 2 - PhyCNN-SO \\ b N
3- PhyLSTM-2 04 3 PhyLSTM-2 o 3- PhyLSTM-2 i %
40 —— 4-PhyLSTM-3 — 4-PhyLSTM-3 15 T 4 - PhyLSTM-3 \
b - ValorVerdadero T/~ e Valor Verdadero " ~ Valor Verdadero
0.6
0 10 20 30 40 0 20 40 60 80 0 50 100 150 200 250
Tiempo [s] Tiempo [s] Tiempo [s]
(d) Desplazamiento — peor (e) Velocidad — peor (f) Fuerza — peor

Figura 3.28: Predicciones temporales para el sistema Bouc—Wen aislado. La primera fila corresponde a los
mejores registros y la segunda a los peores, segtin L2RE.

Analisis espectral.

La Figura 3.29 muestra las PSD de desplazamiento, velocidad y fuerza interna normalizada para el
registro de mejor desempefio en cada variable. Por restricciones de memoria, las PhyLSTM se entrenaron con
submuestreo, esto es, con una frecuencia de muestreo menor que las PhyCNN; en consecuencia, su frecuencia
de Nyquist también es menor. Todas las arquitecturas reproducen con fidelidad la banda de baja frecuencia

donde se concentra la energia del sistema aislado. Cualquier incremento aparente en muy bajas frecuencias
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debe interpretarse con cautela, pues puede originarse en efectos de estimacion (ventaneo/solape de Welch y
discretizacién) o en un detrending insuficiente, los cuales ensanchan picos y elevan el nivel cercano a 0 Hz sin
implicar necesariamente un cambio dindmico real, sin embargo en la frecuencia mds baja la PhyCNN-SO
subestima la energia, consistente con su dificultad para reproducir desplazamientos residuales (cambios del
eje de oscilacién). Las diferencias se manifiestan hacia frecuencias medias y altas: en desplazamiento, las
PhyCNN presentan un piso espectral mds alto y un exceso persistente para f > 6 Hz, atribuible a pequeiias
oscilaciones de alta frecuencia en las series temporales que la PSD magnifica. En velocidad, las discrepancias
se atendian: todas las curvas siguen la referencia en la banda dominante y el exceso en la cola es menor en las
PhyLSTM. En fuerza interna normalizada, las PhyLSTM tienden a sobreestimar levemente la energia en la
zona intermedia (25 Hz), mientras que las PhyCNN siguen mejor el decaimiento de alta frecuencia. Este piso
espectral artificial observado en altas frecuencias para las arquitecturas que reconstruyen la fuerza interna a
partir de las derivadas de #i(¢) es consistente con la amplificacién de ruido asociada al operador de segunda
derivada. En efecto, al aproximar /i mediante diferencias finitas centradas, el contenido de alta frecuencia de
7i(1) se ve amplificado por un factor proporcional a 1/At?, lo que genera aceleraciones y fuerzas mas ruidosas

incluso cuando las predicciones de desplazamiento son visual y métricamente aceptables.
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Figura 3.29: PSD de desplazamiento, velocidad y fuerza interna normalizada para el registro de mejor
desempeiio del sistema Bouc—Wen aislado bajo registros chilenos.

Dado que las sefiales no son estrictamente estacionarias, las PSD se presentan como referencia global y
se complementan con espectrogramas (STFT) que revelan la evolucién tiempo—frecuencia. En ambos casos
se utilizé ventana de Hann; para las PSD se emplearon segmentos de 200 muestras con 75 % de solape,
mientras que para los espectrogramas se usaron segmentos de 160 muestras para PhyCNN y de 80 muestras
para PhyLSTM, con 80 % de solape. Adicionalmente, se incluye un mapa de error PSD definido como
10log;y Ss — 10log; Sx (dB).

La Figura 3.30 compara el espectrograma de desplazamiento real con el de PhyCNN-SO y su error PSD.
Se observa un exceso persistente de energia en la banda alta (~6—10 Hz) durante practicamente toda la duracion,
coherente con las colas de la PSD y lo observado en los graficos tiepo-historia; en las frecuencias mds bajas,
el error es pequeiio salvo cerca de 0 Hz, donde puede aparecer sesgo asociado a derivas residuales espuriaas o
no capturadas. Este patrén sugiere que la operacion convolucional introduce componentes de alta frecuencia y

presenta dificultades para representar cambios del eje de oscilacion.
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Figura 3.30: Espectrograma de desplazamiento para el registro con mejor desempefio (registro 100): (a) real,
(b) PhyCNN-SO, (c) error PSD (dB).

La Figura 3.31 muestra el espectrograma de fuerza interna normalizada (reconstruida) para PhyLSTM-2.
El error PSD se concentra en frecuencias medias—altas (f = 3 Hz) a lo largo de toda la secuencia, coherente
con lo observado en las series tiempo-historia y con la derivacién numérica utilizada para reconstruir la fuerza
a partir de v, que amplifica componentes de alta frecuencia.
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Figura 3.31: Espectrograma de fuerza interna normalizada para el registro con mejor desempefio (registro 8):
(a) real, (b) PhyLSTM-2 (reconstruida), (c) error PSD (dB).

En sintesis, los espectrogramas confirman que el exceso de alta frecuencia es un fenémeno persistente: en
PhyCNN aparece principalmente en el desplazamiento (f > 6 Hz), mientras que en PhyLSTM se manifiesta
en la fuerza reconstruida (f > 3 Hz). Esto coincide con las colas de las PSD y con las diferencias observadas
en las métricas y los graficos tiempo-historia: buen ajuste en la banda dominante y pequefias discrepancias
acumuladas en bandas altas que elevan los errores sin alterar la dindmica principal.

Relacion fuerza—desplazamiento.

La Figura 3.32 muestra los lazos fuerza—desplazamiento del registro de mejor desempefio (registro 8)
junto con el error bidimensional L2RE,p. Las variantes PhyLSTM son las que mejor reproducen la geometria
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histerética ( L2ZRE,p ~0.24-0.26 ): siguen de cerca la trayectoria de referencia, preservan la pendiente inicial,
la curvatura de las ramas externas y el drea disipada. Sus curvas se aprecian algo mds angulosas, efecto
atribuible al submuestreo usado en su entrenamiento, pero sin alterar de forma relevante la forma global del
lazo.

Entre las convolucionales, las PhyCNN exhiben sesgos de forma y un ligero corrimiento del eje que
estrecha/abre selectivamente las ramas de carga y descarga (L2RE,p ~0.69). La PhyCNN-MO presenta el
mayor desajuste (L2RE»p > 1): lazos desplazados y mds abiertos, pérdida de curvatura en los extremos y
trayectorias que no cierran correctamente, compatibles con derivas espurias y desfasajes acumulados.

En sintesis, la memoria explicita de las LSTM permite integrar la historia de carga y la disipacién con
mayor coherencia, mientras que las CNN tienden a distorsionar la geometria del lazo cuando deben sostener

dependencias de largo plazo.
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Figura 3.32: Curvas fuerza—desplazamiento correspondientes al registro de mejor desempeiio (registro 8).

Desplazamientos residuales.

Se evalud6 explicitamente la capacidad de las arquitecturas para predecir el desplazamiento residual. La
Figura 3.33 retne, para el conjunto de prueba, los 100 registros con mayor residual verdadero (ordenados
ascendentemente) y superpone el residual predicho por cada modelo. Los resultados muestran tres patrones
robustos. Primero, las PhyCNN subestiman de forma sistematica la deriva en todo el rango: la mayoria de
sus puntos se mantiene cercana a cero incluso cuando la referencia exhibe residuales altos, evidenciando
una tendencia a recentrar la trayectoria alrededor del eje y a no capturar cambios de eje acumulados durante
el movimiento. Segundo, las PhyLSTM presentan un comportamiento bimodal: en multiples registros sin

deriva real generan deriva espuria (sobre—prediccidn del residual) y, en registros con deriva marcada, alternan
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aciertos con sobreestimaciones significativas. Esto sugiere que la red internaliza la existencia de derivas en la
base de datos, pero no siempre logra condicionarlas a las combinaciones de historia de carga que efectivamente
las producen. Tercero, ninguna arquitectura reproduce con estabilidad la transicién gradual entre casos sin
deriva y con deriva creciente: el escaldn suave observado en la referencia se reemplaza, en las predicciones,
por una nube dispersa sin monotonicidad clara.

La dificultad para capturar el residual se explica por la naturaleza integrativa del fendmeno. El desplaza-
miento residual puede escribirse como ues = u(7T) — u(0) = fOT u(t) dt; por tanto, un sesgo pequeflo pero
persistente en la velocidad predicha (por ejemplo, una media ligeramente distinta de cero) se acumula a lo
largo del tiempo y produce un corrimiento permanente proporcional a la duracién del registro. Del mismo
modo, desajustes sutiles de fase entre fuerza y velocidad rompen la simetria de los ciclos histeréticos, de modo
que la energia neta disipada/inyectada en ida y vuelta no se compensa y la trayectoria queda desplazada. En
términos practicos, errores pequeios en la media de u(¢), en la fase o en el nivel de la fuerza, imperceptibles a
escala de ciclo, acaban manifestdndose como error permanente cuando se consideran secuencias largas.

En sintesis, las PhyCNN muestran un comportamiento mds estable pero con una clara propension a anular
la deriva, mientras que las PhyLSTM capturan mejor la posibilidad de residuales grandes a costa de introducir
derivas espurias en varios casos. Estos resultados indican que, sin una penalizacién explicita sobre el residuo
estatico y sin términos de pérdida que den observabilidad cuasi—estatica, las arquitecturas evaluadas tienen

dificultades para decidir cudndo debe aparecer, o no, un desplazamiento residual.
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Figura 3.33: Desplazamiento residual absoluto por registro para los 100 registros con mayor desplazamiento
residual (ordenado por el residual verdadero)

Sintesis del Escenario 111

Este escenario lleva a las arquitecturas a su limite operativo: los errores aumentan en magnitud y dispersion
debido a la no-linealidad severa del sistema, la larga duracién de los registros y la presencia de derivas
residuales. Las PhyLSTM muestran, en sus mejores casos, una mayor fidelidad a la dindmica dominante
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y a la geometria histerética; no obstante, presentan episodios de inestabilidad local reflejados en derivas
espurias y sobreestimaciones puntuales. Las PhyCNN exhiben sesgos persistentes: piso espectral elevado,
sobre/subestimacion de amplitudes y recentrado del desplazamiento, que limitan la reproduccién de derivas y
de lazos amplios. En conjunto, la evidencia sugiere que el desempefio queda condicionado por la componente
cuasi—estatica de la respuesta (desplazamiento final y equilibrio de muy baja frecuencia) y por la acumulacién
de errores a lo largo de secuencias extensas. Estos efectos explican, de manera coherente con los andlisis

tiempo-historia y espectrales, tanto los valores medios de error como su gran variabilidad entre registros.

3.7. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo se evalu6 el desempeiio de arquitecturas neuronales informadas por la fisica bajo el
paradigma guided-informed (PhyCNN y PhyLSTM) para la prediccién de respuestas sismicas no-lineales. El
estudio abarcé desde sistemas con no-linealidad moderada hasta escenarios de alta demanda ineldstica bajo
registros de larga duracion, permitiendo identificar los limites de validez de estos enfoques.

Los resultados experimentales demuestran que, en sistemas con histéresis estable y excitaciones de banda
ancha, las arquitecturas basadas en LSTM superan consistentemente a las variantes convolucionales. La
capacidad de la celda recurrente para mantener un estado de memoria explicito permiti6 reducir el error de
prediccion en desplazamiento y velocidad hasta en un 70 % respecto a las redes convolucionales, confirmando
su ventaja estructural para modelar la dependencia histérica inherente a la dindmica no-lineal. Sin embargo,
esta ventaja se diluye al enfrentar registros sismicos reales de larga duracién y comportamiento histerético
intenso. En este escenario, se observo una pérdida significativa de robustez en todas las arquitecturas evaluadas,
evidenciada por un aumento dréstico en la dispersion del error y la aparicién de inestabilidades locales. Esto
indica que la incorporacién de restricciones fisicas “blandas”, mediante penalizacidn en la funcién de pérdida,
resulta insuficiente por si sola para garantizar la estabilidad numérica en horizontes de prediccion extensos
cuando la supervision de datos es limitada.

Un hallazgo critico de esta investigacion radica en los modos de falla diferenciados respecto a la prediccién
de desplazamientos permanentes. Las arquitecturas convolucionales mostraron una tendencia sistemadtica a
recentrar la respuesta, subestimando la magnitud del drift residual. Por el contrario, las arquitecturas recurrentes,
aunque capaces de capturar mejor la geometria de los lazos de histéresis, exhibieron inestabilidad temporal,
generando frecuentemente derivas espurias en registros que no presentaban dafio permanente. Asimismo, la
estrategia de predecir la fuerza interna como una variable de salida directa sin supervisién demostré ser fragil,
resultando en errores elevados y desacoplamiento fisico. La reconstruccion de la fuerza a partir de la derivada
de la velocidad predicha se perfila como una estrategia mas robusta para garantizar la consistencia dindmica,
aun a costa de introducir ruido de alta frecuencia en la estimacion.

Estos hallazgos sugieren que, para avanzar hacia modelos surrogados confiables en ingenieria sismica,
es necesario superar la formulacion guided-informed clasica. Las lineas de investigacion futura deberian
orientarse hacia la implementacién de arquitecturas solver-informed que integren esquemas numéricos rigidos,
como métodos de Runge-Kutta implicitos, directamente dentro del grafo computacional para garantizar la

estabilidad. De igual manera, se requiere el desarrollo de funciones de pérdida especializadas que penalicen
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explicitamente el error de deriva y el balance energético acumulado, asi como la exploracién de estrategias
de entrenamiento curricular para mejorar la convergencia en superficies de optimizacién complejas. Estas
direcciones son fundamentales para habilitar el uso efectivo de PINNs en la evaluacion de riesgo sismico y el

disefo basado en desempeiio.
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Capitulo 4

RK4Net: Un Integrador Neuronal Autonomo
de Alto Orden para Dinamica Estructural no-
lineal

4.1. Introduccion

En la ingenieria sismica y estructural moderna, la capacidad de evaluar la integridad de los sistemas
civiles de manera instantdnea se ha convertido en un requisito critico. Aplicaciones de vanguardia como la
Simulacién Hibrida en Tiempo Real (RTHS) y el Monitoreo de Salud Estructural (SHM) demandan modelos
digitales capaces de predecir la respuesta dindmica del sistema con latencias minimas para permitir la toma de
decisiones automatizada (Carrion y Spencer, 2007; Bas y Moustafa, 2020). Sin embargo, esta necesidad de
inmediatez entra en conflicto directo con la complejidad fisica inherente a las estructuras civiles, especialmente
cuando son sometidas a excitaciones severas, exhiben comportamientos altamente no-lineales, tales como
degradacién de rigidez, fluencia y disipacion de energia por histéresis, cuya modelacién mediante métodos
tradicionales, como los Elementos Finitos (FEM) de alta fidelidad, conlleva un costo computacional prohibitivo
para aplicaciones en tiempo real o para procesos iterativos masivos (Palacio-Betancur y Gutierrez Soto, 2022).

Tradicionalmente, para sortear esta barrera computacional, la practica ingenieril ha optado por modelos
reducidos basados en simplificaciones lineales. Si bien estos modelos son eficientes en velocidad, a menudo
sacrifican la precision necesaria para capturar fenémenos criticos de dafio. Este desafio se exacerba en el
contexto del SHM, donde frecuentemente se desconoce el modelo fisico a priori. En estructuras existentes,
pardmetros fundamentales como la rigidez real, las condiciones de borde efectivas o el amortiguamiento son
inciertos, y se cuenta tinicamente con datos de respuesta provenientes de sensores (Farrar y Worden, 2007).
Intentar ajustar un modelo fisico simplificado a estos datos complejos constituye un problema inverso mal
planteado, donde las aproximaciones tradicionales de actualizacién de modelos pueden fallar en representar la
realidad fisica del sistema dafiado (Mottershead y Friswell, 1993).

Como solucién a este compromiso entre eficiencia y precision, ha emergido el paradigma de los modelos
surrogados o metamodelos. El uso de técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning) permite generar
aproximaciones computacionalmente eficientes de sistemas complejos, siendo especialmente utiles en RTHS

donde actian como subestructuras computacionales rapidas (Bas y Moustafa, 2020). Su utilidad es evidente
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también en andlisis probabilisticos de desempefio sismico, donde la necesidad de ejecutar miles de simulaciones
de Monte Carlo ante diversas series de entrada hace inviable el uso de modelos FEM complejos. Una estrategia
eficiente consiste en generar un conjunto limitado de simulaciones de alta fidelidad para entrenar al modelo
surrogado, y posteriormente ejecutar el grueso de las simulaciones utilizando esta aproximacién neuronal.

No obstante, la implementacién de modelos surrogados basados en aprendizaje profundo presenta limita-
ciones significativas cuando se enfrentan a la dindmica estructural compleja. Estudios recientes, como los
desarrollados por Zhang et al. (2020a) y Zhang et al. (2020b), han explorado el uso de redes tipo sequence-to-
sequence (Seq2Seq) parcialmente informadas por la fisica. Si bien estas arquitecturas ofrecen un rendimiento
aceptable en regimenes lineales o moderadamente no-lineales, su eficacia disminuye ante sistemas con histé-
resis severa o excitaciones sismicas de larga duracion. Una deficiencia critica de estas redes es su tendencia
a acumular errores de integracién (fenémeno conocido como drift), lo que resulta en una incapacidad para
predecir correctamente los desplazamientos residuales o deformaciones permanentes al finalizar el evento
sismico.

La capacidad de predecir desplazamientos residuales no es un detalle académico, sino una necesidad de
seguridad publica. Un ejemplo paradigmatico se observa en el comportamiento de puentes chilenos durante
grandes terremotos (e.g., Maule 2010), donde el disefio permitia el deslizamiento entre la superestructura y los
apoyos elastoméricos sin conexién mecénica fija (Wilches et al., 2021). Como documentan Buckle et al. (2012)
y Elnashai et al. (2012), la falta de capacidad de recentrado provocé desplazamientos residuales excesivos y,
en casos extremos, la pérdida de apoyo del tablero. Un modelo digital que suavice la respuesta y no capture
esta deformacién permanente es de utilidad limitada para la evaluacién rapida post-desastre y la toma de
decisiones sobre la habitabilidad de la estructura.

Ante las limitaciones de las arquitecturas puramente secuenciales, la literatura reciente ha comenzado a
virar hacia enfoques denominados solver-informed o Neural ODEs. A diferencia de los modelos anteriores, estas
arquitecturas incorporan explicitamente operadores de avance temporal para emular integradores numéricos
clasicos, mejorando la interpretabilidad y la estabilidad en trayectorias largas. Investigaciones recientes han
propuesto esquemas inspirados en integradores explicitos e implicitos, férmulas de Runge—Kutta y esquemas
recurrentes en espacio de estados (Sadeghi Eshkevari et al., 2021; Zhai et al., 2023; Su et al., 2024). Asimismo,
el marco de las Neural ODEs ha ofrecido rutas prometedoras para la identificacién estructural continua (Lai
et al., 2021; Guo et al., 2023). Sin embargo, el entrenamiento directo de estos integradores de orden superior
a menudo enfrenta desafios de convergencia y estabilidad numérica cuando se desconocen los pardmetros
iniciales.

Alineado con esta tendencia, pero buscando abordar las dificultades de entrenamiento observadas, este
trabajo propone una linea de investigacién basada en Redes Neuronales Informadas por la Fisica (PINNs)
con un cambio de paradigma incremental. Se plantea transformar la red de una ‘‘caja negra’’ a una ‘‘caja
gris’’ que emule la estructura de un integrador numérico. La hipétesis fundamental es que, al obligar a la
arquitectura a aprender la ecuacion de estado del sistema (x = f(x,t)) y resolverla paso a paso, se garantiza
consistencia temporal y causalidad fisica. Este enfoque basado en la integracién numérica ofrece ventajas

superiores mds alld de la precision: mejora la capacidad de generalizacion ante eventos sismicos inéditos y
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otorga interpretabilidad al modelo, permitiendo inspeccionar los estados internos para validar el aprendizaje
de la rigidez o las fuerzas restauradoras.

Es imperativo establecer que las arquitecturas neuronales propuestas en este capitulo (EulerNet y RK4Net)
constituyen modelos de cardcter experimental y representan un primer paso incremental hacia el desarrollo
de integradores neuronales robustos para ingenieria sismica. En consecuencia, la evaluacion presentada se
restringe exclusivamente a sistemas de Un Grado de Libertad (SDOF) operando en régimen auténomo
(vibracion libre). El objetivo central de esta fase es aislar y evaluar la capacidad de la red para aprender la
topologia interna del sistema dindmico (rigidez, amortiguamiento e histéresis) y resolver la integral temporal
de forma recursiva a partir de una condicién inicial, sin la influencia de perturbaciones externas. Por tanto,
la incorporacion de excitaciones exdgenas, tales como registros sismicos o fuerzas externas variables en el
tiempo, queda explicitamente fuera del alcance de este capitulo. La generalizacién de estos modelos hacia
sistemas no auténomos (forzados) introduce complejidades adicionales relacionadas con el mapeo de entradas
dependientes del tiempo, las cuales serdn abordadas en etapas subsecuentes de esta investigacion.

Para validar esta hipétesis bajo las condiciones descritas y superar los problemas de optimizacién de los
esquemas complejos, este capitulo plantea un desarrollo metodoldgico incremental organizado de la siguiente

manera:

= La Secciéon 4.2 (Fase I) presenta la formulacion de la arquitectura base EulerNet, validando su capacidad

para capturar la dindmica global en sistemas lineales y con no-linealidad geométrica suave.

= La Seccién 4.3 (Fase II) diagnostica las limitaciones de los integradores de primer orden frente a
sistemas rigidos y cadticos (Bouc—Wen, Duffing Bi-estable), utilizando un andlisis de sensibilidad al

paso temporal para discriminar entre errores de aprendizaje y errores numéricos de truncamiento.

» La Seccion 4.4 (Fase III) introduce la arquitectura avanzada de alto orden RK4Net. Se aborda la paradoja
de su optimizacién (Cold Start) y se demuestra la eficacia de la estrategia de estabilizacién propuesta
(Warm Start), logrando una prediccién precisa de la histéresis y estabilidad a largo plazo.

4.2. Marco Teérico: Modelado Dinamico y Espacio de Estados

4.2.1. Ecuacion General de Movimiento
La respuesta dindmica de un sistema de n grados de libertad (MGDL) se rige por un sistema de ecuaciones
diferenciales de segundo orden acopladas:
Mii(t) + Cu(t) + fo(u, ) = F (1) 4.1)

Donde M y C son las matrices de masa y amortiguamiento, respectivamente; u(z) es el vector de
desplazamientos y fs es el vector de fuerzas de restitucion. En el contexto de este capitulo, centrado en la

validacion de integradores auténomos, se considera F'(t) = 0 (vibracién libre).
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4.2.2. Modelos de Fuerzas de Restitucion No-lineales

Para evaluar la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales ante topologias complejas, se emplean

dos modelos constitutivos:

Oscilador de Duffing (No-linealidad Geométrica)

Representa sistemas con rigidez variable, incluyendo un término ctbico que modela el endurecimiento
(hardening) del material:
fs(u) = kyu + ksu? 4.2)

Modelo de Bouc-Wen (Histéresis)

Describe el comportamiento ineldstico y disipativo con memoria. La fuerza se compone de una parte

eldstica y una histerética gobernada por una variable interna z:
fs(u,z) = aku+ (1 —a)kz 4.3)
La evolucién de z sigue la ecuacién diferencial constitutiva:
2= Au - Blillz|" "z - yulz|" (4.4)

4.2.3. Formulacion en el Espacio de Estados

Para habilitar el uso de aproximadores universales tipo red neuronal, se transforma el sistema de segundo

orden a uno de primer orden. Definimos el vector de estado aumentado x:

u
x = |u| e R¥™ 4.5)
|73

Donde p contiene las variables internas (como z). Asi, la dindmica se compacta en:

=g(x) (4.6)

Esta funcién vectorial g(x) es el objeto latente que la red neuronal Ny deberd aprender a aproximar.

4.3. Fase I: Arquitectura Base EulerNet y Validacion en Sistemas Suaves

El objetivo de esta fase es validar la arquitectura neuronal mas simple posible, demostrando que es capaz
de aprender la topologia de sistemas dindmicos estables y operar como un integrador numérico auténomo sin

divergencia.
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4.3.1. Formulacion del Integrador Neuronal (EulerNet)

Se propone una red neuronal parametrizada por 6 para actuar como el aproximador del campo vectorial

del sistema. La arquitectura recibe el estado actual x; y devuelve la prediccién de su derivada temporal:

m'pred,t = NO(mt) (47)

Con el objetivo de reproducir fielmente la historia temporal de los estados y no solo valores instantidneos,
la predicciodn de la red se acopla a un esquema de integracion numérica de Euler hacia adelante (Forward

Euler). Bajo este esquema, el estado en el paso de tiempo siguiente se calcula como:
Trear = T + No(x;) - At (4.8)

El objetivo es que Ng(x) =~ g(x) para cualquier punto dentro del dominio de interés, logrando que la red
represente las trayectorias en el plano de fase como combinaciones de los modos propios de vibracion del
sistema. Esta formulacion residual obliga a la red a aprender la tasa de cambio instantdnea escalada por el
paso de tiempo fisico Az. El entrenamiento se realiza minimizando el Error Cuadritico Medio (MSE) entre el
estado integrado predicho &4, y el estado real objetivo.

4.3.2. Arquitectura de la Red Neuronal

Para aproximar la funcién de transicion de estados, se implementa una arquitectura de tipo Perceptrén
Multicapa (MLP). Dado que el sistema busca modelar dindmicas fisicas continuas y diferenciables (vibraciones
mecénicas), la eleccién de las funciones de activacién es critica.

La red Ny se define como una funcién de mapeo R?" — R?”", estructurada de la siguiente manera:

= Capa de Entrada: Recibe el vector de estado actual «; de dimensién 2n (desplazamientos y velocidades
concatenados).

= Capas Ocultas: Se dispone de una arquitectura fija para todos los experimentos, consistente en dos
capas densas (fully connected) consecutivas con 64 neuronas cada una. Matemdticamente, la operacion

en la capa [-ésima se describe como:
hi=o(Wihi-1 + b)) (4.9)

Donde W, € R%**%* y b; € R% son los pesos y sesgos aprendibles, y o (+) es la funcién de activacién

no-lineal.

» Funcién de Activacion: Se selecciona la tangente hiperbdlica (tanh) para todas las capas ocultas. A
diferencia de funciones lineales a trozos (como ReLLU), la tanh es suave, acotada en [—1, 1] y centrada
en cero, lo cual facilita la representacion de comportamientos oscilatorios suaves tipicos de sistemas

estructurales y evita discontinuidades en el cdlculo de gradientes de orden superior.
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= Capa de Salida: Una transformacion lineal final que proyecta las 64 caracteristicas latentes de la
tiltima capa oculta de vuelta al espacio R>", representando la estimacién del vector derivada ;.

Es importante destacar que esta configuracion (profundidad de 2 capas y ancho de 64 unidades) se mantuvo
fija e inmutable a lo largo de todos los experimentos de este capitulo. Se opté por mantener una arquitectura
fija para todos los experimentos, prescindiendo de optimizacién de hiperparametros (como Grid Search
o busqueda Bayesiana). Esta decision metodoldgica busca aislar el desempefio del esquema de integracion
numérico (Euler vs. RK4) como la tinica variable independiente del estudio, asegurando que las mejoras
en la precision provengan de la formulacién matematica del integrador y no de un aumento arbitrario en la

capacidad de representacion de la red neuronal.

4.3.3. Estrategia de Entrenamiento y Funcion de Pérdida

El entrenamiento de la red no se realiza supervisando directamente la derivada &, sino supervisando
el estado en el siguiente paso de integracion. Esto fuerza a la red a aprender un campo vectorial que sea
consistente con el esquema numérico de Euler definido en la Ecuacién 4.8.

Para un conjunto de datos de entrenamiento 9 = {(a:;i), wfi)m)}f.\:’ |» donde a:l(i)A .

futuro real (ground truth) obtenido de la simulacién o medicién, definimos la prediccién del modelo como
NG
Liinr

La funcién de pérdida (£) se define como el Error Cuadratico Medio (MSE) entre el estado integrado por

representa el estado

la red y el estado real objetivo:

N

1 (i) (i) (i)
L(e):ﬁl; :BHAt—(wt + No(! )-At) (4.10)

NG
wt+At 2

Esta formulacién tiene una doble ventaja fisica:

1. Regularizacion Implicita: Al incluir At en el grafo computacional, la red aprende a escalar sus salidas

para corresponder a tasas de cambio fisicas reales (, it).

2. Consistencia Dinamica: Se penaliza el error en la trayectoria, asegurando que la aproximacién local

del campo vectorial conduzca al estado futuro correcto tras la integracion.
La optimizacién de los pardmetros 6 se realiza mediante el algoritmo Adam, utilizando propagacién hacia
atras (Backpropagation) a través del solucionador Euler para calcular los gradientes Vg L.
4.3.4. Experimento 1: Validacion en Sistema Lineal

En esta etapa inicial, se busca que la red neuronal aproxime el campo vectorial de un sistema lineal sin
excitacion externa, validando su capacidad de aprendizaje sobre el espacio de estados mediante la variacion de

condiciones iniciales.
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Para esto se simul6 un marco de acero de un grado de libertad (m = 15 ton, k£ = 3500 kN/m, & = 2 %)
sometido a vibracidn libre. EI modelo se evalué en régimen 100 % recursivo (auténomo) sobre trayectorias no

vistas.

Definicion del Vector de Estado y Variables

Para un sistema de n grados de libertad, definimos el vector de desplazamientos como u € R". El vector

de estado x se construye para reducir el sistema a primer orden:

_ |u()

= R2" 4.11
u(t) € ( )

x(1)

La dindmica del sistema lineal en vibracion libre (a, = 0) estd gobernada por:
x(t) = Ax(1) 4.12)
Donde la matriz de estado A contiene la informacién de masa, rigidez y amortiguamiento:

0 I
A= 4.13)
-M-'K -M-'C

Generacion de Datos Sintéticos y Definicion del Sistema

Para el entrenamiento y validacién de la red neuronal, se generd un conjunto de datos sintéticos (Ground
Truth) mediante integracién numérica. Con el propédsito de trascender el &mbito de los problemas matematicos
puramente abstractos y establecer un primer acercamiento hacia la practica de la ingenieria sismica, se define
un caso de estudio que incorpora pardmetros fisicos realistas. Si bien este modelo constituye una idealizacién
numérica y su aplicacién directa a estructuras complejas construidas es adn distante, emula las propiedades
dindmicas fundamentales (masa, rigidez y amortiguamiento) de un sistema de un grado de libertad (SDOF)
representativo de un de un marco de acero sometido a vibracion libre.

La dindmica del sistema estd gobernada por la ecuaciéon de movimiento lineal:
mii(t) + cu(t) + ku(t) =0 4.14)

Método de Integracion Numérica La solucién paso a paso se obtuvo utilizando el método de Newmark-g,
un esquema implicito incondicionalmente estable para sistemas lineales. Se seleccionaron los pardmetros
vy =0.5y B = 0.25 (método de la aceleracién promedio constante), lo que garantiza la conservacién de la
energia en ausencia de amortiguamiento fisico y minimiza el error numérico algoritmico.

Las ecuaciones de actualizacion de estado para un paso de tiempo At son:

Urrnr = Uy + [(1 = y)iiy + yiigsnr] At (4.15)
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UriAr = Ug + uzAt +

(% - /3) iiy +/3ﬁ,+m] At (4.16)

Parametros del Sistema Estructural Para asegurar que los resultados sean representativos de una aplicacion
de ingenieria civil, se seleccionaron parametros correspondientes a una estructura de acero tipica de baja altura
(e.g., una nave industrial o un marco resistente a momento de un piso).

Los valores adoptados se detallan en la Tabla 4.1. Se asumi6 una masa sismica de 15 toneladas y una
rigidez lateral que resulta en un periodo fundamental 7,, = 0.41 s, caracteristico de estructuras rigidas. El

amortiguamiento se fijé en un & ~ 2 %, valor estdndar para estructuras de acero en rango eldstico.

Tabla 4.1: Definicién de pardmetros fisicos para el marco de acero simulado.

Parametro Simbolo Valor

Propiedades Fisicas

Masa Sismica m 15,000 kg
Rigidez Lateral k 3,500 kN/m
Amortiguamiento c 9.0 kNs/m

Propiedades Dinamicas Resultantes

Frecuencia Natural wWn 15.275 rad/s
Periodo Natural T, 0.411s
Razén de Amortiguamiento & 1.96 %

Configuracion de Simulacion
Paso de tiempo At 0.01s
Duracion total Tiotal 20.0s

Espacio de Muestreo y Condiciones Iniciales Para que la red neuronal aprenda la topologia global del
espacio de fases, se generaron N = 100 trayectorias variando estocdsticamente las condiciones iniciales
(10, vo)-

Es crucial que estas condiciones iniciales sean fisicamente consistentes con la hipétesis de linealidad.
Desplazamientos excesivos implicarian dafio estructural (fluencia), invalidando el modelo lineal utilizado (ku).

Por ello, se restringi6 el muestreo a los siguientes rangos operativos:

ug ~ U(-0.05,0.05)m, vy~ U(-0.7,0.7) m/s (4.17)
Justificacion de los rangos:

= Desplazamiento (+5 cm): Considerando una altura de entrepiso tipica de & = 4.0 m, un desplazamiento
de 5 cm corresponde a una distorsién de entrepiso (drift) del 1.25 %. Este valor se encuentra en el limite
del comportamiento eldstico aceptable para marcos de acero antes de incursionar en deformaciones

plésticas significativas.
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= Velocidad (+0.7 m/s): Este rango es consistente energéticamente con los desplazamientos maximos.
Dado que la velocidad méxima en vibracién libre se aproxima como V,,qax & Wpllmax, Para nuestro
sistema (15.27 x 0.05 = 0.76), limitar la velocidad a 0.7 m/s asegura que la energia cinética inicial no

exceda la capacidad de almacenamiento de energia potencial eldstica del rango definido.

Particion del Conjunto de Datos y Estrategia de Validacion De las N = 100 trayectorias generadas,
se realizé una particién aleatoria para asegurar que la distribucion estadistica de las condiciones iniciales
fuera homogénea entre los subconjuntos. El corpus de datos se dividi6 en: Entrenamiento (65 trayectorias),
Validacién (17 trayectorias) y Prueba (18 trayectorias).

Esta decision de limitar el conjunto de datos a un nimero reducido de muestras responde a un criterio
de escalabilidad metodolégica. Si bien el sistema SDOF lineal permite generar miles de simulaciones con
bajo costo computacional, el objetivo de esta tesis es validar una arquitectura eficiente en el uso de datos
(data-efficient). Esto anticipa escenarios de aplicacion futura donde los datos de entrenamiento provengan
de modelos de Elementos Finitos de alta fidelidad o de ensayos experimentales, contextos donde el costo
computacional o logistico hace inviable la generacién masiva de datos (Big Data). Por tanto, se busca demostrar
que el modelo puede generalizar correctamente en un régimen de datos escasos.

El rol de cada subconjunto se defini6 estrictamente para evitar sesgos en la evaluacion:

= Conjunto de Validacion (17 %): Se utiliz6 exclusivamente para el monitoreo de la funcién de pérdida
durante el entrenamiento y para la seleccion del mejor modelo (Model Checkpointing). Es importante
destacar que no se realiz6 optimizacion de hiperparametros (como bisqueda de rejilla para tasa de
aprendizaje o tamafio de red) sobre este conjunto. Se opté por mantener una arquitectura fija para evaluar
la capacidad de aprendizaje intrinseca del integrador propuesto sin sobreajustar la configuracién al caso
lineal especifico, garantizando asi que la arquitectura sea robusta y generalizable a fases posteriores

mds complejas.

= Conjunto de Prueba (18 %): Estas trayectorias se mantuvieron completamente aisladas (ciegas) durante
todo el proceso de optimizacién. Se utilizan dnica y exclusivamente en la etapa final para evaluar el
desempefio del modelo en datos no vistos, proporcionando una métrica de error objetiva sobre la

capacidad de generalizacion del integrador neuronal.

La distribucién resultante de los 100 puntos de inicio utilizados para el entrenamiento, validacién y prueba

se visualiza en la Figura 4.1, cubriendo de manera uniforme los cuatro cuadrantes del plano de fase de interés.

Pre-procesamiento y Normalizacion de Datos El uso de variables fisicas reales introduce un desafio
numérico conocido como desequilibrio de escalas (scale imbalance). Mientras que los desplazamientos son
del orden de 1072 m, las fuerzas restauradoras (producto de la rigidez k ~ 3.5 x 10%) alcanzan magnitudes de
10° N. Esta disparidad de siete 6rdenes de magnitud dificulta la convergencia del descenso de gradiente y
puede llevar a la saturacién de las funciones de activacién no-lineales.

Para mitigar esto, se aplic6 una estandarizacion (Z-score normalization) a los vectores de estado antes de

su ingreso a la red neuronal. A diferencia del escalamiento Min-Max, la estandarizacion preserva la naturaleza
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Figura 4.1: Distribucién de las 100 condiciones iniciales aleatorias. Los rangos se han acotado a valores
realistas de operacion eléstica (£5 cm de desplazamiento).

Gaussiana de las vibraciones alrededor del punto de equilibrio y es mds robusta ante valores atipicos en la fase
de prueba.
Cada componente del estado x; (desplazamiento y velocidad) se transforma en una variable latente

adimensional X;:
A X T Hi
Xi=— (4.18)
oy
Donde y; y o; son la media y la desviacion estandar calculadas exclusivamente sobre el conjunto de entrena-

miento, evitando asi la fuga de informacion (data leakage) desde los conjuntos de validacién o prueba.

Recuperacion de Variables Fisicas (Des-normalizacién) Dado que el entrenamiento se realiza en el
espacio latente estandarizado &, las predicciones deben transformarse nuevamente al espacio fisico para su
interpretacion y evaluacion de errores.

] T

Para el vector de estado « = [u, v]", se aplica la transformacién inversa estandar:

Lpred = j’pred Oo+p 4.19)

Donde © denota multiplicacién elemento a elemento, o es el vector de desviaciones estdndar y p el vector de
medias obtenidos en la etapa de pre-procesamiento.
Es fundamental notar que para la aceleracion a .4, que corresponde a la derivada temporal de la

velocidad v, la transformacién difiere. Al derivar la expresién de normalizacién respecto al tiempo, el término
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constante de la media (u, ) se anula:

d .
apred(t) = E(O'vﬁ(t) +Hy) =0y \A’pred(t) (4.20)

Por consiguiente, la aceleracion fisica se recupera escalando la salida de la red Gnicamente por la desviacién
estandar de la velocidad (o), sin adicion de la media. Esta distincidn es critica para verificar el cumplimiento

de la ley de movimiento (F = ma) en unidades fisicas correctas.

Metodologia de Evaluacion y Métricas de Desempeiio

Para validar la capacidad del modelo no solo como un aproximador de funciones local, sino como un
integrador numérico estable capaz de operar como un Gemelo Digital, es fundamental definir el régimen de

simulacién bajo el cual se calcularan los errores.

Régimen de Simulacién: Enfoque Auténomo En la literatura de modelado dindmico con redes neuro-
nales, existen dos modalidades principales de operacion, las cuales cumplen roles distintos en las etapas de

optimizacion y validacion:

1. Prediccién a un paso (Teacher Forcing): En cada instante ¢, la red recibe el estado real (medido) x;
para predecir x;,. Este es el esquema adoptado durante la fase de entrenamiento, ya que permite
optimizar los pardmetros de la red minimizando el error local de integracidn paso a paso, asegurando una
convergencia estable del descenso de gradiente. Sin embargo, si se utiliza como métrica de desempefio
final, este método enmascara problemas de estabilidad dindmica, ya que corrige artificialmente la

trayectoria en cada paso con datos externos.

2. Simulacién Recursiva (Auténoma): La red opera de manera independiente, desacoplada de los datos
reales. Recibe unicamente la condicién inicial m(’)“‘l . Para todo ¢ > 0, la entrada de la red es su propia
prediccién del paso anterior:

Trr1 = & + No (&) At (4.21)

Dado que el objetivo central de este trabajo es desarrollar un integrador numérico capaz de extrapolar la
respuesta estructural sin depender de valores conocidos continuos o sensores continuos para una aplicacién en
SHM o RTHS, se desestima la evaluacién a un paso. El andlisis de desempeiio se restringird exclusivamente
al régimen recursivo, ya que es el tinico que permite evaluar la estabilidad a largo plazo, la conservacién de

energia y la resistencia al drift (acumulacién de error numérico) del modelo propuesto.

Validacion de la Fisica Latente (Aceleracion) Dado que el vector de estado se define como x = [u, v]T, 1a
salida de la red neuronal Ny (x) representa la derivada temporal [, ©]7 . Por definicién fisica, ¥ corresponde
a la aceleracién a. Por lo tanto, es posible evaluar explicitamente si la red satisface la ecuacién de movimiento
(F = ma) comparando la segunda mitad del vector de salida de la red (a,,.q) contra la aceleracion real del

sistema, sin necesidad de diferenciacién numérica adicional.
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Meétricas de Error Para cuantificar la discrepancia entre las trayectorias reales auténomas (y) y las predichas

recursivamente (¢), se utilizan dos indicadores:

= Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Medida absoluta de la desviacion estandar de los residuales,
util para entender la magnitud fisica del error.

= Error Relativo L2 (L2RE): Métrica adimensional que normaliza el error respecto a la energia de la sefial,

facilitando la comparacién entre variables con distintas magnitudes (desplazamiento vs. aceleracion).

19 - yll2

L2RE =
lyll2

(4.22)

Resultados y Discusion del Experimento 1

Tras el entrenamiento de la red neuronal utilizando el conjunto de datos normalizados, se procedié a
evaluar su capacidad de generalizacién en el conjunto de prueba de 18 trayectorias no vistas. A continuacion,

se analiza el desempefio del modelo EulerNet operando en régimen 100 % auténomo.

Evaluacién Cualitativa de la Dindmica EI primer criterio de validacion es la capacidad del modelo para
reproducir la morfologia de la respuesta sismica. La Figura 4.2 presenta la comparacién de las historias de
tiempo para una condicidn inicial aleatoria.

Se observa una coincidencia notable entre la solucién numérica de referencia (linea gris) y la predic-
cién recursiva de la red neuronal (linea discontinua). El modelo reproduce fielmente los dos pardmetros

fundamentales del sistema SDOF lineal:

1. Frecuencia Natural: La red captura el periodo 7,, = 0.41 s sin desfase temporal acumulado, indicando

que la rigidez k ha sido aprendida correctamente.

2. Amortiguamiento: La tasa de decaimiento de la amplitud sigue la envolvente viscosa tedrica (¢ ~ 2 %),

lo que confirma que el modelo es disipativo y numéricamente estable.

La red no solo predice el desplazamiento (u), sino que infiere correctamente la velocidad (v) y la aceleracién
(a), esta tltima recuperada derivando la salida de la red en el espacio latente.

Para verificar la estabilidad asintética global, se analiza el retrato de fase en la Figura 4.3. La trayectoria
predicha describe una espiral que converge suavemente al origen (0, 0). Esto demuestra geométricamente que
la red ha interiorizado las propiedades de estabilidad de Lyapunov del sistema fisico, sin introducir energia

espuria que pudiera inestabilizar la integracion a largo plazo.

Desempeiio Cuantitativo Global Para objetivar la precision del integrador, la Tabla 4.2 resume las métricas
de error promedio calculadas sobre todo el conjunto de prueba.

El modelo alcanza un Error Relativo (L2RE) inferior al 2 % tanto para desplazamiento como para velocidad.
Es relevante destacar el comportamiento de la aceleracién, cuyo error (7.51 %) es significativamente mayor
que el error de estado. Este fendmeno es esperado en modelos basados en fisica: dado que la aceleracién
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Figura 4.2: Evaluacidn de trayectoria temporal en simulacién auténoma. La prediccion neuronal (rojo/azul/ma-
genta) se superpone casi perfectamente a la realidad (gris), validando la captura de la frecuencia y el amorti-
guamiento sin divergencia.

es proporcional a la segunda derivada del desplazamiento (a « —w?u), cualquier ruido de alta frecuencia
en la prediccion del campo vectorial se amplifica. No obstante, un error inferior al 8 % en la aceleracién es

altamente satisfactorio para una integracién auténoma a 2000 pasos de tiempo.

Analisis de Robustez y Dispersion Finalmente, se evalda la consistencia del modelo ante distintas condi-
ciones iniciales mediante diagramas de caja (Figura 4.4).

La distribucién de errores es compacta para el desplazamiento y la velocidad, lo que indica que el
desempefio del modelo es robusto y no depende de la amplitud inicial de la vibracién dentro del rango eldstico

estudiado. La aceleracion presenta una dispersion levemente mayor, con algunos valores atipicos acercandose al
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Figura 4.3: Retrato de fase (u vs. ) Fase I, Lineal. La coincidencia geométrica de las espirales confirma que
el campo vectorial aprendido preserva la estructura disipativa del sistema.

Tabla 4.2: Resumen de Métricas de Desempefio

Métrica Desplazamiento (#)  Velocidad (v) Aceleracion (a)
RMSE (Absoluto) 1.06 x 10~ m 1.64x 103 m/s  1.08 x 107! m/s?
L2RE (Relativo) 1.77 % 1.79 % 7.51%
Max L2RE 3.64 % 3.75 % 8.48 %

10 % de error, comportamiento atribuible a la sensibilidad numérica en los puntos de inversién de movimiento

donde la velocidad es nula y la aceleracién médxima.

Conclusion del Experimento 1: Los resultados validan que la arquitectura EulerNet, combinada con la

normalizacién de datos propuesta, es capaz de aprender la fisica de un sistema estructural lineal realista. El

modelo actia como un gemelo digital estable, capaz de predecir la respuesta completa a partir de una tnica

condicion inicial. Habiendo establecido esta linea base de desempefio en régimen lineal, la siguiente seccién

desafia al modelo introduciendo no-linealidades geométricas mediante el oscilador de Duffing.
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Figura 4.4: Dispersion del error L2RE para las 18 trayectorias de prueba. La consistencia en u# y v confirma la
fiabilidad del modelo ante diversas condiciones iniciales.

4.3.5. Experimento 2: Generalizacion a No-linealidad Geométrica (Duffing)

Una vez validada la arquitectura en el régimen lineal, se procede a evaluar la capacidad del modelo
para capturar dindmicas no-lineales. Para evaluar la capacidad del modelo ante estas topologias variables,
se introdujo una rigidez ctibica k3 = 2.0 x 10° N/m? (Oscilador de Duffing), calibrada para generar un

endurecimiento significativo (Fy,; = 140 %Fj;;,, a 5 cm).
Formulacién Matematica y Espacio de Estados
La ecuacién de movimiento que gobierna el sistema se caracteriza por la adicién de un término de
restauracion cubico a la rigidez eléstica. La dindmica viene dada por:
mii (1) + cu(r) + kyu(t) + ksu(t)* = 0 (4.23)

Donde k; representa la rigidez lineal elastica y k3 el coeficiente de rigidez no-lineal. Para formular el
problema como una entrada apta para la red neuronal, se reduce el sistema a su representacién en el espacio

de estados = = [u, v]7:

—%(CV +kiu+ k3u3)

v
= [ ] (4.24)
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Esta formulacién permite definir el problema de aprendizaje supervisado, donde la red neuronal para-
metrizada por 6, denotada como Ny, se entrena para aproximar la funcién derivada temporal del estado.
Matematicamente, se busca que la red aprenda el mapeo:

dx
No(z) = o F(x;) (4.25)
Sustituyendo la dindmica del oscilador de Duffing, la red neuronal debe ser capaz de inferir implicitamente

la siguiente estructura vectorial a partir de los datos, sin conocer los pardmetros m, c, k1, k3 a priori:

u 1%
No — . K, ks 3 (4.26)
v —%V - El/{ - Eu

De esta forma, la primera salida de lared (i1 . 4) debe coincidir con la entrada de velocidad (v), imponiendo
una restriccién cinematica, mientras que la segunda salida (v ,,.4) debe capturar la aceleracion resultante del
equilibrio de fuerzas lineales y no-lineales.

A diferencia del experimento anterior, la matriz del sistema (Jacobiano) ya no es constante, sino que
depende del cuadrado del desplazamiento (x%). Esto obliga a la red neuronal a aprender una funcién de
transicion de estados que varia no-linealmente a través del dominio, adaptando la rigidez tangente instantinea

en cada paso de tiempo.

Configuracion del Sistema y Datos

Se mantiene la configuracién base del marco de acero del experimento 1 (m = 15 ton, k; = 3500 kN/m)
para asegurar la continuidad del estudio. Sin embargo, para evaluar el desempefio del modelo en régimen
no-lineal, se ha introducido una rigidez cibica k3 calibrada agresivamente para inducir un comportamiento de
endurecimiento severo.

El valor de k3 se seleccion6 bajo un criterio de estrés medio: se buscé que la fuerza no-lineal representara
aproximadamente el 50 % de la fuerza lineal a una amplitud de desplazamiento tipica de 3 cm (0.03 m), y no
solo en los extremos maximos. Esto asegura que la red neuronal enfrente una dindmica no-lineal significativa

durante la mayor parte de la fase de decaimiento libre.

Continuidad Metodologica

Es importante destacar que la arquitectura de la red neuronal y la estrategia de pre-procesamiento se

mantienen idénticas al experimento anterior:

= Arquitectura: Perceptrén Multicapa (MLP) con funciones de activacion tanh.

= Normalizacién: Se utiliza ‘StandardScaler* ajustado a los nuevos datos de entrenamiento para mitigar
el desequilibrio de escalas, manteniendo la 16gica de recuperacién de variables fisicas y cdlculo de

aceleracion descrita anteriormente.

Esta decision metodolégica busca demostrar que la arquitectura propuesta es agndstica a la fisica subyacente

y capaz de generalizar a sistemas no-lineales sin requerir modificaciones en sus hiperpardmetros (fine-tuning).

125



RK4Net: Un Integrador Neuronal Auténomo 4.3 Fase I: EulerNet en Sistemas Suaves

Tabla 4.3: Pardmetros del Oscilador de Duffing (Escala Estructural Real).

Parametro Simbolo Valor
Propiedades Base (Fase I)
Masa m 15,000 kg
Amortiguamiento c 9,000 Ns/m
Rigidez Lineal ki 3.5 x 10 N/m
Parametro no-lineal
Rigidez Cbica k3 2.0 x 10° N/m?
Grado de No-Linealidad
Ratio de Fuerza (u =3 cm) Fy;/Fiin ~51%
Ratio de Fuerza (u =5cm) F,;/Fiin ~ 142 %

Condiciones Iniciales y Rango de Operacién Dado que el efecto del término ctibico k3u> se magnifica
con el desplazamiento, se han seleccionado los mismos rangos de muestreo que en el experimento anterior los

cuales aseguran la exploracién de regiones con fuerte interaccién no-lineal:

ug ~ U(-0.05,0.05)m, vo~U(-0.7,0.7) m/s 4.27)

Nota sobre la Magnitud de Fuerzas: Para el desplazamiento maximo considerado (# = 0.05 m), la
fuerza restauradora lineal es ku ~ 175 kN, mientras que la componente no-lineal alcanza k3u® ~ 250 kN. Al
ser la fuerza no-lineal un 142 % de la lineal, el sistema se aleja drdsticamente del oscilador arménico simple,

presentando un desafio de estabilidad significativo para el integrador neuronal.

Resultados y Discusion del Experimento 2

Tras el entrenamiento con datos de naturaleza no lineal (k3 = 2.0 x 10° N/m?), se evalué el desempefio
del modelo sobre un conjunto de prueba compuesto por 18 trayectorias inéditas, operando bajo un régimen de

simulacién 100 % auténomo (autorregresivo).

Evaluaciéon Cualitativa de la Dindmica No Lineal La validacion critica de este experimento radica en
determinar si la arquitectura EulerNet es capaz de capturar el fendmeno de endurecimiento por deformacion
(strain hardening). Como se observa en la Figura 4.5, la red reproduce con alta fidelidad la respuesta temporal
del oscilador de Duffing, capturando la modulacién de frecuencia intrinseca a este régimen. A diferencia de
un sistema lineal, donde la frecuencia natural permanece constante, en este caso la red debe adaptarse a una
rigidez tangente dependiente del estado, lo que incrementa significativamente la complejidad de la prediccién
auténoma a largo plazo.

Esta precision se manifiesta también en el espacio de fase (Figura 4.6). La trayectoria predicha converge
de forma consistente con la geometria no lineal de la érbita real, preservando la estabilidad hacia el equilibrio

sin introducir artefactos numéricos o inestabilidades visibles. Mientras que en el caso lineal el retrato de
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Figura 4.5: Comparacién de trayectorias en el sistema Duffing. La red sigue con precision los cambios de
frecuencia y fase, capturando la dependencia entre rigidez y amplitud instant4nea.

fase sigue una topologia de espiral invariante, en el sistema de Duffing la curvatura de la trayectoria varia

dindmicamente con la amplitud, una caracteristica que la red logra generalizar con éxito.

El anélisis detallado revela que el modelo predice correctamente la evolucién de la frecuencia en funcién

de la energia del sistema:

= Fase de alta energia (1 < 5 s): En los ciclos iniciales, donde los desplazamientos son maximos, la

red reproduce las oscilaciones de alta frecuencia inducidas por el incremento en la rigidez tangente,

definida por k; ~ ky + 3kzu?.

= Transicion al régimen lineal: A medida que el amortiguamiento disipa la energia, el modelo ajusta

suavemente la respuesta hacia la frecuencia natural del sistema base, demostrando una transicién fluida

entre regimenes dindmicos.

La coincidencia de fase entre la prediccion (linea discontinua) y la referencia confirma que EulerNet

ha interiorizado la topologia variable del campo vectorial, manteniendo la sincronia temporal incluso ante

variaciones de amplitud significativas.
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Figura 4.6: Retrato de fase (u vs. 1) del sistema Duffing. La prediccién autorregresiva reproduce la geometria
no lineal de la trayectoria y su convergencia al equilibrio.

Desempeiio Cuantitativo La Tabla 4.4 resume las métricas de error promedio. Se reporta un Error Relativo
(L2RE) del 5.74 % para el desplazamiento.

Al comparar estos valores con el Experimento 1 (Lineal: 1.77 %), se evidencia un incremento moderado en
el error. Este comportamiento es esperable y fisico: la red debe aproximar gradientes mucho mds pronunciados
introducidos por el término cibico. Sin embargo, el hecho de que el error se mantenga en el orden del
5% confirma que la arquitectura EulerNet posee la capacidad de representacion suficiente para modelar

no-linealidades geométricas suaves sin colapsar.

Tabla 4.4: Resumen de Métricas de Desempefio (Promedio en Test - Fase 1I)

Meétrica Desplazamiento (#)  Velocidad (v) Aceleracion (a)
RMSE (Absoluto) 448 x 10~ m 7.60x 1073 m/s  2.27 x 107! m/s?
L2RE (Relativo) 5.74 % 5.43 % 10.82 %
Max L2RE 19.06 % 18.39 % 15.15 %
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Analisis de Robustez en el Régimen No Lineal Para verificar 1a consistencia del modelo en el escenario no
lineal, se analiz6 la dispersién del error L2RE mediante diagramas de caja (Figura 4.7). Como era de esperar,
la complejidad intrinseca del sistema Duffing conlleva un incremento en las métricas de error respecto al
caso lineal; sin embargo, los valores medianos para el desplazamiento (4.43 %) y la velocidad (4.40 %) se

mantienen notablemente bajos para una prediccién autorregresiva de larga duracion.
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Figura 4.7: Distribucion del error L2RE para el sistema Duffing. A pesar del aumento en la complejidad
dindmica, la red mantiene una dispersién controlada y errores medianos inferiores al 5 % en variables de
estado

Al comparar con el sistema lineal (donde el error en u fue de 1.77 %), se observa que la red conserva
una robustez significativa ante diversas condiciones iniciales, sin presentar explosiones de error incluso en
presencia de fuerzas restauradoras cubicas. La aceleracién continda siendo la variable con mayor dispersion
(mediana de 10.76 %), lo cual es consistente con la mayor demanda computacional que implica capturar las

variaciones bruscas de la rigidez tangente en los puntos de mdxima amplitud.

Validacion Mecanica: Ciclos de Fuerza-Desplazamiento Para verificar si la prediccién cinematica (i) es
consistente con la mecdnica subyacente, se reconstruyo la fuerza restauradora del sistema. Es importante aclarar
que la red neuronal predice estados cinematicos, no fuerzas directamente. Por tanto, la fuerza visualizada
en la Figura 4.8 es una reconstruccion post-proceso calculada introduciendo el desplazamiento predicho

recursivamente (i7) en la ecuacion constitutiva real:

Frec = ki + ksit® (4.28)
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Figura 4.8: Comparacién de la relacion fuerza-desplazamiento del oscilador de Duffing entre la solucién
analitica y la reconstruccion basada en la prediccién neuronal.

El grifico revela la caracteristica curva en forma de S del oscilador de Duffing. La superposicion de
la curva reconstruida (rojo) sobre la real (gris) demuestra que los desplazamientos predichos por la red
recorren correctamente el camino de equilibrio no-lineal. No se observan oscilaciones espurias ni violaciones
significativas de la rigidez tangente, confirmando que la red no solo memorizé una forma de onda, sino que

aprendié la ley de fuerza implicita.

Influencia de la Amplitud en la Precision Para profundizar en el origen de las desviaciones, se analizé la
correlacién entre el desplazamiento maximo real (|u|,,4x) y el error relativo L2RE (Figura 4.9). Los resultados
revelan una tendencia cuadrética clara (R% = 0.618), donde el error se incrementa significativamente a medida
que aumenta la amplitud de la oscilacién.

Este comportamiento es fisicamente consistente con la naturaleza del oscilador de Duffing: a mayores
desplazamientos, el término de rigidez ciibica cobra mayor relevancia, introduciendo variaciones de frecuencia
mads abruptas que exigen una mayor precision en el paso de integracion aprendido por la red. Mientras que en
amplitudes moderadas (= 0.02 m) el modelo es extremadamente preciso, el aumento del error hacia los 0.05

m marca el limite de generalizacién del modelo ante condiciones de alta no linealidad.

Conclusion del Experimento 2: Los resultados demuestran que EulerNet es capaz de generalizar a sistemas

con rigidez variable, capturando correctamente la fisica del endurecimiento. Sin embargo, la correlacién entre
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Figura 4.9: Correlacién Error vs. Amplitud Médxima. El aumento del error proporcional a la deformacién
identifica a las zonas de alta rigidez no-lineal como la fuente principal de inexactitud del integrador.

error y amplitud advierte una limitacién: a medida que la no-linealidad se vuelve mds severa, la precision del
integrador de primer orden se degrada. Esto motiva la necesidad de investigar estrategias mds robustas (Fase

II y IIT) para sistemas donde la no-linealidad no es suave, como en el caso de la histéresis severa.

4.3.6. Discusion General y Conclusiones de la Fase 1

La ejecucion de los Experimentos 1 (Lineal) y 2 (Duffing) permite establecer que la arquitectura propuesta,
EulerNet, constituye un integrador numérico auténomo valido para sistemas dindmicos con no-linealidades
suaves y conservativas. Los resultados obtenidos validan la hipdtesis de que es posible aprender la topologia
de un sistema fisico a partir de datos y utilizarla para realizar predicciones recursivas estables.

A partir de la evidencia presentada, se derivan las siguientes conclusiones:

1. Mas alld de memorizar trayectorias, el modelo demostré capacidad para aprender leyes constitutivas
complejas. En el caso del oscilador de Duffing, la red ajust6 correctamente la frecuencia instantdnea de
oscilacién en respuesta a la amplitud, lo que implica que la red neuronal ha aprendido con éxito una

funcion de rigidez tangente dependiente del estado (k,(¢)), y no solo una rigidez promedio constante.

2. Si bien se observé un incremento moderado en el error del sistema Duffing (5.74 %) respecto al lineal
(1.77 %), este comportamiento es consistente con la naturaleza espectral del problema. Debido al
endurecimiento por deformacidn, el sistema Duffing oscila a frecuencias significativamente m4s altas
durante la fase inicial de alta energia. Para un esquema de integracién con paso de tiempo fijo (Af), el

aumento de la frecuencia de la sefial reduce la resolucion temporal efectiva (menos puntos por ciclo), lo
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que explica naturalmente la leve degradacién en la precisién sin invalidar la capacidad de aprendizaje
del modelo.

3. En ambos casos experimentales, las simulaciones auténomas mostraron una estabilidad asintética
robusta, convergiendo al equilibrio sin presentar divergencias ni oscilaciones espurias. Esto sugiere
que el operador de evolucion temporal aprendido por la red respeta implicitamente las condiciones de

estabilidad de Lyapunov y la disipacién de energia del sistema fisico.

Habiendo confirmado que EulerNet es una herramienta eficaz y estable para dindmicas suaves donde la
rigidez varia gradualmente, el siguiente paso ldgico es evaluar los limites de esta arquitectura. La siguiente
fase de la investigacion someterd al modelo a escenarios de alta complejidad estructural, caracterizados por
cambios abruptos de rigidez (histéresis severa) y comportamiento cadtico, para determinar si la simplicidad

del esquema de Euler sigue siendo suficiente o si se requiere transicionar hacia integradores de orden superior.

4.4. Fase II: Diagnostico de Limitaciones en Sistemas Rigidos y Cadticos

Habiendo demostrado que la arquitectura EulerNet es competente para modelar dindmicas suaves y
conservativas, esta fase tiene como objetivo someter al modelo a condiciones de demanda extrema. En
la ingenieria sismica real, las estructuras rara vez operan en regimenes suaves; por el contrario, exhiben
comportamientos de histéresis severa, degradacién de rigidez abrupta y, en ciertos casos, dindmicas cadticas
(bi-estabilidad).

El objetivo de esta fase trasciende la obtencion de un modelo perfecto; busca sistematicamente identificar
el punto de falla de la integracion de primer orden. Se busca responder una pregunta fundamental: Cuando el
modelo falla en sistemas complejos, jes porque la red neuronal no pudo aprender la funcion, o porque el
integrador numérico es insuficiente?

4.4.1. Sistemas de Prueba de Alta Complejidad

Para este diagndstico, se seleccionaron dos sistemas que desafian las suposiciones de suavidad de la Fase 1.

4.4.2. Caso A: Oscilador de Duffing de Doble Pozo (Bi-estable)

El primer desafio de la Fase II consiste en un sistema con inestabilidad estética en el origen, configurado
mediante un potencial de doble pozo (double-well potential).

Es fundamental establecer que, a diferencia de los experimentos de la Fase I, esta configuracién no busca
representar un sistema estructural convencional ni una patologia sismica tipica. Se trata de un banco de
pruebas algoritmico disefiado para llevar al modelo a su limite operacional. El objetivo es forzar al integrador
neuronal a navegar una topologia con puntos de silla inestables y atractores mdltiples, una tarea que desafia la

estabilidad de cualquier esquema numérico explicito.
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Formulacién Matematica y Espacio de Estados

La ecuaciéon de movimiento se modifica invirtiendo el signo de la rigidez lineal (k; < 0). La dindmica

estd gobernada por:

mii (1) + ci(r) =k |u(t) + ksu(t)> = 0 (4.29)

Js ()

Esto genera tres puntos de equilibrio: uno inestable en el origen (# = 0) y dos estables en u = i\/m .
En el espacio de estados = = [u, v]”, el campo vectorial presenta una topologia compleja con un punto de
silla (saddle point) en el centro y dos atractores espirales.

El desafio de aprendizaje supervisado para la red Ny se define como la aproximacién del mapeo:

u v
No (lVD — [_n%v N |k_nll|” _ %MJ (4.30)

La red debe aprender a modelar la bifurcacién de trayectorias: dependiendo de la energia cinética instanta-

nea, el sistema puede elegir caer en el pozo positivo o negativo, o cruzar entre ellos (caos transitorio).

Configuracion del Sistema

Para mantener la comparabilidad dimensional con los estudios previos, se utilizaron las propiedades de
masa y amortiguamiento del marco de acero original (m = 15 ton, ¢ = 9000 Ns/m). Se invirti6 el signo de
la rigidez lineal (k; = —3500 kN/m) y se calculé la rigidez cibica k3 necesaria para situar los puntos de

equilibrio estable en +3 ¢cm de desplazamiento (4., = 0.03 m).

Tabla 4.5: Parametros del Sistema de Doble Pozo (2EP).

Parametro Simbolo Valor
Masa m 15,000 kg
Amortiguamiento c 9,000 Ns/m
Rigidez Lineal (Inestable) ki -3.5 % 10% N/m
Rigidez Cubica k3 3.89 x 10° N/m?
Puntos de Equilibrio
Inestable (Silla) ug q 0.0m
Estables (Focos) Uy +0.03 m

Continuidad Metodologica

Para aislar el efecto de la complejidad dindmica, se mantuvieron rigurosamente las mismas condiciones

experimentales utilizadas en la Fase I:
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= Protocolo de Datos: Se generaron N = 100 trayectorias con las mismas condiciones iniciales estocasticas
(up € £5 cm, vo € £0.7 m/s) y la misma particion (65/17/18 para entrenamiento, validacién y prueba).

= Arquitectura: Se utilizé la misma red MLP con normalizacién Z-score.

Esta consistencia asegura que cualquier degradacién en el desempefio sea atribuible exclusivamente a
la incapacidad del esquema de integracion EulerNet para manejar la dindmica cadtica del sistema, y no a

variaciones en los hiperpardmetros o en la distribucién de los datos.

Resultados y Discusion del Caso A (Duffing Doble Pozo)

Tras el entrenamiento del modelo con los pardmetros de rigidez negativa (k; = —3.5 x 10% N/m), se
evalu6 su desempeiio en el conjunto de prueba bajo régimen 100 % auténomo. A diferencia de los casos
anteriores, este sistema presenta una dindmica no trivial donde la precisién numérica es critica para determinar
la estabilidad global.

Desempeiio Cuantitativo: El Costo de la Inestabilidad La Tabla 4.6 presenta el resumen de las métricas de
error. Se observa una degradacion dréstica en el rendimiento en comparacién con la Fase 1. El Error Relativo

(L2RE) promedio en desplazamiento asciende al 25.6 %, con un méaximo alarmante del 195.6 %o.

Tabla 4.6: Resumen de Métricas de Desempeio (Promedio en Test - Duffing Doble Pozo)

Meétrica Desplazamiento (#)  Velocidad (v) Aceleracion (a)
RMSE (Absoluto) 7.51 1073 m 3.39x 102 m/s  7.57 x 107! m/s?
L2RE (Relativo) 25.61 % 40.68 % 49.48 Y%
Max L2RE 195.68 % 122.90 % 130.02 %

Estos valores indican que el modelo ya no actia como un predictor confiable para la totalidad del dominio
de prueba. Un error cercano al 200 % en desplazamiento implica fisicamente que la prediccion estd en antifase
0, en este contexto bi-estable, que el modelo numérico se encuentra en el pozo de potencial opuesto al sistema

real.

Analisis de Robustez y Bifurcacion Como se observa en la Figura 4.10, este sistema representa el mayor
desafio predictivo para la EulerNet: si bien la mediana del error en el desplazamiento se mantiene en un
notable 2.72 %, lo que sugiere que el modelo identifica correctamente la permanencia de la trayectoria dentro
de los pozos de potencial, las variables de velocidad y aceleracién experimentan un incremento drastico en su
error relativo, con medianas de 26.80 % y 31.31 % respectivamente.

Este fendmeno es intrinseco a la extrema sensibilidad del sistema ante las condiciones iniciales; pequefios
desajustes temporales en la prediccion del instante exacto del salto entre pozos resultan en errores de velocidad
muy elevados, incluso cuando la morfologia de la trayectoria en el espacio de configuracién es cualitativamente

correcta. La aparicién de valores atipicos que alcanzan casi el 200 % de error subraya que, aunque la red
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captura la topologia del campo vectorial, la acumulacién de error en simulaciones autorregresivas de larga

duracién encuentra su limite en regimenes que rozan el comportamiento cadtico.
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Figura 4.10: Dispersion del Error Relativo. Nétese la presencia de valores atipicos extremos (cercanos al
200 %), indicativos de una falla cualitativa en la prediccién de la trayectoria (divergencia de pozo).

Evaluacién Cualitativa de la Dindmica Para comprender el origen de los errores elevados en este régimen,
es imperativo analizar la evolucién temporal de una trayectoria con comportamiento divergente. La Figura
4.11 ilustra la respuesta de la red frente al sistema de referencia bajo una condicién inicial critica.

Se observa que, tras el transitorio inicial (# < 2.5 s), el sistema real (gris) pierde la energfa suficiente para
saltar entre pozos y queda confinado oscilando en torno al equilibrio positivo (¢ = 0.03 m). En contraste, la red
neuronal (verde) no logra replicar esta captura con precision temporal: aunque eventualmente también queda
confinada en el mismo pozo, presenta un error de fase acumulado significativo y amplitudes de oscilacién
ligeramente desajustadas. Este fendmeno es una manifestacion de la extrema sensibilidad a las condiciones
iniciales (o error de truncamiento del integrador aprendido) cerca del punto de silla (u = 0).

Complementariamente, la Figura 4.12 muestra el retrato de fase para esta misma trayectoria problematica.
Se observa como el integrador neuronal (linea azul) logra capturar la forma general de la 6rbita dentro del
pozo derecho (u# > 0). Sin embargo, existe una discrepancia notable en la disipacién de energfa: la prediccién
tiende a estabilizarse o decaer mucho mds répido que el sistema real (Ground Truth, linea gris discontinua).

Esta falta de precisién en el amortiguamiento efectivo cerca del punto de silla (# ~ 0) es critica. En
sistemas cadticos, una pequeia diferencia energética determina si la particula tiene suficiente impulso para

escapar del pozo.
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Figura 4.11: Historia de tiempo en el sistema de doble pozo. Se aprecia la divergencia en fase tras los primeros
ciclos de alta energia, donde la red lucha por seguir la tasa de disipacion y la captura final en el pozo de
potencial.

Diagnéstico de la Causa Raiz  Finalmente, la Figura 4.13 correlaciona el error con la amplitud méaxima del
desplazamiento. El gréfico confirma la hipdtesis de la separatriz:

= Para amplitudes bajas (|u|mqax < 0.045 m), el error es minimo. El sistema se comporta casi linealmente

dentro del pozo.

= Para amplitudes altas (|u|,qx > 0.048 m), el error salta abruptamente a casi 200 %.

Esto demuestra que EulerNet falla especificamente en la region de alta no-linealidad geométrica (cerca
del punto inestable u = 0). El error de truncamiento del integrador (O(At)) introduce una incertidumbre
numérica que, en este sistema sensible, altera la topologia de la solucién, haciendo que el modelo numérico

diverja cualitativamente de la realidad fisica.

Conclusion del Caso A: El sistema de Doble Pozo ha expuesto la primera gran limitacion de la arquitectura
base: la inestabilidad frente al caos transitorio. Si bien la red aprende la dindmica local, el integrador de

primer orden carece de la precision necesaria para resolver correctamente las bifurcaciones cerca de puntos de
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Figura 4.12: Retrato de Fase Duffing Doble Pozo. Aunque la red captura la topologia del atractor derecho, se
evidencia una dificultad para replicar la tasa exacta de convergencia inicial al equilibrio.

equilibrio inestable, resultando en predicciones que, aunque fisicamente posibles, son incorrectas respecto a

la condicion inicial dada.

4.4.3. Caso B: Sistema con Histéresis Severa (Bouc-Wen)

El dltimo caso de estudio de esta fase busca evaluar la capacidad del integrador neuronal frente a no-
linealidades constitutivas severas. A diferencia de la no-linealidad geométrica suave de Duffing, este sistema
modela el comportamiento ineldstico con degradacién de rigidez y disipacion de energia histerética, utilizando
el modelo fenomenolégico de Bouc-Wen.

Para dotar de realismo ingenieril al experimento, se ha disefiado el sistema representando un edificio con
Aislamiento Sismico de Base. Estos sistemas se caracterizan por una transicion elasto-plastica abrupta y
una baja rigidez post-fluencia, lo que genera ecuaciones diferenciales rigidas (stiff equations) que desafian la
estabilidad de los integradores explicitos cldsicos.
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Figura 4.13: Diagnéstico de Error vs. Amplitud. Se observa una bifurcacién clara: las trayectorias con
suficiente energia para acercarse al punto inestable (amplitudes altas) sufren errores catastréficos, confirmando
la limitacion del integrador ante dindmicas complejas.

Formulacién Matematica y Espacio de Estados Aumentado

La dindmica del sistema estd gobernada por la ecuacién de movimiento para un grado de libertad, donde
la fuerza restauradora se descompone en una componente eldstica lineal y una componente histerética auxiliar.

Basado en la implementacion numérica utilizada, la ecuacién de movimiento es:

mii(t) + cu(t) + aku(t) + (1 — a)kuyz(r) =0 4.31)

Ss(u,2)
Donde a es la relacion de rigidez post-fluencia y u,, es el desplazamiento de fluencia. La variable interna
adimensional z(r) captura la memoria del material y evoluciona segin la ecuacién diferencial constitutiva de

Bouc-Wen:
. 1 . . n-1 o1
(1) = — (i = Bllla)" ™'z - yulzI") (4.32)
y
Para que la red neuronal pueda operar como un integrador auténomo, debe ser capaz de predecir no solo
la cinematica (u, it), sino también la evolucién de la variable oculta z. Esto implica aumentar la dimension del

vector de estado a & = [u,v,z]T € R3.

El problema de aprendizaje supervisado se define como la aproximacién del campo vectorial Ny (x;) = @&;:
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u A4
Nollvl|— —%(cv +aku+ (1 —a)kuyz) (4.33)
z ,%y(v - BWllz" 2 = yviz|™)

Diseiio y Configuracion del Sistema Estructural

Los pardmetros fisicos del sistema no fueron elegidos arbitrariamente, sino calculados para representar
un edificio aislado tipico. El disefio se bas6 en un Periodo Efectivo objetivo (T, rr) y una demanda de
desplazamiento maxima esperada, derivando las propiedades de rigidez y amortiguamiento resultantes.

La Tabla 4.7 resume los pardmetros estructurales derivados del siguiente proceso de disefio:

= Masa (M): Se considerd una superestructura de 15,000 kN y una nivel base de aislacién de 4,500 kN,
totalizando un peso sismico de 19,500 kN.
= Rigidez (k): Se definié un periodo objetivo aislado de T, sy = 2.5 s, asumiendo una ductilidad de disefio

u==6.

= Amortiguamiento (c): Se calculé el amortiguamiento viscoso equivalente (c. s ¢) basado en la energia
disipada por ciclo histerético bilineal perfecto, resultando en un alto nivel de amortiguamiento efectivo
(écrr =~ 50%).

Tabla 4.7: Parametros Fisicos y Constitutivos del Sistema de Aislamiento (Bouc-Wen).

Parametro Simbolo Valor

Propiedades Fisicas Derivadas

Masa Total m 1,987.77 ton
Rigidez El4stica (Inicial) k 71,750 kN/m
Rigidez Post-Fluencia kpos 717.5 kN/m
Desplazamiento de Fluencia Uy 0.06 m (6 cm)
Amortiguamiento Viscoso c 4,997.9 kNs/m
Periodo Efectivo Tery 2.50s
Parametros Constitutivos (Bouc-Wen)
Ratio de Rigidez @ 0.01
Parametros de Forma B,y 0.9,0.1
Exponente de Transicién n 2.0

Generacion de Datos: Simulacion de Sismo Impulsivo A diferencia de los experimentos previos donde se
vari6 el desplazamiento inicial, en este caso se busca simular la respuesta del aislador ante una carga extrema
tipo sismo impulsivo (Near-Fault Pulse) o un impacto.

Por esta razon, la generacion de las N = 100 trayectorias de entrenamiento se realiz6 imponiendo un
desplazamiento inicial nulo y variando exclusivamente la velocidad inicial, simulando una transferencia subita

de energia cinética a la base.
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wo=0, vo~U(-1.4,1.4)m/s (4.34)

Una velocidad inicial de 1.4 m/s induce desplazamientos que superan ampliamente el punto de fluencia
(uy = 6 cm), forzando al sistema a incursionar profundamente en el rango ineléstico donde la rigidez cae al
1% de su valor original (@ = 0.01). Esta condicién de carga es ideal para evaluar si la red neuronal es capaz

de aprender y reproducir las transiciones abruptas de rigidez sin acumular errores de deriva (drift).

Continuidad Metodologica

Se mantiene la arquitectura de Perceptrén Multicapa (MLP) con funciones de activacion tanh y la estrategia
de normalizacién Z-score descrita en la Fase I. La tnica modificacién estructural es la dimensién de la capa
de entrada y salida, que ahora procesa vectores de R* para acomodar la variable histerética z. Los datos de
referencia (Ground Truth) se obtuvieron mediante integracién numérica de alta fidelidad utilizando el solver
‘LSODA‘ (implementado en scipy.integrate.odeint), capaz de manejar la rigidez numérica de las ecuaciones

diferenciales constitutivas.

Resultados y Discusion del Caso B (Sistema de Aislamiento Boucwen)

El modelo fue evaluado en el conjunto de prueba de 18 trayectorias bajo excitacion de velocidad inicial
(sismo impulsivo). Los resultados revelan una dicotomia critica entre la capacidad de aprendizaje de la fisica

local y la estabilidad global de la integracion.

Desempeiio Cuantitativo La Tabla 4.8 resume las métricas de error. Se observa un fenémeno revelador:

= Excelente Aprendizaje de la Ley Constitutiva: Las variables que dependen directamente del gradiente
aprendido (v o« Aceleracion y Z oc Histéresis) presentan errores extremadamente bajos, del orden del
1 9% al 3 %. Esto confirma que la red neuronal Ny ha aprendido exitosamente la compleja ecuacién

diferencial de Bouc-Wen.

= Falla en el Desplazamiento: A pesar de la precision en las derivadas, la variable integral (desplazamiento

u) exhibe un error masivo del 27.95 %o, con casos extremos superando el 250 %.

Tabla 4.8: Resumen de Métricas de Desempeiio (Promedio en Test - Bouc-Wen)

Métrica RMSE (Abs)  L2RE (Rel) Max L2RE
Desplazamiento ()  2.57 X 103 m 27.95 % 255.97 %
Velocidad (v) 7.05 x 10~ m/s 1.37 % 5.99 %
Aceleracién (a) 1.01 x 1072 m/s? 2.90 % 4.75 %
Variable Hist. (z) 1.99 x 1073 1.60 % 6.36 %
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Analisis del Drift Numérico La Figura 4.14 ilustra la causa fisica de esta discrepancia. Mientras que la
velocidad y aceleracion (paneles inferiores) se superponen perfectamente a la referencia, el desplazamiento
(panel superior) muestra una separacion progresiva de la linea base.

Este fenémeno, conocido como Drift Numérico, ocurre porque el integrador de Euler (u;11 = u; + v,;At)
carece de correccién de errores. En un sistema rigido como este, pequefios errores de overshoot en la velocidad
al cruzar el punto de fluencia generan un sesgo constante (bias). Al integrar una velocidad con un pequefio
sesgo constante, se genera una rampa lineal de error en el desplazamiento, alejando la estructura de su posicion

de equilibrio real.

Validacion de la Respuesta Fuerza-Desplazamiento La Figura 4.15 muestra la reconstruccién de la fuerza
restauradora f utilizando los estados predichos por la red neuronal. Dado que esta trayectoria especifica
corresponde a una excitaciéon de amplitud moderada, el sistema opera predominantemente en su régimen
lineal-eldstico, comportdndose casi como un oscilador simple (fs ~ ku).

Sin embargo, se observa una discrepancia significativa en la trayectoria de carga y descarga. Mientras que
la referencia analitica (linea gris) traza una recta limpia que pasa por el origen, la prediccién neuronal (linea
roja discontinua) exhibe un comportamiento erratico con bucles abiertos que se desplazan horizontalmente.
Este fenémeno no implica que la red haya aprendido una ley constitutiva incorrecta, sino que es un artefacto
directo del drift en el desplazamiento (u,eq). Al evaluar la fuerza fs(upred, Zprea) con un desplazamiento
que se aleja progresivamente del real, la curva de fuerza se desliza sobre el eje de abscisas, generando una
falsa apariencia de endurecimiento o ablandamiento que no corresponde a la fisica del material, sino al error

acumulado del integrador numérico.

Robustez y Distribucion de Errores El diagrama de caja (Figura 4.16) refuerza el diagnéstico. La dispersién
de los errores en velocidad, aceleracion y pardmetro de histéresis z es minima y se mantiene consistentemente
bajo el 5 %. Por el contrario, el desplazamiento presenta una varianza enorme con multiples valores atipicos.

Esto demuestra que la red neuronal es robusta (predice consistentemente bien la dindmica instantdnea),
pero el esquema numérico es fragil. La calidad de la prediccién de desplazamiento depende fuertemente de

si la trayectoria especifica acumula errores en una direccién preferente o si se cancelan mutuamente por azar.

Diagnéstico de Sensibilidad Finalmente, el andlisis de error vs. amplitud (Figura 4.17) muestra una tendencia
contraintuitiva: los mayores errores relativos se concentran en las amplitudes pequeifias. Esto se debe a que, en
sismos impulsivos de baja intensidad, la estructura puede quedar oscilando con un pequeiio desplazamiento
residual permanente. Si el modelo no captura este residual exacto, el error relativo ([upreq — Ureatl/|Ureatl)
tiende a infinito cuando u,.,; — 0. Sin embargo, el problema estructural de fondo sigue siendo el drift

acumulado en todas las amplitudes.

Conclusion del Caso B: El sistema de aislamiento sismico ha proporcionado la prueba definitiva. La red
neuronal demostré una capacidad excepcional para aprender ecuaciones constitutivas rigidas (Bouc-Wen),

prediciendo fuerzas y aceleraciones con error < 3 %. Sin embargo, la arquitectura EulerNet fall6 en la tarea
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Figura 4.14: Historia de Tiempo del Sistema Aislado. Obsérvese cdmo la velocidad y aceleracion son predichas
con alta precision (paneles inferiores), mientras que el desplazamiento (panel superior) sufre una deriva o
drift significativo hacia valores negativos, evidenciando la falla de la integracién explicita.

de integracién temporal, generando desplazamientos espurios (drift). Esto confirma que para aplicaciones
de ingenieria real, la inteligencia artificial debe ser acoplada a solvers numéricos de mayor orden (como

Runge-Kutta) que garanticen la estabilidad global que el método de Euler no puede proveer.

142



RK4Net: Un Integrador Neuronal Auténomo 4.4 Fase II: Limitaciones en Sistemas Caéticos

6000 Real (Analitico)
—-==Aprendido (Neuronal)
4000 A
-
S 2000 A
<
=
o
B
= .o
g 0 - ——n—e -.,,,7,,77/,,;"3”),:’22
- ‘//’,4//
wn » }////
O 5550
~ W
< A25%
N #5225%7,
5 —2000 - £522:%7,
= ,’3,’,’/’
S /,,’/ v,
AR
/f’,’/
A7
—4000 A o,
7,7
227
#Z
—0.004 —-0.002 0.000 0.002 0.004

Desplazamiento (u) [m]

Figura 4.15: Ciclos de Histéresis. La red replica la forma constitutiva compleja de Bouc-Wen (fuerza vs.
desplazamiento relativo), pero el error de integracién induce un desplazamiento horizontal de los ciclos,
impidiendo el cierre perfecto de los lazos.

4.4.4. Metodologia de Diagnéstico: Analisis de Convergencia del Esquema Numérico

Ante la degradacion del desempefio observada en los sistemas complejos (Casos A y B), surge la necesidad
de discriminar la causa raiz del error: ;Es una insuficiencia en la capacidad de aproximacién universal de
la red neuronal (Ny # f), o es una limitacion estructural impuesta por el esquema de integracion de primer
orden?

Para responder a esto, se disefié un experimento de convergencia numérica mediante reentrenamiento. La
hipétesis fundamental es que, dado que la arquitectura EulerNet integra la regla de Euler directamente en su
funcién de pérdida, el limite inferior del error alcanzable por el modelo debe estar gobernado por el error de
truncamiento global del método (O (At)), independientemente de la calidad de los datos de entrenamiento.

Se generaron tres conjuntos de datos independientes (Ground Truth) variando la resolucion temporal de la
integracién numérica de referencia:

1. Dataset de Alta Resolucion (Ar = 0.001 s): Paso de tiempo fino para minimizar el error de discretiza-

cion.
2. Dataset Nominal (At = 0.01 s): Paso de tiempo estdndar utilizado en la Fase 1.

3. Dataset de Baja Resolucion (Ar = 0.05 s): Paso de tiempo grueso para exacerbar los errores numéricos.
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Figura 4.16: Distribucion de Errores por Variable. Se evidencia el contraste dramdtico entre la alta precision
de las variables derivadas (v, a, z) y la alta dispersion de la variable integral (u).
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Figura 4.17: Sensibilidad del Error a la Amplitud. Los errores masivos a bajas amplitudes reflejan la dificultad
de predecir desplazamientos residuales pequefios con un integrador que acumula deriva constante.

Protocolo de Reentrenamiento: A diferencia de un simple test de sensibilidad, aqui se entrenaron tres

modelos independientes, cada uno entrenado especificamente para su resolucién temporal correspondiente.
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Esto asegura que la red neuronal tenga la oportunidad éptima de aprender la dindmica en cada escala, aislando
asi el desempeiio del algoritmo de integracién de cualquier problema de generalizacién de datos.
Resultados del Analisis de Convergencia

A continuacidn, se presenta el andlisis comparativo de los modelos reentrenados.
Caso A: Oscilador Duffing (Sensibilidad al Caos) La Tabla 4.9 resume el desempefio del modelo en
funcién de la resolucién temporal.

Tabla 4.9: Andlisis de Convergencia - Duffing Doble Pozo (Error Relativo L2RE en %)

Variable At Fino (0.001s) Ar Nominal (0.01s) At Grueso (0.05s)
Desplazamiento (u) 12.40 % 25.61 % 30.63 %
Velocidad (v) 16.74 % 40.68 % 56.31 %
Aceleracion (a) 19.41 % 49.48 % 76.81 %

Analisis Profundo: Los resultados muestran una mejora significativa al refinar el paso de tiempo, redu-
ciendo el error de desplazamiento a la mitad (del 25.6 % al 12.4 %). Sin embargo, el hecho de que el error
persista por encima del 10 % incluso con un At = 0.001s revela la naturaleza del sistema caético. En la
vecindad del punto de silla inestable (u = 0), la dindmica del sistema es exponencialmente divergente. El
método de Euler, al aproximar la derivada como constante en el intervalo, introduce un pequefio error de fase
en cada paso. En un sistema caético, estos errores microscopicos se amplifican exponencialmente en el tiempo
(efecto mariposa). Aunque la red neuronal aprende correctamente el campo vectorial, la naturaleza iterativa
de la EulerNet presenta dificultades para conservar la energia total del sistema con precisién absoluta en los
umbrales criticos de salto. Esta pequefia desviacion energética impide que el modelo determine correctamente
si la trayectoria posee el impulso suficiente para cruzar de un pozo a otro, provocando los errores observados

en la prediccién de los saltos de fase.

Caso B: Sistema Bouc-Wen (Validacion de la Hipétesis) Los resultados para el sistema de aislamiento
sismico (Tabla 4.10) constituyen la evidencia mds contundente de esta investigacion.

Tabla 4.10: Analisis de Convergencia - Bouc-Wen (Error Relativo L2RE en %)

Variable At Fino (0.001s) Ar Nominal (0.01s) At Grueso (0.05s)
Desplazamiento (u) 3.82 % 27.95 % 35.98 %
Velocidad (v) 0.34 % 1.37 % 1.22 %
Variable Hist. (z) 0.38 % 1.60 % 1.47 %

Discusiéon y Relacion con el Método de Euler: Existe un colapso dramatico del error de desplazamiento,
que desciende del 27.95 % al 3.82 Yo al refinar el paso de tiempo. Este hallazgo permite establecer tres

conclusiones mecédnicas y numéricas fundamentales:

145



RK4Net: Un Integrador Neuronal Auténomo 4.4 Fase II: Limitaciones en Sistemas Caéticos

1. La Red Neuronal es Competente: El hecho de que el modelo con Ar = 0.001 logre un error menor al
4 % demuestra que la arquitectura MLP es perfectamente capaz de aprender la topologia de la histéresis
de Bouc-Wen. Esto descarta la hipdtesis de que la red no tuviera suficiente capacidad de representacion

para modelar el sistema rigido.

2. El Integrador es el Cuello de Botella: La variacion del error sigue la tendencia tedrica del método de
Euler. Sabemos que el error local de truncamiento de Euler es proporcional a %ﬁ(f )At?. En el sistema
Bouc-Wen, durante las transiciones elasto-pldsticas, el jerk (la tasa de cambio de la aceleracion respecto
al tiempo) alcanza valores extremadamente altos. Dado que el error de truncamiento del método de
Euler depende de las derivadas de orden superior, estos picos de variabilidad en la aceleracién exigen

pasos de tiempo significativamente menores para mantener la estabilidad de la integracion.

= Con At grandes (0.05s y 0.01s), este término de error es dominante, generando el drift observado.

» Con At pequeifio (0.001s), el término Az? se vuelve despreciable, permitiendo que la integracién

siga la trayectoria real.

3. Validacién de la Causa del Drift: Dado que los errores en las variables derivadas (v, z) se mantienen
bajos en todos los casos, se confirma que el error masivo en desplazamiento (u) es puramente acumulativo.
La red predice correctamente la flecha (velocidad), pero al usar Euler, estamos aproximando la curva
integral mediante segmentos rectos. Al reducir el tamafio de estos segmentos, la aproximacién poligonal

converge a la curva real, eliminando la deriva artificial.

4.4.5. Conclusion Final de la Fase 11

El estudio de sensibilidad mediante la variacién del paso de tiempo (Af) ha permitido aislar con éxito la
fuente principal del error acumulado. Al evaluar modelos independientes entrenados con distintos intervalos
temporales, se demuestra que EulerNet captura correctamente la fisica subyacente del sistema; sin embargo,
su precision global se encuentra matematicamente acotada por el error de truncamiento inherente al esquema
de integracién de Euler.

Este andlisis confirma que el cuello de botella no reside en la capacidad representacional de la red neuronal
para aprender el campo vectorial, sino en la discretizacién temporal del integrador. Como se observé en los
experimentos, una reduccién en el Ar disminuye proporcionalmente el error local, permitiendo que la solucién
numérica converja hacia la trayectoria real, especialmente en regimenes de alto jerk donde las variaciones de
aceleracién son abruptas.

Para lograr simulaciones precisas (error < 5 %) en sistemas rigidos utilizando esta arquitectura, seria
necesario entrenar y operar con pasos de tiempo del orden de 1073 s o inferiores. Sin embargo, esto aumenta
el costo computacional de la inferencia en un factor de 10x, anulando la ventaja de velocidad que se busca con
los modelos surrogados.

Por consiguiente, la solucién 6ptima no es refinar infinitamente el A (fuerza bruta), sino mejorar la inteli-
gencia del esquema numérico. Esto justifica de manera rigurosa la necesidad de implementar la arquitectura

RK4Net (Runge-Kutta de 4to Orden) en la Fase II1, la cual promete alcanzar la misma precisién del modelo
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fino, pero manteniendo el paso de tiempo nominal (Ar = 0.01 s), desacoplando asi la precisién de la carga

computacional.

4.5. Fase III: Arquitectura Avanzada RK4Net y Solucion al Drift

Habiendo diagnosticado que el error en la Fase II no proviene de la falta de capacidad de aprendizaje de la
red, sino de la simplicidad del integrador de Euler, esta seccién presenta una posible solucién: la arquitectura
RK4Net.

La hipoétesis central de esta fase sostiene que, al incorporar un esquema de Runge-Kutta de cuarto orden
(RK4) directamente en el grafo computacional de la red neuronal, es posible elevar la precision del modelo sin
recurrir a un refinamiento extremo del paso de tiempo. Matemdticamente, esto implica transitar de un esquema
de Euler, cuyo error de truncamiento local es O (Af?), hacia un esquema RK4 con un error local de O (A#).

Esta mejora en la resolucion por paso permite reducir el error acumulado a lo largo de toda la trayectoria
(error global) de O(At) a O(Ar*). Al mitigar significativamente el drift energético mediante una estructura
interna més robusta, se espera capturar dindmicas complejas, manteniendo un compromiso éptimo entre el
costo computacional de entrenamiento y la fidelidad de la prediccién autorregresiva de largo plazo.

4.5.1. Formulacién Matematica del Modelo RK4Net

La arquitectura propuesta, RK4Statelntegrator, mantiene el mismo nicleo de aproximacién universal
que EulerNet: una red Perceptrén Multicapa (MLP) Ny que estima el campo vectorial f(x,¢). La innovacién
radica en cémo se utiliza esta red para propagar el estado en el tiempo.

En lugar de una dnica evaluacion por paso, el modelo realiza cuatro consultas estratégicas al campo
vectorial para estimar una pendiente promedio ponderada. Matematicamente, el paso forward de la red se

define por el siguiente algoritmo secuencial:

ki = Ng(x:) (4.35)
ky = Ny(x; +0.5A1 - k) (4.36)
k3 = Ny(x; + 0.5A1 - ky) (4.37)
ks = Ng(x; + Ar - K3) (4.38)

Donde cada k; representa una estimacion de la derivada en puntos intermedios del intervalo. La actualiza-

cion final del estado se calcula como:
. At
Lrinr = T + g(kl +2ky + 2k3 + Ky) (4.39)

Interpretacion Fisica de la Arquitectura

Esta formulacion dota a la red neuronal de una capacidad de prevision geométrica superior:
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= k; (Euler): Prediccion basada en la pendiente actual.

= kj, k3 (Correccion de Curvatura): La red tantea el punto medio del intervalo. Si la trayectoria es

curva (alta no-linealidad), estas pendientes corregiran la proyeccion lineal inicial.

= k4 (Cierre): Evalia la derivada al final del intervalo predicho para asegurar un cierre suave de la

trayectoria.

Al promediar estas cuatro evaluaciones, el término de error de truncamiento local escala con At>, lo que

en la practica elimina el sesgo sistemadtico (drift) observado en el sistema Bouc-Wen.

4.5.2. Entrenamiento Directo (Cold Start) y la Paradoja de Optimizacion

Para validar la superioridad tedrica del esquema RK4, se procedié a entrenar la arquitectura RK4Sta-
telntegrator desde cero (Cold Start), inicializando los pesos de la red Ny con la distribucién estdndar de
Xavier/Glorot. Se utilizé el mismo conjunto de datos del sistema Bouc-Wen y los mismos hiperparametros de

optimizacion (tasa de aprendizaje, épocas) que en la Fase II.

Resultados Preliminares: Falla de Convergencia

Contrariamente a la expectativa tedrica inicial, el modelo RK4Net entrenado desde cero no logré superar
consistentemente el desempeio del modelo EulerNet simple. La Tabla 4.11 muestra los resultados de error en

el conjunto de prueba para el sistema Bouc-Wen.

Tabla 4.11: Desempeifio Comparativo: Euler vs. RK4 (Cold Start) en Bouc-Wen

Métrica (Desplazamiento ) EulerNet (Fase II) RK4Net (Cold Start)

L2RE Promedio 27.95 % 24.28 %o
Max L2RE (Peor caso) 255.97 % 219.84 %

Aunque existe una mejora marginal (del 27.9 % al 24.2 %), el error sigue siendo inaceptablemente alto. El
drift en el desplazamiento persiste y la red no logra aprovechar la capacidad de correccién de cuarto orden
para rectificar la trayectoria.

Colapso en el Sistema Duffing La situacién fue atin mas critica para el oscilador de Duffing. La Tabla 4.12
revela una falla catastrofica en la estabilidad del entrenamiento directo.

Tabla 4.12: Resumen de Rendimiento - Duffing Doble Pozo (RK4 Cold Start)

Variable RMSE (Abs) L2RE (Rel) Max L2RE
Desplazamiento ()  9.06 X 1073 m 30.91 % 192.75 %
Velocidad (v) 1.08x 107 ' m/s  107.23 % 687.24 %
Aceleracién (a) 1.58 m/s? 87.09 % 472.05 %
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Se observa que el error relativo promedio en la velocidad excede el 100 %o, con picos cercanos al 700 Y.
Fisicamente, esto indica que el modelo no solo es impreciso, sino numéricamente inestable: la red neuronal
predice incrementos de energia espurios que se amplifican en cada sub-paso del integrador RK4, llevando a
velocidades divergentes.

La Figura 4.18 confirma este diagndstico visualmente. A diferencia del sistema Bouc-Wen donde el error
se concentraba en el desplazamiento (drift), aqui la incertidumbre se propaga violentamente a las derivadas
(v, a), evidenciando que el optimizador no logré encontrar un minimo local estable en la rugosa superficie de

pérdida del integrador de cuarto orden.

700 - .

[O%) B wn D
[} [} S [l
[} S (=} [}

Error Relativo L2RE (%)

[\
=3
S
)

=
(e}

8
ﬁ#’
‘4‘;

% &
0 i ==
Med: 1.78% Med: 24.51%
Desplazamiento. (u) Velocidad (v) Aceleracion (a)

Figura 4.18: Distribucién de errores para Duffing con RK4 (Cold Start). Obsérvese la escala masiva del error
en velocidad (columna central), con una mediana superior al 20 % y valores atipicos extremos, sintoma de una
optimizacion fallida.

Diagnéstico: Superficies de Pérdida Rugosas

Se identifica un fenémeno contraintuitivo que denominaremos en este trabajo como la Paradoja de la
Complejidad: la incorporacién de un esquema numérico de mayor orden (RK4), que tedricamente reduce el
error de truncamiento local, resulta en una inestabilidad severa durante el entrenamiento directo.

Este comportamiento es consistente con el problema de degradacion descrito por He et al. (2016), y
se alinea con las limitaciones de entrenabilidad observadas en Neural ODEs cuando aumenta el ndmero de
evaluaciones de la funcién (Chen et al., 2019). Computacionalmente, el esquema RK4 implica que la red
neuronal Ny se evaltia cuatro veces de manera recursiva en cada paso de tiempo (k; — k, — k3 — ky). Esto

cuadruplica la profundidad efectiva del grafo computacional respecto al esquema de Euler, exacerbando el
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problema de desvanecimiento del gradiente, ya que la sefial de error debe propagarse a través de muchas mas
operaciones no-lineales, diluyéndose antes de llegar a los pesos.

Como consecuencia directa de este aumento en la profundidad, se genera una superficie de funcién de
pérdida altamente no convexa o rugosa”. Al iniciar el entrenamiento con pesos aleatorios (Cold Start), el
optimizador es incapaz de navegar esta topologia compleja y tiende a quedar atrapado en minimos locales
suboptimos, donde la red aprende un promedio burdo de la dindmica en lugar de la funcién precisa.

En sintesis, aunque el esquema RK4 ofrece una precisién tedrica superior, su implementacién introduce
una barrera de optimizacion significativa. La complejidad estructural del integrador transforma esta ventaja
potencial en un obstaculo practico para la convergencia, lo que sugiere que la optimizacién simultdnea de la
topologia del campo vectorial y la integracién de alto orden presenta una complejidad irreductible si no se

cuenta con una inicializacién adecuada.

4.5.3. Solucién Propuesta: Estrategia de Transferencia (Warm Start)

Para superar la barrera de optimizacién, se propone una estrategia de entrenamiento curricular o de
transferencia de aprendizaje, denominada Warm Start (Inicio en Caliente) (Bengio et al., 2009).

La hipétesis es la siguiente: La topologia del campo vectorial f () es tinica e independiente del integrador.
Por lo tanto, una red neuronal que ya ha aprendido una aproximacién decente de f(x) usando un método
simple (Euler), deberia servir como un punto de partida ideal para un método complejo (RK4).

Protocolo Metodolégico:

1. Fase 1 (Pre-entrenamiento): Entrenar la red bajo el esquema EulerNet durante un nimero reducido de
épocas. Esto es computacionalmente barato y la superficie de error es mds suave, permitiendo que la

red encuentre rdpidamente la forma general de la dindmica.
2. Fase 2 (Transferencia): Copiar los pesos ..., resultantes a la arquitectura RK4Net.

3. Fase 3 (Refinamiento): Continuar el entrenamiento bajo el esquema RK4 con una tasa de aprendizaje
reducida. En esta etapa, la red ya no necesita descubrir la fisica desde cero, sino que solo debe realizar

ajustes finos (fine-tuning) para corregir los términos de orden superior que Euler ignoraba.

Resultados de la Estrategia Warm Start

Se implement? la estrategia de transferencia de aprendizaje en tres etapas. Primero, se pre-entrend la
red bajo el esquema Euler durante un niimero reducido de épocas para capturar la topologia global f(x).
Posteriormente, se transfirieron los pesos a la arquitectura RK4Net y se procedi6 al refinamiento (fine-tuning)
utilizando una tasa de aprendizaje reducida (n = 107), dos 6rdenes de magnitud menor que la utilizada en el
entrenamiento inicial, para evitar la destruccién de las caracteristicas aprendidas.

A continuacion, se presentan los resultados comparativos que demuestran la eficacia de esta metodologia.

Sistema Bouc-Wen (Reduccion del Drift) La Tabla 4.13 resume la evolucion del error a través de las tres

configuraciones evaluadas.
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Tabla 4.13: Comparacién Final de Rendimiento - Sistema Bouc-Wen (L2RE Promedio)

Variable EulerNet (Base) RK4Net (Cold Start) RK4Net (Warm Start)
Desplazamiento (u) 27.95 % 24.29 % 6.76 %o
Velocidad (v) 1.37 % 1.73 % 0.67 %
Aceleracion (a) 2.91 % 3.05 % 2.91 Y%
Variable Hist. (z) 1.60 % 2.15% 0.80 %

Analisis de Resultados: El impacto de la estrategia Warm Start es drastico. El error de desplazamiento se
reduce del ~ 28 % al 6.76 Yo. Este resultado confirma la hipétesis de que el conocimiento fisico (los gradientes
de fuerza y aceleracion) ya estaba presente en la red entrenada con Euler (cuyos errores en v y a eran bajos),
pero faltaba la precision de integracién. Al activar el esquema RK4 sobre los pesos pre-entrenados, el modelo
logra corregir la curvatura de la trayectoria, mitigando drasticamente el fenémeno de deriva (drift) numérica.
Este avance es particularmente visible en la variable interna z (error de 0.80 %), cuya correcta evolucion es la
que gobierna la fuerza restauradora ineldstica y, por ende, la estabilidad de la posicion final.

La Figura 4.19 muestra la historia de tiempo para una de las trayectorias con mayor error acumulado del set
de prueba. Resulta instructivo observar que, a pesar de ser uno de los casos que incrementa el promedio global
de error, la prediccion del desplazamiento se mantiene en fase con la referencia durante todo el registro. Esto
demuestra que incluso en los escenarios donde el modelo presenta un ligero desfase residual, la estabilidad
estructural aportada por el esquema RK4 impide la divergencia catastréfica que caracterizaba a la EulerNet
base.

La Figura 4.20 ilustra la robustez. La mediana del error de desplazamiento se sitiia en un excelente 1.29 Yo,
con una dispersién mucho menor que en los experimentos previos. Los valores atipicos se han reducido

significativamente en magnitud.

Oscilador Duffing (Estabilizacion del Caos) Para el sistema de doble pozo, la estrategia Warm Start
permitio estabilizar un entrenamiento que resultaba divergente bajo la modalidad Cold Start, logrando capturar

la dindmica cerca de los puntos de equilibrio inestables.

Tabla 4.14: Comparacion Final de Rendimiento - Duffing Doble Pozo (L2RE Promedio)

Variable EulerNet (Base) RK4Net (Cold Start) RK4Net (Warm Start)
Desplazamiento (u) 25.61 % 30.91 Y% 13.25 %
Velocidad (v) 40.68 % 107.23 % 23.25 Y%
Aceleracion (a) 49.49 Y% 87.09 % 32.13 %

Interpretacion: El error promedio en el desplazamiento se redujo drasticamente respecto al modelo base
(25.61 % — 13.25 %). Sin embargo, la Figura 4.21 revela que este valor promedio estd influenciado por la
naturaleza cadtica del sistema: mientras que la mediana del error de desplazamiento es de apenas 0.83 %o,

indicando una precision casi absoluta en la mayoria del conjunto de prueba, el promedio se eleva debido a
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Figura 4.19: Respuesta Estructural con RK4Net (Warm Start). La deriva ha sido mitigada eficazmente. El
modelo ahora es capaz de predecir desplazamientos permanentes con precision ingenieril.

trayectorias criticas. En estas, minimos desajustes numéricos en la vecindad del punto de equilibrio inestable
se amplifican, provocando errores de fase significativos al decidir el salto de pozo.

Mais notable adn es la correccidn en la velocidad, donde el error descendié al 23.25 % (mediana de

17.56 %). Esto indica que el esquema RK4 es capaz de conservar mejor la energia del sistema, proporcionando

una estimacién mds precisa de la velocidad cerca del equilibrio inestable, lo que minimiza las bifurcaciones

erréneas (saltos de pozo incorrectos). Como se observa en el retrato de fase de la Figura 4.22, el modelo produce

6rbitas mds estables y densas, respetando el umbral de transicion energética entre pozos y minimizando la
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Figura 4.20: Distribucién de Errores Finales (Bouc-Wen). La mediana del error en todas las variables se
encuentra por debajo del 2.9 %, validando la confiabilidad del modelo.
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Figura 4.21: Distribucién de Errores para el sistema de doble pozo (RK4Net). Se observa una precisioén
superior en el desplazamiento (mediana < 1 %), mientras que la velocidad y aceleracién reflejan la dificultad

de modelar las derivadas en los saltos de pozo.
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disipacién numérica espuria. Esta mejora en la preservacion del espacio de fase permite que la red capture

correctamente los ciclos de oscilacion sin converger prematuramente hacia los atractores.

0.6 1

0.4 1

0.2 1

-

0.0

Velocidad (i) [m/s]

—0.2 1

~0.41

=== Real
—— Prediccion Autoregresiva

® Inicio

—0.6 1

~0.04 ~0.02 0.00 0.02 0.04
Desplazamiento () [m]

Figura 4.22: Retrato de Fase con RK4Net (Warm Start). La estabilidad orbital ha mejorado significativamente,
capturando con mayor fidelidad la dindmica cerca de la separatriz.

4.5.4. Conclusion General del Capitulo

Este capitulo ha demostrado que la integracion de redes neuronales profundas con esquemas numéricos

avanzados no es trivial, pero es altamente efectiva cuando se gestiona correctamente la optimizacion.

1. La Arquitectura Importa: Se demostr6 que para sistemas gobernados por ecuaciones diferenciales
numéricamente rigidas (stiff equations), tal como ocurre en la dindmica no-lineal de aisladores sismicos,
los integradores neuronales de primer orden (EulerNet) son insuficientes debido al error de truncamiento
acumulativo (drift), independientemente de la calidad del entrenamiento. La arquitectura RK4Net, con

su error local O(A#’), resolvié este problema estructural.

2. La Optimizacién Importa: Se identificé el fendmeno denominado Paradoja de la Complejidad, donde
el entrenamiento directo de arquitecturas profundas (RK4) falla debido a superficies de pérdida mal
condicionadas. La estrategia de Warm Start (transferencia Euler — RK4) prob¢ ser la clave para
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desbloquear el potencial del integrador de alto orden, logrando reducir el error en un factor de 4x en

sistemas histeréticos.

3. Resultado Final: Se ha obtenido un integrador neuronal auténomo capaz de predecir la respuesta
sismica no-lineal compleja con una fidelidad tipica superior al 98.7 % (error mediano < 1.3 %) en
el desplazamiento global. Aunque en regimenes de alta demanda ineléstica el error residual puede
aumentar, la mitigacion sistematica del drift confirma que el modelo ha superado la principal barrera

técnica para el uso de redes neuronales en simulaciones dindmicas de larga duracion.

4.6. Conclusiones y Trabajo Futuro

El desarrollo de este estudio validé el potencial de las redes neuronales profundas para actuar como
integradores numéricos auténomos en dindmica estructural no-lineal. La implementacién de la arquitectura
propuesta RK4Net, potenciada por una estrategia de entrenamiento curricular (Warm Start), demostr6 ser una
alternativa efectiva para superar las barreras de precision y estabilidad que limitan a los enfoques tradicionales
de primer orden.

Los resultados experimentales permiten establecer que, para sistemas gobernados por ecuaciones dife-
renciales numéricamente rigidas (stiff equations) , los integradores neuronales de primer orden (EulerNet)
resultan insuficientes debido al error de truncamiento acumulativo, independientemente de la calidad del
entrenamiento. La arquitectura RK4Net resolvié este problema estructural al incorporar un esquema de cuarto
orden, logrando reducir el error de desplazamiento en sistemas histeréticos complejos a una mediana cercana
al 1.3 %, mitigando dristicamente el error de deriva (drift) incluso en trayectorias que presentan incursiones
plasticas severas.

Asimismo, se identificé la ‘‘Paradoja de la Complejidad’’ en la optimizacion de integradores profundos,
donde el entrenamiento directo (Cold Start) tiende a fallar debido a superficies de pérdida mal condicionadas.
La estrategia de transferencia de aprendizaje desde un modelo simple (Euler) hacia uno complejo (RK4)
probo ser la clave para desbloquear el potencial del integrador de alto orden, estabilizando la convergencia sin
requerir pasos de tiempo excesivamente pequefios.

Como trabajo futuro, se proyecta extender esta metodologia hacia sistemas no auténomos sometidos a
excitacién sismica arbitraria, aprovechando la capacidad de la red para modelar fuerzas restauradoras internas.
Adicionalmente, se sugiere explorar el uso de arquitecturas residuales (ResNet) para mitigar el desvanecimiento
del gradiente en secuencias de muy larga duracién, asi como la incorporacion de restricciones fisicas estrictas en
la funcién de pérdida (Physics-Informed) para garantizar la compatibilidad cinemdtica y el balance energético

en regimenes de alta no-linealidad.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Sintesis General

Esta investigacion abordé el desafio de predecir la respuesta sismica no-lineal y el dafio estructural
permanente (drift residual) mediante el uso de Redes Neuronales Informadas por la Fisica (PINNs). El estudio
se articul6 en dos fases complementarias: primero, una evaluacién critica de las arquitecturas guided-informed
existentes (PhyCNN y PhyL.STM) bajo escenarios de alta demanda sismica; y segundo, el desarrollo y
validacién de una nueva arquitectura solver-informed (RK4Net) disefiada para superar las limitaciones de
estabilidad identificadas.

A partir de los resultados experimentales y el andlisis diagndstico realizado a lo largo de los capitulos

precedentes, se derivan las siguientes conclusiones fundamentales y se proponen lineas de investigacion futura.

5.2. Conclusiones Principales

5.2.1. Limitaciones de los Enfoques Guided-Informed (PhyCNN/PhyLSTM)

El anélisis comparativo realizado en el Capitulo 3 permitié establecer los limites de validez de las
arquitecturas que incorporan la fisica inicamente como penalizacién en la funcién de pérdida. En escenarios con
no-linealidades suaves (Duffing) y con histéresis moderada (Bouc—Wen excitado con BLWN)), las arquitecturas
PhyL.STM superan de forma consistente a PhyCNN en la prediccion de desplazamientos y velocidades,
mientras que las CNN muestran una estabilidad relativamente mayor cuando la fuerza interna se predice como
salida directa (PhyCNN-MO). Sin embargo, en el sistema Bouc—Wen excitado con BLWN se observan algunos
casos con cambios en el eje de oscilacion, y ninguna de las arquitecturas evaluadas logra capturar estos efectos
de forma robusta en todos los registros donde se presentan: PhyCNN-SO no es capaz de reproducir el cambio
en la media, mientras que las demds variantes solo lo hacen de forma parcial y dependiendo del caso, lo que
refleja una debilidad asociada a la naturaleza histerética de la base de datos.

En el escenario mas exigente, Bouc—Wen representativo de aislacién sismica bajo sismos chilenos de
larga duracidn, todas las arquitecturas se ven tensionadas: aumentan la media y la dispersion de los errores y
aparecen derivas residuales espurias en algunos casos. Aun asi, las PhyLSTM preservan mejor la geometria
histerética en sus mejores registros, en tanto que las PhyCNN presentan sesgos sistemdticos. Las pérdidas

fisicas/kinematicas ayudan a estabilizar trayectorias y a sostener la dindmica global; sin embargo, la fuerza
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como salida explicita sin supervision directa resulta fragil, pues el modelo puede satisfacer el residuo sin
anclar correctamente la amplitud. En tales condiciones, reconstruir la fuerza desde la derivada de la velocidad
entrega resultados més fiables.

La generalizacién hacia registros largos y con desplazamiento residual sigue siendo el principal desaffio:
se observan errores de fase acumulados y cambios de eje no deseados, especialmente cuando el entrenamiento
es reducido y no cubre la diversidad espectro-temporal ni la duracién propias de la sismicidad chilena. Cabe
destacar que, aun en presencia de una restriccién cinemdtica explicita entre desplazamiento y velocidad
en la funcién de pérdida, los modelos son capaces de ajustar relativamente bien la velocidad pero siguen
produciendo derivas de desplazamiento incompatibles con la integral de dicha sefial, lo que evidencia que
no logran internalizar de manera robusta la relacién kinematica entre u(r) y v(¢). Las curvas de pérdida
muestran que las PhyLSTM convergen a valores inferiores, aunque con oscilaciones a medida que aumentan
las longitudes de secuencia, mientras que las PhyCNN tienden a estancarse tempranamente; el paso temporal,
el operador de derivacién y la ponderacién relativa de las pérdidas condicionan de forma determinante el
desempeiio final.

5.2.2. Ventajas de la Arquitectura Solver-Informed (RK4Net)

La propuesta metodoldgica desarrollada en el Capitulo 4, basada en la integracidn explicita de un esquema
numérico de alto orden dentro de la red neuronal, demostré ser una solucién efectiva para los problemas de
estabilidad. Si bien la Fase II demostr6 que es posible reducir el error de integracién refinando el paso de
tiempo (At — 0), esta estrategia conlleva un aumento prohibitivo en el costo computacional de entrenamiento,
dado que las series temporales se vuelven excesivamente largas para el algoritmo de Backpropagation. La
arquitectura RK4Net resuelve este compromiso eficiencia-precision. Al aumentar la complejidad algoritmica
del paso forward (4 evaluaciones por paso) en lugar de la resolucién temporal, se logra una precision de cuarto
orden manteniendo la longitud original de las series. Esto permite entrenar modelos robustos con un costo
computacional manejable, viabilizando su uso en problemas de gran escala, en linea con avances recientes
que buscan integrar esquemas Runge-Kutta en arquitecturas recurrentes para prediccién de respuesta (Zhai
etal., 2024).

Se comprobd que el uso de un integrador Runge-Kutta de cuarto orden (RK4Net) reduce el error de trun-
camiento local de O(Ar?) a O(Ar). Esto permiti6 eliminar casi en su totalidad el drift numérico acumulativo
que afectaba a los modelos basados en esquemas de Euler, logrando errores de desplazamiento inferiores
al 7 % en sistemas con histéresis severa. Asimismo, se demostré que el entrenamiento directo (Cold Start)
de integradores profundos es inestable debido a la rugosidad de la superficie de pérdida. La estrategia de
transferencia de aprendizaje propuesta (Warm Start), que inicia el entrenamiento con un modelo simple (Euler)
y lo refina hacia uno complejo (RK4), probé ser esencial para alcanzar la convergencia y desbloquear el
potencial de precisién del método de alto orden.

Una contribucion distintiva de este trabajo respecto a la literatura existente sobre Neural ODEs radica en el
caracter agnostico del modelo. Mientras que otras implementaciones de integradores Runge-Kutta neuronales
suelen incorporar conocimiento a priori de los pardmetros fisicos (masa, rigidez inicial) (Wang et al., 2023b)

o se enfocan explicitamente en la estimacién de pardmetros constitutivos (Zhai et al., 2023), el modelo aqui
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propuesto opera como una Caja Gris generalizable. La red aprende la topologia del campo vectorial f(x)
directamente de los datos cinemaéticos, sin requerir la entrada explicita de coeficientes constitutivos. Esto
sugiere que la arquitectura es aplicable a una amplia gama de sistemas no-lineales desconocidos, desde

estructuras con dafio oculto hasta sistemas de aislamiento con propiedades inciertas.

5.2.3. Generalizacion y Robustez

La comparacién global de resultados valida la hipétesis central de la tesis: para sistemas estructurales
gobernados por ecuaciones diferenciales numéricamente rigidas (stiff equations), la arquitectura de la red
neuronal debe mimetizar la estructura del solver numérico. Los modelos puramente recurrentes o convolucio-
nales, aunque flexibles, carecen del sesgo inductivo necesario para conservar la energia y la compatibilidad
cinemdtica en regimenes altamente no-lineales. La arquitectura RK4Net, al operar como una Caja Gris que
aprende la topologia del campo vectorial, ofrece el equilibrio 6ptimo entre la eficiencia de los datos y el rigor
fisico.

Aunque este capitulo se restringio al régimen auténomo (vibracién libre), los resultados permiten extrapolar
con optimismo su aplicacion a sistemas forzados (sismos). El argumento central es que la red neuronal ya
ha resuelto la parte mas compleja del problema: modelar la fuerza restauradora interna no-lineal f;(u, v, z).
Matemdticamente, la inclusién de una excitacién sismica iig () es una operacion aditiva lineal en la ecuacion
de estado. Si el modelo es capaz de predecir correctamente la disipacion de energia interna y la histéresis de
forma auténoma, posee la capacidad intrinseca para reaccionar ante una entrada exdgena, lo cual constituye el

siguiente paso natural de esta linea de investigacion.

5.3. Limitaciones y Recomendaciones Metodolégicas

La metodologia planteada por los autores de referencia en los modelos guided-informed no sigue comple-
tamente los protocolos estdndar, lo que introduce incertidumbre en la comparabilidad. Falta una normalizacién
sistemadtica y explicita de entradas y salidas con escalas fisicas o estadisticas robustas. Las variables relevantes
presentan 6rdenes de magnitud muy distintos; si se emplean pesos unitarios en la pérdida de datos, los térmi-
nos asociados a aceleracion tienden a dominar tanto el valor de Lg,, como sus gradientes, favoreciendo la
reduccion del error de fuerza normalizada a costa de la precision en desplazamiento, que es critica para el
drift residual. Esta heterogeneidad en escala implica gradientes de distinto orden de magnitud que pueden
inducir oscilaciones en el entrenamiento, convergencia lenta o minimos locales sub6ptimos.

El conjunto de validacién fue pequeio y pasivo (sin early stopping ni selecciéon de pesos por mejor
validacidn), por lo que puede no ser representativo de la sismicidad chilena. Aunque se estratificé por presencia
de residuales, la muestra de entrenamiento y validacién podria no cubrir adecuadamente la distribucién
conjunta de duracidn, intensidad y presencia de drift, lo que se traduce en una brecha de generalizacién
apreciable entre desempefio en validacién y en prueba, y en una alta varianza de errores entre registros
individuales. Ademds, la sensibilidad al operador de derivadas y al paso temporal afecta tanto la PSD como

la penalizacién cinemadtica: al reconstruir # con diferencias finitas, pequefias oscilaciones o ruido de alta
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frecuencia en el desplazamiento se traducen en aceleraciones y fuerzas internas sistematicamente mds ruidosas,
con un piso espectral elevado en el rango de altas frecuencias.

En tercer lugar, la funcién de pérdida total utiliza ponderaciones estiticas entre datos, restriccion cinemdtica
y restriccion dindmica. En esta tesis se fijan pesos constantes { i, /ldyn} durante todo el entrenamiento, pese
a que la importancia relativa de cada término evoluciona con la época de entrenamiento: pesos dindmicos altos
en etapas muy tempranas pueden frenar el aprendizaje de patrones bdsicos, mientras que pesos demasiado
bajos en etapas tardias favorecen el sobreajuste a los datos. Las curvas de pérdida muestran precisamente
descensos rdpidos seguidos de oscilaciones en PhyLSTM y mesetas tempranas en PhyCNN, coherentes con
un balance subdéptimo de los términos de pérdida.

Finalmente, las arquitecturas PhyLSTM predicen la fuerza interna como salida de la red sin supervisién
directa, es decir, s6lo a través de la restricciéon dindmica. Esto genera un problema de identificabilidad:
dado que la ecuacién de movimiento se impone de forma aproximada y con derivadas numéricas, existen
multiples relaciones fuerza—desplazamiento que pueden satisfacer Lgyn, con un residuo pequefo pero ser
fisicamente incorrectas, lo que se refleja en la baja calibraciéon de los lazos histeréticos. Finalmente, la
evaluacion privilegia NRMSE, NMAE, L2RE y L2RE;p, pero carece de métricas especificas de histéresis, de
error de desplazamiento residual y de error de picos, que serian mds sensibles precisamente a estos modos de
fallo.

A corto plazo, conviene fortalecer el protocolo experimental: (i) normalizar de forma consistente ag, u,
v, ay g con escalas fisicas y/o estadisticas robustas (normalizacién por registro para estabilizar gradientes
y por base completa para coherencia global); (ii) pasar a una validacién activa: ampliar el conjunto de
validacién con muestreo estratificado por duracién e IMs, emplear early stopping y seleccionar pesos por mejor
desempeiio en validacién; (iii) asegurar que la seleccidén de entrenamiento cubra explicitamente duracion,
intensidad, baja frecuencia y presencia de residuales. Para la fuerza, cuando exista referencia numérica,
incorporar supervision directa o imponer consistencia fuerte entre la salida predicha y la calculada por la ley
constitutiva, complementando esto con términos de pérdida que actien de manera local sobre la histéresis. La
ponderacién entre términos de pérdida debiera ser adaptativa, por ejemplo, mediante GradNorm o esquemas
de balance dindmico (Chen et al., 2018; Xiang et al., 2022; Wang et al., 2021; Bischof y Kraus, 2025).
El manejo de secuencias largas puede mejorar con ventanas solapadas y transmisién de estados, y con
operadores de derivacién de mayor orden o regularizados, con el fin de reducir la amplificacién de ruido
asociada a la reconstruccion de la fuerza interna. Ademads, es recomendable penalizar explicitamente el error
de desplazamiento final y el promedio temporal de desplazamiento, asi como incluir una pérdida sobre la
coherencia fuerza—desplazamiento. Esta penalizacion adicional se justifica porque la pérdida dindmica, al
imponer la ecuaciéon de movimiento sélo de forma aproximada, controla mejor el contenido fuertemente
dindmico que la componente cuasi-estdtica, de modo que el drift residual requiere un anclaje explicito en la

funcién de pérdida.
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5.4. Trabajo Futuro

Los avances logrados abren nuevas rutas de investigacion para consolidar el uso de estas herramientas en
la practica profesional. Si bien los resultados obtenidos con la estrategia Warm Start son satisfactorios para
una prueba de concepto (L2RE < 7 % en histéresis severa), existe margen para perfeccionar la precision y

robustez. Se identifican las siguientes rutas de mejora para trabajos futuros:

5.4.1. Extension a Sistemas Exégenos y MDOF

El modelo RK4Net ha sido validado en régimen auténomo (vibracién libre) para sistemas de un grado de
libertad. El paso natural siguiente es extender la formulacién para incluir la excitacién sismica iig (1) como
una entrada exdgena dependiente del tiempo en la ecuacién de estado. Asimismo, la generalizacién a sistemas
de multiples grados de libertad (MDOF) requerird adaptar la arquitectura para manejar vectores de estado de
mayor dimensién, explorando técnicas de reduccidn de orden o redes graph-based para mantener la eficiencia
computacional. Como proyeccion, un multi—task learning con cabezas especializadas para {u, u, ii, g} podria
coordinar objetivos y calibraciones, siguiendo la linea de trabajos como el de Cho et al. (2023) y Bonnet Eymard
et al. (2024). Para secuencias largas, modelos de espacio de estados modernos o Transformers eficientes con
atencion lineal y recurrencia por segmentos (Katharopoulos et al., 2020), asi como modelos Mamba basados
en espacios de estados selectivos (Gu y Dao, 2024), prometen capturar dependencias de muy largo alcance
con costo O(N) en lugar de O (N?), ofreciendo mayor estabilidad y eficiencia. De forma complementaria, los
hibridos solver-informed que emulan integradores dentro de la celda recurrente (Sadeghi Eshkevari et al.,
2021; Zhai et al., 2024) son claves para garantizar estabilidad. Finalmente, las formulaciones Neural ODE con
estados latentes fisicos habilitan esquemas grey-box utiles para identificacién y prediccidn autoregresiva en

condiciones no estacionarias (Chen et al., 2019; Lai et al., 2021).

5.4.2. Mejoras en la Arquitectura y Entrenamiento

Para robustecer ain mds el desempefio en secuencias de muy larga duracién, se sugiere:

= Arquitecturas con Conexiones Residuales (ResNet): Uno de los desafios criticos en el entrenamiento
de sistemas dindmicos recurrentes es el problema del desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient)
cuando las series temporales son extensas. Para mitigar esto, se propone sustituir el Perceptron Multicapa
simple (MLP) por una arquitectura interna basada en Bloques Residuales (ResNet). Las conexiones de
salto (skip connections) permitirian que el gradiente fluya sin atenuacién a través de las capas profundas
y los pasos de tiempo, facilitando el aprendizaje de dindmicas de largo plazo sin perder estabilidad

numeérica.

= Restricciones Fisicas en la Funcién de Pérdida (Physics-Informed): Siguiendo el paradigma de
las PINNs y estrategias de actualizacion en tiempo real (Li y Sun, 2025), se puede enriquecer el
entrenamiento penalizando la inconsistencia fisica. Una restriccion clave seria forzar la compatibilidad

cinemdtica, asegurando que la salida de velocidad de la red coincida exactamente con la derivada temporal
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del desplazamiento predicho (¥ = dii/dt), un enfoque que ha mostrado mejorar la convergencia en
sistemas no-lineales (Zhai et al., 2023).

= Restricciones de Estado Final: Se observé que el modelo tiende a acumular error hacia el final de
la serie (equilibrio). Dado que el entrenamiento se realiza con datos conocidos, es posible agregar un
término de pérdida que penalice fuertemente la desviacion en el tltimo paso de tiempo (7 finar). Esto
actuaria como una condicién de borde temporal (shooting method), obligando a la red a corregir las

trayectorias que derivan lejos del equilibrio.

= Refinamiento con Optimizadores de Segundo Orden: El optimizador Adam es excelente para la
exploracion global, pero a menudo oscila cerca del minimo. Una estrategia hibrida, que utilice un
optimizador de segundo orden como L-BFGS en la etapa final del entrenamiento, podria refinar los

pesos para reducir el error residual y ajustar con mayor precision la curvatura de los lazos de histéresis.

5.4.3. Validacion Experimental y Aplicaciones en Tiempo Real

Finalmente, es fundamental validar los modelos propuestos con datos experimentales provenientes de
mesas vibradoras o ensayos hibridos. Esto permitird evaluar la capacidad de la red para manejar ruido de
medicion real e incertidumbre en los pardmetros. El bajo costo computacional de la inferencia con RK4Net
la posiciona como una candidata ideal para aplicaciones de Simulacién Hibrida en Tiempo Real (RTHS) y
Monitoreo de Salud Estructural (SHM), donde la rapidez y la estabilidad son criticas.
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Apéndice A

Recursos Computacionales y Reproducibili-
dad

Este anexo detalla la infraestructura computacional, los repositorios de codigo fuente y los entornos de
software necesarios para replicar los experimentos presentados en esta investigacion. El proyecto se divide en
dos repositorios distintos: uno destinado a la evaluacién comparativa de modelos existentes (Capitulo 3) y

otro dedicado a la implementacion de la arquitectura propuesta RK4Net (Capitulo 4).

Repositorios de Codigo Fuente

El cédigo fuente, los conjuntos de datos procesados y los cuadernos de experimentacion se encuentran

disponibles publicamente en la plataforma GitHub bajo las siguientes direcciones:

= Fase I - Comparaciéon de Modelos (Capitulo 3):
Implementacién de PhyCNN, PhyLSTM y DeepLSTM.
https://github.com/MatiasCambaraN/Dev- PINNs-for-Nonlinear-Dynamic- Structural-Response

» Fase II - Arquitectura Propuesta (Capitulo 4):
Implementacion de la arquitectura RK4Net (SeismicPINN).
https://github.com/MatiasCambaraN/seismicPINN

Infraestructura de Hardware

Los experimentos se llevaron a cabo utilizando dos entornos de hardware distintos. El entrenamiento
intensivo de los modelos del Capitulo 3 se realiz6 principalmente en una estacién de trabajo de escritorio
(Desktop PC) con sistema operativo Linux, debido a la optimizacién de librerias antiguas de TensorFlow. El
desarrollo y evaluacién de la arquitectura RK4Net (Capitulo 4) se realizé en un equipo portatil (Laptop) bajo
ambiente Windows.

La Tabla A.1 detalla las especificaciones técnicas de ambos equipos.
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Tabla A.1: Especificaciones de la infraestructura de hardware utilizada.

Componente

Equipo A: Laptop (Desarrollo y Cap. 4)

Equipo B: Desktop PC (Entrenamiento Cap.
3)

Sistema Operativo
Kernel/Build

CPU

Memoria RAM
GPU Principal
GPU Secundaria
Drivers GPU

Windows 11 Home (v10.0.22631)

Intel Core 17-9750H @ 2.60GHz (6/12 niicleos)
16 GB (2x 8 GB)

NVIDIA GeForce GTX 1050 (4 GB)

Intel UHD Graphics 630 (1 GB)

CUDA 10.0 (v10.0.130) / cuDNN 7.4.1

Ubuntu 24.04.2 LTS (Noble Numbat)
Linux 6.8.0-60-generic

Intel Core 15-12400 (6/12 nicleos)

16 GB

NVIDIA GeForce RTX 3060 (12 GB)

CUDA 12.0 (v12.0.140) / cuDNN 9.2.0
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Apéndice B

Fundamentos del Entrenamiento de Redes
Neuronales

Algoritmo de Retropropagacion (Backpropagation)

Motivacion Teorica

El entrenamiento de una red neuronal consiste en minimizar una funcién de pérdida L ajustando los pesos

sindpticos w. El desafio radica en calcular eficientemente el gradiente:

0L

ON
(?wjk

VoL =

En una red profunda, la influencia de un peso en la primera capa sobre el error final es indirecta y pasa a
través de multiples funciones de activacion anidadas.
Consideremos una cadena de dependencias: w; — u; — z; — up --- — L. Aplicando la regla de la

cadena repetidamente, observamos una estructura recursiva:

ou;, Ouy 9Jz1 Oup’

Esto revela que para calcular los gradientes de la capa [, necesitamos conocer los gradientes de la capa [ + 1.

Por lo tanto, el calculo eficiente se realiza en reversa: desde la salida hacia la entrada.

Ejemplo Ilustrativo Paso a Paso

Para concretar la teoria, analicemos una red minima con una entrada x, dos capas ocultas unitarias y una
salida y. La pérdida es el Error Cuadrético Medio (MSE): £ = %(57 —y)2.
1. Paso hacia adelante (Forward Pass):

up=wix+by, z1=o0(u),
uy =waz1 + by, 20 =0(u2),

Uz =wizp + b3, y=us.
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2. Paso hacia atras (Backward Pass): Definimos el error local 6; = g—i para simplificar la notacién.

Capa de Salida (3):
0L 0y

—=0-y-L
3

5y = =
3 0y Ou

Gradiente: g—é =03 22.

Capa Oculta (2): Propagamos el error §3 a través de w3 y la derivada de la activacion o'

62 =083 - w3 -0 (u2).

Gradiente: g—‘fz =0 2].

Capa Oculta (1):
01 =062 -wy-o'(uy).

: .o0L _
Gradiente: p i 01 - X.

Conclusion

Laretropropagacion no es més que la aplicacién sistemdtica de la regla de la cadena utilizando programacién
dindmica (almacenando los ¢ intermedios). Esto permite calcular el gradiente de todos los pardmetros en una

sola pasada hacia atras, haciendo viable el entrenamiento de redes profundas.
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