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El presente trabajo de Tesis muestra la implementacion y andlisis de variados métodos de
aprendizaje de méaquinas y mineria de datos, desde la fase de extraccion de caracteristicas
sensibles usando objetos simbdlicos y clasificacion mediante algoritmos de agrupamiento, para el
estudio y monitoreo de la condicion estructural de obras civiles, con énfasis en la deteccién
temprana de la ocurrencia de dafios estructurales.

El monitoreo de salud estructural mediante algoritmos de mineria de datos, reconocimiento de
patrones y aprendizaje de maquinas es un campo moderno Yy activo en la Ingenieria Civil. El flujo
general es que a partir de mediciones de aceleracion en sitio y utilizando metodologias de
identificacion de sistemas, se extrae la informacion modal que representa algin modelo clasico
de la dinamica estructural. En este trabajo se busca extender el tipo de informacion que se puede
extraer desde las series de aceleracion, estudiando el uso de las series de aceleracién en bruto y a
su vez mediante la extraccion de caracteristicas sensibles usando ajustes de modelos
autoregresivos.

La metodologia global que se utiliza estad basada en el agrupamiento de objetos simbolicos que
representan el comportamiento estadistico de caracteristicas sensibles, y se implementa tanto en
series de aceleracion obtenidas en laboratorio como en un edificio en operacion instrumentado.
En el segundo capitulo se estudian las series de aceleracion en bruto como entrada para la
transformacion a objetos simbolicos con uso de histogramas e intervalos intercuartiles,
concluyéndose que la energia de entrada es altamente determinante en los grupos obtenidos por
los algoritmos de clasificacion. Aun asi, se puede extraer informacion del estado estructural si se
analizan series de aceleracién obtenidas desde un misma condicion operacional y ambiental. En
el tercer capitulo se estudia la extraccion de otro tipo de caracteristica basada en modelos
autoregresivos, con las que se generan series de coeficientes de modelos AR(p) ajustados a las
series de aceleracion originales, encontrandose que los parametros AR son mucho mas sensibles
a los cambios estructurales que la aceleracion y que dicha sensibilidad puede aumentarse sin
pérdida de robustez si se consideran lineas base de referencia. En el cuarto capitulo se analiza el
uso de las series de coeficientes AR como entrada para la condensacion a objetos simbdlicos con
los que realizar el agrupamiento, consiguiendo una mejora considerable en la separacion de con
respecto al uso de las series de aceleracion en bruto.
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1. Introduccién

Uno de los desafios mas grandes que posee la Ingenieria Civil es poder asegurar que una
estructura se mantenga en condiciones seguras para su operacion, ya sea que se trate de obras
civiles con fines habitacionales o comerciales o bien de infraestructura publica y/o industrial.
Evidentemente, hay situaciones especificas en las que tomar la decision de que un edificio haya
perdido su condiciéon de habitabilidad es una tarea que no presenta una dificultad mayor. Por
ejemplo, después del terremoto del 27 de Febrero del 2010, varios edificios en Santiago de Chile
vieron gravemente afectada su condicion, siendo uno de los casos mas emblematicos el del
edificio Emerald que quedd visiblemente inclinado. Por supuesto, en una situacion asi, pese a que
politicamente la decision de evacuacion y desalojo permanente puede ser dificil de tomar, desde
el punto de vista ingenieril no existe otra opcion hasta que se tomen las medidas necesarias para
asegurar sanidad estructural. Sin embargo, la gran mayoria del resto de los edificios de Santiago
no tuvo dafo visible, por lo que es muy natural cuestionarse si es que acaso la ocurrencia del
terremoto haya generado algun tipo de deterioro que no sea posible de observar. A partir de esta
inquietud nace la rama de investigacion asociada al Monitoreo de Salud Estructural, que estudia
metodologias con las cuales poder determinar de manera temprana, automatica y en tiempo real,
la ocurrencia de anomalias 0 cambios en la condicion estructural, con la finalidad de poder tomar
acciones lo antes posible evitando que haya un perjuicio mayor.

El paradigma clésico de un Sistema de Monitoreo de Salud Estructural, o SHM por sus
iniciales en inglés, consiste en una cadena de algoritmos y procedimientos, partiendo desde la
instalacion de sensores en las estructuras, con los que se realiza la medicion de alguna variable
fisica como aceleracion, tensiéon y/o inclinacidn, por nombrar algunas. Estos sensores vienen
acompafados de sistemas de adquisicion que capturan las mediciones y permiten procesarlas
mediante programas computacionales especialmente disefiados para detectar patrones y cambios
en el comportamiento normal de las sefiales. Por tanto, SHM esta fuertemente relacionada con las
areas de investigacion de Mineria de Datos y Aprendizaje de Maquinas, y en general cualquier
técnica de reconocimiento de patrones y control estadistico de procesos. De hecho, gracias al
desarrollo de estas aéreas principalmente matematicas, es que ha sido posible el avance en
técnicas de monitoreo en linea.

Si bien el objetivo original de un sistema de monitoreo de salud estructural consiste en la
deteccion de dafos estructurales, también pueden existir cambios estructurales que no
representen necesariamente un perjuicio a la obra civil, sino mas bien una mejora, como seria por
ejemplo la instalacion de barras de refuerzo, o las mismas obras necesarias para reparar un
edificio dafiado por un terremoto. Aln asi, (Rytter 1993) define cuatro niveles de identificacion
de dafio los que hasta la actualidad se consideran los pilares del monitoreo estructural, y fueron
expandidos afiadiendo un nivel mas en el trabajo de (Worden and Dulieu-Barton 2004):

Nivel 1: Determinar si hay presente dafio en la estructura.
Nivel 2: Determinar la localizacién del dafio.

Nivel 3: Determinar el tipo de dafio presente.

Nivel 3: Cuantificacién del nivel o magnitud del dafio.

Nivel 4: Prediccion de la vida Gtil remanente de la estructura.

agsrONE

Responder cada uno de estos niveles representa un esfuerzo adicional, y siendo los cuatro
primeros principalmente dedicados a indicar un diagndstico estructural, el ultimo nivel busca



predecir comportamiento futuro por lo que es necesario incluir conocimiento de fatiga de
materiales, propagacién de fallas u otras materias relevantes (J. P. Santos 2014).

Las estrategias de SHM pueden tener muchas variantes. Una primera distincion es
determinada por la posibilidad de uso de un enfoque inverso o uno directo. EIl enfoque inverso
consiste en realizar estimaciones de los modelos paramétricos o analiticos que mejor representen
las mediciones. EI enfoque directo, en cambio, no calcula modelos sino que simplemente extrae
informacion sensible a los cambios estructurales mediante métodos estadisticos. En la presente
tesis se estudiardn algunos metodos utilizando el enfoque directo, el que también recibe el
nombre de 'data-driven' o empirico. Dentro de este enfoque, dependiendo de qué estrategia de
aprendizaje estadistico se utilice, se genera una segunda distinciébn mayor, entre los tipos de
aprendizaje supervisado y no supervisado. Los algoritmos supervisados se aplican en los casos
que se cuente con conjuntos de datos y se conozca a qué clase o condicion correspondan. Un
ejemplo seria contar con registros de aceleracion y saber exactamente a qué condicién estructural
corresponden, como es el caso de ensayos de laboratorios. Por el contrario, cuando no se conocen
las clases, o cuando no hay informacidn a priori sobre las condiciones estructurales, se utilizan las
estrategias de aprendizaje que se conocen como no-supervisadas.

La extraccion de features o caracteristicas sensibles a los cambios estructurales es uno de
los pasos bien estudiados en SHM. El paso siguiente, que consiste en clasificar las caracteristicas
en comportamientos estructurales conocidos o desconocidos, generalmente se lleva a cabo
entrenando algoritmos con lineas base de referencia, en las que se asume que la estructura tiene
una condicién sana o sin cambios. Las caracteristicas nuevas son analizadas por estos algoritmos
entrenados para determinar si el comportamiento sigue sin presentar cambios. Dentro de estos
algoritmos se pueden encontrar 'Statistical Process Control’, 'Multi-Layer Perceptron Neural
Neworks' o 'Support Vector Machines'. Una alternativa a estos métodos que no requiere de un
uso de una linea de referencia es el andlisis por agrupamiento, que clasifica las caracteristicas en
base a una medida de semejanza. Una de las grandes desventajas de estos algoritmos recae en su
costo computacional; sin embargo, se ha mezclado con la transformacion de los datos en objetos
simbdlicos, que son una forma de representar los datos originales de una forma condensada pero
manteniendo la informacion sensible. De esta forma, gracias al pequefio tamafio de los objetos
simbdlicos, se provee a la clasificacion de suficiente eficiencia computacional (J. Santos, Orcesi,
et al. 2014).

El principal objetivo del presente trabajo de Tesis consiste en el estudio de algoritmos de
agrupamiento y objetos simbolicos a partir de series de aceleracion. Generalmente las series de
aceleracion son utilizadas para realizar identificacion de parametros modales y son éstos los que
son usados para el monitoreo de salud estructural. Sin embargo, en este estudio se analiza la
capacidad de las series brutas de aceleracion para detectar cambios estructurales. Los resultados
esperados son obtener una clasificacion efectiva de los estados estructurales, y para ello seran
aplicados los métodos estudiados en ensayos de laboratorios y en registros reales obtenidos del
edificio de la Torre Central de la FCFM.

El informe estd organizado por capitulos. EI Capitulo 1 corresponde a la presente
Introduccién. Luego, en el Capitulo 2 se estudia y detallan los métodos asociados a la
transformacion de las series de aceleracion en objetos simbolicos para su posterior clasificacion
utilizando algoritmos de agrupamiento. Se analizan distintas medidas de distancias entre objetos,
diferentes algoritmos de agrupamiento y por ultimo distintos indices de validacion de las
clasificaciones encontradas. Utilizando registros de ensayos de laboratorio se hace analisis de
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sensibilidad con los que se determina cual es la combinacion de métodos son los que logra una
mejor clasificacion y usando esa combinacion se aplica la metodologia a los registros de la Torre
Central. Durante este capitulo la metodologia es completamente no supervisada y libre de base de
referencia.

En el Capitulo 3 se extiende la forma en que se pueden analizar las series de aceleracion,
mediante la identificacion de modelos autoregresivos. Esto resulta en la extraccion de
caracteristicas sensibles a cambios estructurales en un nuevo espacio, en adicién a los conocidos
espacio del tiempo (aceleracion bruta) y espacio de las frecuencias (identificacion de frecuencias
modales). El espacio generado por los pardmetros de los modelos autoregresivos también
presenta caracteristicas que lo hacen util al momento de realizar un monitoreo de salud
estructural. Durante este capitulo se explican los modelos autoregresivos, como calcularlos y
cuéles son sus propiedades con las que se puede detectar un cambio en el comportamiento
estructural. La metodologia que se utiliza en este capitulo es no supervisada, pero si considera el
uso de una base de referencia.

En el cuarto capitulo, se realiza una mezcla de lo estudiado en los capitulos dos y tres,
buscando aprovechar las ventajas encontradas en cada uno de ellos. Es asi como se transforman
las series de aceleracion en el espacio del tiempo, en series de coeficientes de modelos
autoregresivos, los que finalmente son clasificados usando una metodologia no supervisada y
libre de linea de referencia. Al igual que en los capitulos anteriores, se hace un analisis de
sensibilidad con el que finalmente se encuentra una metodologia para el estudio de los registros
de la Torre Central.

Por dltimo, en el Capitulo 5 se resumen los principales resultados obtenidos en todo el
desarrollo de la Tesis, asi como también se da una perspectiva para la implementacion de lo
estudiado en un sistema de monitoreo en linea.



2. Analisis por Objetos Simbolicos

2.1. Introduccion.

El presente capitulo tiene por objetivo estudiar una metodologia novedosa en el ambito de
deteccion de cambios estructurales a partir de datos instrumentales. Si bien lo estandar ha sido
estudiar la variacion de los parametros modales, la estrategia analizada utiliza directamente las
series de aceleracion, buscando clasificar o agrupar distintos estados estructurales utilizando una
representacion a traves de objetos simbdlicos. Este tipo de representacion consiste en un
procedimiento de extraccion de caracteristicas sensibles y una posterior fusion de éstas,
permitiendo pasar de una serie de variables en el tiempo a una serie de contenido estadistico. Un
analisis utilizando este paradigma es un seguimiento o estudio a la variacion del contenido
estadistico de las sefiales de aceleracion y tiene las ventajas asi como también los limites que
estos pardmetros puedan poseer.

El desarrollo de la teoria detras de los objetos simbolicos se debe al mejoramiento
progresivo de los computadores y su capacidad de calculo, lo que ha provocado que la creacién
de grandes bases de datos sea algo rutinario (L Billard and Diday 2002). Una de las formas de
trabajar controladamente con la masiva cantidad de datos y extraer informacion valiosa de ella es
categorizarla y representarla usando listas, intervalos, distribuciones, entre otras cosas, lo que es
un ejemplo de la generacion de datos simbélicos.

En la literatura, varios autores han investigado la aplicabilidad de esta metodologia para
detectar cambios estructurales. En (Cury, Crémona, and Diday 2010), los autores convierten a
objetos simbdlicos tanto los datos de aceleracion como las propiedades modales de la estructura y
aplican algoritmos de agrupamiento para clasificar diferentes comportamientos estructurales,
indicando que los parametros modales entregan resultados mas robustos. (J. P. Santos et al. 2013)
utiliza datos de sensores estaticos, los que normaliza utilizando PCA para posteriormente realizar
un procedimiento en base a objetos simbolicos similar al de (Cury et al, 2010). EI mismo autor
sigue la misma linea en sus trabajos (J. Santos, Cremona, et al. 2014), (J. Santos, Orcesi, et al.
2014) y (J. P. Santos 2014), en donde transforma datos estaticos en objetos simbolicos utilizando
intervalos intercuartiles. (Alves et al. 2015), por su parte, transforma datos de aceleracion en
objetos simbolicos usando histogramas, los que logra clasificar con resultados positivos tanto en
ensayos de laboratorio como en el estudio de las vibraciones de un puente.

La intencion de aplicar Analisis por Objetos Simbdlicos al problema de deteccion de
cambios estructurales consiste en poder identificar y clasificar distintos estados estructurales. En
un caso muy particular en el que se tiene una estructura con dos estados, uno sano y otro dafiado,
lo que se espera es que las series de aceleracidn que fueron adquiridas en el estado sano terminen
siendo agrupadas en un mismo conjunto, y lo mismo para las series del estado dafiado. Se
tendrian de esta forma 2 agrupaciones de series de aceleracion, representando cada agrupacion a
un estado estructural distinto. EI procedimiento o paradigma de este tipo de andlisis es el
siguiente:

1. Adquisicion de series de aceleracion
En esta etapa se miden la aceleracion en distintos puntos de una estructura. El nimero de
sensores puede ser variado asi como también el largo de la medicion.



2. Fusion/Extraccion/Representacion en Objetos Simbdlicos
Cada medicion de aceleraciones en el tiempo se procesa para transformarla en un objeto
simbdlico conteniendo la informacion estadistica de las series de aceleracion, pero con
una dimensionalidad mucho menor. Si bien se habla de fusidn, extraccion y
representacion como conceptos distintos, todos comparten el hecho de que en la préctica
son algoritmos que transforman un set de datos en otro. Sin embargo, tienen una finalidad
distinta. Extraccion se refiere principalmente a algoritmos dedicados a la identificacion de
modelos; Fusion, a algoritmos dedicados a la condensacion de los resultados de la
extraccion para considerar multiples variables y/o sensores. Representacion, por su parte,
corresponde a un nivel de abstraccion mayor donde se acepta que la informacion bruta es
caracterizada o representada por un set de parametros que definen el objeto simbdlico.

3. Calculo de Distancias entre objetos simbolicos.
Cada objeto simbolico representa una medicion en el tiempo, y cada objeto puede ser
ubicado en un espacio de R™, en el cual es intuitivo pensar en alguna medida de
distancia entre objetos. En este paso se calculan dichas distancias.

4. Agrupamiento de objetos simbolicos.
Se aplica un algoritmo de agrupamiento, en el cual cada objeto simbolico es asignado a un
conjunto, dependiendo de la distribucién espacial de todo el set de objetos. Cada conjunto
representa un estado estructural distinto.

En general, la entrada de la metodologia son las series de aceleracion adquiridas por el
sistema de monitoreo, mientras que la salida es el nimero de estados estructurales encontrados o
clasificados, junto con una funcién de asignacion que indica a qué conjunto, representando un
estado estructural en particular, pertenece cada serie de aceleracion. Dicho de otra forma, si se
considera el conjunto de series adquiridas, la metodologia devuelve una particion de éste
conjunto con la propiedad de que todo par de subconjuntos tiene interseccion vacia.

Una aclaracion importante de realizar tiene que ver con la interpretacion de la particion
encontrada. Los algoritmos utilizados, al estar basados en series aceleracion, son fuertemente
influenciados por la amplitud de las vibraciones lo que a su vez es una condicion de respuesta
frente a la energia entrante al sistema. Eventualmente la clasificacion podria arrojar particiones
que distinguen entre diferentes tipos de excitaciones, lo que correctamente se puede interpretar
como distintos comportamientos estructurales (‘estructura moviéndose' vs 'estructura quieta’). Sin
embargo, la clasificacién entrega poca informacion acerca de la naturaleza del cambio en el
comportamiento estructural, pudiéndose tratar de dafios, del régimen de uso de la estructura o de
distinta energia de entrada, por nombrar algunas de las posibles causas.

El presente capitulo se desarrolla como sigue: En la Seccion 2.2, se detalla
extensivamente la transformacién de los datos de aceleracion en objetos simbdlicos, para lo que
se utilizaran intervalos intercuartiles e histogramas, generando dos set de datos simbolicos
distintos. Luego, en la Seccién 2.3, se muestra la forma de extraer informacion util de estos
conjuntos, utilizando métrica asociada a los dos tipos de datos, intercuartil e histograma, para
definir el concepto de distancia entre un par de objetos simbdlicos. La forma de clasificar los
objetos simbolicos se explica en la Seccion 2.4, donde se muestran los algoritmos de
agrupamiento destinados a encontrar la mejor particion posible de los datos. Por ultimo, en las
Secciones 2.5 y 2.6 se ejecutan las metodologias desarrolladas, aplicadas a una estructura de
laboratorio y al edificio de la Torre Central del Campus Beauchef de la Universidad de Chile,
respectivamente.



2.2. Representacion en Objetos Simbolicos.

Normalmente entre la etapa de adquisicion de registros de aceleracion y la aplicacion de
cualquier algoritmo de monitoreo de salud estructural, tanto si este use la extraccion de variables
modales o0 alguna otra caracteristica sensible a los cambios estructurales, se realiza un proceso de
limpieza de datos. Este puede consistir en, por ejemplo, filtros pasa banda en el espacio de las
frecuencia, o filtros RMS en el espacio del tiempo y amplitud de la sefial. Cada sistema de
adquisicién requiere un proceso de limpieza determinado por las caracteristicas de los sensores y
su montaje, asi como también de las variables medidas. Durante esta seccion se muestra el
procedimiento para pasar de una serie de aceleracion limpia a una descripcion de estos datos
usando objetos simbolicos.

Hay variadas formas de convertir los datos en forma a clésica a su representacion en
objetos simbdlicos(Alves et al. 2015). Por ejemplo, las sefiales se pueden representar como

e Histograma de k-intervalos: {a.} — {Cy, Py; C3, P; ...; Cy,, B,)
e Intervalos interX-iles: {a;} = (Tinf, Tsup )

e Intervalos min/max: {a;} » (min{a,}, max{a,})

e Desviacion Estandar: {a,} - o*({a,})

En este trabajo de tesis se consideran los tipos de objetos simbolicos intercuartiles y de
histograma para extraer y condensar las series de aceleracion. A continuacion se detalla el
procedimiento para llevar a cabo la representacion (J. P. Santos 2014).

Considerar una medicion adquirida de largo t segundos. Si el sistema tiene una tasa de
muestreo de Fs [Hz] y posee s canales, la medicién puede ser almacenada en su forma clasica en
una matriz de dimensiones (Fs - T X s), en la que cada fila es un estado de aceleraciones en el
tiempo.

Para el caso de un objeto tipo intercuartil, cada sensor de la medicién se transforma en un
par intercuartil (T;;,¢, T5yp ). Suponiendo que se ordenan ascendentemente los datos asociados al

sensor r-ésimo, el valor T ¢ corresponde al dato que tiene el 25% debajo de él. Analogamente,
T¢,p corresponde al valor que tiene el 75% de los datos debajo de €l. Es por esto que este tipo de

objetos se llama intercuartil, ya que la representacion excluye los datos ubicados en los cuartiles
inferior y superior, mientras que el intervalo [T, T5,, | contiene en su interior al 50% de todos

los datos. En este caso, la medicion de (Fs -t X s) queda reducida a un objeto simbdlico de
dimensiones s X 2.

Por otra parte, para el caso de histogramas la creacién de objetos simbolicos no es tan
directa, ya que €l calculo de distancias entre este tipo de objetos requiere que ciertas condiciones
se satisfagan, como por ejemplo, que las categorias de los histogramas sean las mismas para todas
las mediciones realizadas. Como las categorias en un histograma de datos numéricos son
determinadas por los extremos de los intervalos, es necesario especificar cuantos intervalos se
consideraran y cuéles son sus extremos respectivos. No obstante, los datos de aceleracion tienen
un rango extenso, pensando en que hay momentos donde la estructura esta practicamente en
reposo absoluto y otros en que estd en movimiento extremo (terremoto). Dicho esto, se debe
estimar un rango de aceleraciones limites de aceptacion +ay;,,, dentro de los cuales se generan
intervalos equiespaciados, y fuera de ellos se crean dos intervalos extremos, el primero con un
rango de valores (—oo, —a;;,, ), Y €l otro de (a;;,,, +). De esta forma, las aceleraciones que caen
fuera del rango de aceptacion son contabilizadas en los intervalos extremos. Todas las
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mediciones son procesadas con el mismo ndmero de intervalos y con los mismos extremos de
intervalos. Al condensar los datos clasicos en un objeto simbolico usando histogramas, la
medicion de (Fs - T X s) se reduce a un objeto de (N X s), donde N es el numero de intervalos
utilizados. La inclusion de intervalos extremos no se ha visto aplicada en otros articulos pero
nace de la realidad en Chile de convivir con movimientos sismicos de manera cotidiana. La
seleccion de las amplitudes limites puede tener gran incidencia en la sensibilidad final de los
algoritmo y es algo a tener consideracion al momento de analizar los resultados.

De forma matematicamente estricta, y segun lo estipulado en (J. P. Santos 2014), un
objeto simbolico T; es definido como

T, = [TV .. T .. TP (2.1)

donde cada Ti(r) es un valor estadistico que describe una serie de datos clasicos. En esta notacion,
(r) hace referencia al r —ésimo sensor de un total de p sensores. Ademas, cuando se utilizan

intervalos (no necesariamente intercuartiles), los Ti(r)toman la forma

Ti(r) — (T.(T) 7™ ) (2.2)

i,inf’ "i,sup

donde el subindice 'inf' indica el limite inferior del intervalo, mientras que el subindice 'sup'
indica el limite superior de éste. Anadlogamente, si se consideran histogramas, los Ti(r) son

representados como sigue

conPl.,(:) siendo la frecuencia relativa del intervalo k —ésimo, de un total de w intervalos

utilizados. En este caso, la frecuencia relativa se define como la razén entre el niumero de
ocurrencias y el nimero total de datos de la medicion. Cabe destacar que en la Ecuacién (2.3) no
se explicitaron lo limites de los intervalos utilizados, ya que todos los objetos creados con
histogramas utilizan exactamente los mismos, y la definicién de distancia para histograma no
toma en consideracion el ancho ni los extremos de los intervalos.

A modo de ejemplo, en la Figura 2.1 se aplican histogramas a series de aceleracion tipicas
de un edificio, considerando aceleraciones extremas de a; = +0.00004[g] y 20 intervalos. Si
bien el rango de aceleraciones puede parecer pequerfio, es efectivamente el rango obtenido para el
edifico en un régimen de excitacién ambiental pura. Cabe destacar que en esta figura todas las
aceleraciones de la serie caen dentro del intervalo. Por otro lado, en la Figura 2.2 se muestra la
aplicacion de histogramas a las mismas series, pero utilizando un rango incluso mas pequefio, con
limites a; = +0.00002 [g]. En este ultimo caso, no todas las aceleraciones caen dentro del
intervalo, lo que se puede apreciar claramente en las ocurrencias de contenedores extremos, sobre
todo en los sensores N°4 y N°6.



Histogramas de series de aceleracion
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Figura 2.1. Ejemplo de histogramas. a; =
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Histogramas de series de aceleracion
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Figura 2.2. Ejemplo de histogramas. a; = +0.00002 [g]

Cabe destacar que el efecto de los intervalos extremos en los algoritmos no puede
asegurarse que sea algo positivo o negativo, por lo que se debiera realizar una investigacion sobre

la sensibilidad de los métodos frente a los limites escogidos.

En cuanto al nimero de datos en las series de aceleracion, (J. P. Santos 2014) hace un
estudio de la robustez del andlisis por objetos simbodlicos dependiendo del largo de las
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mediciones, comparando mediciones realizadas cada 5 minutos y cada 30 minutos, indicando que
el método es mas robusto en las ultimas. Sin embargo el anélisis llevado a cabo en su trabajo de
Tesis es para datos estaticos y generalizar dichos resultados hacia series de aceleracion puede no
ser una suposicion correcta. Estudiar la sensibilidad del método en relaciéon al largo de las
mediciones no forma parte de la presente investigacion, por lo que se utilizan series de un largo
predefinido en el sistema de adquisicion, establecido en aproximadamente 15 minutos.

2.3. Distancias.

En la seccion anterior se explico como transformar la data clasica a un objeto simbolico
cuyas dimensiones dependen del tipo de herramienta estadistica que se haya utilizado. Si se
considera una instalacion instrumental de solo 3 sensores, y se transforman los datos a un objeto
simbdlico utilizando la desviacion estandar de la muestra, entonces este objeto tendria 3
dimensiones. En dicho caso particular, los objetos pueden ser graficados en un espacio
tridimensional, lo que permite observar la distribucion de los objetos de una forma comdn e
intuitiva para el ojo humano.

En la Figura 2.3, se muestra una distribucion en 3D de objetos simbélicos creados a partir
de la desviacion estandar de 3 sensores. Los datos son generados aleatoriamente por lo que no
representan un experimento real, pero es solo para hacer un ejemplo ilustrativo. En esta figura, se
puede ver claramente como la mitad de los datos tienen una desviacion estdndar mayor para el
Sensor 1, indicando que existe un comportamiento distinto entre estos dos grupos de objetos
simbolicos.

Distribucion 3D de Objetos Simbélicos

Desviacion Estandar Sensor 3 [adim]

“
>
0.8 ™\
S

o 5 |7 o
’ o o0 o 4
> o o
o s © - o
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@ o ~ o]
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Le] & ~
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o 25
- — 2
0.2 o 15
Desviacion Estandar Sensor 2 [adim] S 05 1
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o

Desviacion Estandar Sensor 1 [adim]

Figura 2.3. Una distribucidn espacial de objetos simbdlicos.

Hay distintas formas de graficar los objetos simbolicos. (J. P. Santos 2014) muestra un
ejemplo donde puede representar un objeto de 4D, en un plano 2D, mediante superposicion de los
objetos. Sin embargo, a medida que las dimensiones de los objetos van aumentando, crear un
grafico de distribucion espacial se imposibilita. No obstante, existen herramientas matematicas
desarrolladas para trabajar en espacios de multiples dimensiones. En particular, interesa conocer
la distancia que existe entre un objeto y otro, pues como se vio en el gréafico anterior, una
distancia elevada entre objetos indica la ocurrencia de un evento anormal. Lo mas intuitivo seria
utilizar una medida de distancia euclidiana en un espacio R", lo cual es factible y efectivamente
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se hace, pero ademas se utilizan otros tipos de métricas definidas especificamente para objetos
simbolicos, las que otorgan distintos pesos a las propiedades estadisticas, detallandose a
continuacion.

2.3.1. Distancias para objetos tipo intercuartil
Considerar un set de N objetos simbolicos {T;, ..., Ty}. Cada uno de estos objetos es

descrito por p intervalos intercuartiles Ti(r) = (T(T) 7™ ) obtenidos de p sensores instalados

iinf’ “i,sup
en una estructura. Las métricas utilizadas relacionan dos objetos: T; y T;. En esta seccion se
detallan tres tipos distintos de calculo de distancia entre objetos simbolicos intercuartiles.

1. Haussdorf Euclideana Estandarizada.

p 2 %
_ ¢r(Ti’T]') 2.4
o= (2[5 ) “

) (2.5)

donde

¢,(T;, T;) = max (|Ti,(irn)f ~Tiour

’ |T(r) _7®

i,sup J.sup

es definida como la medida de disimilitud de Haussdorf y H? es el término de
estandarizacién calculado como

N N
1
HE =2 > [ (1.1)] (2.6)

i=1 /=1

2. Ichino-Yaguchi Euclideana Estandarizada
1

p 2
dy = (%;ﬁ(¢r(Ti'“))Z> 2.7)

en este caso, ¢, es la medida de disimilitud de Ichino-Yaguchi
¢ (T, T})

Los operadores Cartesian joinép, Cartesian meet @ y la norma del intervalo |[-]], se
definen como se muestra en las Ecuaciones (2.9), (2.10) y (2.11), respectivamente,

17 @ 77 = [min(1),, 79 ), max(1),, 70|

Linf’ 'j,inf isup’ 'j,sup (2.9)
() (r) _ ) @) . ) (r)
10 @1 = [max(13),, 7%, ) min(10),,12, )] 210)
)| _ p0) (r)
r”| = 1%, - 1S (211)
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mientras que el término de estandarizacion |Y,.| se define como se expresa en la Ecuacion

(2.12).
_ ()] : )
Y| = |m3X(Tsup) - msln(Tinf)| (2.12)
3. Gowda-Diday
p
dy = ) 6:(TT) @13
r=1
donde
™) Q) Q) Q)
||Tz§up - Tllrnf N |7;5r”p B ’I;lrnf |
¢r (Tir’I}) = k
.
) () ) )
+ (|Ti,srup ~Toins | ~ |Tj,srup ~ B |~ ZIT) (2.14)
k,
) )
¥,
_ @) ) in(7® 7O
k. = |maX(Ti,:up"1}.:up) - mln(ﬂ':nf"]}fnf” (2.15)
_ ) () . @ )
Ir = |maX(Ti,:nf.7}Jnf> - mln(n,srup’T},:up)l (216)

Los fundamentos matematicos de estas métricas pueden ser encontrados por separado en
(Billard and Diday 2007), (Ichino and Yaguchi 1994), (Gowda and Diday 1991), pero (J. P.
Santos 2014) hace un muy buen resumen de estos.

2.3.2. Distancias para objetos tipo histograma

La definicion de distancia para histograma es tomada y modificada de (Billard and Diday
2006). Las modificaciones se introducen ya que en la referencia la distancia es usada de una
forma mucho mas general que el objetivo de esta investigacion.

Considerar una serie de mediciones, en nuestro caso de aceleraciones, de nt X s, donde
nt =Fs*t yses el numero de sensores, la cual ha sido transformada a un set de objetos
simbadlicos {T;} usando histogramas. EIl objeto T; puede ser descrito como la frecuencia relativa
de los contenedores o intervalos utilizados. Suponiendo que las series de cada sensor se
transforman usando el mismo nimero pde intervalos, la caracterizacion de T; formalmente queda
como

T, = {(P11, -, Pp1)s o (Pirs s By ), ooy (Pisy s Pos ) } (2.17)
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dondePy, es la frecuencia relativa del intervalo k —ésimo asociado al sensor r —ésimo. Cabe
destacar que el objeto simbdlico queda de dimensiones 1 X (p * s), por lo que puede ser escrito
como un vector fila, lo que facilita enormemente el calculo de la distancia categorica para
histogramas, la que es definida a continuacion.

Considerar un set {T;} de Nobjetos simbolicos de histograma, la distancia categorica entre
dos objetos T; y T; es definida como (Billard and Diday 2006)

1 s D N -1
2
dﬁ:zZZ( P) (Pika = Biga) (2.18)
1

a=1ky=1 \n=

En la Tabla 2.1 se muestran valores para 4 objetos de histograma creados usando 5
intervalos y dos sensores. Nuevamente, lo datos son ficticios y son solo para la representacion.
Notar que los dos primeros objetos muestran una distribucion normal de los datos adquiridos,
mientras los dos ultimos objetos muestran una distribucion uniforme. Si bien la formula de
distancia categorica en la Ecuacion (2.18) aparenta ser compleja, cuando los objetos se escriben
como en la Tabla 2.1 la operacién del calculo de este tipo de distancia es bastante sencillo. En
este ejemplo, las distancias entre los objetos T; y T,, Ty y T3, Y T3 y Ty valen 0.12, 0.43 y 0.05,
respectivamente, indicando que entre los objetos de similar distribucion la distancia es menor que
entre los objetos de distribucion distinta. Un ejemplo detallado puede ser encontrado en(Billard
and Diday 2006).

Tabla N° 2.1. Objetos simbolicos de histograma.

Sensores S1 S
_)

Objetos 4 | ky | ki | ki | ki | ki | ks | ks | ks | ks | Ko

2.3.3. Matrices de distancias

Considerando nuevamente la Figura 2.3, si bien con tan solo mirar la distribucion se
identifican dos conjuntos de puntos, interesa poder mostrar matematicamente que los puntos
conforman estas agrupaciones. Para esto es necesario desarrollar conceptos y herramientas
matematicas que no presenten la subjetividad del ojo humano, lo que ademés posibilita la
automatizacion del proceso.
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Suponiendo que se cuenta con un set de objetos simbdlicos {T;, ....T,}, una de las cosas
de utilidad es calcular la matriz de distancias D, que es la matriz cuyas entradas d;; son la
distancia entre el par de objetos T;y T;. Cabe destacar que, por definicion, la matriz D es cuadrada
de n X n, sus elementos en la diagonal son nulos ya que todos los objetos tienen distancia nula a
ellos mismos, y ademas es simétrica. La matriz D es solo una de las formas de representar la
distancia entre cada par de objetos, ya que también puede ser expresada en forma de lista
considerando las propiedades ya mencionadas.

El célculo de la matriz de distancias tiene por objetivo estudiar distintos grupos de objetos
y analizar las distancias entre ellos. En el caso de que haya poca distancia entre objetos de un
mismo grupo y gran distancia entre objetos de distinto grupo se puede afirmar objetivamente que
se trata de cimulos o agrupamientos éptimos. Ya sea en su forma cuadrada o en lista, la matriz D
tiene la ventaja de que libera al usuario del espacio multidimensional, otorgando una nueva
posibilidad de visualizacion usando una escala de grises, como se muestra en la Figura 2.4.

Matriz de distancias

I S
.I..-..-Ill.-..

. . . . |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Objetos

Figura 2.4. Ejemplo de un diagrama de matriz de distancias. La primera mitad de los datos
tiene distribucion normal, y la segunda mitad una distribucion uniforme.

Este tipo de diagrama se genera otorgando un color en la escala de grises a cada entrada
de la matriz. La escala va desde 0, asignandole el color blanco a todas las entradas que tengan
valor cero (por eso se aprecia una diagonal de color blanco), y el negro a la entrada que tenga el
mayor valor. Para valores entremedio se genera una interpolacion en escala de grises. Con tan
solo mirar estos diagramas, es posible ver que los colores pueden ser agrupados. Ahora bien,
como los objetos son creados en orden a medida que las mediciones son adquiridas, es de esperar
que la presencia de estados estructurales estuvieran ordenados de la misma manera y no
mostrasen una distribucion aleatoria. Mas adn, si un diagrama muestra comportamiento aleatorio,
es factible indicar que no existe una clara diferenciacion entre distintos estados estructurales.

En la Figura 2.4, los datos fueron creados aleatoriamente, en los que la primera mitad
posee una distribucion normal, mientras que la segunda posee una distribucion uniforme. Todos
los datos fueron procesados mediante histogramas, usando 20 intervalos. Se puede observar que
entre los datos de la primera mitad los colores son claros, indicando poca distancia entre estos
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objetos, mientras que las distancias de objetos pertenecientes a diferentes mitades es mucho
mayor. Esto implica que agrupaciones de colores claros sugieren comportamientos similares,
mientras que agrupaciones de colores oscuros indican la posibilidad de comportamientos
distintos.

Si bien el andlisis mirando los diagramas requiere de un ojo experimentado para sacar
conclusiones inmediatas, hay algoritmos especializados en generar agrupaciones optimas de una
forma objetiva, los que se explican en la siguiente seccion.

2.4. Clasificacién usando algoritmos de agrupamiento

La salida de la seccion anterior consiste en una matriz o lista de distancias entre todos los
objetos simbolicos del set de datos. Cabe recordar que cada uno de estos objetos representa a un
lapso de mediciones establecido por el sistema de adquisicion, siendo de aproximadamente 15
minutos en este trabajo. El objetivo del presente segmento es, a partir de la matriz de distancias,
generar una particion (subconjuntos) de todos los objetos, en la que cada conjunto de objetos
represente un estado estructural distinto, lo que vendria siendo la parte final del analisis por
objetos simbdlicos.

La agrupacién de objetos en distintos subconjuntos, forma parte de los conocidos
algoritmos de agrupamiento, cuya finalidad es justamente encontrar una particion que genera los
conjuntos mas compactos y con la mayor separacion entre ellos.

Para desarrollar los algoritmos, primero es necesario definir los conceptos que hay detras
de éstos. Considerar un set de objetos simbolicos {T} = {Ty, T, ..., T,,}. Un cluster C; se define
como un subconjunto de {T}. Una particion Py de {T} es un conjunto de K grupos con la
particularidad de que la union de todos ellos es el set original, mientras que la interseccién de
cada par de ellos es vacia. Es decir, cada elemento de {T} pertenece a solo un cluster de la
particion Py.

Ahora, considerar una particion Py = {Cy, C,, ... Cx} de un set de objetos simbolicos. La
distancia total dentro de un cluster se define segn la Ecuacién (2.19), en la que c(i) es una
funcion de asignacion en la que el elemento T; es asignado al cllster k-esimo. En este punto es
necesario hacer una distincién. La regla de asignacion c(i) se puede leer como "Los elementos
son asignados al cluster méas cercano”. El resultado de la aplicacién de la regla c(i) es finalmente
la particion de interés, cuyo resultado se puede interpretar como un vector de indices. En este
sentido la regla es un input al algoritmo y el vector de indices es el output. Notar que todos los
algoritmos de agrupamiento entregan el vector de indices como salida.

1
WC(G) =3 Z z d;j (2.19)
c(i)=k c(j)=k

Siguiendo la misma légica, la distancia total agregada dentro de grupos, para una
particion Pk, corresponde a la suma de todas las distancias WC(C), lo que se expresa en la
Ecuacion (2.20) (Cury, Cremona, and Diday 2010). Intuitivamente, el objetivo de cualquier
algoritmo de agrupamiento es minimizar ésta distancia (Hastie, Tibshirani, and Friedman 2011),
lo que asegura grupos compactos de poca distancia entre elementos pertenecientes a estos.
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K K
1
W(P,) = Z wcc,) = EZ d; (2.20)
k=1 =1

c(i)=k c(j)=k

A su vez, la distancia total agregada del set de objetos simbolicos, no es més que la suma
de todas las distancias existentes en el grafo completo definido por los objetos, lo que
matematicamente se expresa en la Ecuacion (2.21)

N
oDUTH =5 Y d 221)

Por altimo, la distancia total agregada entre grupos, se define simplemente la distancia
total agregada del set de objetos menos la distancia total agregada dentro de grupos. Esta
distancia adquiere importancia en los indices de la Seccion 2.4.4, y se establece matematicamente
en la Ecuacion (2.22)

B(Py) = 0D — W (Py) (2.22)

Es importante destacar que la distancia total, segin la Ecuacién (2.21) no depende de la
particion considerada, sino que es una propiedad intrinseca del set de objetos simbolicos,
mientras que la distancia total agregada dentro de grupos si depende de la particion, y es lo que
en teoria se desea minimizar. Como un set de objetos simbdlicos se trata de un conjunto finito, el
namero de subconjuntos posibles también es finito lo que asegura la existencia de una particion
Optima. No obstante, evaluar cada particion seria de una complejidad numérica muy grande, y es
este motivo lo que llevo al desarrollo de los algoritmos de agrupamiento. Como se explica méas
adelante, los métodos son de naturaleza iterativa y pueden presentar el problema de convergencia
a minimos locales.

A continuacion se presentan a modo general los fundamentos de algunos de los
algoritmos de agrupamiento que existen en la literatura. Para una descripcion més detallada se
puede revisar (J. P. Santos 2014), (Alves et al. 2015), (Hastie, Tibshirani, and Friedman 2011)

2.4.1. Algoritmos de agrupamiento.

Algoritmos de nubes dinamicas.

Esta clase de algoritmos busca minimizar W (Py) realizando una serie de calculos
iterativos. Una interpretacion del nombre 'nubes dindmicas' es que los conjuntos o grupos creados
pueden ser visualizados como una nube en el espacio multidimensional, y estas van cambiando
de forma en cada iteracion. Como entrada, reciben el set de objetos simbdlicos y el nimero Kde
grupos que se cree que existen en los datos. A partir de ahi, se crean K prototipos, o ubicaciones
iniciales de las 'nubes' (grupos), y cada objeto es asignado a la nube que tenga mas cercana, lo
que resulta en la funcion de asignacién c(i). La ubicacion de cada nube es calculada
nuevamente, considerando la posicion de todos los objetos asignados a ellas. Finalmente se
calcula una funcion objetivo de minimos cuadrados, expresada en la Ecuacion (2.23).

0F=—Z z Z d? (2.23)
k=1c()=k c()=k
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Si se alcanza un criterio de convergencia, se detiene el algoritmo; en caso contrario, se
itera con la nueva posicion de las nubes, lo que puede generar una nueva asignacion y una
disminucion en el valor de la funcion objetivo. La existencia de la solucion se fundamenta en el
hecho de que los conjuntos de objetos son finitos, pero la convergencia es fuertemente dirigida a
un punto de minimo local, por lo que el algoritmo se ejecuta varias veces con distintos prototipos
iniciales, eligiendo el minimo global de las ejecuciones como la solucion éptima.

Algoritmos jerarquicos

Este clase de algoritmos se diferencia de los de nubes dindmicas en que calculan todo el
arbol de particiones optimas para todos los numeros de grupos posibles (de 1 a K) . Sin embargo,
lo hacen de una manera heuristica, siguiendo reglas iterativas que minimizan la funcion objetivo.

Basicamente, hay dos tipos de algoritmos jerarquicos: divisivos y aglomerantes. En el
primer tipo, se parte de un solo cluster conteniendo a todos los objetos simbdlicos, y en cada
iteracion se divide un cluster en otros dos, y asi sucesivamente hasta llegar a que cada objeto se
ubica en un cldster distinto. En cambio, los aglomerantes son justamente lo contrario, partiendo
de cada objeto asignado a un cluster distinto, y en cada iteracion se agrupan dos grupos en uno
solo, hasta llegar a un unico cluster. Ambos tipos de algoritmos pueden ser representados en un
gréfico de dendrograma, que permite una clara visualizacion de los procesos y a partir del cual se
puede obtener la particion 6ptima para cualquier nUmero de grupos. Un ejemplo de esto se
muestra en la Figura 2.5, sacada de (J. P. Santos 2014), en donde se muestra como es posible
obtener la particion para 3 grupos, realizando un corte en el dendrograma.

g‘J A

Dendrogram Cut: 3 Clusters

Figura 2.5. Ejemplo de obtencion de grupos a partir de un dendrograma (J.P Santos 2014).

2.4.2. Validacion de la particidn escogida

Uno de los problemas de los algoritmos mencionados, es que necesitan que el usuario
indigque la cantidad de grupos presentes en los datos, lo que no siempre se puede saber a priori ya
que los cambios estructurales o de comportamiento pueden ocurrir en cualquier instante de
tiempo. Es por esto que para determinar una particion con un ndmero Optimo de grupos, se
evallan una serie de indices que mediante su minimizacién o maximizacion indican el nimero de
grupos que genera la mejor particion de los datos, valorando la separacion entre grupos y lo
compactos que éstos sean.

Existen diversos tipos de indices de validacion, pero los méas adecuados para el tipo de
analisis desarrollado corresponden a los de 'validacion relativa’, que son calculados para las K
particiones Optimas, recorriendo desde un sélo cluster, hasta Kgrupos. Este tipo de indices solo
dependen de las particiones creadas y sus propiedades como la distancia total entre grupos, y no
del conocimiento previo que se tenga de las situaciones estructurales ni de una linea de
referencia. En (J. P. Santos 2014), se estudiaron cuatro indices de validacion relativa: Calinski &
Harabasz, Gamma, C* y Global Silhouette, indicando que el primero y el ultimo son los que
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arrojan una mejor identificacion del nimero de grupos 6ptimo. En la presente tesis se utilizan
estos indices para evaluar las particiones creadas. A continuacion se dan mas detalles de estos dos
validadores.

Calinski & Harabasz

El indice de Calinski y Harabasz (Calinksi and Harabasz 1974)(J. P. Santos 2014)es una
relacion entre el nimero de objetos totales, el nimero de grupos en la particion analizada, y las
distancias dentro y entre grupos. Mateméticamente establecido en la Ecuacion (2.24), cuando su
valor se maximiza es cuando se presenta la particion idonea para el set de objetos simbdlicos
estudiados. En esta ecuacion, N representa al numero total de objetos, t al niumero de grupos
presentes en la particion P,, y W(P,), B(P,) fueron definidas anteriormente como las distancias
dentro y entre-clUster, respectivamente.

B(P) N —t
W(P,)t—1

CH(P,) = (2.24)

Global Silhouette Index
Para el célculo de este indice es necesario primero definir varios pardmetros. Considerar

el ancho sl.(k)del objeto simbolico T;, perteneciente al clister k-esimo, expresado en la Ecuacién
(2.25), donde ai(k) es definido como la distancia promedio entre T; y los (M, — 1) demas objetos

pertenecientes al cluster k —esimo (Ecuacion 2.26), y bl.(k) es la minima distancia promedio entre
el objeto T; y los objetos pertenecientes a todos los demas grupos (Ecuacion 2.27).

(9] (9]
b:"’ —a;
(k) i i
S = (2.25)
(k) 4 (k)
max(ai ,bl. )
Mi—1
) 1 -
a; =Mk—1zdij’ 1SLSMk (2.26)
=
i#]
1 <
b = min. FZ d; |, 1<i<m, 2.27)
r#k "i=1

El indice de silueta s, del claster C,, es el promedio del ancho de los objetos
pertenecientes al cluster k, mientras que el indice de silueta global SIL de la particion P, es el
promedio de los indices de silueta de sus grupos, tal como se establece en las Ecuaciones (2.28) y
(2.29), respectivamente. Al igual que el indice CH, la particion dptima se encuentra cuando la
funcion SIL alcanza su valor méximo.

k
1
5 = M_Z s® (2.28)
k i=1
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N]=

1
SIL(P) =2 ) sk (2.29)

k=1

2.5. Caso de Estudio: Ensayos de Laboratorio

En la presente seccion se estudian los métodos descritos anteriormente, utilizando ensayos
de laboratorio bajo condiciones conocidas. En el Laboratorio de Estructuras del Departamento de
Ingenieria Civil, el estudiante Pastor Villalpando realiz6 una serie de ensayos de dafio progresivo
a una estructura de metal de altura 1.99 [m], distribuidos en 6 niveles la cual estaba anclada a una
mesa vibratoria con capacidad de generar vibraciones horizontales al nivel basal (Villalpando et
al. 2016). Los niveles, formados por elementos de metal de seccion rectangular se comportan
como un diafragma rigido, mientras que las columnas son conformadas por barras planas de
acero de una seccion transversal de 50x3 [mm]. Se instalaron 9 acelerémetros con una tasa de
frecuencia de 200 [Hz], ubicados en los distintos pisos y en diferentes direcciones. La Figura
2.6. muestra un modelo de la estructura analizada, asi como también la ubicacion de los sensores.

Villalpando realiz6 ensayos de vibracion controlada, simulando registros de terremotos y
también de ruido blanco, aplicados a distintas condiciones de dafio, el que se aplicé mediante una
reduccion de la seccion transversal de una de las columnas ubicadas bajo el segundo nivel, asi
como también a distintas configuraciones de masa mediante la incorporacion de pesos
equivalentes al 0.5% de la masa total de la estructura. La aplicacion del dafio progresivo se puede
ver en la Figura 2.7., mientras que las condiciones de dafio se resumen en la Tabla 2.2.

MEASURING
DIRECTION

Figura 2.6. Modelo de la estructura analizada y ubicacion de los sensores.
(Villalpando et al. 2016)
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Figura 2.7. Aplicacién del dafio. a) Corte de 10mm. b) Corte de 17.5mm. ¢) Corte de 25mm.

(Villalpando et al. 2016)

Tabla 2.2. Condiciones de dafios aplicados. Fuente: Modificada de Villalpando 2015.

Test Condicién Leyenda | Caso N°
Normal Normal NORM 1
Normal Normal + 0.5% masa afiadida NR+M 2

Dafio Leve Reduccién del 20% en elemento 5 RE20 3
Dafio Leve | Reduccién del 20% en elemento 5 + 0.5% masa afiadida R20M 4
Dafio Leve Reduccién del 35% en elemento 5 RE35 5
Dafio Leve | Reduccién del 35% en elemento 5 + 0.5% masa afiadida R35M 6
Dafio Leve Reduccion del 50% en elemento 5 RES50 7
DafioLeve | Reduccion del 35% en elemento 5 + 0.5% masa afladida R50M 8
Dafio Severo Reduccion del 35% en todas las columnas, nivel 2 RT35 9
Dafio Severo Reduccién del 50% en todas las columnas, nivel 2 RT50 10

A cada una de estas condiciones de dafo, aplicados en la columna frontal izquierda bajo
el piso del sensor 7 (Figura 2.6), se les impuso 3 ruidos coloreados basales de aproximadamente
5 minutos de duracién, llamados Ruido0, Ruido2 y Ruido 4, y se registrd la respuesta mediante
los acelerémetros. Esto resulta en campafias de adquisicion de 10 condiciones de dafio para las 3
aceleraciones basales distintas.

Se espera que como los ensayos se realizan en un ambiente controlado, la energia de
entrada para todas las condiciones debiese ser la misma. Esto permite suponer que las diferencias
entre las respuestas y por tanto de las series de aceleraciones adquiridas dependan de las
condiciones estructurales mas que de la excitacion. De esta forma, para distintos casos de dafio el
contenido estadistico de las sefiales debe ser distinto y detectable usando algoritmos de objetos

simbalicos.
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Para validar el resultado del agrupamiento se necesitan numerosos objetos, pues de otra
forma se puede llegar a una particion que tenga un objeto por cluster, lo cual no tiene sentido
practico. En estos ensayos, como cada condicién de dafio tiene una sola respuesta de 5 minutos,
se realizaron divisiones de las series de aceleracion para obtener 3 objetos por ensayo. Al realizar
esta division lo que se esta haciendo es otorgar mas peso al comportamiento instantaneo de la
respuesta, lo cual es contraproducente con los supuestos estadisticos y puede llevar a errores en
los resultados. Sin embargo, es la Unica forma de poder trabajar con el set de ensayos realizados
y por tanto hay que tomarlo en consideracion al analizar el output de los algoritmos.

En la Figura 2.8. se muestran los registros de aceleracion de la mesa para la vibracion
basal Ruido0. En los nombres de cada grafico se destaca la condicion estructural de dafio, la
aceleracion promedio y la desviacion estandar de la sefial. Como es de esperar, el promedio de
cada sefial es nulo, pero la desviacion estandar es diferente para cada ensayo, lo que indica que la
mesa no tiene un comportamiento Unico. Ademas, en los casos RE50, RT35 y RT50 se pueden
ver picosde impactos y a su vez una disminucion de la desviacion estandar, implicando una
menor energia de entrada a la estructura. En la Figura 2.9. se grafican los espectros de densidad
de potencia de la aceleracion de la mesa y la energia de entrada E; calculada como la integral
bajo las curvas de densidad de potencia, confirmando que las excitaciones basales no son
idénticas e invalidando la hipétesis de forzante controlada. En dicha figura, el caso 1 corresponde
a "NORM", mientras que el décimo esta asociado al caso "RT50"; los casos entremedio siguen el
mismo orden que la leyenda del grafico superior.

Aceleracién mesa, Ruido0
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Figura 2.8. Registros de aceleracion. RuidoO.
Analisis de la forzante
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Figura 2.9. Contenido de Frecuencias, RuidoO.

Con cada ensayo de 5 minutos, se generan 3 objetos simbolicos. Entre cada par de
ensayos se aplica la metodologia expuesta anteriormente para generar las matrices de distancias,
esperandose poder apreciar diferencias entre los objetos creados a partir de distintos ensayos.
Como son 10 ensayos, existen 45 pares posibles, por lo cual se escogen algunos casos
estructurales para no generar tantos graficos. Los casos estructurales escogidos se muestran en la
Tabla 2.3 y los resultados para las matrices de distancias entre los pares posibles se muestran en
la Figura 2.10. Claramente hay algunos pares donde es evidente la existencia de una diferencia en
el comportamiento estructural del marco estudiado. Sin embargo, para estudiar la naturaleza de
esta diferencia se calcula la razon entre las energias de entrada de la Figura 2.9, mediante la
formula de la Ecuacion 2.30. Notar que en este caso, las funciones max(:) y min(:) son eligen
simplemente el maximo y minimo entre un par de energias previamente calculadas.

_ max(Ei,E]-)

o N 2.30
Y min(E, E) (230)

Un valor de R;; igual a 1 indica que los ensayos i, jtuvieron la misma energia de entrada.
Como se puede apreciar en la Figura 2.10, la separacion de colores muestra una alta correlacion
con un valor R alto, lo que se puede interpretar como que en verdad la diferencia entre los objetos
simbolicos tiene relacion con la diferencia en la energia de entrada mas que con la condicion
estructural. Mas adn, cuando existe un valor R cercano a 1, no se pueden apreciar grupos
evidentes.
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Tabla 2.3. Pares de casos estructurales escogidos.

1 2 3 4 5
RE35 - R35M-R50M  R35M-RE35 R20M-R50M R20M-
RE50M RE35M

6 7 8 9 10
R20M- NORM-R50M NORM- NORM- NORM-R20M
R35M RE35M R35M

Distancias Histograma Ensayo RuidoO, Div: 3
-RE35-R50M, R: 3.9  -R35M-R50M, R: 3.3  -R35M-RE35,R:12  -R20M-R50M, R: 3.0

2 2
4 4 4
6 { 6 | 6 { {

4 2 4 5 2 4 6 2 4 6
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Figura 2.10. Matrices de distancias. Objetos tipo histograma. RuidoO.

Lo expuesto en el parrafo anterior es a partir de una inspeccion visual de las matrices de
distancias. Para realizar un analisis mas objetivo de los resultados, se utilizan los algoritmos de
agrupamiento por nubes dinamicas y el indice de validacion CH con la finalidad de obtener el
namero de grupos Optimo asi como también la asignacién de cada uno de los objetos a los cluster,
para cada combinacién de ensayos probadas. En la Tabla 2.4 se muestran los resultados
obtenidos al aplicar esta metodologia a las distancias graficadas en la Figura 2.10.

Tabla 2.4. Resultados de agrupamiento para ensayos de RuidoO.

Combinacion N°

N° 2 2 3 2 2 3 2 2 3 3
Grupos
Objetos Asignacion
Obj 1 2 1 3 2 2 3 2 1 3 2
Obj 2 2 1 3 2 2 2 2 1 1 2
Obj 3 2 1 1 2 2 1 2 1 1 1
Obj 4 1 2 2 1 1 3 1 2 3 3
Obj 5 1 2 2 1 1 2 1 2 2 3
Obj 6 12 1 1 1 1 1 2 2 1
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Basado en lo expuesto en la Tabla 2.4 se destaca que en el 60% de las combinaciones, el
algoritmo pudo detectar correctamente dos comportamientos estructurales distintos, y la
asignacion de los objetos a los distintos grupos se realiz6 con 100% de precision. Por otra parte,
el peor de los resultados arrojo 3 grupos y un 33% de asignacion correcta. Si bien esto puede
parecer una metodologia exitosa, hay que destacar que la evidencia indica que el algoritmo esta
detectando un comportamiento estructural distinto producto de que las excitaciones tienen
amplitudes distintas, no debido a una condicidn estructural distinta. Esta afirmacion sera
sometida a prueba durante la siguiente seccion, en la que la amplitud medida por los sensores sera
multiplicada por un factor de escala en relacion a la energia de entrada, calculada a partir del
espectro de potencia de la Figura 2.9.

2.5.1. Anédlisis de Sensibilidad de la Metodologia.

En la seccion anterior se mostré un procedimiento general con el que consigue clasificar
automaticamente en distintos conjuntos a las series de aceleracion adquiridas. En particular, se
aplico la metodologia considerando objetos obtenidos a partir del calculo de histograma de las
series de aceleracion, junto con el método de agrupamiento de nubes dinamicas y posteriormente
una validacion usando el indice de Calinski & Harabasz. La eleccion de estos submétodos fue
mas bien arbitraria por lo que en la presente seccion se realiza un anlisis de sensibilidad con el
que se busca justificar dicha eleccion.

Considerar los ensayos de Ruido detallados anteriormente. A modo de resumen, estos
constan de 3 diferentes excitaciones de ruido coloreado, aplicados a 10 condiciones estructurales
distintas. La idea es crear todas las parejas posibles de estados estructurales, hacer una
realizacion de la metodologia para alguna combinacion de sub-métodos, y finalmente calcular el
porcentaje de asignaciones correctas. Logicamente, un resultado completamente correcto es aquél
que entrega dos conjuntos, con la primera mitad de los objetos pertenecientes a un conjunto y la
segunda mitad al otro conjunto. No obstante, como los algoritmos no son perfectos, hay algunas
asignaciones que son incorrectas. En la Tabla 2.5. se muestra un ejemplo de asignaciones y su
porcentaje de exactitud.

Tabla 2.5. Ejemplos de particiones y su exactitud.

Particion Objl Obj2 Obj3 Obj4 Obj5 Obj6 Porcentaje

Al 1 1 1 2 2 2 100%
A2 1 2 2 1 2 2 50%
A3 1 2 1 2 2 2 83%
A4 1 2 3 4 5 6 33%

Dentro de las opciones que se estudiaran en relacion a los sub-métodos a aplicar, se
encuentran los siguientes:

» Tipo de Objeto Simbdlico: {Interquartil, Histograma}

» Algoritmo de Agrupamiento: {Jerarquico Aglomerativo, K-Means, Dynamic-Medoids
(Nubes Dindmicas)}

> Indice de Validacion: {Calinski & Harabasz, Silhouette}

» Factor de Escala: {Sin escalar, Con aplicar escala por energia}
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Cabe mencionar que cada algoritmo de agrupamiento tiene asociado una distancia en
particular. En este caso, la aplicacion del método Jerarquico Aglomerativo estd asociada a una
distancia Haussdorf-Euclideana, mientras que K-Means y Dynamic-Medoids (Nubes Dinamicas)
lo estén a distancia Euclideana y Gowda-Diday, respectivamente.

La cantidad de combinaciones posibles de sub-métodos esiguala 2-3-2-2 =24,y la

cantidad de pares de ensayos es igual a (120) = 45. Esto implica que se calculan muchisimas

matrices de distancias sobre las cuales se aplican los algoritmos de agrupamiento. No obstante, el
resultado que mas importa tiene relacion con el porcentaje de exactitud, lo que permite generar
tablas de resumen que condensan toda la informacion. Antes de mostrar los resultados, es
importante detallar el procedimiento de normalizacion por energia de entrada:

Factor de Escala segun energia de entrada.

Observar nuevamente la Figura 2.9 en la que se muestra la diferencia de energias de
entrada para los distintos ensayos. Siguiendo la misma notacién, E; representa la energia de
entrada asociada al caso estructural i-ésimo. De esta forma, el factor de escala se define segun la

Ecuacion (2.31), donde E es el promedio de las energias.

1= = (2.31)
E;

Al aplicar este factor de escala a las series de la Figura 2.9, se obtienen los resultados
mostrados en la Figura 2.11, en los que se aplica el factor nuevamente a las sefiales obtenidas en
la mesa, con los que se calcula el espectro y finalmente se vuelve a integrar para calcular la
energia normalizada. Es notorio que la aplicacién logra llevar las energias de entrada a un mismo
nivel. Por tanto, aplicando el factor de escala a las mediciones del resto de los sensores, se podria
aseverar que hay una mayor igualdad entre las energias de cada ensayo.

Mesa Escalada

PSD

NORM
NR+M
R20
R20M
R35M
RE35
RES0
RESOM
RT35

RTSO0 [
o 420

»10°3 Energia de entrada
9.0368 ' T T T T r
9.0368 |- ]
9.0368¢ o C C C C C C C 4
9.0368 1
1 1 1 1 L L L L
1 2 3 4 5 53 7 8 9 10

Figura N°2.11. Resultados de la aplicacién del factor de escala por energia.
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Resultados del analisis de sensibilidad.

Recordando que existen 45 pares de estados estructurales para cada combinacién posible
de submétodos, los resultados mostrados a continuacion son el promedio del porcentaje de
exactitud para los pares estructurales. En total son 24 combinaciones, las que fueron aplicadas
para cada uno de los tres distintos tipos de excitacion de ruido.

Tabla N°2.6. Resultados de anélisis de sensibilidad.

RO | R2 | R4 RO | R2 | R4
Combinacion (%) | (%) | (%) Combinacion %) | (%) | (%)

Hier CH_NoEsc Hist 87 69 74 Hier CH_NoEsc IQ 84 69 70

Kmean CH_NoEsc Hist| 93 71 77 |Kmean CH NoEsc 1Q| 88 73 69

Dyn_CH_NoEsc_Hist 89 73 80 Dyn CH_NoEsc_1Q 90 72 76

Hier_SIL_NoEsc Hist | 53 49 47 Hier_SIL_NoEsc 1Q 51 48 45

Kmean_SIL_NoEsc_His Kmean_SIL_NoEsc_|I
t 51 48 48 Q 48 47 43

Dyn_SIL_NoEsc Hist 49 48 47 Dyn_SIL_NoEsc _1Q 48 47 44

Hier CH_Esc_Hist 64 55 60 Hier CH_Esc 1Q 60 53 61

Kmean CH_Esc Hist 78 62 71 Kmean_ CH_Esc_1Q 64 55 53

Dyn_CH_Esc_Hist 76 61 68 Dyn CH_Esc 1Q 64 59 67

Hier SIL_Esc Hist | 47 | 43 | 42 Hier_SIL_Esc_IQ 43 | 41 | 44

Kmean_SIL_Esc Hist 47 44 45 Kmean_SIL_Esc_1Q 42 42 38

Dyn_SIL_Esc_Hist 47 43 41 Dyn_SIL_Esc_IQ 44 42 44

En la Tabla N°2.6 se muestran los resultados obtenidos para todas las combinaciones, una
vez que se calcul6 el promedio de los porcentajes de exactitud para cada uno de los pares posibles
entre estados estructurales. Ahora, si agrupamos los promedios en categorias respecto a los sub-
métodos, encontramos los resultados que se muestran en la Tabla 2.7.
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Tabla 2.7. Resultados del andlisis de sensibilidad.

Histograma (%)
RO R2 R4 Promedio Hierarchical Agglomerative (%)
65.1 | 554 | 58.2 59.6 RO R2 R4 Promedio
Interquartil (%) 61.1 53.5 55.2 56.6
RO R2 R4 Promedio K-Means (%)
60.4 | 54.0 | 54.5 56.3 RO R2 R4 Promedio
Calinski & Harabasz (%o) 63.8 55.1 55.4 58.1
RO R2 R4 Promedio Dynamics Medoids (%)
78.0 | 64.3 | 68.8 70.4 RO R2 R4 Promedio
Silouette (%) 63.4 55.5 58.4 59.1
RO R2 R4 Promedio
474 | 45.1 | 43.9 45.5 Seleccién de Mejores Indicadores (%)
Sin Factor de Escala por Energia
(%) Histograma, CH, Sin Escala, Dyn-Med
RO R2 R4 Promedio RO R2 R4 | Promedio
69.2 | 59.4 | 60.0 62.9 76.4 61.1 67.6 68.4
Con Factor de Escala por Energia
(%)
RO R2 R4 Promedio
56.3 | 50.0 | 52.7 53.0

Discusidn de Resultados.

En este punto del andlisis es recomendable recordar que el objetivo del estudio de
sensibilidad es poder determinar qué combinacion de sub-métodos entregan los mejores
resultados. Es por esto que se utilizan los promedios de los porcentajes de exactitud como
indicadores de la calidad del resultado. En los siguientes parrafos se discuten los resultados y se
selecciona la combinacion que mostro la mayor exactitud al momento de su aplicacion.

En la Tabla 2.7, los resultados son agrupados segun cada sub-método de forma aislada.
Esto quiere decir que de las 24 combinaciones de la Tabla 2.6, se agrupan todos los resultados
gue tengan que ver con un sub-método en particular. De esta forma, tanto para objetos simbdlicos
derivados de histogramas como aquellos derivados de interquartil, por ejemplo, hay una
correspondencia de 12 resultados, los que se promedian y resumen en la Tabla 2.7. Esto es
analogo para los demas tipos de algoritmos y permite una rapida comparacion entre ellos.

Partiendo la discusion por los indices de validacion, vemos que CH tiene una exactitud
mucho mayor que SIL. Por tanto, CH sera utilizado en el resto de la investigacion como
validador de particiones 6ptimas. El porqué de este resultado se escapa del alcance de esta tesis,
pero cabe destacar que la formulacion matematica e implementacién en Matlab de CH es
muchisimo mas sencilla que la de SIL.

En relacion a los algoritmos de agrupamiento estudiados, recordemos que cada uno esta
asociado a una distancia distinta. El algoritmo jerarquico hace uso de la distancia de Gowda-
Diday en el caso de objetos tipo histogramas, y la distancia Haussdorf-Euclideana en el caso de
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objetos interquartile; K-means utiliza distancia euclideana para ambos tipos de objetos; Dyn-
Medoids es analogo al algoritmo jerarquico. La diferencia entre los tipos de objetos hace que sea
mejor introducir una nueva tabla con los resultados agrupados considerando esta distincién, lo
que se muestra en la Tabla 2.8. Para la creacion de dicha tabla, se omitieron los resultados
asociados al indice de validacion SIL.

Tabla N°2.8. Resultados agrupados por algoritmo de agrupamiento y tipo de objeto.

Jerarquico
Histograma 1Q
RO R2 R4 Prom RO R2 R4 Prom
75.5 62.0 66.7 72.0 61.1 65.5
Kmeans
Histograma 1Q
RO R2 R4 Prom RO R2 R4 Prom
85.2 66.4 74.1 75.9 63.9 61.1
Dyn-Medoids
Histograma 1Q
RO R2 R4 Prom RO R2 R4 Prom
82.9 66.9 73.8 76.9 65.5 71.5

A partir de la Tabla 2.8, se pueden apreciar varios resultados interesantes. Primero que
todo, observamos que el método jerarquico aglomerativo es el de menor rendimiento,
independientemente del tipo de objeto simbolico utilizado, y ademas muestra poca diferencia
porcentual (menos que un 2%) en su exactitud al comparar los resultados de histograma o
interquartil. Por otra parte, entre K-means y Dyn-medoids hay muy poca diferencia porcentual.
Analizando el resultado separando por objeto simboélico de histogramas, tomando en
consideracién que K-Means utiliza distancia Euclideana y a su vez que Dynamic-Medoids utiliza
la distancia Gowda-Diday disefiada para objetos de histograma, llama enormemente la atencion
que el resultado favorezca a K-Means, indicando de que la mencionada distancia no aporta
realmente informacion o tiene un nivel de sensibilidad similar a una distancia Euclideana. Pero
cuando aislamos resultados asociados a objetos interquartil, la conclusion es al revés, mostrando
una mayor sensibilidad la distancia de Haussdorf-Euclideana. Ahora bien, los objetos derivados
de histogramas tienen una dimensionalidad mucho mayor (de un orden de 10 veces mas
dimensiones), que los de interquartil, y puede que este aumento de dimensionalidad sea el
responsable de una mayor sensibilidad, lo que nos lleva a otro punto que vale la pena recalcar:
independientemente del método de agrupamiento utilizado, los objetos simbdlicos obtenidos a
partir del calculo de histogramas arrojan resultados mas exactos que los de tipo interquartil. Esta
afirmacion era una de las primeras que salia a la vista al observar la Tabla 2.7 original.
Efectivamente, el objeto tipo interquartil se puede asociar directamente con la amplitud, mientras
que los objetos de histograma ademés de contener informacion relacionada con la amplitud,
también aporta conocimientos respecto a la distribucion de las mediciones.

Por ultimo, el punto mas critico al analizar los resultados corresponde a la comparacion
entre las series sin aplicacion de factor de escala, con las que si tuvieron la multiplicacion. Para
hacer mas facil la comprensidn, se elabora la Tabla 2.9, en la que se efectla una nueva seleccion
y agrupacion de resultados, esta vez sin incluir ni los asociados a SIL, ni los asociados a

27



Jerarquico. En esta tabla hay dos resultados primordiales. El primero tiene que ver con que
cuando hay una normalizacion de la energia, los resultados tienden a ser menor precisos. Esto nos
indica que la amplitud del movimiento es determinante al momento de aplicar esta metodologia
ya que simplemente, los cambios en las mediciones producto de un cambio estructural quedan
enmascarados por los cambios en la amplitud debido a una mayor energia de entrada. En otras
palabras, en el caso de una edificio real con sistema de monitoreo de salud estructural, hay que
buscar la forma de asegurar que se estd comparando la estructura bajo el mismo régimen de
excitacion. Si en el parrafo anterior mencionabamos que los objetos de histograma contenian
informacion de amplitud y distribucién, y que los interquartil sélo de amplitud, la poca diferencia
entre estas dos opciones para el caso sin escalar, favorece a la afirmacion de que la amplitud es
altamente determinante, haciendo que el aporte del histograma por concepto de distribucién sea
menor. En cambio, los resultados en el caso normalizado muestran justamente una mayor
informacidn otorgada por los objetos tipo histograma, apoyando una vez mas el supuesto.

Tabla N°2.9. Diferencias entre series escaladas y las sin escalar.

Histograma Sin Escalar 1Q Sin Escalar
RO R2 R4 | Prom | RO R2 R4 | Prom
89.7 | 70.8 | 77.0 89.7 | 71.3 | 71.9
Histograma Escalado IQ Escalado
RO R2 R4 | Prom | RO R2 R4 | Prom
72.7 | 59.4 | 66.0 62.8 | 55.7 | 60.2

Conclusiones

A partir de los resultados y la discusion, se concluye que los métodos mas apropiados para
el estudio, de acuerdo con el ejemplo estudiado, corresponden a utilizar objetos derivados de
histogramas, usar K-Means Euclideano o Dynamic-Medoids con Gowda-Diday como algoritmo
de agrupamiento, y finalmente validar y calcular la particién éptima con el indice de Calinski &
Harabasz. Cabe destacar que este resultado es valido para la estructura y ensayos estudiados y no
debiesen ser generalizados para todo tipo de estructuras y condiciones operacionales.
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2.6 Caso de Estudio: Torre Central, FCFM.

En esta seccion se expone la aplicacion de la metodologia de agrupamiento de objetos
simbdlicos obtenidos desde mediciones brutas de aceleracién, aplicado al edificio de la Torre
Central de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de la Universidad de Chile. El objetivo
utilizar la teoria detallada en las secciones anteriores, buscando identificar la ocurrencia de
cambio estructural debido al terremoto del 27 de Febrero del 2010.

2.6.1. Estructura y adquisicion de datos.

La estructura considerada en este estudio ya ha sido analizada anteriormente por
memoristas y tesistas del Departamento de Ingenieria Civil de la FCFM. Pablo Ledn hace una
muy buena descripcion de la instalacion en su memoria de Titulo, la cual se resume en los
siguientes parrafos.

La Torre Central es uno de los edificios que componen el Campus Beauchef de la
Universidad de Chile. Fue construido en 1962 y actualmente alberga oficinas administrativas. Un
set de fotografias del edificio se muestra en la Figura 2.11.

Fachada Norte Fachada Oriente Fachada Sur Fachada Poniente

Figura 2.11. Fotografias del edificio Torre Central. fuente: Memoria Pablo Leon.

Desde su construccién, se han aplicado varias remodelaciones estructurales con el fin de
liberar espacios y modificar la usabilidad del edificio. En 1993, por ejemplo, se generaron
aperturas en muros interiores para generar accesos a nuevas oficinas. En el 2008, se remodel6 el
interior del segundo y tercer piso, instalando tabiqueria para reacomodar espacios.

La Torre Central se encuentra instrumentada con 8 acelerometros unixiales, modelo
EpiSensor ES-U2 de marca Kinemetrics, y el sistema de adquisicion estd configurado para
generar registros a una tasa de muestreo de 200[Hz], los que son almacenados en archivos que
guardan la informacion cada 15 minutos. Las caracteristicas y disposicion de los sensores se
encuentran en la Tabla 2.10. Su ubicacion vista en planta se muestra en la Figura N°2.12,
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Tabla 2.10. Caracteristicas de Sensores. (fuente: Pablo Ledn)

Figura N°2.12. Ubicacién de los sensores.

Ubicacion Canal Sensor Serial Direccién | Observaciones
1 EPI 4 346 Oeste - Este -
Piso 8 2 EPI 5 345 Norte - Sur -
3 EPI 6 504 Sur - Norte Exterior
4 EPI 7 1334 Este - Oeste -
Piso 3 5 EPI 8 1336 Sur - Norte -
6 EPI 9 1335 Sur - Norte Exterior
7 EPI 10 1337 Este - Oeste -
Subterraneo
8 EPI 12 1339 Sur - Norte -
—— - — M
1A
E5 ] l J EGT:
Le—
L o N
_TT
Piso 3 —
) EBT" - J_ J EBT
|
M
- \
Subterra'.r:: r—

Seleccion de canales y limpieza de datos.

Los datos disponibles para el estudio de la metodologia en la Torre Central corresponden
a archivos de medicion de aceleracion cada 15 minutos para los 31 dias de Enero y Marzo del
2010, con excepcién de las primeras 10 horas del primero de Marzo. Como es sabido, el 27 de
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Febrero ocurrié un terremoto de gran magnitud que afect6 a toda la zona central de Chile. Es de
esperar que la Torre haya visto modificadas sus propiedades dindmicas producto de esto, lo que
es deseado de poder observar en los resultados.

Antes de aplicar la metodologia a los registros, es necesario realizar un preprocesamiento
de limpieza de datos. Esto consiste en aplicar filtro pasa banda en el espacio de la frecuencia con
el que se logra eliminar gran parte del ruido eléctrico y operacional presente en los registros. Sin
embargo, no todos los canales tienen la misma calidad y por tanto se deben eliminar los que pese
a la aplicacion del filtro sigan arrojando datos muy ruidosos. En definitiva, de los 8 canales, solo
se utilizan los 4, 5 y 6 que corresponden a los acelerometros instalados en el piso 3.

2.6.2. Distancias

El céalculo de distancia se realiza considerando la formula de Gowda-Diday, si bien
también se aplica el algoritmo K-Means para el andlisis. Una de las principales preguntas que
vale la pena hacerse es decidir que objetos comparar entre si. Por ejemplo, se podria utilizar
objetos provenientes del mismo dia (i.e primer lunes del mes), o comparar absolutamente todos
los objetos. Lamentablemente, si aceptamos el supuesto de que la amplitud de las vibraciones
medidas es determinante en el resultado, no es recomendable comparar objetos obtenidos de
registros provenientes de distinto regimenes de excitacion, o en términos practicos, no es bueno
comparar registros nocturnos con muy poca vibracion, con aquellos obtenidos durante el edificio
en condicion operacional.

Para ir ejemplificando lo mencionado en el parrafo anterior, en la Figura 2.12 se muestra
una matriz de distancias obtenida para el dia Lunes 4 de Enero del 2010. Al ser un dia habil, se
puede esperar que la estructura presente evidencias de excitacion externa en los horarios de
oficina, habitualmente en Chile desde las 8:00 hasta las 19:00, aunque por supuesto que depende
del edificio y organizacion de sus ocupantes. En el caso de la Torre Central, la Figura 2.13
muestra claramente una diferencia entre los objetos obtenidos durante los periodos nocturnos y
los diurnos. Es mas, parece existir una transicion suave entre estos estados, lo que tiene sentido si
se piensa que no todas las personas llegan exactamente a la misma hora. Es evidente que si se
utiliza un algoritmo de agrupamiento para la matriz de esta figura, los conjuntos entregados
realmente van a estar separados por la condicion operacional, obteniendo estados de "estructura
quieta” y “estructura en movimiento". Esto es contraproducente con el objetivo de detectar
cambios estructurales, pero abre nuevas posibilidades al uso de los registros de aceleracién ya
gue vemos que también se pueden detectar patrones del comportamiento de uso del edificio. Mas
aun, este resultado es generalizable y se puede llegar a comparar matrices de distancias obtenidas
de dias distintos. La Figura 2.14 muestra las matrices de distancias obtenidas para 4 semanas de
enero de 2010, en las que se omite los valores de los ejes por un tema de espacio. En esta figura,
resulta interesante ver como incluso se pueden apreciar claras diferencias entre dias de semana y
los dias de fines de semana. Alun mas, la mayoria de los dias de semana presentan una cruceta en
los objetos correspondientes al horario de colacion.
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Figura N°2.13. Matriz de distancias para el 4 de Enero del 2010.

Mon 4/1 Tue 5/1 Wed 6/1 Thu7/1 Fri 81 Sat9/1 Sun 10/1

20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 80 80
Mon 1111 Tue 1211 Wed 1311 Thu 14/1 Fri 1511 Sat 16/1 Sun 171

20 40 60 BO 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80
Mon 18/1 Tue 19/1 Wed 20/1 Thu 211 Fri 2211

B |

20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80

Mon 25/1 Tue 26/1 Wed 27/1 Thu 28/1 Fri 291 Sat 301 Sun 3111
———— . = - =T} o ol :
40 | |
40
60 o |
60 80 -
80 el
20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80

Figura N°2.14. Matrices de distancias para Enero 2010.

Otro punto importante de notar en la Figura 2.14, son las cruces negras que aparecen con
un comportamiento aleatorio. Estas corresponden a movimientos sismicos registrados por los
sensores, y es facil de verificar ya que tan solo basta con mirar las series de aceleracion
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correspondientes al objeto responsable de la cruz. Para ejemplificar esto, observar la matriz de
distancia correspondiente al lunes 18 de Enero. En dicha matriz, se observa una cruz negra cerca
del objeto N°40, aproximadamente. Especificamente, ésta corresponde al objeto creado a partir
del registro de las 9:30 am, el cual se muestra en la Figura 2.15(a) evidenciando claramente la
presencia de un movimiento telurico en el inicio del registro. En la Figura 2.15(b), se muestra lo
mismo para la cruz apreciada en la matriz de distancia del 19 de Enero del 2010, confirmando
una vez méas lo sensible del método a la amplitud del movimiento. En adelante, llamaremos
objetos 'outliers’ a los que ocasionan las cruces negras.

L1072 18 Enero 2010, 09:30 19 Enero 2010, 02:30
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Figura N°2.15. Ejemplos de registros que incluyen un sismo.

Lo mencionado en el parrafo anterior es de suma importancia al momento de utilizar las
matrices de distancias como entrada para los algoritmos de agrupamiento, ya que se alejan de lo
que seria una matriz ideal. A modo de recordatorio, una matriz de distancias que contenga una
separacion de estados perfecta es la mostrada en la Figura 2.4, en la que se puede apreciar
claramente dos conjuntos de valores de distancias: claro, representando a los objetos cercanos
entre si; y oscuro, a los distanciados entre si. Por tanto, la ocurrencia de cruces negras indica que
un objeto en particular esta muy alejado del resto de los deméas objetos, y los algoritmos de
agrupamiento asi lo percibiran, dejandolo en un cluster aislado. A continuacion se estudiaran un
par de formas con las que se puede trabajar estos casos.

Eliminacién de objetos muy distanciados.

Considerar la matriz de distancias de la Figura 2.16 correspondiente al domingo 17 de
Enero. En esta figura se pueden apreciar mas de una cruz negra. Como los algoritmos de
agrupamiento son de orden computacional cuadratico, es conveniente eliminar los objetos
outliers antes de la clasificacion. EIl método de eliminacién de objetos muy distanciados nace a
partir del estudio de la distribucion del valor de las distancias. Observar la Figura 2.17 que
incluye un gréfico de las distancias de la Figura 2.16 en forma de lista y ademas el histograma de
ellas. Notar que la distribucion no es gaussiana, pero que si es posible apreciar la ocurrencia de
anomalias en la serie de distancias. Dichas anomalias son atribuibles a los objetos outliers.
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Figura N°2.16. Matriz de distancias del domingo 17 de Enero.

Distancias 17 Enero

0.15
E
B 01
@
Q
C
: DDE “l‘l “ | l
L
(=}

l““" ' ‘ lmkall.hw b ]h“ mhmmumLmthm.|
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7OOO 8000 9000 10000
Histograma

1500 T T
@
5 1000
&
g 500

0

-0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14
Distancias

Figura N°2.17. Serie de distancias y su histograma.

Una de las opciones que se pueden considerar hasta este punto, consiste en calcular una
funcion de densidad de probabilidad a partir del histograma, y eliminar del calculo las distancias
que se encuentren sobre cierto valor; por ejemplo, eliminar las distancias que se encuentren sobre
el 90% (i.e eliminar el decil superior). Sin embargo, esa estrategia enfrentaria dos dificultades. La
primera de ellas es que no todas las matrices presentan objetos outliers, y estipular un porcentaje
de aceptacion global haria que se eliminaran objetos perfectamente validos. La otra dificultad,
aun mayor, es que el decil superior no tiene porqué pertenecer a los mismos objetos, es decir, se
puede dar que se esté eliminando una columna de la matriz a medias. Para resolver este
problema, es mejor trabajar con la distancia total de cada objeto, calculada como la suma de las
distancias de un objeto hacia todos los demés. Cabe destacar que en el caso de una matriz de
distancias, la distancia total de asociada a un objeto no es mas que calcular la suma de la columna
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correspondiente a dicho objeto. La Figura 2.18 superior contiene la distancia total de cada uno de
los 96 objetos asociados al 17 de Enero. En ella se observa la presencia de tres objetos claramente
fuera de la tendencia. Mé&s adn, en la Figura 2.18 inferior, se ordenan las distancias de forma
ascendente.
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Figura N°2.18. Distancia total de cada objeto.

Nuevamente, la pregunta es como seleccionar esos tres objetos que claramente estan fuera
de la tendencia. EI método que se propone consiste en realizar un ajuste bilineal de la serie de
distancias ordenadas, y seleccionar los objetos que pertenezcan a la primera parte del ajuste.
Estos objetos son los que estarian dentro de la tendencia, y el método tiene la gran ventaja de que
el nimero de objetos a eliminar depende de la calidad de éstos. La Figura 2.19 contiene la
aplicacion del ajuste bilineal, mientras que la Figura 2.20 muestra la matriz del 17 de Enero una
vez que se eliminaron los objetos outliers.

Ajuste Bilineal
1 T T T

10F

Distancias [adim]
=2

Figura N°2.19. Ajuste bilineal para las distancias agregadas del 17 Enero.
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Figura N°2.20. Matriz del 17 de Enero 2010 sin objetos outliers.

Estudio de los limites de intervalos extremos.

En la Seccién 2.2, especificamente en las Figuras 2.1 y 2.2, se muestran resultados de
histogramas habiendo considerado dos limites distintos para los intervalos extremos. La relacion
de estos limites con la sensibilidad final del método completo en relacién a la clasificacion
estructural no es clara, pero a continuacion se realizan comparaciones cualitativas para distintos
limites y se muestra como podrian ser utilizados para eliminar el efecto de objetos outliers.

Considerar nuevamente el domingo 17 de Enero, el cual posee tres objetos outliers y que
en la seccién anterior fueron eliminados por distanciamiento. Ahora, se verd como es posible
eliminar el efecto del aumento de amplitud, sin necesidad de eliminar los objetos, mediante una
seleccion adecuada de intervalos extremos. En la Figura 2.20 se muestra una comparacion de
matrices de distancias para el 17 de Enero utilizando cuatro limites distintos para los intervalos
extremos. Estos limites corresponden a (a) a; = £0.0005g, (b) a; = £0.00005g, (c) a; =
+0.000005g y (d) a; = £0.0000005g. En (a), se observa claramente la presencia de objetos
outliers al existir cruces negras. Sin embargo, a medida que se achica cada vez mas el intervalo,
se ve que dichas cruces van desapareciendo, hasta llegar al punto de ser imperceptibles en el
caso (d). Este resultado es muy llamativo, ya que mantiene la integridad de los registros al no
existir la necesidad de eliminar objetos y pareciera ser una alternativa muy viable para trabajar en
lugares con alta sismicidad. No obstante, al imponer limites de aceleracion tan pequefios puede
que se esté aplicando un sesgo el cual en este momento es muy dificil de determinar si existe o
no. Sin duda que es un método que requiere de mayor investigacion.
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Figura N°2.20. Aplicacion de distintos intervalos extremos. (a) a; = £0.0005g, (b)
a; = +0.00005g, (c) a; = +0.000005g, (d) a, = +0.0000005g

2.6.3. Agrupamiento.

En este apartado se aplicaran métodos de agrupamiento a distintas matrices de distancias
calculadas desde los registros de aceleracion. Antes de pasar de lleno a la ejecucion de los
algoritmos, hay que decidir cual sera el conjunto original de objetos a ser particionado.
Considerar la situacion de un edificio en constante monitoreo. En el caso de la Torre Central, el
sistema genera un registro nuevo cada 15 minutos, lo que en términos de la metodologia equivale
a un objeto simbdlico nuevo cada 15 minutos. Si bien una opcion es utilizar todo el universo de
objetos como input para los algoritmos de agrupamiento, en el caso de registros de aceleracion no
es la mejor idea ya que hemos visto como la presencia de distintos regimenes de excitacion
genera objetos distanciados por la amplitud del movimiento mas que por cambios estructurales.
Ademas, la complejidad computacional de utilizar todos los objetos haria que el método sea muy
costoso. Otra opcion seria comparar los objetos de dos dias similares. Un ejemplo de la matriz de
distancia de esta alternativa se muestra en la Figura 2.21, en la que se consideraron objetos de dos
lunes distintos, uno de Enero y otro de Marzo del 2010. Al observar los resultados de esta figura,
se puede asegurar que tampoco es la mejor opcion ya que vemos como el efecto de la amplitud es
similar en ambos dias, y por tanto, es altamente probable que los algoritmos de agrupamiento
agrupen en un mismo subconjunto a objetos provenientes de distintos dias.
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Figura N°2.21. Matriz de distancias utilizando objetos de dos dias.

En definitiva, la alternativa que se propone toma en consideracion lo anteriormente
mencionado, y se basa en la comparacion de objetos simbdlicos obtenidos a una misma hora 'y en
un mismo dia; por ejemplo, los lunes entre las 2:00 y 6:00 AM. Esto permite analizar el
comportamiento de la estructura con algun grado de igualdad en el régimen de excitacion, aunque
obviamente depende de las condiciones ambientales y operacionales que puedan ocurrir durante
la noche.

Aplicacion del Algoritmo

Se aplican los algoritmos de agrupamiento de Dynamic-Medoids y K-Means a los
registros obtenidos los dias lunes entre las 2:00 y 6:00 AM, creando pares de dias entre el 4 de
Enero, versus los lunes restantes de los meses de Enero y Marzo. Se incluyen los lunes de enero
para probar si es que hay alguna diferencia en los resultados, buscando probar el algoritmo frente
a falsos positivos, y los de Marzo para buscar evidencias de agrupamiento post terremoto del 27F.
Ademas, se incluye la comparacién entre el uso o no de la eliminacion por distanciamiento y a su
vez se aplican dos casos de limites extremos.

Validacidn de las particiones.

Los algoritmos de agrupamiento se aplican varias veces con un nimero creciente de
grupos, desde 2 hasta 10, y el 6ptimo se obtiene al maximizar el indice de Calinski-Harabasz. En
la Figura 2.22 se muestran los gréaficos del indice CH para los registros de Enero vs Marzo,
considerando una amplitud extrema de a; = £0.0005g. A partir del nimero éptimo de grupos se
rescata la particion considerada como la que mejor representa el universo de objetos. A esta
particién se le calcula el porcentaje de objetos correctamente asignados, ya que se espera que los
registros obtenidos en Marzo sean agrupados en un conjunto distinto a los objetos de Enero. Cabe
destacar que debido a que el nimero dptimo de cllsters puede ser mayor que dos, los porcentajes
de exactitud pueden llegar a ser bastante menores que un 50%.
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Figura N°2.22. indice de Calinksi-Harabasz para Enero vs Marzo.

Resultados.
En la tabla 2.11 se muestran los resultados al comparar entre los pares de lunes de Enero

del 2010, para una amplitud extrema de a; = +0.0005g. Como es un test de falsos positivos, no
se desea encontrar una agrupacion correcta sino mas bien una mezcla de objetos. La evidencia
muestra que este objetivo si se consigue, ya que a pesar de que se encontré un 6ptimo de dos
grupos en dos ocasiones en el caso del algoritmo K-Means con eliminacion de los objetos
outliers, el porcentaje total de exactitud no supera el 50%, indicando que estos conjuntos son en
verdad una mezcla de objetos de ambos dias. Debido a que no hay evidencia de la ocurrencia de
un cambio estructural durante Enero del 2010, no se puede hacer un mayor andlisis de esta tabla.
Sin embargo, la Tabla 2.11 muestra los resultados correspondientes a la misma metodologia pero
considerando un limite de 0.0000005g, es decir, una amplitud mucho menor. En tal caso, los
resultados son analogos, no pudiendo evidenciar una clara diferencia entre los dias lunes de
Enero. Esto implica que el algoritmo no diferencia entre registros simplemente por el hecho de
ser registros distintos, lo cual es un punto a su favor. Aln asi, llama la atencién de que los
algoritmos de agrupamiento tienen un comportamiento contrario en lo que respecta a los limites
de los intervalos extremos: Dynamic-Medoids parece tener una mayor sensibilidad para la
amplitud pequeria, mientras que K-Means es mejor para amplitudes mayores.
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Tabla N°2.11. Resultados Falsos Positivos. Limite 0.0005g

Limite [g] 0.0005 04-ene
Sin
Eliminacion Analisis 11-ene | 18-ene | 25-ene |Promedio
N° de
Dyn-Med Claster 7 8 4 6.3
Porcentaje | 25% 22% 41% 29%
N° de
K-Means Cluster 7 3 6 5.3
Porcentaje | 31% 47% 28% 35%
Con
Eliminacion Analisis 11-ene | 18-ene | 25-ene |Promedio
N° de
Dyn-Med Cluster 5 8 5 6.0
Porcentaje | 29% 27% 26% 27%
N° de
K-Means Cluster 2 2 4 2.7
Porcentaje | 54% 58% 33% 48%

Tabla N°2.12. Resultados para lunes de Enero, con un limite de 0.0000005g.

Limite [g] 0.0000005 04-ene
Sin
Eliminacion Analisis 11-ene | 18-ene | 25-ene |Promedio
N° de
Dyn-Med Claster 2 6 5 4.3
Porcentaje | 59% 22% 28% 36%
N° de
K-Means Cluster 5 4 6 5.0
Porcentaje | 31% 34% 28% 31%
Con
Eliminacion Analisis 11-ene | 18-ene | 25-ene |Promedio
N° de
Dyn-Med Cluster 2 3 2 2.3
Porcentaje | 56% 42% 54% 51%
N° de
K-Means Cluster 3 4 2 3.0
Porcentaje | 40% 35% 57% 44%

Habiendo pasado el test de falsos positivos con un resultado favorable, ya que no se
reporta un cambio de estado entre los objetos pertenecientes a Enero, es tiempo de analizar como
se comporta la metodologia frente a la comparacién de objetos provenientes de meses distintos y
con la ocurrencia de un evento sismico mayor entremedio. Es de esperar que el edificio haya
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visto modificadas sus propiedades dinamicas producto del terremoto del 27F por lo que se desea
encontrar agrupaciones claras entre Enero y Marzo.

Las Tablas 2.13 y 2.14 contienen los resultados para los pares de lunes entre el 4 de Enero
con los posibles de encontrar en Marzo. Recordamos que el primero de Marzo del 2010 el
sistema de adquisicion de datos comenzo a funcionar después de las 11AM por lo que no existen
datos entre las 2:00 y 6:00AM. En estas tablas, se confirman algunos resultados anteriores, como
que la sensibilidad de los métodos aumenta cuando los limites de los intervalos extremos
disminuye. Ademas, si bien existe un caso en que la eliminacién perjudica el resultado, es sélo
una excepcion, mientras que en el resto de los casos la eliminacion por distanciamiento supone
una mejora considerable en la exactitud, sobre todo en los casos de limites de intervalos extremos
iguales aa; = £0.0000005g. Pero el resultado mas importante es que hay indicios de que existe
informacidn relacionada al cambio estructural, ya que los porcentajes de exactitud son mucho
mayores que los del caso de falsos positivos, llegando a alcanzarse un 91% de asignaciones
correctas para la comparacion entre el 4 de Enero vs el 22 de Marzo, usando Dynamic-Medoids,
eliminacion y una amplitud pequefia de los intervalos extremos. Aun asi, el porcentaje global no
alcanza en ningun caso el 75% , por lo que la metodologia dista de ser ideal.

Tabla N°2.13. Resultados para pares de lunes de Enero y Marzo.a; = +0.0005g

Limite [g] 0.0005 04-ene
Sin
Eliminacién Analisis | 08-mar | 15-mar | 22-mar | 29-mar | Promedio
N° de
Dyn-Med Cluster 10 10 10 10 10
Porcentaje | 34% 31% 47% 34% 37%
N° de
K-Means Cluster 10 6 10 10 9
Porcentaje | 38% 63% 50% 38% 47%
Con
Eliminacion Anélisis | 08-mar | 15-mar | 22-mar | 29-mar | Promedio
N° de
Dyn-Med Claster 7 9 9 10 8.75
Porcentaje | 38% 39% 25% 28% 32%
N° de
K-Means Cluster 10 2 8 8 7

Porcentaje | 34% 86% 38% 41% 50%
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Tabla N°2.14. Resultados para pares de lunes de Enero y Marzo. a; = £0.0000005g

Limite [g] | 0.0000005 04-ene
Sin
Eliminacion Analisis | 08-mar | 15-mar | 22-mar | 29-mar | Promedio
N° de
Dyn-Med Cluster 3 2 7 7 4.75
Porcentaje | 53% 88% 34% 31% 52%
N° de
K-Means Cluster 7 8 5 8 7
Porcentaje | 31% 44% 69% 34% 45%
Con
Eliminacién Analisis | 08-mar | 15-mar | 22-mar | 29-mar | Promedio
N° de
Dyn-Med Claster 4 2 2 2 2.5
Porcentaje | 41% 86% 91% 71% 72%
N° de
K-Means Cluster 3 2 5 2 3

Porcentaje | 48% 86% 52% 71% 64%

Para una mayor comparacion se elabora la Tabla 2.15, en la que se resumen los resultados
mas importantes para el estudio de los lunes entre 2:00 y 6:00 AM. En esta tabla, es notoria la
mejora introducida tanto por la eliminacion por distanciamiento como también por la utilizacién
de limites méas pequefios para la creacion de los histogramas. Ademas, es importante notar que
Dynamic-Medoids al utilizar la distancia Gowda-Diday que esta disefiada como multi-categoria,
obtiene beneficios frente a la distancia basica Euclideana utilizada por el algoritmo K-Means.

Tabla N°2.15. Resumen de resultados.

Limite [g] | 0.0005 |
Eliminacion NO SI
Enero v/s Enero Marzo Enero Marzo
Dyn-Med 29% 37% 27% 32%
K-Means 35% 47% 48% 50%
Limite [g] | 0.0000005
Eliminacion NO SI
Enero v/s Enero Marzo Enero Marzo
Dyn-Med 36% 52% 27% 72%
K-Means 31% 45% 48% 64%

Por ultimo, en la Tabla 2.16 se muestran los resultados al haber aplicado la metodologia
considerando limites de 0.0000005g y con limpieza de objetos outliers, a todos los dias de
semana laboral. Si bien la tendencia se mantiene, la diferencia entre Dynamic-Medoids y K-
Means se hace mucho menor. En definitiva, con estos resultados se puede afirmar que el analisis
usando objetos simbdlicos derivados de histogramas de series de aceleracion si arroja
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informacidén respecto al estado estructural, pero es necesario mantener prudencia ya que los
resultados distan de ser los ideales.

Tabla N°2.16. Resultados considerando cada uno de los dias habiles.

Lunes Enero | Marzo Jueves Enero | Marzo
D-M 45% 2% D-M 56% 91%
K-M 44% 64% K-M 61% 84%

Martes Enero | Marzo | Viernes Enero | Marzo
D-M 48% 68% D-M 44% 55%
K-M 41% 85% K-M 46% 61%

Miércoles| Enero | Marzo
D-M 42% 7%
K-M 43% 61%

2.7 Conclusiones.

Las conclusion mas importante del presente capitulo tiene que ver con el cumplimiento
del objetivo planteado al momento de iniciar el estudio. Con todos los resultados establecidos, se
asevera que bajo ciertas condiciones y utilizando una combinacién adecuada de algoritmos, si se
puede extraer informacion relacionada con el estado estructural a partir de objetos simbdlicos
derivados de registros de aceleracion.

Dentro de las conclusiones méas especificas, se encuentra que cuando la variable medida
tiene media 0, los objetos derivados de intervalos interquartil son una representacién de la
amplitud de la sefial, mientras que los objetos derivados de histograma contienen informacion
tanto de la amplitud como también de la distribucion de la variable, aportando con mayor
sensibilidad pero a expensas de una dimensionalidad mayor.

En lo que respecta a la amplitud de la sefial, se concluye que la energia de entrada al
sistema es determinante en el algoritmo. Durante los ensayos de laboratorio hubo casos de
agrupamiento perfecto pero mas relacionado a la diferencia de energia entre los ensayos que a
una diferencia en la condicion estructural. Cuando se aplico un factor de escala para normalizar la
energia de entrada los resultados fueron mucho maés aleatorios. En el caso de series de
aceleracion obtenidas de la Torre Central, las amplitudes distintas durante el transcurso del dia
hacen que no sea una opcion viable utilizar el universo completo de objetos simbolicos. Los
algoritmos de agrupamiento en dicho caso arrojarian resultados de clasificacion por la condicién
de excitacion de la estructura, entregando, por ejemplo: "estructura quieta”, y "estructura en
movimiento". Aln asi, comparar estos objetos abre la posibilidad de utilizar los registros de
aceleracion para realizar otros tipos de estudios. Una posibilidad es usarlos para determinar la
sanidad operacional de la estructura: ¢Funcionan todos los ascensores? ¢El aire acondicionado se
prende en horarios que no corresponden? Esta forma no convencional de usar los registros de
aceleracion hace que sea mas atractiva la instalacion de un sistema de monitoreo, ya que vemos
que aun no se descubre toda la gama de informacidn posible de extraer a partir de las sefiales.

Sobre la ocurrencia de eventos sismicos durante la adquisicion de los registros, se
concluye de que éstos se descubren en las matrices de distancias ya que aparecen como cruces
negras. Si bien se considerd realizar un pre-procesamiento de los registros para eliminar los
eventos sismicos antes de la aplicacion real del algoritmo, los resultados mostraron que los
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objetos simbolicos que incluyen sismos pueden ser identificados y eliminados posteriormente.
Ademas, el efecto del aumento de la amplitud por el sismo se puede suavizar considerando
limites pequefios para la creacion de los histogramas. La combinacion de estas dos estrategias
resulta en una clasificacion mas exacta.

En relacion a los indices de validacion y algoritmos de agrupamiento, se encontr6 que el
indice Calinski-Harabasz es el mas adecuado para este analisis y se destaca que es muy simple en
su formulacion matemaética, méas intuitivo y de menor complejidad computacional. Por Gltimo, se
concluye que tanto K-Means como Dynamic-Medoids son los algoritmos de agrupamiento que
entregan los mejores resultados y ademas con salidas muy parecidas, pese a utilizar distancias
distintas. La aparicion de un cambio estructural se revela como un aumento en el numero 6ptimo
de grupos, pero es casi imperceptible. Un mejor indicador seria un indice de secuencialidad de
las particiones, ya que los cambios estructurales siempre marcan un antes y un después.
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3. Autoregresion y Reconocimiento de Patrones Estadistico.

3.1. Introduccion.

En el capitulo anterior se explico cémo se utilizan algoritmos de andlisis de objetos
simbdlicos para el monitoreo de salud estructural, siguiendo el paradigma de (Hoon Sohn et al.
2000) mediante la extraccion de caracteristicas sensibles y su clasificacion en diferentes estados
usando técnicas de reconocimiento de patrones. Empezando con series de aceleracion limpias, se
extrajo parametros sensitivos a cambios estructurales cumpliendo dos objetivos: servir como una
condensacion de datos consiguiendo reducir la complejidad numérica asociada y transformar la
informacién original en una que en teoria contiene la mayor informacion posible acerca del
estado estructura. Luego, se utilizaron algoritmos de clasificacion por agrupamiento para lograr
separar las entradas de aceleracién en distintos subconjuntos interpretados como estados
estructurales diferentes. En el presente capitulo, se muestra otro procedimiento para la extraccion
de 'caracteristicas' y su posterior clasificacion usando algoritmos de reconocimiento de patrones.

La base teorica en la que se fundamenta el procedimiento mencionado en el parrafo
anterior tiene su origen en los estudios de las series de tiempo y las técnicas disponibles para el
modelamiento de una variable en el espacio del tiempo y la prediccion futura de ésta a partir de
un modelo. Este procedimiento resulta muy intuitivo: por ejemplo, utilizando los datos de
habitantes en el mundo podemaos ajustar un modelo que prediga la poblacion mundial en los afios
venideros. Por supuesto, el modelo no es perfecto y afio a afio veremos que existe una diferencia
entre lo predicho y el valor real medido por los censos de las naciones. Sin embargo, mientras el
modelo se encuentre relativamente bien ajustado, veremos que el error muestra propiedades
estadisticas estables, pero si en algin determinado momento el mundo sufre algiin cambio que
altere las condiciones globales (por ejemplo, una pandemia), entonces el modelo dejara de
predecir correctamente el nimero de habitantes, lo que se podra apreciar en un aumento en la
desviacion estandar del error. Mas aun, si se ajusta un nuevo modelo utilizando las nuevas
mediciones que consideran la pandemia, las diferencias entre los parametros que definen éste
nuevo modelo y el anterior seran claras. Por lo tanto, utilizando modelos de prediccién podemos
identificar cambios globales en las condiciones que gobiernan la variable predicha, ya sea
mirando las propiedades estadisticas del error residual o actualizando constantemente el modelo
hasta la ocurrencia de una diferencia notoria en los parametros de éste.

Como las series de aceleracion de una estructura civil son un caso particular de las series
en el espacio del tiempo, se puede aplicar la metodologia de modelamiento y prediccion
mencionada anteriormente con la finalidad de realizar un monitoreo de salud estructural.
Ademas, los modelos son un nivel de abstraccion mayor, por lo que es de esperar que tengan algo
de informacion acerca del contenido de frecuencias y que junto con esto disminuyan la influencia
del contenido en el tiempo. La técnica de modelamiento de las series de aceleracién utilizada en
este trabajo de tesis se llama Autoregresion y consiste en la prediccion de la aceleracion para un
instante de tiempo futuro, calculada como una combinacion lineal de estados de aceleraciones
presentes y pasados. Los coeficientes utilizados en la combinacién lineal son calculados a partir
de un ajuste del modelo a una serie de aceleracion. La diferencia entre la aceleracion predicha y
una nueva medicion es considerada como el parametro sensible a los cambios estructurales pues,
como se dijo anteriormente, este error es considerado estable mientras el sistema no haya
cambiado sus propiedades. A su vez, a cada nueva medicion de aceleraciones adquirida se le
puede ajustar un modelo de autoregresion y realizar un estudio estadistico de los parametros de
los modelos obtenidos. Se trabaja por tanto, con dos ‘caracteristicas' o caracteristicas sensibles:
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los errores residuales de los modelos, y los parametros o coeficientes de autoregresion. De esta
forma, se generan nuevas series en el tiempo con las cuales se realizan los procesos estadisticos
de reconocimiento de patrones para determinar la existencia de un cambio en las series originales.
Estas técnicas o metodos de reconocimiento de patrones son variadas y se detallan durante el
desarrollo del capitulo.

Los modelos autoregresivos se comenzaron a utilizar para el analisis de estructuras civiles
a comienzos del 2000 con el trabajo de los investigadores Sohn y Farrar. En (Hoon Sohn et al.
2000) los autores utilizan varios métodos de control estadistico de procesos para realizar un
monitoreo de salud de un ejemplo numeérico, a partir de los errores residuales obtenidos de un
modelo autoregresivo. La idea detras de dicho estudio, era generar una regla de decision de 3
output (condicion normal, dafio leve y dafio severo), dependiendo de si la variable sensible, en
este caso el error, se salia del control estadistico. En (Hoon Sohn and Farrar 2001) se propone una
extension a los modelos, mediante la incorporacion de un input externo (ARX o
AutoRegresiveeXogenous), que busca mejorar la sensibilidad de los métodos al intentar modelar
la relacion con las excitaciones ambientales y ademas se presenta una idea de localizacion de
dafo y toda el procedimiento se aplica a un experimento de laboratorio de 8 GDL. Mas adelante
y siguiendo la misma metodologia, en (H. Sohn, Farrar, and Hunter 2001), los autores tratan de
generar un procedimiento de normalizacion de los inputs mediante el uso de una base de datos de
sefiales de referencia. En (H. Sohn, Czarnecki, and Farrar 2000), se proponen métodos
complementarios para la combinacion de los datos de varios sensores en una sola sefial, y de esta
forma obtener la mayor informacion posible. Ya en (H. Sohn, Farrar, and Hunter 2001) los
autores proponen una metodologia mas desarrollada para la identificacion del dafio en un bote de
patrullaje pudiendo separar correctamente dos estados estructurales. Durante todos los articulos
mencionados anteriormente, el enfoque estaba basado principalmente en los errores residuales.
Fue en (Hoon Sohn et al. 2001) que se propuso una medida estadistica para comparar los
parametros del modelo en vez de los errores, usando la distancia de Mahalanobis y logrando una
separacion clara de las sefales. Asi se ha ido desarrollando la teoria, buscando siempre nuevas
caracteristicas sensibles y nuevos métodos estadisticos para lograr su clasificacion.

El presente capitulo esta ordenado por secciones. En la 3.2. se presentan los modelos
autoregresivos, desde su formulacion matematica hasta el cémo son utilizados para la
identificacion de cambios estructurales. Se detalla también la forma de pre-procesar las sefiales
para poder ser utilizadas en las metodologias, lo que se demuestra usando un ejemplo. En 3.3. se
aplica la metodologia a unos ensayos de laboratorio; en 3.4 al edificio de la Torre Central del
Campus Beauchef y finalmente en 3.5. se destacan las principales conclusiones y resultados.

3.2. Modelos Autoregresivos

3.2.1. Formulacién matematica

Consideremos una serie en el espacio del tiempo {a,} = {ay,a;,a,,...}. Un modelo
autoregresivo de ordenp, AR(p), es aquél que calcula la respuesta presente como una
combinacion lineal de p estados pasados, segun la Ecuacion 4.1

a; = ¢p1a;1 +Ppa, o, + -+ dpa;_, + e (3.1)

los valores {¢; }se llaman coeficientes autoregresivos y son los pardmetros que definen el modelo
ajustado. El término e, representa el error de no poder ajustar perfectamente la informacion de la
serie, pero en caso de tener un buen modelo se supone que e,posee una distribucién normal.
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La férmula 3.1 es la forma intuitiva y matematicamente sencilla de describir lo que son
los modelos autoregresivos, pero para poder trabajar y entender algunos paquetes de software es
necesario introducir un nuevo operador, llamado 'Backshift Operator' - B. Este operador tiene la
propiedad de devolver un estado pasado al ser aplicado sobre un valor particular de alguna serie,
lo que se estipula mateméaticamente en la Ecuacion 4.2

By(t) = y(t—1) (3.2)
B"y(t) = y(t —n)

Trabajando algebraicamente la Ecuacién 3.1 y aplicando el operador Backshift
conseguimos:

ar — $1ac-1 — 20,2 — = Ppac, =€
a, — ¢1Ba; — ¢232at - (.prpat =€t
(1= ¢1B — ¢,B% — - — p,B")a, = e, (3.3)

A partir de ésta Gltima ecuacion se observa que el modelo autoregresivo AR(p) queda
completamente definido por el polinomio caracteristico:

O(p) = 1 —¢1B — $p,B* — -+ — ¢, BP (3.4)

Y de esta forma se logra la formulacion compacta de los modelos autoregresivos en la
Ecuacion 3.5. Como se menciono anteriormente, esta notacion adquiere relevancia al trabajar con
algunos paquetes de software, lo que sera explicado mas adelante.

O(pla, = e, (3.5)

El ajuste de un modelo de autoregresion a una sefial tiene que pasar por una etapa de
predisefio en lo que respecta al largo de las sefiales utilizadas y al largo del ajuste. Por ejemplo,
en un sistema de medicién de aceleraciones podemos encontrar sefiales de 15 minutos de
duracion, por lo que hay que decidir si para ajustar un modelo se utiliza la sefial completa o solo
una seccion de ésta. Esto genera una distincién en los errores que se encuentran después de
ajustado el modelo, pudiéndose encontrar errores de ajuste y errores residuales. Los errores de
ajuste son aquellos que resultan del proceso mismo de entrenamiento, mientras que los errores
residuales son los errores que se van encontrando a medida que se utiliza el modelo para predecir
estados futuros y comparandolos con las mediciones. En general, los errores residuales son
mayores que los errores de ajuste.

3.2.2. Identificacion del modelo

Fundamentos del procedimiento.

La identificacién del modelo de autoregresion asociado a una sefial de aceleracion
requiere un procesamiento previo de los datos para poder mantener una complejidad numérica
reducida. Como en general la adquisicion de datos se hace a una alta frecuencia de muestreo, el
orden de los modelos tendria que ser muy alto para poder considerar un intervalo de tiempo de
entrenamiento adecuado; en consecuencia, se debe realizar un proceso de decimado en el que se
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reduce la tasa de muestreo consiguiendo una reduccién en el nimero de datos de las sefiales. Sin
embargo, para mantener la maxima informacién posible, primero hay que estudiar el contenido
de frecuencias de las sefiales usando series de Fourier y PSD, y usar esa informacion para
justificar el factor de decimado que permita observar las frecuencias presentes. Por otra parte,
debido a que las sefiales de aceleracion son fuertemente influenciadas por el input de energia
sobre la estructura, éstas son normalizadas para reducir dicho efecto.

Una vez que las sefiales han sido pre-procesadas, se continta con la identificacion del
modelo autoregresivo. Como se ha mencionado, antes de ajustar el modelo es necesario saber el
orden que se utilizard. Contar con dicha informacion no es trivial pero por el momento
asumiremos este dato como conocido y en la proxima seccion se comentard como obtener con
argumentos matematicos el orden aproximado del modelo.

Supongamos que contamos con una serie {a,} de N datos obtenida a partir de la
adquisicién de un sensor de aceleracion. Se desea ajustar un modelo autoregresivo AR(p) (notese
orden p), utilizando los N datos como entrenamiento. Los parametros del modelo de
autoregresion son obtenidos mediante las ecuaciones de Yule-Walker. Estas relacionan los
coeficientes con la correlacion de la sefial, obteniendo un sistema de ecuaciones con el que se
logra obtener un modelo 6ptimo para la sefial estudiada. En este trabajo de tesis, el método
empleado esta implementado en Matlab y corresponde a la rutina "aryule’. Ahora es cuando cobra
importancia la Ecuacion 3.4 ya que ésta rutina recibe como entrada una sefial cualquiera en el
espacio del tiempo y el orden del modelo que se esta identificando, y devuelve los parametros
ordenados tal como en 3.4. Como el polinomio definido en dicha ecuacion considera al estado
actual, el primer elemento devuelto por la rutina no debe ser considerado y los valores reales de
los coeficientes son los inversos aditivos de los valores retornados. Esta metodologia genera
(N — p) errores de ajuste y ningun error residual, pues estos Ultimos se empiezan a generar tan
pronto como se comience a utilizar el modelo para predecir estados de aceleracion futuros.

Obtencidn del orden éptimo del modelo.

Saber a ciencia cierta el orden del modelo no es algo trivial. De forma analoga a los
sistemas de identificacion de parametros modales, se debiese evaluar de forma incremental el
orden y realizar un estudio de convergencia de la solucién para encontrar el orden 6ptimo. Si bien
con los algoritmos modales se trabaja con diagramas de estabilizacion de los parametros
(periodos y amortiguamiento), en el caso de modelos autoregresivos la convergencia se analiza
con criterios secundarios que tienen que ver con los errores y con la funcién de autocorrelacion
parcial.

Figueiredo et al. (2011) estudiaron cuatro indices de validacién de orden de modelos
autoregresivos. De ellos, en la presente tesis se estudian solo dos, de los que se dara una breve
explicacion para dar completitud al presente estudio.

e AIC (Akaike Information Criterion, Akaike 1974)
Es un valor estadistico que se ha utilizado para calcular la capacidad de generalizacion de
modelos lineales. El valor se calcula segun la ecuacién a continuacion.
AIC(p) = Nin(e) + 2p (3.6)

donde e = SSE/N es el promedio de los errores cuadraticosy N = n — p es el nimero de
observaciones usadas en ajustar el modelo. Como es de esperar que los errores
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disminuyan al aumentar el orden del modelo, el indice AIC representa un balance entre la
capacidad de ajuste y la complejidad del modelo.

e RMS (Root mean squared errors).
Uno de los indices mas sencillos consiste en estudiar la convergencia de los errores segun

la Ecuacién (3.7)
NN\

RMS(p) = %z e} (3.7)
i=1

En el estudio de Figueiredo se determind que utilizando los indices no es posible llegar a
una solucion Unica con respecto al orden del modelo a utilizar, sin embargo los resultados son
coherentes y presentan una variabilidad aceptable. Cabe destacar que tanto AIC como RMS
tienen como desventaja que es necesario ajustar progresivamente todos los modelos con un orden
creciente para poder hacer el célculo de los indices.

Ejemplo de obtencion del orden del modelo.

Para ejemplificar la metodologia detallada en la seccion anterior, se utilizara una sefial de
aceleracion obtenida durante un experimento en laboratorio. Los detalles del experimento seran
comentados en otro apartado de este capitulo, pero por el momento no son necesarios. De hecho,
se vera que el procedimiento general no requiere de informacion extra en lo que respecta a
dimensiones de las estructuras o ubicaciones de sensores.

En la Figura 3.1 se muestra la sefial de aceleracidén que se utilizara para el ejemplo. La
unidad de la aceleracién no se ha especificado puesto que para el ejemplo no es necesaria. La
frecuencia de muestreo es de 200 [Hz] y como el largo de la sefial es de aproximadamente 300
segundos, en total hay alrededor de 60000 datos. Para pre-procesar la sefial hay que aplicar un
decimado, posterior a la realizacion de un estudio del contenido de frecuencia de la sefial. Si bien
se esté analizando los datos obtenidos de un solo sensor, el anélisis de frecuencias se realiza para
todos los sensores de manera de unificar el decimado. Este estudio de los periodos presentes en la
sefial se efectla con PSD vy sus resultados se muestran en la Figura 3.2. Es posible apreciar de
este Ultimo grafico que la estructura ensayada posee frecuencias de hasta 12 [Hz], lo que implica
que para poder observarlas se debe considerar una frecuencia de muestreo post-decimado de al
menos 25[Hz]. En consecuencia, para pasar de 200 a 25 [Hz] se requiere de un factor de
decimado igual a 8, y una vez aplicado, la sefial posee solo alrededor de 7500 datos. Todo este
procedimiento es resumido en la Figura N°3.3, en la que se compara la sefial original y la sefial
que resulta luego de aplicar el decimado y la normalizacién. Cabe destacar que una de las
consecuencias de realizar lo anteriormente estipulado, es que la sefial con la que se trabajaréd ya
no tiene unidades de aceleracion. Ademas, si la sefial original posee poca amplitud, como ocurre
en el caso de realizar mediciones de aceleracion en un edificio bajo vibraciones ambientales
durante las horas de la madrugada, lo que se hace realmente al normalizar la sefial es
amplificarla, lo que puede aumentar el nivel de ruido relacionado a las mismas mediciones.
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Figura N°3.1. Sefial de aceleracién de ejemplo.
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Comparacion entre sefial original y sefal pre-procesada
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Figura N°3.3. Ejemplo de pre-proceso de sefiales. Decimado y Normalizacion.

Ya con las sefiales pre-procesadas, se puede continuar con el proceso de modelado y
prediccion. Sin embargo, previamente debe hacerse el estudio del orden 6ptimo para los modelos
autoregresivos. Como se mencion0 anteriormente, esto se realiza con los indices AIC y RMS.
Para ello, se calculan los modelos incrementando sucesivamente el orden de estos y se almacenan
los valores correspondientes a los indices, los que luego se analizan para determinar el orden
Optimo. Para ambos indices, el orden optimo estd determinado por aquel que minimice las
funciones estipuladas en las Ecuaciones 3.6 y 3.7. Es importante notar que RMS puede no tener
un minimo, sin embargo la funcién AIC tiene al menos uno. Estos resultados se muestran en
forma grafica en la Figura 3.4, donde ademas de realizar un estudio del orden éptimo de los
modelos, también se analiza la relacién de estos con el largo de la sefial de ajuste. Considerando
que la sefal cuenta con aproximadamente 7500 datos y una frecuencia de muestreo de 25 [Hz], se
analizaron sefiales de una duracion aproximada de 30[s], 60[s], 2[min], 4[min] y 5[min]. Lo
obtenido en ésta investigacion, es que tanto AIC como RMS muestran una convergencia asintota,
es decir, ningun indice alcanza un minimo local, y por tanto no se podria asegurar la existencia de
un orden de modelo autoregresivo optimo. Sin embargo, la evidencia muestra que se alcanzaun
pseudo-minimo alrededor de un orden igual a 15, y a partir de ese momento la variacion en el
valor de los indices es muy pequefia. Es mas, si bien el indice AIC muestra valores distintos para
los distintos largos de la sefial de ajuste, si se puede apreciar una solucion optima y unica entorno
al orden 15, en el sentido de que todos los largos de ventana de ajuste muestran la misma
tendencia de no tener mucha variabilidad después de un orden igual a 15. Por otra parte, los
resultados para RMS son incluso mas fuertes, ya que el indice no solo muestra una solucién Unica
(el mismo orden cercano a 15, para cada largo de sefial de ajuste), sino que ademas los valores de
los errores parecen converger independiente del largo de la sefial utilizada. Esto es de suma
importancia, ya que el no poder apreciar diferencias notables en los errores de ajuste, indica que

51



existe un margen bastante amplio al momento de tomar la decision del largo de sefial a utilizar
para realizar los ajustes y la creacion de los modelos. A modo de resumen, para el ejemplo
presente se establece un orden 6ptimo de modelo igual a 15, y se deja a criterio la eleccion del
largo de sefiales a utilizar. Esto Gltimo dependera en gran medida del tipo de caracteristica que se
extraiga a partir de la utilizacion de los modelos autoregresivos.

.10 AIC paradistintos largos de sefial de ajuste
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Figura N°3.4. Criterios de eleccién de orden vs largo de la sefial de ajuste.
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Sefal usada para el ajuste
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Figura N°3.5. Comparacion entre sefial adquirida y sefial ajustada.

A continuacion se ejemplifica las diferencias entre los errores de ajuste y los errores
residuales. Recordando que se cuenta con una sefial de aproximadamente 5 minutos, ésta se
divide en dos mitades de basicamente el mismo largo. La primera mitad se utiliza para entrenar o
ajustar el modelo, generando Unicamente errores de ajuste, mientras que la segunda mitad se usa
para predecir valores futuros de la aceleracién y estos valores son comparados con los adquiridos
para producir unicamente errores residuales. La Figura 3.5 muestra en un mismo gréafico la sefial
utilizada para el ajuste y la sefial que resulta de dicho ajuste, asi como también un zoom a los
primeros 10 segundos para poder apreciar de mejor forma los resultados. Si bien es notable la
exactitud con que el modelo ajusta los datos, hay que recordar que se esta entrenando el modelo
con todos los datos de la sefial, por lo que no es de extrafar lo certero de éste. No obstante, en la
Figura 3.6, los datos utilizados corresponden a la parte de la sefial que no fue considerada para el
ajuste, por lo tanto se trata de informacion que cae fuera del set de entrenamiento, y aln asi el
modelo predice de forma ajustada los datos adquiridos.

El hecho de que los modelos autoregresivos parezcan predecir tan correctamente los
valores medidos es una de las piedras angulares para su uso en la identificacién de cambios
estructurales en la ingenieria civil, ya que es de esperar que un cambio en el comportamiento de
las sefiales no pueda ser representado por un modelo tan bien ajustado a otro estado, generando
un error residual mayor.
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Senal independiende del ajuste
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Figura N°3.6. Comparacion entre sefial adquirida y prediccion de una serie nueva.

Para concluir con el ejemplo, en la Figura 3.7 se muestran los graficos correspondientes a
los errores de ajustes, calculados a partir de la diferencia entre el modelo y la sefial utilizada para
calcularlo, y los errores residuales, calculados como la diferencia entre una sefial nueva y la
prediccion del modelo. Para ambos casos se puede apreciar como el comportamiento de los
errores parece seguir una distribucion normal, afirmacidn que a su vez se apoya en los gréaficos de
histogramas de los errores, las que sin duda dejan ver ésta condicion. Cabe destacar que la
amplitud de los errores se puede relacionar con la desviacidn estandar de éstos, y en este caso los
errores residuales muestran una mayor desviacion que los errores de ajuste, lo que es de esperar
en el proceso de modelamiento. Sin embargo la diferencia entre estos valores es tan pequefia que
bien puede deberse a una variacion estadistica. Es importante recordar que la sefial no ha
cambiado entre la primera y segunda mitad de la Figura 3.7.

En la siguiente seccion se detallardn algunas de las metodologias existentes para la
deteccion de cambios en los sistemas estructurales, que utilizando modelos autoregresivos se
puede estudiar mediante la incapacidad de un modelo de mantener su exactitud prediciendo el
comportamiento de una sefial, 0 mediante el estudio de cambios en el modelo en si mismo.
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Figura N°3.7. Errores de ajuste y errores residuales y sus histogramas.
3.2.3. Extraccion de 'Caracteristicas’ y su clasificacion.
Caracteristicas basados en errores.

Metodologia Basica.
Una de las primeras metodologias encontradas en la literatura que utiliza AR(p) para

detectar cambios estructurales es la de (Hoon Sohn et al. 2000). En dicho articulo se presentan los
fundamentos de AR(p) y se postula una forma de utilizacion de los errores residuales mediante la
deteccion de outliers. En definitiva, la caracteristica usada es directamente el error residual, y se
aplican algoritmos estadisticos para detectar cambios. Formalmente, supongamos que se cuenta
con una adquisicion de aceleracion {a,},-la cual luego del proceso de normalizacién y decimado
tiene un total de N datos. A esta serie se le ajusta un modelo AR(p), generando (N — p) errores
de ajuste {e, },, los que seran utilizados para calcular los limites de control estadistico.

Cuando haya una nueva sefial adquirida, se utiliza el modelo calculado previamente para
predecir los estados de aceleracién, generando una serie de errores residuales {e;} . Para
monitorear la variacion de las caracteristicas, estas primero son agrupadas en mconjuntos no
solapados de n elementos, con n usualmente igual a 4 o0 5:

e;n €2 - eqn
ey €22 :

. ] . (3.9
em1 €m2  emn
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A continuacién, se calcula el promedio y la desviacion estandar de cada uno de los m
subgrupos:

X; = mean({e;q, ..., e }) (3.10)
Si = Std({eil, ey ein}) (311)

Finalmente, se construye un grafico de control trazando una linea central en el promedio
de los X;, y dos lineas horizontales adicionales correspondiendo a los limites de control superior e
inferior, versus el N° de subgrupo. Las lineas de control se definen como:

S S
UCL=CL+ Za—, LCL = CL—Z«a—
2Vn 2 (3.12)

CL = mean(X,)

El valor Z« representa el cuantil /2 de la distribucién normal estandar. La varianza S2es
2
estimada promediando la varianza S;de todos los subgrupos:

§$% = mean(s;) (3.13)

Si el sistema experiencia algun cambio estructural es muy probable que sea evidenciado
por un nimero elevado de observaciones fuera de los limites de control, y cuando esto ocurre al
valor se le llama ‘outlier'. EI monitoreo estructural se realiza graficando nuevos valores X; y S;
junto con los valores de control previamente calculados. En este momento cabe destacar que la
metodologia presentada, es considerada un tipo de algoritmo supervisado ya que se calculan los
limites de control con respecto a una sefial de referencia.

Autoregresion con Entrada Externa

En (Sohn et al. 2001), los autores proponen una extension a la metodologia anterior,
mediante la inclusion de informacién extra referente a entrada de excitacion externa a los que
pueda verse sometida una estructura. Efectivamente, los modelos AR(p) solo modelan el
comportamiento de la variable consigo misma, dejando de lado la relacion de las vibraciones con
las forzantes; es decir, ignoran el efecto causa-efecto. Los modelos autoregresivos que toman en
consideracién la informacion de agentes externos se llaman ARX (AutoregresivewitheXogenous
input), y realizan un modelado lineal similar a los modelos AR(p) mas simples, pero
incorporando un vector de valores reconocidos como input.

El procedimiento parte por la normalizacion y decimado de todas las sefales, al igual que
la metodologia anterior. Luego se construye un modelo AR(p) usando una sefial de aceleracion de
referenciax(t), el cual se especifica a continuacion para poder usar la notaciéon mas adelante:

p
X = ) gyt =)+ e(® (314)
=1

]
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A partir de esta ecuacion se desprenden supuestos muy importantes. Primero, que el
modelo AR(p) no es capaz de describir perfectamente los datos; segundo, que ésta incapacidad se
produce en parte por la falta de modelacion entrada-salida, y por dltimo que los valores asociados
a e, (t) en verdad corresponden a una representacion del input mismo. Por lo tanto, al realizar
este procedimiento se estan identificando dos componentes: el modelo AR(p) que relaciona las
variables consigo mismas, y el input del sistema (o al menos una representacion de este). Como
aun falta poder identificar el comportamiento del sistema en relacién a la forzante, se aplica una
segunda etapa de identificacion, esta vez asumiendo que e, (t)corresponde a la entrada a la que se
vio forzada la estructura durante la adquisicion de la sefial x(t). Esto queda estipulado
formalmente en la siguiente ecuacion:

a

b
x(©= ) a(t=D+ ) felt—)+e® (315)
j=0

i=1

En la Ecuacién 3.15 los parametros a; expresan la relacién de la variable x consigo
misma, y los coeficientes S; guardan la relacion entrada/salida de la estructura. En este caso, el
modelo ARX(a,b) tampoco es capaz de representar perfectamente los datos, generando un error
residual €,(t). En principio, se esperaria que e,(t) > €,(t) debido a un aumento en la
complejidad del modelo, pero esto no necesariamente es asi ya que el calculo del modelo AR(p)
pudo arrojar un modelo sobreajustado. No obstante, en teoria el uso de un modelo mas complejo
arrojaria resultados mas sensibles a los cambios en la estructura. De esta forma, al comparar los
modelos AR(p) y ARX(a,b), lo Gnico que se puede aseverar es que el Ultimo corresponde a uno
mas completo, y que si se tiene informacion del input (obtenido de adquisicion o identificado
mediante modelo AR), es deseable utilizar el modelo ARX para predecir y calcular una
caracteristica con un nivel de sensibilidad superior.

Utilizando una nueva sefial y(t) obtenida de una condicion estructural desconocida, se
repite la Ecuacién (3.14), identificando el input presente durante la adquisicion de esta nueva
sefial:

p
YO = ) $yyE—+ e,® (3.6)
j=1

Luego, se estudia la capacidaddel modelo ARX(a,b) calculado en (3.15) para reproducir
la relacion entrada/salida entre y(t) y e, (t):

a b
&=y =) ayt=0-) Fe,t-)) (3.17)
i=1 j=0

Notar que en esta parte, el modelo ARX(a,b) que representa el comportamiento estructural
frente a forzantes externas ya fue calculado e identificado usando una sefial de referencia. Si este
modelo no fuera un buen candidato para representar el comportamiento de la estructura durante la
adquisicion de nuevas sefiales, se espera que exista un cambio significativo en la distribucién de
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probabilidad de €, (t), lo que se podria apreciar al comparar las desviaciones estandar de €, (t) y
€, (£).

Finalmente, en (Sohn and Farrar 2001) se define la razon %como la caracteristica
sensible al cambio estructural. Si esta razon toma valores més grandes que algin umbral de
control se asume que el sistema ha sufrido algin tipo de cambio estructural. Sin embargo, para
establecer el valor del umbral, se deben adquirir datos desde distintas condiciones operacionales
y estimar la distribucion de probabilidad de la funcién % En (Sohn and Farrar 2001) se

o(ey

menciona que una simulacion Monte Carlo puede servir para estos propositos.
Caracteristicas' Basados en coeficientes.

Estudio del comportamiento de los coeficientes de modelos autoregresivos.

En (Figueiredo et al. 2011; Omenzetter and Brownjohn 2006) se estudio la capacidad de
los coeficientes como caracteristicas sensibles a los cambios estructurales, obteniendo que se
generan cambios en las amplitudes de los parametros ante la presencia de dafio o algun otro tipo
de modificacion a las propiedades del sistema. En el articulo mencionado, se pone el énfasis en la
comparacion del orden de los modelos, por lo que se hace poca mencion a la forma de calcular
los pardmetros para un set de datos en particular. Por ejemplo, dada una sefial de aceleracion de
7000 datos, ¢Con cuantos puntos se ajusta el modelo? Una opcidn seria utilizar toda la sefial y
obtener solo un set de coeficientes AR; otra, considerar ventanas moviles y generar una serie de
parametros en el tiempo. Esta ultima forma hace que para cada sefial exista un conjunto de
coeficientes AR que describen su comportamiento, y por tanto lo intuitivo es estudiar la
distribucion de estas nuevas series y ver de qué forma pueden expresar los cambios estructurales.

Para el estudio de las series de parametros AR en el tiempo, se utilizaran los experimentos
de laboratorio ya mencionados anteriormente. La idea es poder determinar si los parametros AR
sirven como caracteristica sensible a los cambios estructurales, y para ello se analizaran tres
condiciones estructurales distintas, ensayadas con dos excitaciones de ruido diferentes. El orden
del modelo AR utilizado es de 15 tal como fue mostrado en secciones anteriores, y la serie de
aceleracion considerada corresponde a la del sensor N°1 (ubicado en el piso superior). La forma
de crear las series de parametros AR es mediante la utilizacion de ventanas mdviles de 60
segundos de duracion (1500 datos) que son desplazadas cada una muestra. Dependiendo del largo
de la sefial original (de aproximadamente 7500 puntos), el uso de ventanas generara
aproximadamente 6000 conjuntos de pardmetros, es decir, para cada uno de los 15 coeficientes
AR, hay una serie de aproximadamente 6000 puntos. En la Figura 3.8 se muestran series de
tiempo de los coeficientes N°1, 3, 6 y 10, para tres estados estructurales (Condicion Normal,
reduccion 20% en una columna, y reduccién del 50% en una columna). Cada una de las sefiales
mencionadas contiene la condicién en su totalidad (no son mitad sana, mitad dafiada, sino que o
bien toda la sefial es de la condicidn sana, o toda es de la condicion dafiada). Ademas, los graficos
se agrupan segun la excitacion impuesta, siendo el grupo de la izquierda el correspondiente al
Ruido0 mientras que el de la derecha corresponde al Ruido4. De esta figura se puede observar
que la variabilidad de todos los parametros en términos de amplitud es considerable (Justificable:
a?), indicando que los éstos no estan fuertemente ligados con las propiedades dinamicas del
sistema, al menos al ser analizados sin el uso de Vector-AR. Ademas, esta variabilidad
aparentemente es la misma independiente de la condicion estructural. Por otra parte si es posible
apreciar un comportamiento distinto en las series de los parametros para el caso RE50 durante el
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Ruido4. En definitiva este gréfico no aporta mucha informacion encuanto a sensiblidad a los
cambios estructurales. Siguiendo con el analisis, la 3.9 muestra los histogramas de las series de
pardmetros AR. En ella, se logran ver diferencias més claras en la distribucion de ocurrencias de
los parametros, para una misma excitacion. Si se observa la primera fila, se ve que la distribucién
para el caso RE5S0 es bastante distinto que para los otros dos casos, mientras que mantiene una
estructura similar al comparar la misma condicion (RE50), pero con distinta excitacion. Esto
ultimo podria indicar capacidad del algoritmo para detectar cambios estructurales con robustez
suficiente para diferenciarlos de distintas vibraciones ambientales. Por ultimo, para concluir el
estudio del comportamiento de los pardmetros AR, en la Figura 3.10 se muestra las funciones de
autocorrelacion de las series, usando el procedimiento para su célculo detallado en (J.P. Santos
2014). Yaen esta figura se puede apreciar claramente un comportamiento distinto para el caso de
dafio mas severo, RE50, mientras que para las condiciones normal y RE20 las diferencias no son
notorias. La diferencia se aprecia en que los valores de ACF para el caso de dafio severo son
todos positivos y de una amplitud mayor que la de los casos sin dafio y de dafio leve, en los que
los valores son mas bien oscilantes en torno al cero.

De éste estudio se puede concluir que los pardmetros AR efectivamente expresan cierta
sensibilidad a los cambios estructurales. Lo que falta es encontrar la forma maés eficiente de
extraer esta informacion sensible y poder clasificarla en distintos estados estructurales. Una
metodologia posible es mediante la distancia de Mahalanobis, que es una métrica multivariable
que considera la distribucion de las variables al momento de hacer el calculo. Otra forma es
calcular el espectro de frecuencias de los parametros y utilizar la distancia Cosh, disefiada
especificamente para el espacio de las frecuencias. Un procedimiento novedoso seria usar la
teoria de objetos simbolicos explicada en el capitulo 3, y clasificar los estados estructurales
utilizando la métrica relacionada con el céalculo de distancias entre histogramas (categorical
distance), aplicado a la series de coeficientes AR. Las primeras dos metodologias mencionadas,
encontradas en la literatura, son explicadas a continuacion, mientras que la tercera, propuesta en
la presente Tesis, se explica y aplica en el proximo capitulo.
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Comparacion de series de tiempo de Parametros Autoregresivos

Parametro 1. Ruido0. Sensor 1 Parametro 1. Ruidod. Sensor 1
'05 T T T T T T T D T T T T T

Parametro 3. Ruido0. Sensor 1 Parametro 3. Ruido4. Sensor 1

T T T T T T T 0 T T T T T T T
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1
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_5 1 1 1 1 1 1 1
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5L . .
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Figura N°3.8. Series de pardametros AR en el tiempo.
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Comparacion de Histogramas de Parametros Autoregresivos
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Figura N°3.9. Histogramas de series de parametros AR.
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Comparacion de Funcion de Autocorrelacion de Parametros Autoregresivos
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Figura N°3.10. Funcion de autocorrelacion de parametros AR.
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Distancia de Mahalanobis.

La clasificacion de estados estructurales mediante el uso de la distancia de Mahalanobis
estd fundamentada en la deteccion de valores atipicos de las variables bajo estudio. A estos
valores se les llama ‘outliers', y tienen la caracteristica de ser llamativamente distintos al resto del
conjunto de datos y por tanto se supone que fueron generados por un otro mecanismo 0
comportamiento estructural (H. Sohn, Worden, and Farrar 2002).

En el caso de un proceso de una sola variable, una de las formas més sencillas propuestas
para la evaluacion de outliers consiste en el calculo de una desviacion estadistica:

B k.0 (3.18)
S

donde x;es la medicion evaluada como potencial outlier y x junto con sson el promedio y
desviacion estandar de los valores anteriores o de un estado de referencia. La forma de evaluar si
z; €s un outlier recae en su comparacion con un umbral de decision.

La extension a procesos multivariables en el cual existen n observaciones de p variables,
se realiza mediante la distancia de Mahalanobis dada por la Ecuacion 3.19

D =X = X)"'S7'(X; = X) (3.19)

donde X;es el vector evaluado, X es el vector promedio de las variables y S es la matriz de
covarianza del proceso. Nuevamente, la determinacién de si X;es un outlier se realiza mediante la
comparacién con un umbral.

En el caso de monitoreo estructural usando modelos AR(p), se considera que los p
coeficientes de los modelos son las variables del proceso, calculados en subventanas de la sefial
de aceleracion obtenida de algin sensor. Ademas, se requiere un estado base con el cual poder
calcular la distribucion de los parametros bajo una condicion estructural normal y asi obtener la
matriz de covarianza.
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3.3. Aplicacion
En esta seccion se aplican las metodologias anteriormente mencionadas para el estudio de
los ensayos de laboratorios presentados en el capitulo anterior.

3.3.1 Metodologia: Outliers de errores residuales

A modo de resumen, la metodologia de deteccion de valores atipicos considera una sefial
de referencia con la cual se construyen los limites de control estadistico y ademas se calcula el
modelo AR(p) base. Esta sefial debe ser una con la estructura en un estado o condicion normal, y
por lo tanto, corresponde a los ensayos sin aplicacion de dafio ni adicion de masa ni aplicacion de
temperatura. En esta parte, se usan todos los datos de referencia para entrenar e identificar el
modelo. A su vez, se recuerda que se aplica un decimado para reducir la tasa de muestreo a
25[Hz], todas las sefiales se normalizan con respecto a su media y desviacion estandar y el orden
del modelo es p=15.

El procedimiento se describe a continuacion:

1. Calcular un modelo AR(p) para la sefial de referencia de n datos. Esto devuelve p
coeficientes del modelo y (n — p) errores de ajuste.

2. Se calculan los limites de control usando los (n — p) errores. Para ello, los errores son
subdivididos en grupos de 4, a los que se les calcula la media y desviacion estandar,
generando (n — p)/4 valores de Xx; y s;. Finalmente se calculan los LCL, CL, y UCL a
partir de los valores x; y s;, utilizando las Ecuaciones 3.9 - 3.12.

3. Para una nueva sefial, se calculan errores residuales usando el modelo AR(p) obtenido en
el punto 1. Nuevamente se dividen en grupos de 4 y se calcula la media de cada grupo,
finalmente comparandolos con los LCL y UCL obtenidos en el punto 2.

4. Se cuenta el N° de outliers presentes en la nueva sefial.

En la Figura 3.11 se muestra el gréfico de X-bar para la sefial de referencia. Considerando que
dicha serie de aceleracidon cuenta con aproximadamente 7500 datos, la agrupacion divide los
datos en cerca de 1800 valores de X-bar. En esta figura se puede apreciar la existencia de
algunos valores atipicos lo cual es esperable debido a la forma en que se construyen los limites
basado en el supuesto de normalidad de la distribucion de errores. En la Figura 3.12, se muestra
el grafico x-bar para un ensayo realizado con un 50% de reduccion de seccion en una columna.
La presencia de outlierses clara, pudiéndose notar muchisimos valores fuera de los rangos. Estos
gréaficos se pueden replicar para todos los sensores y para todos los casos de dafio o condiciones
estructurales. Como el fin Gltimo es contar el nimero de valores atipicos presentes, tiene mayor
utilidad hacer un grafico de barras con la cantidad de outliers. Estos resultados se muestran en la
Figura 3.13 para el caso del sensor N°1, y se pueden realizar notables aseveraciones al respecto.
Por una parte, practicamente todos los casos estructurales con presencia de dafio arrojaron un
mayor numero de outliers, comprobando que la metodologia es efectiva en la deteccion de
cambios estructurales, pero no solo eso, sino que en términos globales a medida que el cambio
estructural es maéas severo, el numero de outliers también aumenta, significando que el
procedimiento podria ser utilizado como un indicador de la magnitud del cambio. A su vez, los
resultados para el sensor N°5 (ubicado cerca al lugar de la aplicacion del dafio), son anélogos a
los del sensor N°1, pero con la salvedad de que el nimero de outliers es mayor a los del sensor 1
en todas las condiciones estructurales, indicando que ademas se podria usar esta informacion para
localizar los cambios estructurales.
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Figura N°3.11 X-Bar de la sefial de referencia, con los limites superior e inferior.
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Figura N°3.12. X-Bar para una reduccion del 50% en una columna.
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Figura N°3.13. N° de outliers segun condicion estructural. Sensor 1.
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Figura N°3.14. N° de outliers segun condicion estructural. Sensor 5.

3.3.2. Metodologia: Distancia de Mahalanobis.
A diferencia de la metodologia basada en errores residuales, el procedimiento usando la

distancia de Mahalanobis considera la creacion de ventanas solapadas en las series de aceleracion
para el calculo de los parametros de los modelos AR(p). Por otra parte, los métodos comparten la
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necesidad de una base o linea de referencia, que corresponde a la condicidn estructural sin dafio.
Para comprobar que la metodologia es efectiva en distinguir estados estructurales distintos, pero
pasando las pruebas de falsos positivos, la matriz de covarianza con la que se calcula la distancia
considera solo la mitad de la sefial de aceleracion de la estructura sana. Asi, en los graficos de
resultados se podra verificar si el algoritmo es capaz de detectar los cambios estructurales o tan
solo detecta valores fuera de los de entrenamiento.

El procedimiento es como sigue:

1. Creacion de ventanas solapadas de una sefial de aceleracion de referencia. A cada
una de estas ventanas se calculan los parametros del modelo AR(p). Estos datos se
utilizan como base de datos de coeficientes de referencia. El largo de las ventanas
es de 60[s]. Este paso se realiza solo hasta la mitad de la sefial de referencia.

2. Luego, para cada sefial nueva, se concatena la sefial de referencia al comienzo y
luego se crean ventanas solapadas y calculan los coeficientes AR(p). Con estos
coeficientes se calcula la distancia de Mahalanobis, considerando la base de datos
creada en el punto 1. Este calculo se realiza usando la funcion Matlab 'mahal’.

3. Se grafican los valores obtenidos para las distancias.
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La Figura 3.15. contiene los resultados de la aplicacion de la metodologia de calculo de
distancias de Mahalanobis aplicado a los ensayos de laboratorio. En ella, se muestran las
distancias tanto para el sensor 1 como para el sensor 5, y para cada condicién estructural. Como
se menciond anteriormente, solo la primera mitad de la sefial de referencia se utilizo para la
construccion de la base de datos, por lo que en los graficos de la Figura 3.15, el primer cuarto de
los resultados corresponden a las distancias de los parametros que coinciden con la base de datos.
El segundo cuarto son los pardmetros de la sefial de referencia no considerados en la base de
datos y los Gltimos dos cuartos corresponden a la serie de aceleracion de un estado estructural
distinto. Los resultados son notorios. Primero, cabe destacar que la distancia de Mahalanobis
tiene gran capacidad de detectar resultados dentro del comportamiento de entrenamiento, lo que
es posible de observar analizando los primeros 100 datos (valores de distancia) de cada grafico,
cuyos valores son muy cercanos a cero. Ademas, pese a que existe un aumento en las distancias
para la mitad de la sefial de referencia que no esta incluida en la base de datos, el incremento es
apenas perceptible en la mayoria de graficos, indicando que el procedimiento pasa la prueba de
falsos positivos. Por otra parte, todas las mitades correspondientes a casos estructurales con dafio
muestran un aumento notorio en la distancia de Mahalanobis, lo que confirma la capacidad de
diferenciar estados estructurales distintos. Otro punto interesante de notar, es que la distancias
generadas a partir del sensor 5 son en general mayores que la del sensor 1, lo que podria
significar que el método es mas sensible mientras mas cerca se esté del dafio o cambio, pudiendo
ser extendido al problema de localizacién. Sin embargo, faltan mas datos para poder hacer una
aseveracion con tantas implicancias. Por Gltimo, pareciera que la distancia de Mahalanobis tiene
una alta correlacién con el dafio aplicado, lo que es apreciable en los Gltimos dos graficos, RT35
y RT50, en los que la distancia alcanza sus valores maximos. Aun asi, la clasificacion final en
estados estructurales esta basada en la definicion de un umbral de decision el cual no es claro
donde ubicarlo sin saber a priori los resultados.
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3.4. Aplicacion en Torre Central.

En la presente seccion se estudia el comportamiento de los modelos autoregresivos como
indicadores de cambios estructurales, aplicado a los registros de aceleracion de la Torre Central
de la FCFM, cuyas caracteristicas fueron presentadas en el cépitulo anterior. Recordar que se
cuenta con registros cada 15 minutos, los que fueron filtrados en el espacio de las frecuencias con
un filtro pasa banda el que considera el rango de frecuencias del edificio. Ademas, se
seleccionaron los tres sensores con la mejor calidad. La base de datos de registros considera los
dias de Enero y Marzo del 2010. La ocurrencia del terremoto del 27 de Febrero del 2010 generé
cambios estructurales en el edificio, los que se esperan puedan ser evidenciados con las
metodologias presentadas.

3.4.1. Célculo del orden del modelo autoregresivo.

El primer paso de la metodologia, independiente del tipo de feature que se vaya a extraer,
consiste en la estimacion del orden de los modelos autoregresivos que se irdn ajustando. Este
paso es idéntico al realizado para los ensayos de laboratorio. Previamente se hizo un analisis de
Fourier para la limpieza de los datos, obteniendo que el edificio muestra frecuencias modales de
hasta 12Hz, por lo que el decimado de los registros considera un factor igual a 8, pasando de una
frecuencia de muestreo de 200Hz a una de 25Hz.

Considerando una sefial de referencia aleatoria, se realiza el anélisis de AIC y RMS. La
Figura 3.16 muestra el resultado para la sefial del 1 de Enero a las 1745 hrs. Se muestra ademas la
diferencia habiendo normalizado o no la sefial. En esta figura, se observa que tanto AIC como
RMS muestran un decaimiento inicial fuerte. Al igual que en el caso de laboratorio, no se aprecia
un minimo para ninguno de los indices, pero si una clara tendencia a la estabilizacion, la cual
parece ser mas lenta en el caso de la sefial normalizada.
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Figura N°3.16. indices AIC y RMS para la Torre Central. Enero 2010.
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La Figura 3.17 muestra los resultados analogos correspondientes a una sefial obtenida en
Marzo. Los resultados son casi idénticos a los de la Figura 3.16 en términos de la estabilizacion
pero llama la atencion de que el valor de los indices tiende a nimeros distintos.
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Figura N°3.17. indice AIC y RMS. Torre Central, Marzo.

A partir de las Figuras 3.16 y 3.17, el orden de los modelos autoregresivos escogido es de
p = 50. Esta eleccion se basa en la seleccién del valor codo,y si bien no corresponde al minimo,
se acepta que la contribucion de un orden mayor a 50 no es considerable. Ademas, el uso de un
orden mas grande es caro computacionalmente y se corre el riesgo de sobreajustar las sefiales. La
Figura 3.18 muestra un ejemplo de la sefial medida post decimado y la sefial ajustada, asi como
también los errores residuales encontrados y su histograma. Se aprecia que el ajuste es de muy
buena calidad.
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Figura N°3.18. Ajuste de una sefial de referencia y sus errores residuales.

3.4.2. Metodologia: Outliers de errores residuales.

A modo de recuerdo, esta metodologia consiste en ajustar un modelo AR a una sefial de
referencia, y utilizar dicho modelo para realizar predicciones de las sefiales futuras. A partir de
las predicciones y las sefiales reales, se calculan los errores residuales y se realiza un control
estadistico de éstos. EI nimero de errores que caigan fuera de los limites de control se utiliza
como indicador de un cambio.

En el caso de registros obtenidos en una estructura real, nuevamente nos vemos
enfrentados al problema de lidiar con distintas amplitudes a lo largo del dia. Esto es incluso mas
problematico en esta metodologia ya que se requiere el uso de una sefial de referencia, lo que
implica distintos resultados si consideramos una sefial obtenida durante la noche versus una
registrada en plena condicion operacional. Para ejemplificarlo, se estudiaran las diferencias entre
ambos casos.

La Figura 3.19 muestra los resultados del n°de errores fuera de los limites de control de la
primera semana de Enero del 2010. La sefial de referencia con la que se obtuvo el modelo
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autoregresivo y los limites de control (UCL y LCL) corresponde al 4 de Enero a las 02:00. En
esta figura se aprecia claramente como la amplitud de la sefial en las horas laborales influye
enormemente en el namero de errores outliers. De hecho, para el 9 y 10 de Enero, que
corresponden a los dias sdbado y domingo, casi no existen errores fuera de los limites de control.
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Figura N°3.19. Outliers primera semana de Enero 2010. Referencia: 4 Enero, 2AM
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Figura N°3.20. Outliers primera semana de Enero 2010. Referencia: 4 Enero, Mediodia

La Figura 3.20, muestra lo obtenido para la misma de semana pero considerando la sefial del 4 de
Enero a las 12:00 del mediodia como referencia para el calculo del modelo y los limites de
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control. En esta figura se evidencia que la cantidad de outliers disminuyé notablemente, siendo
igual a cero en una gran cantidad de registros.

En las Figuras 3.19 y 3.20 hemos visto que la sefial de referencia es de gran importancia a
la hora de aplicar la metodologia de errores fuera de limites de control. Sin embargo, pese a que
los resultados son sumamente distintos dependiendo de la sefial escogida, cabe destacar que se
podria hacer un analisis andlogo al mencionado en el capitulo anterior: utilizar una sefial de
referencia para condiciones operacionales similares. En este caso, la sefial de las 2AM sdlo
debiesemos considerarla para analizar registros obtenidos durante la noche. Otra opcidn es
normalizar las sefiales diviendolas por su desviacién estandar, en cuyo caso se obtienen
resultados muy distintos pero reveladores. Para ejemplificar esto y mostrar una comparacion de
registros antes y post terremoto, se aplica lo mencionado a registros obtenidos de tres lunes de
Enero (4, 11 y 18 de Enero), y tres lunes de Marzo (8, 15, 22 de Marzo), entre las 2 y las 6 AM.
Los resultados para esta seleccion de registros se pueden observar en la Figura 3.21, que no
considera normalizacion de las sefiales y utiliza el registro del 4 de Enero a las 2AM como
referencia. En dicha figura, los resultados son notables, evidenciando una clara diferencia entre
los outliers de los lunes de Enero y los de Marzo.
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Figura N°3.21. Outliers. Lunes de Enero y Marzo 2010. Ref: 4/1 2AM.

Para cerrar este analisis de outliers, en la Figura 3.22 se muestran los resultados para los
mismos registros de la Figura 3.20, pero esta vez considerando el registro del 4 de Enero a las 12
del mediodia, y con normalizacion de los registros. En dicha figura se aprecia que pese a ser de
una condicion operacional distinta, existe una clara diferencia entre los resultados pre y post
terremotos. Ademas, el comportamiento de los outliers durante los dias de Enero es
sustancialmente distinto, existiendo un gran numero de errores fuera de control para cada
registro, incluso en aquellos obtenidos durante la misma condicion operacional que la sefial de
referencia.
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Figura N°3.22. Outliers Enero y Marzo. Registros normalizados. Ref 4/01 12:00 mediodia.

3.4.3. Metodologia: Distancia de Mahalanobis.

La metodologia que hace uso de la distancia de Mahalanobis necesita el calculo de series
de pardmetros AR a partir de ventanas moviles de los registros de aceleracion. En el capitulo 4,
para el anélisis de los ensayos de laboratorio se realiza un estudio de como se deben generar las
series en relacion al largo de las ventanas que se debiesen considerar. En dicho capitulo el
analisis esta basado en la convergencia del RMS de los errores residuales en funcién del largo de
la ventana y ademas se realiza un pequefio analisis de la convergencia de la estadistica de los
parametros AR. La conclusién es que es muy dificil justificar un largo de ventana en terminos de
la convergencia del promedio o desviacion estandar de los parametros, ya que no existe una
tendencia clara de convergencia. El valor RMS si presenta convergencia (Figura 3.1), y con ello
se justifica la seleccién del largo de ventana, pero de una forma global. Cabe destacar que a pesar
de que los pardmetros muestran una relativa dependencia al largo de la ventana, dicha seleccion
no influye en gran medida en los resultados finales y lo importante es mantener la seleccion
constante para todos los registros: de tal forma, si existe un sesgo, este sera aplicado a todos los
resultados por igual.

Creacion de las series de parametros AR.

Considerar un registro de aceleracion de Ndatos después del proceso de decimado. El
orden de los modelos ajustados es igual a p = 50. El tamafio de las ventanas traslapadas tiene un
largo igual a 100p. En total, a partir de un registro de aceleracion se genera una serie de 2500
valores para cada uno de los 50 parametros de los modelos AR.

Calculo de distancias.
El célculo de distancias de Mahalanobis considera el uso de una sefial de referencia o un
set de observaciones de parametros. Es lo que se consideraria un set de observaciones en estado
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"normal”. Lo mostrado anteriormente con el estudio de Outliers, indica que probablemente
existan diferencias al considerar una sefial de referencia durante la noche versus una obtenida
durante el dia. La férmula para calcular la distancia se explicité en la Ecuacion 3.19, en la que S
representa la matriz con el conjunto de observaciones de parametros AR que se utiliza como
referencia.

Distancias: Relacién con la sefial de referencia.
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Figura N°3.23. Distancia de Mahalanobis. Primera semana de Enero. Referencia 4/01 2AM.

En la Figura 3.23 se muestra el resultado de la aplicacion de la distancia de Mahalanobis
para los todos los registros de la primera semana de Enero 2010, considerando la sefial del 4 de
Enero a las 2AM como referencia. Se observa claramente una periodicidad producto de los
cambios en la condicion operacional del edificio, aumentando el valor de la distancia para los
registros correspondientes a las horas laborales. Es muy llamativo notar que el aumento de la
distancia también se produce en dias de fines de semana. Por otra parte, la Figura 3.24 muestra
los mismos resultados pero considerando como referencia la sefial del 4 de Enero a las 12 del
mediodia. En este caso también se puede observar una periodicidad pero de forma contraria en
comparacion con la Figura 3.23, existiendo un aumento de la distancia de Mahalanobis durante
las horas nocturnas. Ademas, la duracion del aumento es mucho menor que en el caso del uso de
una sefial de referencia nocturna. Una posibilidad es utilizar como referencia un conjunto de
observaciones provenientes tanto de la noche como del dia. Esto se muestra en la Figura 3.25,
donde si bien adn es apreciable la periodicidad, el aumento del valor de la distancia es muchisimo
menor. Cabe destacar que los dias con el aumento mas apreciable corresponden al sabado y
domingo, lo cual es atribuible a que la sefial de referencia de las 12 del mediodia del lunes no
representa bien a los dias de fin de semana, a pesar de que si lo hace para el resto de dias
laborales.
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Figura N°3.24. Mahalanobis. Primera semana de Enero. Referencia 4/01 12 mediodia.
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Figura N°3.25. Mahalanobis. Primera semana de Enero. Referencia 4/01 a las 2AM vy

12Mediodia.

Distancias: Comparacion de registros de Enero y Marzo 2010.

A continuacion se muestra la aplicacion de la metodologia de calculo de distancias de
Mahalanobis para la comparacion de registros obtenidos antes y después del terremoto del 27F.
En la Figura 3.26 se muestran los resultados usando como referencia el 4/01 a las 2AM y 12 del
mediodia. En este caso la diferencia entre los registros obtenidos en Enero versus los obtenidos
en Marzo es notoria, indicando sin lugar a dudas la ocurrencia de un cambio estructural mayor.
Uno de los puntos importantes a destacar es que los resultados son consistentes sin importar la
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hora en que hayan sido obtenidos los registros de Marzo. Aln asi, es conveniente conservar la
metodologia de comparar registros adquiridos durante la misma condicién operacional, lo que se
muestra en la Figura 3.27, considerando solo registros obtenidos entre las 2 y 6AM. Los
resultados son idénticos en el sentido de que existe una clara diferencia pre y post terremoto.
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Figura N°3.26 1ra semana de Enero vs 1ra semana de Marzo.
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Figura N°3.27. Mahalanobis. 1ra semana de Enero vs 1ra semana de Marzo entre 2 y 6AM

3.5. Conclusiones

En esta seccion, se parte por destacar que cualquier aplicacion de metodologias que
consideren modelos autoregresivos necesita de dos pasos previos. El primero de ellos consiste en
un proceso de decimado con el que se reduce la complejidad numerica al reducir las sefiales de
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aceleracion. La seleccion del factor de decimado, se justifica a partir de un andlisis PSD de las
estructuras analizadas con la finalidad de mantener el contenido de frecuencias de los registros
originales. El segundo paso previo consiste en realizar una estimacion del orden de los modelos
con los que se realizaran los ajustes. En este sentido, el calculo del orden Optimo no genera
resultados Unicos al no percibir la ocurrencia de minimos globales. Sin embargo tanto AIC como
RMS muestran tendencias decrecientes claras que permiten la seleccion de un orden con el que se
alcance un nivel aceptable de ajuste. Una vez seleccionado el orden de los modelos, se destaca
que una muy buena calidad de ajuste se logra tanto para periodos estacionarios (vibraciones
ambientales y/o operaciones), como para periodos de excitacion sismica, lo que es fundamentado
en la estabilidad de los errores de ajuste y residuales. Estos resultados son validados tanto para
ensayos de laboratorio como para registros de la Torre Central.

En el caso del uso de caracteristicas basadas en las propiedades de los errores residuales,
se encontrd que este tipo de feature son efectivas en encontrar diferencias entre distintas
condiciones estructurales. En el caso de ensayos de laboratorio, incluso se encontré que existe
mayor cantidad de errores fuera de control para los casos estructurales con mayor nivel de dafio.
Esto permitiria usar la metodologia en un nivel superior de informacion acerca de la salud
estructural al ser un indicador de la magnitud del cambio estructural. En el caso de registros de
una estructura real, se encontrd que la cantidad de errores outliers depende de la sefial que se
haya utilizado para calcular el modelo autoregresivo con el que se calculan las predicciones y
respectivos errores. Si la sefial de referencia es de la noche, hay un aumento considerable de
errores para los registros durante el dia, mientras que si la sefial de referencia es del dia, el
aumento es practicamente imperceptible. No obstante, el comportamiento de los errores es mucho
mas estable si se normalizan las sefiales por su desviacion estdndar. Ademas, si se comparan
registros de Enero y Marzo, las diferencias son claras sin importar si la sefial es normalizada o no.
Aln asi, se recomienda la comparacién de registros obtenidos durante la misma condicion
operacional. En lo que respecta al uso de la distancia de Mahalanobis, en el caso de ensayos de
laboratorio también se encontraron diferencias claras entre distintas condiciones estructurales, y
un aumento en el valor de la distancia para condiciones con mayor nivel de dafio. Para registros
de la Torre Central, el resultado fue andlogo a los de Outliers, en el sentido de que se depende de
la sefial de referencia. Sin embargo, como en esta metodologia se pueden considerar
observaciones provenientes de distintos registros, al mezclar observaciones nocturnas y de dia los
resultados presentan menor variacién. Al comparar resultados de registros obtenidos en Enero y
Marzo, la diferencia es clara, indicando la ocurrencia de un cambio estructural mayor.
Nuevamente, se recomienda la comparacion de registros obtenidos durante la misma condicién
operacional para evitar cualquier tipo de sesgo introducido por distintos niveles de excitacion.

Como punto final, se concluye que tanto los errores residuales como la distancia de
Mahalanobis presentan informacién sensible referente al estado estructural y podrian ser
utilizados en un sistema de monitoreo de salud estructural, pero poseen el inconveniente de
necesitar una sefial de referencia la cual podria ser obtenida de un registro que ya contiene un
cambio estructural.
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Capitulo 4. Agrupamiento de parametros AR(p)

4.1. Introduccion.

El presente capitulo contiene la Gltima metodologia de monitoreo de salud estructural de
sistemas civiles 0 mecanicos estudiada en este trabajo de Tesis, la cual consiste en la clasificacion
de distintas condiciones estructurales mediante la utilizacion de algoritmos de agrupamiento
sobre series de tiempo de pardmetros de modelos autoregresivos. Esta nueva metodologia
propuesta mezcla los estudios realizados en los capitulos 2 y 3, buscando aprovechar las ventajas
que poseen esos métodos. A modo de recordatorio, en el tercer capitulo se estudio el uso de
algoritmos de agrupamiento sobre objetos simbdlicos obtenidos a partir de series de aceleracion.
Los fundamentos de dicha metodologia consistian en que el contenido estadistico de las series de
aceleracion, representado mediante objetos simbolicos, podia servir como caracteristica sensible
a los cambios estructurales y finalmente ser clasificado en distintos conjuntos de objetos, los que
caracterizarian diferentes estados estructurales presentes en las series de aceleracion adquiridas.
Por otra parte, en el cuarto capitulo se estudié la capacidad de prediccién e identificacion de
sistemas estructurales utilizando modelos autoregresivos, con los supuestos de que al modelar y
predecir series de aceleracion de un sistema sin cambios estructurales, tanto los errores residuales
como los pardmetros de los modelos debieran mostrar un comportamiento estable.

Los resultados arrojados en los capitulos anteriores muestran que los algoritmos de
agrupamiento funcionan muy bien al momento de clasificar 'caracteristicas' de comportamiento
similar, sin embargo, los objetos simbodlicos extraidos directamente de las series de aceleracion
son demasiado sensibles a la energia de entrada, haciéndolos poco robustos ya que la
clasificacion puede arrojar como resultado “estructura en movimiento” y “estructura quieta”
dependiendo de la amplitud de las series. Por otra parte, la metodologia de autoregresion mostro
gran capacidad de ajuste e identificacion de modelos, incluso pasando la prueba de falsos
positivos, pero esta limitada en lo relacionado con la clasificacion de estados estructurales ya que
siempre se necesita de una linea base de referencia. La motivacion y objetivo general del presente
capitulo es, por tanto, utilizar la capacidad de clasificacion de los algoritmos de agrupamiento de
forma no supervisada, en conjunto con la robustez de los modelos autoregresivos para identificar
el comportamiento de las series de aceleracion, obteniendo una metodologia Unica y completa
para el monitoreo de salud estructural. Ademas, dentro de los objetivos especificos del capitulo se
encuentra determinar cuéles son los pardmetros que hacen que la metodologia entregue la mayor
sensibilidad en lo que respecta a cambios estructurales, pero sin separar estados de distintas
condiciones operacionales o ambientales. Para cumplir con estos objetivos, se establecen
estudios del comportamiento del algoritmo frente a distintos sensores, energias de entrada y
diferentes coeficientes de los modelos autoregresivos. Finalmente, al igual que en los capitulos
anteriores, toda la teoria y metodologia propuesta se prueba utilizando ensayos de laboratorio y
series de aceleracion adquiridas en el edificio de la Torre Central del campus Beauchef de la
Universidad de Chile.

El presente capitulo esta ordenado por secciones. La primera corresponde a la
introduccion descrita en estos parrafos. Luego, en la Seccion 4.2. se detalla la teoria utilizada en
el algoritmo propuesto. Si bien el contenido ya fue desarrollado en los capitulos anteriores, en
esta seccion se vuelven a mencionar, pero de forma resumida, los métodos usados para que éste
capitulo sea auto contenido. En seguida, en la Seccidn 4.3. se encuentra el estudio de sensibilidad
para determinar los sensores y coeficientes autoregresivos que muestran ser mas adecuados para
el algoritmo propuesto y entregan mayor informacion, asi como también las comparaciones
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llevadas a cabo para poner a prueba la capacidad de la metodologia y no generar distinciones
entre diferentes condiciones operacionales. En el apartado 4.4, se encuentra la aplicacion de la
metodologia tanto para los ensayos de laboratorio y la Torre Central, en las Secciones 4.4.1 y
4.4.2, respectivamente. Por ultimo, las conclusiones mas importantes y los resultados destacados
se resumen en la seccion 4.5.
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4.2. Fundamentos teoricos.

El procedimiento general del algoritmo propuesto en éste capitulo considera dos etapas de
extraccion de 'caracteristicas' y otra de clasificacion, y comienza por la transformacion de las
series de aceleracion en series de parametros AR(p) utilizando ventanas moviles. Este primer
proceso ya es de por si una etapa de extraccion de caracteristicas sensibles a los cambios
estructurales ya que en teoria los modelos autoregresivos representan el contenido de frecuencias
de la sefial y ya en (Peeters 2000) se demostré que los modelos VAR son equivalentes a las
propiedades modales. Luego, estas series nuevas de coeficientes AR(p) son utilizadas como input
para el algoritmo de objetos simbdlicos, que una vez mas condensa las series en variables de
menor complejidad numérica pero extrayendo la informacion sensible a los cambios
estructurales, la cual esté relacionada con la distribucion estadistica de las series. Finalmente, en
la tercera etapa, los objetos simbolicos son agrupados usando algoritmos de agrupamiento,
obteniendo conjuntos que caracterizan los distintos estados estructurales presentes (J. P. Santos
2014). En las siguientes secciones, se detalla el procedimiento para cada una de las etapas
necesarias para llevar a cabo la metodologia completa de monitoreo de salud estructural.

4.2.1. Series de tiempo de parametros AR(p)

Transformacion a series de parametros AR(p)

Esta primera etapa parte del supuesto de que se conoce el orden 6ptimo de los modelos
autoregresivos que se calcularan. Como se explico en el Capitulo 3, este valor puede obtenerse
utilizando los indices AIC y/o RMS. Con el orden de los modelos, se puede proceder a la primera
extraccion de caracteristicas, que en este caso corresponden a los coeficientes de modelos
autoregresivos ajustados a ventanas moviles en las sefiales de aceleracion.

Considerar una sefial de aceleracion {a,} con N datos luego del proceso de decimado. La
idea es generar una serie en el tiempo de parametros AR(p), para lo cual se utilizan ventanas
moviles las cuales pueden ser traslapadas o no, y a cada una de dichas ventanas se le ajusta un
modelo autoregresivo. De esta forma, si cada ventana movil de ndatos queda representada por un
conjunto de pparametros AR, y las ventanas se generan cada un dato, la transformacion genera
un resultado de pseries de (N —n + 1) datos. En esta parte es interesante notar que el valor de n
es escogido por el usuario, y mas importante, dependiendo del valor de nla transformacién puede
actuar como una reduccién o una amplificacion de la informacion, lo que en definitiva puede
generar series con mayor o menor sensibilidad a cambios estructurales. En efecto, el resultado de
la primera etapa genera p(N — n + 1)datos, lo que paran < (N + 1) — N/p resulta en

N
p(N—n+1)>p<N—N—1+;+1>>N (4.2)
es decir, en un numero mayor de datos que el original. Hay que ser cuidadoso con este
procedimiento, ya que el aumento de datos no equivale a un aumento en la sensibilidad y podria
introducir series carentes de informacion o significado estructural. Siguiendo la misma linea en

relacion a los valores posibles de n, si se ocupan = (N + 1) — N/p las series de parametros
AR (p) tendran un nimero de datos igual a

N N+1 N 1=N-N-1 N 1=N 4.2
(G E E E R 42)
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lo que equivale a ocupar ventanas no solapadas de un largo igual al orden de los modelos; es
decir, usando ventanas no solapadas la transformacion solo genera una reduccion de la
informacion ya que el largo de las ventanas no puede ser menor o igual al orden de los modelos.
Esta discusion no se pone a prueba en la presente investigacion, pero es importante tenerla en
consideracion al momento de analizar los resultados.

Antes de realizar la transformacion a series de parametros AR(p), las sefiales de
aceleracion pueden pasar por un proceso de normalizacion estadistica segun la Ecuacion 4.3.

({at} - @) (4.3

= @y

El proceso de normalizacién anterior tiene por finalidad hacer que las sefiales no se vean
influenciadas por la energia de entrada, pero manteniendo la informacion relacionada con las
frecuencias y por tanto con los coeficientes de autoregresion. La decision que hay que tomar tiene
relacién con el momento en que se realiza el proceso. Esto puede ser: normalizar a toda la sefial,
a cada ventana o combinar ambas propuestas. En este estudio se sigue la Gltima opcion, teniendo
la intencidn de evitar generar diferencias producto de la amplitud en cada ventana.

Una ventaja que no ha sido mencionada aln sobre la presente metodologia, es que permite
realizar el estudio independiente del nimero de sensores que haya instalados y que realicen la
adquisicién de datos, lo que era uno de los puntos débiles en el capitulo 3. Esto se debe a que los
algoritmos de agrupamiento y objetos simbolicos estan disefiados para poder trabajar en un
entorno de multiples variables. Aun asi, cabe mencionar que no todos los sensores aportan
informacion valiosa relacionada con los cambios estructurales, como seria el caso de un sensor
ubicado en un nodo de las formas modales predominantes, o que si se aplica la metodologia
incluyendo todos los sensores se puede enmascarar los cambios que detecte algin sensor en
particular. Es maés, analizando estas sefiales cada una por si sola, se podria investigar la
localizacion del cambio estructural.

Resumiendo, a partir de las mediciones de s sensores, la transformacion a series de
pardmetros AR(p) arroja como resultado un total de s - p series, las que seran nuevamente
transformadas a objetos simbolicos para su posterior clasificacién. Cabe destacar que es posible
aplicar la metodologia por separado a cada una de las series mencionadas.

Caracteristicas de las series de tiempo de parametros AR(p).

En la seccidn anterior se mencioné que el largo de las ventanas influye en el resultado de
la transformacion a series de tiempo de parametros AR (p). Uno de los objetivos de la presente
seccion es determinar la forma en que influye en nimero de datos en las ventanas y asi poder
determinar un tamafio adecuado de éstas para mejorar el rendimiento de la metodologia. Para
responder a esta pregunta, se utilizaran los ensayos de laboratorio que ya han sido expuestos en
capitulos pasados.

Como la metodologia considera un analisis de ventanas moviles con las que se calculan
las series de tiempo de parametros AR(p), lo que interesa es poder determinar el largo de
ventanas que haga que el resultado muestre algin tipo de convergencia. Logicamente, el
procedimiento necesita aumentar gradualmente el tamafio de las ventanas hasta alcanzar algun
criterio de convergencia uatil. La busqueda de este criterio no es algo trivial, y para intentar
responder la pregunta hay que recordar que el andlisis por objeto simbdlico esta basado en las
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propiedades estadisticas de las series de entrada, en particular en los histogramas y/o intervalos
interquartiles, por lo que lo ideal es que las series de pardmetros AR(p) muestren un
comportamiento adecuado en dichas propiedades. Uno de los criterios que se usan en esta seccion
corresponde a una extensién del método RMS usado en el capitulo 3 para determinar el orden
optimo de los modelos de autoregresion, con la diferencia de que en esta aplicacion se deja fijo el
orden, mientras que en cada iteracion se aumenta el tamafio de las ventanas.

Considerar que una de las sefiales de aceleracion tiene N datos. EI método ajusta un
modelo autoregresivo de orden putilizando una ventana ubicada al inicio con n = kp datos.
Notar que el calculo de los coeficientes no se realiza con el total de datos sino con una fraccion
de estos. Luego, se predicen los estados de aceleracion para todo el largo de la sefial original a
partir del modelo ajustado y se calculan los errores residuales. Finalmente se obtiene el RMS
considerando estos (N — p) errores, de los cuales (z — ) son de ajuste y (A4 — 7) son
residuales. Este procedimiento se aplica iterativamente aumentando el valor de £, lo que se
analiza utilizando un gréafico. Lo que se espera es lo siguiente: en cada iteracién se generan
errores de ajuste y residuales, pero a medida que se aumenta el valor de 4, aumenta el nimero de
errores de ajuste y disminuye el de errores residuales. Como se mostro en el capitulo anterior, los
errores de ajuste tienen una menor amplitud que los errores residuales, por lo que es esperable
que el procedimiento planteado presente algun tipo de convergencia, como se ejemplificara a
continuacion.

A modo de recuerdo, los ensayos que se consideran son series de aceleracion adquiridas
para 13 condiciones estructurales, 3 distintos registros de excitacién de ruido blanco, y cada sefial
tiene aproximadamente 7000 datos luego del proceso de decimado. Se aplico el procedimiento de
convergencia para 4 condiciones estructurales y para los 3 casos de excitacion de ruido,
esperando que de existir convergencia ésta sea independiente de los casos de excitacion y de la
condicion estructural. Se estudiaron largos de ventana que van desde 2» hasta 300z . Los
resultados se muestran en la Figura 4.1, los que son bastante esclarecedores al respecto. En dicha
figura, a pesar de que no se alcanza un minimo, si se logra apreciar una tendencia asintota a un
valor de convergencia que no depende ni del caso estructural ni de la excitacion. Esta tendencia
no debe ser considerada como haber encontrado un éptimo, sino méas bien como que se llega a un
punto en el que un mayor largo de ventana no aporta informacién relevante, puesto que los
modelos ya ajustan suficientemente bien los datos originales. La seleccion del largo no tiene un
criterio claro y si bien se podria intentar encontrar un valor codo mediante un ajuste bilineal del
RMS, en esta seccidn se escoge un orden localizado en la parte estable del RMS. Esto ocurre
alrededor de un largo de ventana igual a 100 veces el orden del modelo, lo que considerando una
frecuencia de muestreo de 25Hz, y el orden igual a 15, resulta en un largo adecuado de 60
segundos, que era justamente lo utilizado en el capitulo 3, y uno de los resultados secundarios al
momento de realizar el estudio de indices de validacion de modelos autoregresivos. En adicion a
lo anterior, la Figura 4.2. arroja mas informacion ya que es posible ver diferencias en el valor
RMS para distintas condiciones estructurales. Esto tiene que ver con la capacidad de los modelos
autoregresivos de ajustar series no lineales (con dafio), y llama mucho la atencion de que en este
caso se ajuste de mejor forma la serie dafiada que la no dafiada.

Si bien no forma parte de los objetivos de esta seccion, en las Figuras N°4.2, 4.3y 4.4 se
estudia el uso de RMS como caracteristica sensible al dafio.
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Convergencia de RMS para distintos tamafios de ventana
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Figura N°4.1. Convergencia de RMS para distintos tamafios de ventana.
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Figura N°4.2. Comparacion de RMS para distintas condiciones estructurales. Ruido 2.
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Comparacion de RMS - Ruido 4
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Figura N°4.3. Comparacion de RMS para distintas condiciones estructurales. Ruido 4.

La Figura 4.2 compara los resultados obtenidos de RMS para distintas condiciones
estructurales pero compartiendo la misma excitacion de Ruido 2; la Figura 4.3, en tanto,
considera la excitacion Ruido 4. En ambas figuras se puede ver una clara distincion entre las
distintas condiciones estructurales Normal y RT50, mientras que los estados de dafio leve,
Normal més masa y Reduccién 20%, parecen tener el mismo comportamiento. Uno de los hechos
mas llamativos, es que RMS parece ser coherente en el sentido de que a mayor cambio
estructural, se aprecia una mayor diferencia entre los valores obtenidos.

Por altimo, para cerrar el estudio de la convergencia de RMS y su sorpresivo
comportamiento como caracteristica sensible a los cambios estructurales, en la Figura 4.4 se
comparan los resultados para distintas excitaciones y dos estados estructurales diferentes.
Nuevamente, se obtuvo que los casos de dafio muestran una clara separacion incluso para
excitaciones distintas. Es decir, RMS puede ser una '‘feature' robusta en términos de distintas
condiciones operacionales.
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Comparacion de RMS para distintas exctiaciones
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Figura N°4.4. Comparacion de RMS. Distintas excitaciones.

Hasta el momento, podemos concluir que el largo de ventana a utilizar debe tener una
cantidad de datos de alrededor de 100 veces el orden de los modelos autoregresivos ajustados
para conseguir un valor de RMS estable. Sin embargo no hemos estudiado en profundidad el
comportamiento de los pardmetros o coeficientes del modelo AR frente a distintos largos de
ventana. Esto se realizara mediante el estudio del promedio, desviacion estandar e histograma de
los coeficientes obtenidos para cada ventana, en iteraciones sucesivas con un largo de ventanas
creciente, segun el algoritmo siguiente:

Ajustar modelo AR(p) para una ventana de largo 2 = 4»

Mover ventana, recorriendo la sefial original para tener las z series de coeficientes AR(p).
Calcular propiedades estadisticas: promedio, desviacion estandar e histograma.

Aumentar el largo de ventana e iterar.

el N e

Los resultados en las Figuras 4.5 y 4.6 consideran la excitacion de Ruido 0 y la condicion
estructural Normal, y si bien no son muy alentadores ya que se ve mucha variabilidad en algunos
parametros y una alta dependencia en relacion al largo de la ventana, la mayoria muestra un
comportamiento estable en torno a un valor. Es particular, desde los coeficientes N°3 al N°8, el
promedio depende casi linealmente con el largo de las ventanas. Notar que esto no es
necesariamente algo negativo ya que la metodologia real considera un largo de ventanas fijo lo
gue hace que los resultados sean coherentes (comparamos resultados obtenidos siempre con el
mismo largo de ventanas). Sin embargo, lo que se puede apreciar en la Figura 4.5 es que el
calculo del modelo AR(p) no identifica fielmente las propiedades del sistema sino que
simplemente es un ajuste a las sefiales de aceleracion, ya que de ser asi hubiésemos tenido un
comportamiento mucho mas estable o al menos haber mostrado convergencia. Para apoyar lo
anterior vemos en mas detalle la Figura 4.6, que muestra la desviacion estandar de los
coeficientes en funcion del largo de la ventana, de 10 a 300 veces el orden de los modelos. En
dicha figura, apreciamos que la variabilidad es critica en los coeficientes desde el N°3 al N°12
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inclusive, los que muestran un crecimiento lineal a medida que aumentan los largos de las
ventanas. Por otro lado, en estas Figuras, 4.5 y 4.6, se afiaden los resultados de las propiedades
estadisticas de las series luego de aplicar un filtro de media movil con 5 coeficientes, lo que es
una forma de suavizar los resultados y disminuir el efecto de coeficientes que se encuentren muy
lejos del promedio. En cuanto al promedio, no se puede apreciar una diferencia notable, pero en
relaciéon a la desviacion estandar, la variabilidad obtenida es mucho menor luego de aplicar el
filtro.

Los resultados de la metodologia para histogramas por razones de espacio no se pueden
mostrar de la misma forma que las figuras anteriores, por lo que decidié mostrar los resultados
solo para los coeficientes N°1, N°7 y N°15, por encontrarse al inicio, mitad y final del conjunto
de parametros. De forma anéloga a lo anterior, se grafican resultados con y sin filtro media movil
de 5 coeficientes, desde la Figura 4.7 hasta la 4.12.
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Series de tiempo. Parametro 1
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Figura N°4.7. Series de tiempo. Pardmetro 1.

Histogramas. Parametro 1
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Figura N°4.8. Histogramas. Parametro 1.
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Series de tiempo. Parametro 7
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Figura N°4.9. Series de tiempo. Parametro 7.
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Figura N°4.10. Histogramas. Parametro 7.
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Series de tiempo. Parametro 15

Sin MA Con MA
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Figura N°4.11. Series de tiempo. Parametro 15.
Histogramas. Parametro 15
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Figura N°4.12. Histogramas. Pardmetro 15.

En las figuras anteriores, se pueden observar varios resultados interesantes. Por una parte,
a partir de las series de tiempo se concluye que la amplitud de los coeficientes no sigue un
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comportamiento coherente en relacion al largo de las ventanas, ya que el coeficiente N°7
aumenta su valor a medida que las ventanas crecen. Este comportamiento ya habia sido
observado en los graficos de promedio y desviacion estdndar. Ademas, con el filtro moving
average se obtienen valores mucho mas estables y parecen ser mas adecuados para la
metodologia que se utilizara para la generacion de objetos simbdlicos. No obstante, se aprecia
dependencia de la amplitud en el tiempo, lo que generara objetos outliers si se utilizan ventanas
de tiempo pequefias para la generacion de estos. A su vez, a partir de los graficos de histograma
se observa la tendencia creciente o decreciente de los valores (peaks no son estables), mismo
resultado que se habia notado en los gréficos de promedio de pardmetros, y ademas el filtro
media movil genera series con un histograma con una forma mucho maés parecida a la campana
de Gauss.

En resumen, el estudio del comportamiento de los pardmetros AR(p) con respecto al
largo de ventana a utilizar arroj6 resultados con gran variabilidad. Los coeficientes no parecen
tener una marcada convergencia hacia algin valor, pero usados en conjunto si se aprecia una
convergencia en términos del RMS. Ademas, la alta variabilidad mostrada se puede reducir
considerablemente utilizando filtros de media mdvil. Para la metodologia siguiente, en la que se
transformaran estas series de coeficientes AR(p) en objetos simbolicos, se usaran ventanas de
tiempo de un largo igual a 100 veces el orden de los modelos ajustados, y se aplicara un filtro
media movil de 5 coeficientes.

4.2.2. Creacion de objetos simbolicos a partir de parametros AR(p).

Al igual que en la seccion anterior, mucha de la teoria que se utiliza en ésta ya fue
explicada en el capitulo correspondiente al estudio de la clasificacion usando objetos simbdlicos,
por lo que no se hara una explicacion exhaustiva de los términos ni ecuaciones. No obstante, se
detallaran los métodos usados para mantener el capitulo auto contenido.

Considerar que se tiene un conjunto de (ps) series de parametros AR(p), obtenidos a
partir de la transformacion de los datos adquiridos por s sensores. En esta seccidn, veremos
como transformar estas series en objetos simbolicos, para lo que utilizaremos dos
procedimientos: por histogramas y por intervalos interquartiles.

Transformacion a objetos simbadlicos de histogramas.

Uno de los requerimientos para la transformacion a objetos simbdlicos usando
histogramas, es que las categorias de estos sean iguales para todas las mediciones. Realmente, lo
gue se necesita es establecer un rango de valores y un nimero de categorias para cada serie
analizada, no para todo el set de datos. No obstante, generar esta diferencia hace que el proceso
sea mas complejo numéricamente por lo que en este caso solo se utilizard el mismo rango vy el
mismo nimero de categorias para cada serie. Formulando lo anterior mateméaticamente,
considerar (p*s) series de pardmetros AR(p), cada una con un total de U datos. Esta series pueden
estar condensando, por ejemplo, una adquisicion de 15 minutos en algun edificio instrumentado,
0 un ensayo de laboratorio de 5 minutos. El objeto simbdlico T; que representa estas series queda
definido como indica la ecuacion 4.4. En dicha ecuacién la notacion (r) hace referencia a la
r —ésima serie de parametros AR(p).

En el caso de un histograma, los TL.(T) tienen la forma de la ecuacion 4.5
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Ti(r) — (Pig); k=1,.., ) (4.5)
donde 11(<r) es la frecuencia relativa del intervalo k —ésimo, de un total de w intervalos utilizados.
Notar que en este caso, hay un total de (ps) histogramas, por lo tanto, cada T; tiene una
dimension igual a (p - s - w). En este punto cabe recalcar que la definicion de objetos usando
histogramas no toma en consideracion los limites de las categorias utilizadas, ya que todos los
objetos utilizan exactamente las mismas categorias y ademas, la definicion de distancia entre
objetos simbdlicos de histograma no considera el ancho ni los extremos de los intervalos.

Transformacion a objetos simbdlicos usando intervalos intercuartil.
La ecuacion 4.4 que define la notacion de un objeto simbdlico genérico también es valida
cuando se trata de objetos tipo intercuartil. En este caso, como estamos usando objetos

representados por intervalos, los Tl.(r) toman la forma

Ti(r) _ (T‘('r) 7@ ) (4.6)

i,inf’ “i,sup

donde el subindice 'inf' indica el limite inferior del intervalo, mientras que el subindice 'sup'
indica el limite superior de éste. Recordemos que para intervalos interquartile, (fn)f es el valor
que se encuentra sobre el 25% de todos los datos de la serie r —ésima de parametros, mientras

que T es el valor que se encuentra sobre el 75%.

i,sup

4.2.3. Distancias utilizadas.

Obijetos interquartil.

Considerar un set de N objetos simbolicos {T;,...,Ty}. Cada uno de estos objetos es
descrito por ps intervalos intercuartiles T = (ﬂ(gf,ﬂ(gp), obtenidos de ps series de

parametros AR (p). Para calcular las distancias entre dos objetos T; y T;, utilizaremos la distancia
Haussdorf Euclideana Estandarizada, que se detalla en la ecuacion 4.7

<ZP(WD 4.7)

donde

¢,(T;, T)) = max(|Tl(lTn)f ’I;(lrn)f

|T(T) 7™

i,sup j,sup

) (4.8)

es definida como la medida de disimilitud de Haussdorf y H? es el término de
estandarizacion calculado como

1 N N
T=ﬁ22@u1 (4.9)
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Objetos Histograma.

Considerar un set de N objetos simbolicos {T;, ..., Ty} . El objeto T; puede ser descrito
como la frecuencia relativa de los contenedores o intervalos utilizados. La caracterizacion
matematica de T; se expresa en la ecuacion 4.10

Ti == {(Pllli "'Pplla))i ey (, P¢lo» ), ey (Plsli "'leSa) )} (410)

donde Py, es la frecuencia relativa del intervalo o —esimo asociado a la serie del parametro ¢

del sensor [-ésimo, de un total de w intervalos para cada una de las (ps) series. Para calcular la
distancia usamos la definicién de distancia categorica, descrita por (Billard & Diday 2006).

1 [ N -1
2
dlz] N Ez Z (Z Pnk““) (Pikaa - Pfkaa) (411)
n=1

a=1k,=1

4.2.4. Agrupamiento.

Para ambos tipos de objetos se utilizaron los métodos K-means usando distancia
euclideana, y el método jerarquico aglomerativo usando la distancia de Haussdorf-Euclideana en
el caso de objetos intercuartil, y distancia categorica en el caso de histogramas. La seleccion de
la particion éptima se hace mediante el criterio de Calisnki Haranbasz. Recordar que estas
metodologias ya fueron estudiadas en el capitulo 2, obteniendo que el indice Calisnki-Harabasz
es el que entrega mejores resultados para este estudio y ademas es el mas sencillo en su
formulacién matematica y al momento de su programacion. Por otra parte, en el caso de series de
aceleracion se obtuvo que tanto Dynamic Cloud como K-means arrojaron resultados similares al
momento de realizar agrupamiento de objetos obtenidos de histogramas, en contraste con el
algoritmo Jerarquico que no obtuvo tan buenos resultados. Sin embargo, al tratarse de objetos de
otra naturaleza, en el presente capitulo se vuelve a analizar la distancia intercuartil para verificar
los resultados del capitulo 2.
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4.3. Andlisis de sensibilidad.

En esta seccion se estudia el comportamiento de la metodologia propuesta frente a
decisiones en lo que respecta al uso de distintos algoritmos para agrupar y creacion de objetos
simbolicos, y ademas, se busca determinar cuales son los parametros de modelos autoregresivos
que muestran una mayor sensibilidad a los cambios estructurales. Por otra parte, se analizan los
resultados obtenidos al seleccionar sdlo algunos de los sensores disponibles.

4.3.1. Metodologia de analisis.
En esta seccion se analizan los resultados obtenidos al estudiar los 13 casos estructurales
del ensayo de laboratorio ya presentado en capitulos y secciones anteriores.

En términos globales, la metodologia entrega una solucion optima mediante la seleccidn
del nimero de grupos que maximiza el indice de Calinski Harabasz y la particion asociada a esa
cantidad de conjuntos. Para ello, los algoritmos de agrupamiento utilizan una matriz de distancias
entre todos los objetos simbélicos a partir de la cual generan las particiones cuyas caracteristicas
fueron mencionadas en el capitulo 2. Los objetos simbdlicos, por su parte, son creados usando la
metodologia descrita en la seccion anterior. Sin embargo, cabe destacar que para poder contar
con varios objetos simbolicos a los que aplicar los algoritmos de agrupamiento, es necesario
dividir los ensayos en ventanas no solapadas. Esto Gltimo aumentara la influencia de fendmenos
instantaneos o de corta duracién lo cual no es deseable ya que se pierde robustez pero es la Unica
forma de poder proceder con los ensayos disponibles. Las soluciones encontradas son evaluadas
dependiendo si separan correctamente los dos estados estructurales comparados, lo que equivale a
decir que entregan un namero 6ptimo de grupos igual a 2 (considerando que comparan solo dos
condiciones por vez), y ademas, que los objetos asociados a las ventanas creadas desde una
misma condicidn estructural sean asignados al mismo claster. Esta es una condicion objetiva que
permitira comparar los resultados sin necesidad de observar las matrices de distancias.

El procedimiento general es como sigue:

Primero, se crearan objetos simbdlicos a partir de ventanas de las series de parametros AR. La
idea es comparar los objetos creados desde el ensayo en condicion normal, con los otros 12 casos.
Esto genera 13 graficos de distancias entre objetos simbolicos (incluyendo la comparacion del
caso base consigo mismo). Un ejemplo de estos graficos se muestra en la Figura 4.13, calculado
para ensayos de RuidoO, en la que se generaron 3 ventanas para cada serie de pardmetros AR
mientras que se consideraron todos los parametros pero sélo el sensor N°3 (mirar el titulo
superior del gréfico). Fijarse que el grafico muestra matrices de 6x6, siendo los primeros 3
objetos pertenecientes a la serie de condicion base, mientras que los Gltimos 3 pertenecen a la
serie con la cual se esta realizando la comparacion, lo que genera el titulo de cada matriz. La
cantidad de combinaciones posibles hace que sea inadecuado mostrar todos los graficos de
distancias generados; ademas, estos graficos sélo son un insumo para el siguiente paso, que es el
de calcular la particion Optima para distintos nimeros de grupos. Esta etapa es realizada
utilizando objetos basados en histograma.
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Figura N°4.13 Ejemplo de graficos de distancias.

El segundo paso, consiste en que partiendo de las matrices de distancias, se utilizan algoritmos de
agrupamiento para calcular la particion dptima para distintos nimeros de grupos. El output es un
arreglo de indices que asigna cada ventana a un cldster en particular. Luego, se evalua el indice
CH para determinar el nimero de grupos presentes en el set de datos. Esto queda ejemplificado
en la Figura 4.14, obtenida para un andlisis realizado considerando solo los tres primeros
parametros y solo los tres primeros sensores. Recordemos que éstos graficos son de valor de CH
v/s numero de grupos, y que el nimero de grupos dptimo estd asociado con el valor maximo de
CH. El primer grafico se puede ignorar ya que es una comparacion de una serie consigo misma,
lo que provoca la aparicién de grupos idénticos, haciendo que el célculo del indice CH sea
imposible de realizar. Esto es debido a que la distancia "within-cluster” es igual a cero en este
caso, lo que ocurre también cuando cada objeto es asignado a un cluster diferente, por lo que el
nimero de grupos igual a 6 tampoco se muestra en los graficos. En esta etapa, como estamos
comparando solo dos estados estructurales, esperamos que el resultado indique un nimero de
grupos presentes igual a 2; por supuesto, esto es el caso ideal y como ya podemos observar de la
Figura 4.14, no siempre obtendremos este resultado. Nuevamente, el nimero de graficos
asociados a las combinaciones posibles es demasiado grande como para poder mostrarlos todos, y
ademas tampoco es de utilidad pues lo que realmente consideraremos como output es lo del
siguiente paso.
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Figura N°4.14. Ejemplo de indices de validacion de grupos.

Finalmente, considerando el nimero de grupos presentes indicado por el indice CH para cada
comparacion, recuperamos la particion asociada a dicho nimero. Sabiendo que en el caso de
estos ensayos los tres primeros objetos corresponden a una condicion normal y los tres objetos
finales estan asociados a una condicion con dafio aplicado, esperamos que la particion éptima sea
aquella que asigna los tres primeros objetos a un cluster, y los otros tres objetos a otro cluster.
Con esto en mente, calculamos el porcentaje de objetos correctamente asignados para cada
combinacion, y por ultimo evaluamos la performance global. Un ejemplo se muestra en la Tabla
N°4.1, calculada para la misma combinacién de parametros y sensores de la Figura 4.14.
Notamos que en este caso, el algoritmo tuvo una muy buena performance global.

K-Means. Histograma. P123-S123-R0
Condicion NmsM NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RT50

Objetol 1 2 1 2 3 2 2 ) 2 1 1 1

Objeto2 1 2 1 2 1 2 2 1 2 1 1 1
Objeto3 1 2 1 2 1 2 2 1 2 1 1 1
Objeto4 2 1 2 1 4 1 1 2 1 2 2 2
Objeto5 2 1 2 1 2 1 1 3 1 2 2 2
Objeto6 2 1 2 1 2 1 1 4 1 2 2 2

(%) 100 100 100 100 67 100 100 50 100 100 100 100
Overall 93%
Tabla N°4.1. Ejemplo de resultados de particion Optima para una combinacion en particular.
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4.3.2. Resultados Anélisis de Sensibilidad.

A lo largo de este apartado se mostraran y analizaran los resultados obtenidos para el
andlisis de sensibilidad de la metodologia. Principalmente, la informacidn sera resumida en forma
de tablas que contienen el porcentaje de asignaciones correctas para cada combinacion. De esta
forma, podremos analizar el comportamiento de cada uno de los sensores y de cada uno de los
pardmetros autoregresivos frente a cada una de las condiciones estructurales.

Sensibilidad Sensores.

Las Tablas 4.2. y 4.3 contienen los resultados obtenidos al aplicar la metodologia integrando al
andlisis la totalidad de pardmetros autoregresivos, pero un solo sensor a la vez. Esto permite
estudiar el comportamiento por separada de cada uno de los sensores. En particular, las dos tablas
mencionadas resumen la informacion para todos los casos estructurales de la aceleracion basal
Ilamada Ruido0, cuyas propiedades globales ya fueron estudiadas en el capitulo 2.

En analisis de los resultados debe partir dejando bien en claro cual era el resultado
esperado o la forma en que se evaluara la performance del procedimiento propuesto. En este
sentido, se definié como output de la metodologia una particion de asignacion optima, y esta se
evalUa calculando el porcentaje de asignaciones correctas. Una asignacion del 100% quiere decir
que los tres primeros objetos, calculados a partir de la primera sefial, fueron asignados a un
mismo cluster, mientras que los otros tres objetos fueron asignados a un segundo cluster. Esto es
el caso de éxito total, pero no nos sirve mucho para evaluar la performance negativa. La pregunta
que hay que responder tiene relacion sobre cuél es el porcentaje con el que hay que ser categorico
y decir que, ya sea producto de la metodologia, los sensores o parametros, no hay un aporte de
informacion al respecto de las condiciones estructurales presentes. Este porcentaje depende de
cuantas condiciones estructurales se estén analizando, y en este caso, cada analisis consta de solo
dos de ellas, por lo que en un caso completamente aleatorio, esperamos un 50% de asignaciones
correctas. En el caso limite, la peor performance posible para este estudio es de un 33%, lo que
ocurre cuando cada objeto es asignado a un cluster distinto. Incluso en tal caso, 2 objetos de los 6
totales habrian sido asignados correctamente. De esta forma, solo los resultados que estén sobre
el 50% arrojan informacidn aceptable sobre la presencia de distintos grupos y por tanto, distintas
condiciones estructurales.

Ensayos: Ruido 0

K-Means. Euclidean Distance. Todos los Parametros. RO.

Sens N+M N+T R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RT50 Prom
S1 100%  100% 100% 100%  67%  100% 33%  50% 50% 100% 50%  83%  78%
S2 100%  100%  83% 67% 67% 100% 33% 67% 67% 100% 50% 33% 72%
S3 100% 50%  100% 100%  100%  50%  100%  50% 50% 50% 100% 33%  74%
S4 100% 17% 83% 67% 67%  100% 50%  50% 67% 100% 100% 100% 75%
S5 100%  100% 83% 100% 67%  100% 67%  33% 83%  100% 100% 100%  86%
S6 50% 100% 100%  33% 33% 100% 33% 100% 100% 100% 100% 100%  79%
S7 67% 100% 100%  67% 67%  100% 33% 50% 100% 100% 100% 100%  82%
S8 100%  100% 100%  33% 67%  100% 67% 100% 100% 100% 100% 50%  85%

Prom 90% 83% 94% 71% 67%  94% 52% 63% | 77% 94% 88% 75% | 79%

84% 69% 83%

Tabla 4.2. Resultados Sensibilidad. K-Means. Euclidean Distance. Todos los Parametros. RO.
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Hierarchical Agglomerative. Categorical Distance. Todos los Pardmetros. RO

Sens N+M  NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RTS0 Global
S1 100% 83% 83% 100% 67% 100% 33% 83% 67% 100% 50% = 50% 76%
S2 100% 83% 83% 50% 67% 100% 33% 67% 67% 100% 50%  50% 71%
S3 100% 50% 100% 100% 100%  50% 100% 50%  50% 33%  100%  50% 74%
S4 100% 50% 83% 50% 67% 50% 67%  50% 50% 100% 100% 100%  72%
S5 100% 83% 83% 83% 50% 100% 33% 50% 83%  100% 100% 100%  81%
S6 50% 100%  50% 33% 33% 100% 33%  83% 100% 100% 50% 100%  69%
S7 67% 50% 67% 67% 33% 100% 33% 100% 100% 100% 100% 100%  76%
S8 100% 67% 67% 33% 50% 100% 67%  50% 100% 100% 100% 50% 74%

Prom | 90% 71%  77%  65% 58% 88% 50% 67% | 77% 92% 81% 75% 74%

76% 66% 81%

Tabla 4.3. Resultados Sensibilidad. Jerarquica Aglomerativa. Todos los Parametros. RO.

Partamos el anélisis mirando la Tabla 4.2. En este caso estamos estudiando el algoritmo
de agrupamiento K-means, utilizando una definicion de distancia euclideana. Lo primero que
[lama la atencion, es que hay un caso estructural cuyo resultado promedio esta muy cerca al caso
aleatorio del 50%, correspondiente al de RE35. De todas formas, el promedio total de efectividad,
considerando los resultados de todos los sensores y todos los casos estructurales es de alrededor
de un 80%, lo que es obviamente una mejora con respecto al caso aleatorio. Otro punto que llama
la atencidn, es que pareciera que la gravedad del dafio influye en el resultado del procedimiento.
Esto se observa al comparar el promedio de los 4 primeros casos estructurales, asociados a un
dafio leve, con el promedio de los ultimos 4 casos, asociados a un dafio severo. La implicancias
de esto son que la metodologia es coherente con el nivel de dafio y si bien no se puede inferir la
gravedad del dafio a partir de la salida de ésta, ya que simplemente entrega una funcién de
asignacién oOptima, si se puede afirmar que a un mayor nivel de dafio la probabilidad de una
asignacion correcta también aumenta. Por Gltimo, comparando los dos algoritmos de
agrupamiento utilizados, de la Tabla 4.3, se observa que el de K-means obtuvo una performance
levemente superior, sin embargo, en términos computacionales, el método jerarquico es
considerablemente mas rapido principalmente por dos motivos: es deterministico, en el sentido de
gue no necesita multiples ejecuciones para evitar caer en un minimo local, y ademas, calcula las
distintas particiones posibles a partir de un mismo arbol jerarquico, posibilitando usar el mismo
arbol para un namero distinto de grupos. A su vez, los resultados de ambos algoritmos de
agrupamiento es coherente: la efectividad promedio para cada caso estructural son muy
parecidas.

A modo de resumen, se destaca que la performance obtuvo resultados prometedores
considerando que la informacién usada es solo la aportada por cada sensor por separado. Todos
los resultados estuvieron por sobre el 50%, lo que en términos coloquiales podemos expresar
como que "todos los sensores tienen algo que decir al respecto”.
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Ensayo: Ruido 2

K-Means. Euclidean Distance. Todos los Parametros. R2.

Sensor NmsM NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RT50 Global
S1 33% 67% 50% 67% 83% 3% 83% 67% 67% 50% 67% 100%  64%
S2 33% 33% 33% 67% 83% 33% 83% 67%  50% 50% 67% 100%  58%
S3 33% 33% 50% 83% 67% 33% 83% 50%  33% 50% 50%  83% 54%
S4 33% 33% 67% 67% 67% 33% 67/% 50%  50% 50% 50% 100%  56%
S5 33% 33% 67% 67% 67% 33% 67% 50% 67% 67%  100% 100%  63%
S6 67% 67% 50% 83% 100% 67% 100% 33% 100% 67% 67% 100%  75%
S7 50% 67% 83% 33% 50% 50% 33% 67% 67% 50% 33% 100%  57%
S8 33% 67% 67% 67%  100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%  86%

Prom 40% 50% 58% 67% 771% 48% 77% 60% | 67% 60% 67% 98% 64%

54% 66% 73%

Tabla 4.4. Resultados Sensibilidad. K-Means. Euclidean Distance. Todos los Parametros. R2.

Hierarchical. Categorical Distance. Todos los Parametros. R2.

Sensor NmsM NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 RS0T R50M RT35 RT50 Global
S1 67% 33% 67% 67% 83% 50% 83% 50% 67% 67% 67% 100%  67%
S2 50% 3% 67% 67% 83% 50% 83% 50% 67% 67% 67% 100%  65%
S3 33% 33%  33% 83% 67% 33% 83% 50% 17% 67% 67%  50% 51%
S4 50% 3% 67% 67% 67% 33% 50% 50%  50% 67% 67% 100%  58%
S5 33% 33% 67% 33% 67% 67% 67% 50%  50% 67% 67% 100%  58%
S6 67% 50% 67% 83%  100% 67% 100% 50%  50% 67% 67% 100%  72%
S7 50% 67%  83% 50% 50% 33% 50% 50% @ 33% 50% 50% 100%  56%
S8 33% 3% 67% 33% 33% 33% 100% 83% 83% 67% 100% 100%  64%

Prom 48% 40%  65%  60% 69%  46% 77% 54% | 52% 65% 69% 94% 61%

53% 62% 70%

Tabla 4.5. Resultados Sensibilidad. Jerarquica Aglomerativa. Todos los Parametros. R2.

Los resultados obtenidos a partir de la aceleracion basal Ruido2, son bastante menos
prometedores que los de Ruido0. Efectivamente, en términos globales, se tiene una efectividad
de alrededor de 63% en contraste con el 80% obtenido para Ruido0. Claramente, el output de la
metodologia depende en gran medida de la energia entrante al sistema y a los posibles efectos
instantaneos. Recordemos que los objetos simbélicos considerados tienen un alcance de alrededor
de un minuto lo que se postula como un largo muy inferior al ideal, y estos resultados pueden ser
considerados como un apoyo a esta teoria. Un punto que destaca es la presencia de tres casos
estructurales en los que la performance fue peor o igual al resultado aleatorio del 50%,
correspondientes a NmsM, NmsT y R35T. Esto representa un contraste muy fuerte con lo
obtenido para Ruido0, ya que estos casos habian tenido unos resultados mucho mayores. Aln asi,
recordemos que se esta analizando solo a partir de la informacion que entrega un sensor por vez,
por lo que la metodologia podria ser facilmente mejorada incluyendo mas sensores. Esto ultimo
se ve apoyado en el hecho de que, incluso considerando la informacion de un solo sensor, los
resultados globales para cada uno de ellos entregan porcentajes sobre el 50%. Es decir, en
promedio, todos los sensores entregan informacion relacionada con la presencia de distintas
condiciones estructurales. Otro resultado importante y distinto al obtenido para RuidoO, es que en
este caso, la condicion estructural que obtuvo la mejor performance fue la asociada al dafio mas
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severo. El resto de los resultados destacados para RuidoO también se cumplen para esta
aceleracion basal, siendo el méas importante el relacionado con la sensibilidad de la metodologia
con respecto al nivel de dafio, ya que el promedio de efectividad para los casos de dafio leve es
notablemente menor que para los casos de dafio severo. Es mas, la diferencia entre estos
promedios es mucho mayor que para el caso de Ruido0. Ademas, K-means es levemente
superior a costa de un costo numérico mayor, y la efectividad es similar para cada caso
estructural comparando ambos métodos de agrupamiento.

Ensayos: Ruido 4

K-Means. Euclidean Distance. Todos los Parametros. R4.

Sensor NmsM NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RT50 Global
S1 67% 83% 67% 67% 67% 67% 100% 33% 100% 67% 67%  67% 71%
S2 67% 67% 67% 67%  100% 67% 100% 50% 100% 67% 67%  67% 74%
S3 33% 100% 67% 50%  100% 50% 100% 33% 100% 100% 100% 100%  78%
S4 33% 100% 50% 100% 100% 83% 100% 33% 100% 100%  83% 100%  82%
S5 67% 83% 50% 100% 100% 33% 100% 33% 100% 67% 83% 100%  76%
S6 67% 67% 50% 100%  67% 67% 100% 50%  50% 50% 50% 100%  68%
S7 67% 33% 50% 100% 100% 50%  100% 50% 100% 67%  100%  50% 72%
S8 83% 100% 67% 100% 100% 83% 100% 33% 100% 100% 100% 100%  89%

Prom 60% 79% 58%  85% 92%  63% 100% 40% | 94% 77% 81% 85% 76%

71% 74% 84%

Tabla 4.6. Resultados Sensibilidad. K-Means. Euclidean Distance. Todos los Parametros. R4.

Hierarchical. Categorical Distance. Todos los Parametros. R4.
Sensor NmsM  NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RT50  Global

S1 67% 83% 50% 67% 67% 67% 100% 50% 100% 67% 67% S50% 69%
S2 67% 67% 67% 50% 100% 67% 100% 50% 100% 67% 67% 67% 72%
S3 33% 100% 67% 50% 100% 67% 100% 50% 100% 100% 100% 100% 81%
S4 83% 83% 50% 100% 100% 50% 100% 50% 100% 100% 83% 100% 83%
S5 50% 50% 50% 100% 100% 83% 100% 50% 100% 50% 67% 100% 75%
S6 67% 67% 67% 67% 67% 50% 67% 50% 50% 67% 67% 100% 65%
S7 67% 33% 50% 100% 100% 50% 100% 50% 100% 50% 100% S50% 71%
S8 83% 100% 83% 83% 100% 100% 67% 50% 100% 100% 100% 100% 89%
Prom | 65% 73% 60% 77% | 92% 67% 92% 50% | 94% 75% 81% 83% | 76%
69% 75% 83%

Tabla 4.7. Resultados Sensibilidad. Jerarquica Aglomerativa. Todos los Parametros. RA4.

En lo que respecta a la aceleracion basal llamada Ruido4, casi todas las conclusiones
referentes a RuidoO también se cumplen. La efectividad promedio total se encuentra entre las dos
aceleraciones basales anteriores, siendo igual a un 76%. No obstante, Ilama la atencion que el
caso estructural RE35, sea el que obtuvo el mejor resultado incluso igual a un 100% (todos los
sensores fueron capaces de determinar la existencia de dos condiciones distintas), mientras que
fue el de peor resultado para RuidoO. Cabe destacar que en este caso, ambos algoritmos de
agrupamiento tuvieron el mismo desempefio, pero se recuerda que K-means tiene un costo
computacional varios drdenes de magnitud mayor.
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Sensibilidad Parametros.

En este apartado, analizaremos los resultados obtenidos para cuando se consideraron la
totalidad de sensores existentes, pero solo un parametro AR a la vez. Una de las cosas que
esperamos es que los resultados sean mas prometedores, puesto que como mostramos en la
seccion anterior, todos los sensores tienen informacion con la que aportar. Sin embargo, se
entiende que hay una balanza entre la informacion que aportan los sensores y la que aportan los
parametros, por lo que esta mejora puede ser menor que lo esperado.

En la Tabla 4.8 y 4.9 se muestran los resultados obtenidos al estudiar la aceleracion basal
Ruido0. Lo primero que cabe destacar es que ningin pardmetro AR obtuvo resultados menores al
70%, lo que resulta en una mejora considerable. Aun mas, hay algunos parametros que
entregaron particiones correctas en un 100% para casi todos los casos estructurales. También se
destaca que las condiciones estructurales R35T y RT35 fueron correctamente particionadas para
cada uno de los pardmetros. Esto es un indicador claro de que conviene considerar la informacion
de la mayor cantidad posible de sensores, y reforzamos esta afirmacion destacando el resultado
global promedio, de alrededor de un 84%. Por otra parte, todos los parametros parecen rendir de
forma pareja; es decir, no se aprecia alguna tendencia en cuanto a relacionar parametros AR
viejos (los mas alejados del instante presente) con dafios locales, o a relacionar parametros AR
jévenes con dafios globales. Aun asi, no se puede afirmar que no exista una relacion o analogia
entre los parametros AR viejos con los modos de vibracion superiores. Llama la atencion que
algunos parametros tengan un rendimiento cercano al 100%, pero sacar alguna conclusion al
respecto seria demasiado arriesgado ya que faltarian méas ensayos para poder generalizar estos
resultados.

Un punto destacable, es que de acuerdo a lo observado en el andlisis de los sensores, a
mayor nivel de dafio hubo un mayor porcentaje de asignaciones correctas, lo que indica que los
coeficientes AR son una 'feature' coherente con el nivel del cambio estructural. Sin embargo se
recalca que esta informacion no es posible de utilizar a nivel de usuario en un formato de anélisis
no supervisado. En cuanto a la comparacion entre los algoritmos de agrupamiento usados, resalta
el hecho de que el comportamiento es muy similar, siendo los promedios globales de cada
parametro muy parecidos entre los dos métodos de agrupamiento, lo que también se desprende
para los resultados promedio de cada caso estructural. Las Unicas excepciones corresponden al
parametro N°7, que para K-means resulto ser el de mejor resultado, mientras que para el método
jerarquico fue el de peor efectividad; y la condicion estructural R35M que tuvo una diferencia de
un 20% entre ambos algoritmos. Por Gltimo, se mantiene la tendencia de que K-Means con
distancia euclideana obtiene mejor rendimiento a expensas de un tiempo de computo mayor

En términos globales, el uso de la informacién que aportan todos los sensores mejora
considerablemente los resultados, siempre y cuando los sensores no tengan algin problema de
medicién. Mas adelante se mostrara el caso en el que se ocupan todos los parametros y todos los
Sensores.
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K-Means. Euclidean Distance. Todos los Sensores. RO

Param

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

P9

P10

P11

P12

P13

P14

P15

Prom

NmsM  NmsT  R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RT50
100% 100 100 100 100 100% 67% 83% 100 100 100% 83%
% % % % % %
100% 100 100 67% 33% 100% 33% 33% 100 100 100% 100
% % % % %
100% 50% 100 67% 33% 100% 33% 100 100 100 100% 100
% % % % %
100% 67% 67% 100 100 100% 100 50% 67% 33% 100% 100
% % % %
67% 50% 50% 33% 33% 100% 33% 100 100 100 100% 100
% % % %
83% 33% 33% 100 100 100% 100 83% 83% 33% 100% 100
% % % %
100% 100 100 100 100 100% 67% 100 100 100 100% 100
% % % % % % % %
100% 67% 100 100 100 100% 100 67% 100 100 100% 100
% % % % % % %
100% 100 100 100 100 100% 100 83% 100 67% 100% 100
% % % % % % %
100% 100 100 100 67% 100% 33% 50% 100 100 100% 100
% % % % % %
100% 100 100 100 100 100% 50% 100 100 67% 100% 100
% % % % % % %
100% 83% 67% 33% 33% 100% 33% 50% 100 100 100% 100
% % %
100% 100 67% 33% 67% 100% 33% 100 50% 100 100% 100
% % % %
100% 67% 100 67% 100 100% 100 100 67% 100 100% 50%
% % % % %
100% 100 100 100 100 100% 50% 67% 100 100 100% 100
% % % % % % %
97% 81% 86% 80% | 78% 100 62% 78% | 91% 87% 100 96%
% %
86% 80% 93%

Global
94%

81%

82%

82%

2%

79%

97%

94%

96%

88%

93%

75%

79%

88%

93%

86%0

Tabla 4.8. Resultados Sensibilidad. K-Means. Todos los Sensores. RO.
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Hierarchical Agglomerative. Categorical Distance. Todos los Sensores. RO

Param NmsM NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 RS50T R50M RT35 RT50 Prom
P1 100%  100% 100%  83% 83% 100% 100% 83% 100% 100% 100%  83% 94%
P2 100%  83% 100%  33% 33% 100% 33% 50% 100% 100% 100% 100%  78%
P3 100%  67% 100% 67% 33% 100% 33% 100% 100% 100% 100% 100%  83%
P4 67% 33% 67% 100% 100% 100% 100% 83%  67% 50% 100% 100%  81%
P5 50% 50% 67% 33% 33% 100% 33% 83% 83% 100% 100% 100%  69%
P6 83% 33% 83% 100% 100% 100% 100% 50%  67% 50% 100% 100%  81%
P7 83% 50% 67% 67% 33% 100% 33% 83% 67% 67%  100% 100%  71%
P8 100%  33% 100% 100%  33% 100% 33% 83% 100% 100% 100% 100%  82%
P9 100%  100% 100% 100%  67%  100% 100% 83% 100% 67%  100% 100%  93%

P10 100% 67% 100% 67% 33% 100% 33% 50% 100% 100% 100% 100%  79%
P11 100%  100% 100%  33% 50% 100% 33% 67% 100% 67%  100% 100%  79%
P12 100%  83% 50% 33% 33% 100% 33% 50%  83% 100% 100% 100%  72%
P13 100%  100%  50% 33% 33% 67% 33% 100% 50%  100% 100% 100%  72%
P14 67% 67% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 83%  100%  50% 89%
P15 100%  100%  50% 67%  100% 100% 50%  50% 100% 83%  100% 100%  83%
Prom 90% 71% 82% 68% | 58%  98% 57% 74% | 88% 84% 100% 96% 80%
78% 2% 92%

Tabla 4.9. Resultados Sensibilidad. Jerarquica Aglomerativa. Todos los Sensores. RO.

K-Means. Euclidean Distance. Todos los Sensores. R2

Param NmsM NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RTS0 Prom

P1 67% 33% 33% 50% 67% 33% 50% 50%  50% 67% 67%  50% 51%
P2 33% 33% 67% 67% 83% 33% 67% 50%  50% 33% 50%  50% 51%
P3 67% 50% 67% 83% 67% 33% 50% 67% 100% 100% 100% 100%  74%
P4 50% 33% 33% 67% 83% 50% 33% 50% 67% 67% 33% 100%  56%
P5 67% 83% 67% 17% 67% 33% 83% 67% 67% 100% 100% 100%  71%
P6 67% 50% 33% 67% 67% 33% 83% 100% 100% 67% 100% 100%  72%
P7 67% 67% 50% 67% 67% 33% 83% 67% 67% 67%  100% 100%  69%
P8 33% 33% 50% 33% 67% 33% 83% 100% 100% 33% 100% 100%  64%
P9 50% 67% 50% 67% 67% 67% 83% 67% 67% 67% 50% 100%  67%

P10 50% 50% 33% 83% 67% 33% 83% 100% 67% 50% 100% 100%  68%
P11 67% 67% 50% 67% 67% 33% 50% 50% 100% 67%  100% 100%  68%
P12 50% 33% 50% 83% 67% 33% 83% 50%  50% 33% 67%  67% 56%
P13 33% 50% 33% 67% 67% 33% 33% 100% 100% 100% 100% 100%  68%
P14 33% 33% 33% 33% 50% 33% 50% 100% 67% 50% 33% 100%  51%
P15 67% 50% 67% 67% 67% 67% 83% 67% 100% 67% 50%  50% 67%
Prom 53% 49% 48%  61% 68% 39% 67% 72% | 7% 64% 77% 88% 64%
53% 62% 76%

Tabla 4.10. Resultados Sensibilidad. K-Means. Todos los Sensores. R2.
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Hierarchical Agglomerative. Categorical Distance. Todos los Sensores. R2

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15

Param NmsM NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RTS0
67% 50%  50% 33% 83% 67% 50% 50% @ 17% 67% 67%  33%
33% 3% 33% 67% 83% 33% 67% 50% 67% 50% 67%  50%
67% 33%  33% 33% 50% 67% 100% 50% @ 67% 50%  100% 100%
33% 3% 33% 67% 50% 33% 50% 100% 67% 67% 50%  100%
67% 33%  33% 50% 50% 33% 83% 83%  50% 83%  100% 100%
33% 33%  50% 67% 50% 33% 83% 67% 100% 50%  100% 100%
33% 33%  50% 50% 67% 33% 83% 83%  50% 33%  100% 100%
33% 33%  50% 33% 67% 33% 83% 100% 67% 33% 100% 100%
33% 67%  50% 67% 67% 50% 83% 67% 67% 67%  100% 100%
33% 50%  50% 83% 67% 33% 83% 100% 67% 50%  100% 100%
33% 67%  50% 50% 50% 33% 50% 50% 100% 50%  100% 100%
50% 33%  67% 83% 83% 50% 83% 33% 17% 33% 67%  50%
33% 33%  33% 83% 50% 33% 50% 100% 100% 100% 100% 100%
33% 33%  50% 33% 50% 33% 50% 100% 33% 67% 17%  100%
67% 67%  33% 67% 50% 67% 67% 50%  50% 67% 67%  100%
43% 42%  44%  58% 61% 42% 71% 72% | 61% 58% 82% 89%

Prom

47%

62%

73%

Global
53%
53%
63%
57%
64%
64%
60%
61%
68%
68%
61%
54%
68%
50%
63%
60%

Tabla 4.11. Resultados Sensibilidad. Jerarquica Aglomerativa. Todos los Sensores. R2.

Los resultados para las otras aceleraciones basales arrojan basicamente las mismas

conclusiones que para el estudio de sensibilidad de sensores. Esto es, para la aceleracion basal
Ruido2, los resultados no son tan prometedores, rondando el 64% en el resultado promedio
global. En este caso en particular hubo bastantes situaciones en las que el promedio por condicion
estructural no alcanz6 el 50%, sobretodo en condiciones estructurales de dafio leve. En este
sentido, pese a que hemos visto que Ruido2 es una excitacion conflictiva, también se mantiene la
tendencia a una mejor asignacion a medida que el dafio progresa. Por otra parte, la coherencia de
resultados entre los algoritmos de agrupamiento fue incluso mejor que para la de RuidoO,
mostrando una correlacion casi perfecta al no existir las excepciones mencionadas para dicho
caso. Todos estos comentarios también son validos para la aceleracion Ruido4, y cabe mencionar
que al igual que en el estudio de sensores, esta aceleracion basal obtuvo resultados entremedio de
Ruido2 y Ruido0.
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K-Means. Euclidean Distance. Todos los Sensores. R4

Param NmsM NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RT50 Global
P1 67%  50% 50% 67%  100% 50% 67% 50% 100% 50% 100% 33%  65%
P2 50%  67% 100% 100% 100% 67% 100% 50% 100% 50%  100% 100%  82%
P3 67%  100% 100% 100% 100% 67% 100% 50%  100% 100% 100% 100%  90%
P4 67%  100% 83% 100% 100% 67% 100% 83% 100% 100% 100% 100%  92%
P5 33%  83% 83% 67%  67%  83% 100% 83% 100% 100% 100% 100% = 83%
P6 83%  100% 67% 100% 100% 67% 100% 17% 100% 100% 100% 100%  86%
P7 67%  67% 67% 67%  67%  83% 100% 50% 100% 67% 100% 100%  78%
P8 67%  100% 83% 100% 100% 67% 100% 50% 100% 100% 100% 100%  89%
P9 50%  67% 83% 67%  67% 83% 100% 50% 100% 83% 100% 100%  79%
P10  100%  67% 100% 100% 100% 67% 100% 33% 100% 100% 100% 100%  89%
P11 17%  67% 67% 67% 100% 67% 100% 50% 100% 50%  100% 100%  74%
P12 33%  50% 50% 100% 100% 67% 100% 50% 100% 50% 100% 100%  75%
P13 50%  100% 83% 100% 100% 83% 100% 33% 100% 100% 100% 100%  87%
P14 83%  100% 67% 100% 100% 67% 100% 100% 100% 100% 100% 100%  93%
P15 67%  50% 33%  67% 100% 50% 100% 50% 50% 50% 67% 50%  61%

Prom | 60%  78% 74% 87% | 93% 69% 98% 53% | 97% 80% 98%  92% | 82%

75% 78% 92%
Tabla 4.12. Resultados Sensibilidad. K-Means. Todos los Sensores. R4.
Hierarchical Agglomerative. Categorical Distance. Todos los Sensores. R4

Param NmsM NmsT R20T R20M R35M R35T RE35 RE50 R50T R50M RT35 RT50 Global
P1 67%  67%  33%  50%  100% 50% 50% 50% 100% 50%  100% 50%  64%
P2 67%  67% 100% 100% 100% 50% 100% 50% 100% 50% 100% 100%  82%
P3 33%  100% 100% 100% 100% 83% 100% 50% 100% 100% 100% 100%  89%
P4 67%  100% 67%  50%  100% 83% 100% 50%  50%  100% 100% 100%  81%
P5 67%  83% 83% 67%  67%  83% 100% 50% 100% 100% 100% 100%  83%
P6 67%  100% 83%  50%  100% 83% 100% 50% 100% 100% 100% 100%  86%
P7 67%  50% 50% 67%  67% 83% 67% 50% 100% 67%  100% 100% = 72%
P8 50%  100% 83%  100% 100% 83% 100% 50% 100% 100% 100% 100%  89%
P9 50%  67% 83% 67%  67%  83% 100% 50% 100% 67%  100% 100%  78%
P10 50%  67%  50% 100% 100% 83% 100% 50% 100% 67% 100% 100% 81%
P11 67%  67% 67%  67%  100% 50% 100% 50% 100% 67%  100% 100%  78%
P12 67%  67% 67% 100% 100% 50% 100% 50% 100% 67%  100% 100%  81%
P13 50%  100% 50%  100% 100% 83% 100% 50% 100% 100% 100% 100%  86%
P14 67%  100% 33%  67% 100% 67% 100% 50% 100% 50%  100% 100%  78%
P15 67%  50% 50%  50%  100% 33% 100% 50% 50%  50%  50% @ 17% = 56%

Prom | 60% 79% 67% 76% | 93% 70% 94% 50% | 93% 76% 97% 91% | 79%
70% 77% 89%

Tabla 4.13. Resultados Sensibilidad. Jerarquica Aglomerativa. Todos los Sensores. R4.
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4.3.3. Resumen de resultados de sensibilidad
Durante la presente seccion 4.3 estudiamos el comportamiento en solitario de sensores y
parametros y podemos resumir los resultados mas importantes.

1. Se logran resultados superiores al 50%. Incluso un 100% de clasificacion correcta en
algunos casos.

2. Laexcitacion base afecta bastante el resultado de la salida. Puede deberse a efectos

instantaneos producto de objetos simbolicos de poca duracion.

A mayor nivel de dafio, mayor probabilidad de lograr una asignacion correcta.

Todos los sensores y todos los parametros aportan informacion.

5. La performance de los algoritmos de agrupamiento es levemente superior en K-means,
pero a un costo computacional mayor.

6. En general, se logra coherencia entre los resultados, con muy pocas excepciones.

How

En la siguiente seccion, vamos a revisar resultados al utilizar la informacion de todos los sensores
y todos los pardmetros. Ademas, se veran los resultados globales al usar objetos simbolicos tipo
intercuartil, y la posibilidad de mejorar la metodologia considerando el filtro Moving Average
mencionado en la seccion anterior.

4.4. Resultados casos de estudio.

Los andlisis efectuados en esta seccidn, consideran la informacién aportada por todos los
sensores y todos los parametros. Se busca comparar los resultados que entregan los objetos tipo
histograma e intercuartil, asi como también verificar si es que el filtro media movil que se utilizé
para eliminar outliers realmente genera un beneficio para el algoritmo.

4.4.1. Ensayos de laboratorio.

Se consideran los ensayos correspondientes a las tres aceleraciones basales. Para
aumentar el nimero de objetos, las sefiales se dividen en tres ventanas y las series de pardmetros
AR consideran modelos de orden 15 a partir de la obtencién de orden dptimo calculada en las
secciones anteriores.Los resultados se presentan en tablas con los correspondientes porcentajes de
asignaciones correctas.

Los resultados para la aceleracion RuidoO se presentan en la Tabla 4.14. Esta aceleracion
era la que mostraba las asignaciones mas correctas hasta el momento, y lo obtenido considerando
todos los sensores y todos los pardmetros confirman que para este caso en particular, la
metodologia funciona de forma muy positiva, logrando una clasificacion con un 100% de
efectividad en el caso de agrupamiento k-means usando histogramas. Se destaca la obtencién de
este resultado considerando objetos simbdlicos de corta duracién, lo que permite pensar que la
utilizacion de la metodologia en casos méas generales puede ser un hecho real. En cuanto a objetos
obtenidos por intervalos intercuartil, su performance es inferior a los obtenidos por histograma.
Ademas, si bien el filtro MA muestra una leve mejora de los resultados, ésta es marginal
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Ruido 0

Histograma Interquartil
No MA Con MA No MA Con MA

KM JA KM JA KM JA KM JA

NmsM 100% 100% 100% 100% 83% 100% 83% 100%
NmsT 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
R20T 100% 100% 100% 100% 83% 100% 83% 100%
R20M 100% 50% 100% 100% 67% 67% 67% 67%
R35M 100% 83% 100% 67% 67% 67% 67% 67%
R35T 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RE35 100% 50% 100% 50% 33% 33% 33% 33%
RE50 100% 83% 100% 83% 17% 50% 83% 83%
R50T 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 83%
R50M 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RT35 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RT50 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Prom 100% 89% 100% 92% 79% 85% 85% 86%

Tabla 4.14. Resultados para RuidoO.
Ruido 2
Histograma Interquartil
No MA Con MA No MA Con MA

KM JA KM JA KM JA KM JA

NmsM 33% 50% 33% 50% 67% 50% 67% 50%
NmsT 50% 67% 50% 33% 50% 67% 50% 33%
R20T 33% 50% 67% 50% 67% 67% 67% 67%
R20M 83% 83% 83% 83% 67% 67% 33% 67%
R35M 67% 83% 67% 67% 67% 67% 67% 67%
R35T 33% 33% 33% 33% 67% 50% 33% 33%
RE35 83% 83% 83% 83% 67% 50% 67% 50%
RE50 100% 100% 100% 100% 67% 50% 67% 50%
R50T 100% 100% 100% 100% 50% 67% 67% 50%
R50M 100% 67% 50% 67% 33% 50% 33% 50%
RT35 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
RT50 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Prom 74% 76% 72% 72% 67% 65% 63% 60%

En relacion a la aceleracion basal Ruido2, se mantiene la tendencia de ser un caso cuya
performance es mucho menor que el RuidoO. Se destaca que, por primera vez, el agrupamiento
jerérquico tuvo mejor resultado que el de K-means, lo cual es un hecho notable considerando el
mayor costo computacional de éste Gltimo. Ademas, se debe remarcar que pese a ser una
aceleracion basal que ha mostrado ser complicada para el algoritmo, los dos casos estructurales
mas severos fueron clasificados correctamente al 100%. Nuevamente, los objetos intercuartil
muestran porcentajes menores que los de histograma, con la destacable excepcion de las
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condicione estructurales mas severas, que como se menciond, fueron clasificadas correctamente.
Por ultimo, para esta aceleracion basal, el filtro MA no aporta en nada y de hecho, perjudica los
resultados.

Lo remarcado para aceleracion basal RuidoO también se cumple para el Ruido4.
Encontramos una mejora sustantiva en comparacion a lo obtenido usando un sensor o parametro
a la vez, logrando una eficiencia promedio de hasta un 92% en el caso de k-means con filtro MA.
Aln asi, el filtro realmente produce una ganancia marginal y como vimos en el caso de Ruido2
incluso puede llegar a perjudicar los resultados por lo que no se recomienda su uso. Al igual que
en los casos anteriores, los objetos histogramas son mas sensibles a clasificar correctamente las
condiciones estructurales, y se alcanza un 100% de clasificacion correcta para los casos extremos,
independiente del tipo de objeto utilizado.

A modo de resumen, en esta seccion hemos visto que pese a usar objetos simbolicos de
corta duracion, la metodologia ha mostrado tener una performance prometedora, logrando
clasificar las condiciones estructurales mas severas con una eficiencia del 100%. Ademas,
podemos afirmar que no debiese ser utilizado un filtro MA ya que su comportamiento es variable
e incluso perjudica los resultados en algunos casos. De los dos tipos de objetos considerados, los
obtenidos a partir de histogramas muestran una sensibilidad mayor, lo que es esperable dado que
son objetos de una complejidad mayor y por tanto contribuyen con mayor informacion
relacionada con las series de tiempo. Por ultimo, K-means es el algoritmo que entrega una mejor
asignacion, pero con costos computacionales mayores. Dentro de las posibles mejoras que se
pueden observar de momento, se encuentra la de eliminacion de objetos outliers, que describen el
comportamiento instantaneo de la estructura frente a alguna excitacion de caracteristicas
notablemente distintas a lo que consideramos ruido blanco o excitacion ambiental "normal”. Esto
es posible de conseguir analizando objetos cuya distancia al resto supere un umbral de
aceptacion, lo que se realizaria en un paso antes de realizar el algoritmo de agrupamiento, pero
resulta mas atractivo eliminar los objetos que se encuentren en grupos cuya cardinalidad,
considerablemente menor a la del resto de grupos. Otra posible mejora es la de aplicar una
restriccion a las asignaciones posibles, ya que no debiesen mezclarse objetos obtenidos en
distintos momentos temporales. Esto es intuitivo en el sentido de que el cambio estructural marca
un antes y un después, sin embargo imponer esta restriccion en el algoritmo de agrupamiento
parece ser demasiado fuerte, implicando que para buscar una solucion de esta forma se tendria
que hacer un analisis por fuerza bruta, lo cual es muy costoso computacionalmente para
conjuntos de objetos muy grandes.
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Ruido 4
Histograma Interquartil
No MA Con MA No MA Con MA

KM JA KM JA KM JA KM JA

NmsM | 67% 67% 67% 67% 33% 33% 67% 33%
NmsT | 100%  100% | 100%  100% 83% 100% 67% 100%
R20T | 100% 67% 100% 67% 67% 83% 67% 83%
R20M | 100%  100% | 100%  100% 67% 100% 67% 100%
R35M | 100%  100% | 100%  100% 67% 100% 67% 100%
R35T 67% 83% 83% 83% 83% 83% 83% 83%
RE35 | 100%  100% | 100%  100% | 100%  100% | 100%  100%
RES0 33% 50% 50% 50% 17% 50% 33% 50%
R50T | 100%  100% | 100%  100% | 100%  100% | 100%  100%
R50M | 100%  100% | 100%  100% 67% 100% 67% 50%
RT35 | 100%  100% | 100%  100% | 100%  100% | 100%  100%
RT50 | 100%  100% | 100%  100% | 100%  100% | 100%  100%
Prom 89% 89% 92% 89% 74% 87% 76% 83%

Tabla 4.16. Resultados Ruido4.

4.4.2. Aplicacion en Torre Central.

Las caracteristicas del sistema de adquisicion en la Torre Central fueron descritas en el
capitulo 2. A modo de recordatorio, se tienen registros de aceleracion de tres sensores ubicados
en el piso 3, adquiridos cada 15 minutos. En particular, se cuentan con registros obtenidos
durante Enero y Marzo del 2010, periodo que incluye la ocurrencia del terremoto del 27 de
Febrero, con una magnitud tal que se tiene certeza de que existié cambios estructurales. La idea
de esta seccion es aplicar la metodologia a estos registros para lograr clasificar los registros pre y
post terremotos.

Series de parametros AR.

Se utilizan las mismas series que las calculadas en el capitulo 3 para el estudio de las
distancias de Mahalanobis. Esto considero el uso de ventanas traslapadas para cada registro, a las
que se le ajustd un modelo autoregresivo de orden p = 50, y con cuyos pardmetros se crearon las
series de parametros. Cada registro de 180000 datos de aceleracion, luego de pasar por el proceso
de decimado, se transforma en una serie de aproximadamente 2500 observaciones de parametros.
Como cada uno de los tres sensores aporta con 50 coeficientes, las series tienen dimensiones de
aproximadamente 2500x150.

Calculo de distancias.

El céalculo de distancias considera el uso de histogramas para la transformacion de las
series AR en objetos simbdlicos. Esto genera la primera gran dificultad de la metodologia, ya que
para el calculo de histogramas se necesita considerar limites de intervalos extremos y ademas un
numero determinado de contenedores. En el capitulo 2 esto no fue un problema, principalmente
porque las series de aceleracion tienen media nula, lo que permite utilizar el mismo rango de
forma global. En cambio, las series de parametros AR tienen una media variable que depende del
namero del coeficiente estudiado. Para ejemplificar esto, la Figura 4.15 muestra el promedio y
desviacion estandard de los coeficientes AR(p) para el registro del sensor N°3 durante el 4 de
Enero del 2010 a las 2AM. En esta figura se puede apreciar que el valor de los coeficientes es
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bastante variable, y tan solo los Gltimos parecen tener media nula. Esto implica que si se aplican
exactamente los mismos intervalos al momento de calcular los histogramas para distintos
pardmetros, los objetos simbdlicos podrian resultar siendo una mala representacion de las series.
Por ejemplo, considerar un rango desde -1 hasta 1, con una cantidad de contenedores igual a 50.
En el caso del pardmetro 50, la totalidad de las observaciones caen dentro de dicho rango; sin
embargo, para el parametro 18 casi la todas las observaciones caen en el rango extremo desde 4
hasta infinito, lo cual es observable en la Figura 4.16. Se podria pensar que una solucién a este
problema es simplemente aumentar los limites de los intervalos extremos e incrementar la
cantidad de contenedores, pero esto no necesariamente contribuye ya que en el caso de los
pardmetros con promedio cercano a 0, existirian muchos contenedores con cero ocurrencias.

Pese lo expuesto en el parrafo anterior, una opcion viable es estudiar el comportamiento
global de cada uno de los parametros, buscando encontrar el rango en que normalmente estan
contenidos. Una de las ventajas del andlisis por objetos simbolicos es que cada una de las series
analizadas puede utilizar distintos contenedores para el calculo de los histogramas. Sin embargo,

esto representa un grado de uso de sefiales de referencias a partir de las cuales se calcula el rango
de los parametros.

4 Enero, 2AM
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Figura N°4.15. Promedio y Desviacion Estandar de los Coeficientes AR.
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Figura N°4.16. Ejemplo de problema al usar mismos contenedores.

En definitiva, para la creaciéon de las matrices de distancia se utilizaran los dos enfoques
mencionados. (1) Considerar un rango fijo global para todos los pardmetros, (2) analizar un
registro en particular con el que se calculen los valores maximos y minimos, a partir de los cuales
se generen los rangos y categorias para la construccion de los histogramas. Se compararan los
resultados finales para determinar cuél de las dos estrategias entrega los mejores resultados.

Metodologia de comparacion.

Al igual que en el capitulo 2, cada registro sera transformado en un objeto simbdlico, los
que seran clasificados utilizando un algoritmo de agrupamiento. En particular, en esta seccion se
usara K-Means ya que anteriormente se mostrd que entregan resultados similares con Dynamic-
Medoids.

La estrategia de comparacion de los resultados consiste  en  clasificar  objetos
provenientes de la misma condicion operacional, entre las 2 y 6AM. Primero se analizaran los
resultados al considerar objetos obtenidos de registros de Enero, buscando caracterizar codmo se
comporta la metodologia al comparar objetos de una misma condicion estructural. Finalmente se
incluird la comparacion entre objetos de Enero y Marzo, con la idea de encontrar una
clasificacion que agrupe objetos de distintos meses en distintos conjuntos, como es de esperar
debido a la ocurrencia del terremoto en Febrero.

Una de las cosas importantes de recordar es la forma en que se valida el resultado final.
Considerar que a partir un set de objetos simbolicos, los algoritmos de agrupamiento arrojan una
particion considerada Optima, la que puede tener varios grupos. Esto quiere decir que pese a que
se esperaria agrupacién perfecta en dos conjuntos representando dos condiciones estructurales
distintas, en la practica es muy dificil obtener este resultado. Por tanto, como siempre se va a
estar analizando objetos de distintos dias, incluso provenientes de la misma condicion estructural,
se utilizara como indicador de la calidad del resultado a la cantidad de objetos correctamente
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asignados a los conjuntos definidos por los registros de cada dia. Por ejemplo, considerar la Tabla
4.17 en la que se muestra un resultado tipico de un algoritmo de agrupamiento, donde se indica el
grupo al que fue asignado cada objeto. Por ejemplo, segin la Tabla 4.17, el décimo objeto fue
asignado al grupo n°3, mientras que el quinto objeto al grupo 6. Notar que en dicha tabla, el
namero Optimo de grupos corresponderia a 6, y que el nimero de objetos correctamente asignado
seria de 8, equivalente a un 40% de exactitud.

Dial
Objeto 01 02 03 04 0O5 06 O7r 08 09 010
Asignacion 1 1 1 2 6 4 4 5 5 3
Dia 2

Objeto 011 012 013 014 015 016 017 018 019 020
Asignacion 3 g 3 3 2 5 3 2 1 6
Tabla N°4.17. Resultado tipico de un algoritmo de agrupamiento.

Lo que se espera, finalmente, es que el indicador de exactitud de las particiones aumente
cuando se comparen objetos de distintos casos estructurales.

La aplicacion de los algoritmos se realiza juntando series de parametros AR de pares de
dias. Estos dias se establecen en la Tabla 4.18.

Testl 4/01 & 11/01 (2-6AM)
Test2 4/01 & 18/01 (2-6AM)
Test3 4/01 & 25/01 (2-6AM)
Test4 4/01 & 8/03 (2-6AM)
Test5 4/01 & 15/03 (2-6AM)
Test6  4/01 & 22/03 (2-6AM)
Test7  4/01 & 29/03 (2-6AM)
Tabla N°4.18. Combinaciones de dias.

Como se puede apreciar, los primeros tres test corresponden a combinaciones de registros
entre lunes de Enero, lo que corresponde a registros obtenidos durante la misma condicion
estructural basandose en el hecho de que ain no ocurria el terremoto del 27F. Los Gltimos cuatro
test contemplan registros de Enero y Marzo, por lo que es de esperar que exista algun tipo de
clasificacion en los resultados. Ademas, como ya ha sido mencionado, solo se esta tomando en
consideracién los registros correspondientes a las horas nocturnas, con lo que se deja de lado
cualquier variacion por la excitacion o cambios en el uso del edificio post-terremoto.

Resultados.

Recordando que el indicador de la performance de la clasificacion corresponde al
porcentaje de objetos correctamente asignados, en las Figuras 4.19 y 4.20 se muestra un resumen
al haber aplicado la metodologia a cada parametro por separado.
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Figura N°4.19. Resumen de exactitud de asignaciones para los 25 primeros coeficientes.
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Figura N°4.20. Resumen de exactitud de asignaciones para los Gltimos 25 coeficientes.
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Las Figuras 4.19 y 4.20 se crearon a partir de las Tablas A.1 y A.2 incluidas en el Anexo
A, las que contienen los resultados para los 7 test y para cada parametro, habiendo considerado
rangos distintos para el calculo de los histogramas de cada uno de los parametros. A modo de
resumen, las 4.19 y 4.20 son el promedio de los resultados globales para todos los parametros y
los test correspondientes a combinaciones de Enero-Enero, y Enero-Marzo. En estas figuras se
aprecia que cuando se incluyen en el analisis registros provenientes de enero y marzo, hay un
aumento considerable en la exactitud de la clasificacion. Esto quiere decir que el algoritmo de
agrupamiento utilizado es capaz de percibir diferencias entre los objetos de Enero y Marzo,
aumentando la cantidad de registros correctamente asignados. Sin embargo, en promedio, ningln
parametro logra clasificar con 100% de exactitud, lo que implica que la metodologia no funciona
correctamente como clasificador, pero si como caracteristica sensible a los cambios estructurales.
En otras palabras, no se puede crear una particion que represente estados estructurales a partir de
registros de aceleracion utilizando series AR, pero si se puede generar un indicador con el que se
permita comparar registros obtenidos en momentos distintos, a partir del cual se podria probar
otro algoritmo clasificador, o idear una nueva estrategia para encontrar una agrupacion de estados
estructurales.

En las Tablas A.3 y A.4 del anexo, se encuentran los resultados considerando distintos
intervalos. Dichos resultados muestran basicamente la misma tendencia que la indicada en la
Figuras 4.19 y 4.20. Para poder comparar con mayor facilidad, considerar la Tabla 4.19, que
contiene un resumen de los promedios para las dos posibilidades de intervalos.

Exactitud
Dias comparados Intervalos Intervalos ldénticos
Distintos
Test 1 4/01 & 11/01 37% 43%
Test 2 4/01 & 18/01 37% 41%
Test 3 4/01 & 25/01 38% 43%
Test 4 4/01 & 8/03 56% 54%
Test5 4/01 & 15/03 57% 57%
Test 6 4/01 & 22/03 53% 52%
Test 7 4/01 & 29/03 56% 49%
Resumen
4/01 v/s Intervalos Intervalos Idénticos
Distintos
Enero 37% 42%
Marzo 56% 53%

Tabla N°4.19. Resultados promedios.

Recordando que el porcentaje de exactitud indica la cantidad de registros correctamente
asignados, al observar la Tabla 4.19 se ven evidencias claras de que cuando se comparan series
de parametros AR obtenidas durante el mes de Enero, el algoritmo de agrupamiento no es capaz
de detectar diferencias entre los objetos simbolicos asociados a dichas series, consiguiendo
alrededor de un 40% de exactitud. Esto quiere decir que las asignaciones mezcla los registros y el
resultado es mas o menos aleatorio. En cambio, el porcentaje de exactitud en el caso de comparar
series de Enero y Marzo aumenta en un 15% llegando a ser de alrededor de 55%. Si se toma en
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consideracién el hecho de que una asignacion completamente aleatoria dos estados estd marcada
por un porcentaje del 50%, es destacable que para registros de Enero-Enero el resultado esté por
debajo de este limite, mientras que para registros de Enero-Marzo se esté sobre el 50%.

En relacion al uso de intervalos distintos o idénticos para la creacion de los histogramas,
se aprecia que el uso de intervalos distintos, calculados a partir de un estudio de los rangos tipicos
para cada parametro, hace que la diferencia entre los resultados antes y después del terremoto sea
de casi un 20% de mayor exactitud, en comparacion con la diferencia de un 10% para intervalos
idénticos para todos los parametros. Esto quiere decir que si se utiliza el porcentaje de exactitud
como un indicador de ocurrencia de cambios estructurales, el considerar intervalos distintos
amplifica por un factor igual a dos la sensibilidad.

Por altimo, otro resultado destacable es que existen algunos parametros que muestran una
sensibilidad superior al resto. En particular, el dltimo de los coeficientes logro clasificar
correctamente al 100% de los registros, indicando la existencia de dos estados estructurales, para
dos de los 4 test Enero-Marzo.

4.5. Conclusiones.

Uno de los resultados mas llamativos del presente capitulo se encontrd al analizar el valor
RMS para distintas condiciones estructurales en los ensayos de laboratorio. Llamativamente, el
RMS mostr6 una disminucion en las condiciones con dafio aplicado, lo que implica que en dichos
casos los modelos autoregresivos ajustaban de mejor forma los registros de aceleraciéon. Es muy
dificil encontrar una explicacion a este hecho, que incluso se mantuvo para distintas excitaciones
basales. La dificultad recae en que no hay una clara relacién entre los modos de vibracién de la
estructura y los coeficientes de los modelos AR. Un posible estudio futuro seria filtrar la
respuesta de la estructura para eliminar el contenido de modos superiores, y con eso estudiar
nuevamente el orden éptimo y el valor de los coeficientes, buscando encontrar la relacién entre
modos y parametros AR.

Un segundo resultado importante de destacar, tiene relacion con el largo de las ventanas
con el cual realizar los ajuste de los modelos para el calculo de los pardmetros AR. Se estudiaron
distintos largos de ventana para encontrar alguna convergencia, lo cual se pudo evidenciar pero
solo en el caso de RMS, que alcanza rapidamente un valor estable, al contrario de lo que ocurrié
con el promedio y desviacion estandar de los parametros. Esto implica que el valor de los
pardmetros y su variabilidad estan fuertemente influenciadas por el tamafio de la ventana de
ajuste. No obstante, manteniendo un mismo largo para todo el analisis se logra que el sesgo
introducido sea parejo.

En los resultados obtenidos para ensayos de laboratorio se destaca que se logran
porcentajes de exactitud sobre el 50% y en algunos condiciones estructurales se alcanza el 100%.
En general, se aprecia que a mayor nivel de dafio hay mayor probabilidad de lograr una
asignaciéon correcta. Sin embargo, como los algoritmos de agrupamiento son solo de
clasificacion, no es factible utilizarlos para medir la gravedad de los cambios estructurales.
Ademas, se observo que lo ideal es incluir en el analisis tantos sensores como sea posible,
eliminando aquellos que posean problemas evidentes, lo cual también es valido en relacion a los
parametros AR, si bien se recomienda que los pardmetros AR sean analizados por separado ya
que hay algunos que muestran una sensibilidad mucho mayor que otros.

Para el estudio de la metodologia utilizando registros reales, se obtuvo que es muy dificil
y poco probable que la clasificacion entregue una separacion perfecta de estados estructurales.
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Sin embargo, se mostré que es posible utilizar el resultado de la clasificacion para calcular un
indicador de exactitud con el cual se puede realizar una aseveracion acerca del la ocurrencia de
un cambio estructural, ya que los resultados durante un periodo sin cambios muestran un
comportamiento aleatorio, mientras que cuando existe algun cambio los resultados tienden a
agrupar los registros en los conjuntos reales. A su vez, nuevamente se encontré que algunos
pardmetros tienen una sensibilidad mucho mayor que otros.

En general, se puede decir que los resultados de laboratorio fueron mejores que los de la
Torre Central. Esto puede deberse a que los registros de los ensayos de laboratorio fueron cortos,
lo que derivd en poder realizar el anélisis de agrupamiento con pocos objetos y por tanto, con
pocas posibilidades de agrupamiento. Ademas, no hay certeza respecto al nivel del cambio
estructural producto del terremoto, y el sistema de adquisicion de la Torre Central contaba con
menos sensores. Estos puntos hacen meditar sobre el hecho de que ain se pueden hacer mejores
pruebas, teniendo mayor seguridad sobre las condiciones estructurales y con un sistemas de
adquisicién mas completo, a partir de las cuales los resultados pueden mejorar.

Por ultimo, existen mejoras que se pueden introducir a la metodologia para obtener
asignaciones mas exactas. Una de ellas es considerar la normalizacion de las series de aceleracion
al momento de realizar los célculos de los pardmetros AR. En los ensayos de laboratorio esto se
realiz6 para poder llevar las series a un nivel semejante de energia, pero en los registros reales no
se aplicé una normalizacion ya que se compararon series obtenidas para una misma condicion
operacional y de excitacion. Ademas, se puede avanzar en la metodologia para realizar el célculo
de los histogramas de los parametros AR. Por ejemplo, si se concatenan dos registros seguidos, se
pueden tener mayor numero de ventanas, lo que se traduce en mayor observaciones de
parametros y con ello poder utilizar un nimero de contenedores mayor. Otra opcion es hacer un
estudio sobre la distribucién misma de los parametros, y asi no solo usar una amplitud distinta
para cada parametro sino también distintos nimeros de intervalos. Sin embargo, como fue
mencionado, esto implica que haya que utilizar algunas sefiales como referencia, lo que resulta en
un algoritmo con linea base de referencia.

A modo de extension, una metodologia sin linea base de referencia, seria hacer uso de los
errores residuales y/o valor RMS de las ventanas utilizadas para generar las series de parametros
AR. Por una parte, los errores tienen un comportamiento mucho mas estable que los pardmetros
mismos, y cuentan con la ventaja de que tienen media igual a cero, lo que permitiria hacer uso de
intervalos idénticos de forma global. ElI valor RMS, ademas, ya se mostrd6 que muestra un
[lamativo comportamiento como feature, la que no depende de una linea de referencia y que
podria ser clasificada facilmente por algin algoritmo de agrupamiento.
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5. Conclusiones.

En esta seccidn es prudente recordar que el objetivo principal de la tesis consiste en ser
capaz de identificar la ocurrencia de un cambio estructural, respondiendo al primer nivel de SHM
mencionado en la introduccién a la tesis. Es decir, el alcance de la metodologia consiste en
obtener diferencias entre los resultados aplicados a un conjunto que contenga registros de un solo
estado estructural, versus los resultados aplicados a conjuntos conteniendo registros de mas de un
estado estructural.

La conclusién mas importante del capitulo 2, relacionado al uso de objetos simbdlicos a
partir de los registros brutos de aceleracion, es que si se puede extraer informacion acerca del
estado estructural mediante una combinacion adecuada de los algoritmos, pero que es muy dificil
lograr clasificar perfectamente los registros en los conjuntos definidos por las condiciones
estructurales presentes en el set de datos. Especificamente, se aprecia una clara diferencia entre
los resultados cuando se comparan objetos de la misma condicion estructural versus los
resultados cuando se comparan objetos de distintos estados. En relacion a la gran influencia que
tiene la energia de entrada al sistema sobre el resultado, se concluye que para detectar cambios en
el comportamiento estructural, siempre es mejor comparar registros obtenidos durante el mismo
régimen de excitacion. Ademas, de los algoritmos utilizados se obtuvo que el uso de histograma
aporta con mayor informacion que el uso de intervalos intercuartiles pero con una
dimensionalidad mayor. Junto con esto, en cuanto a algoritmos de agrupamiento, se observaron
comportamientos similares entre K-Means (distancia euclideana) y Dyamic-Medoids (distancia
categorica). De todas formas, si se quiere extraer la mayor informacién posible, se recomienda el
uso de la distancia categorica ya que su formulacion estd especialmente disefiada para
histogramas. EI algoritmo jerarquico, por su parte, mostrd ser el de menor rendimiento. Otro
punto importante del capitulo, fue el desarrollo de dos métodos para la limpieza de objetos
outliers, con los que se consiguié mejorar sustancialmente la sensibilidad de la metodologia.

En el capitulo 3, que estudia el comportamiento de algunos indicadores de cambio
estructural basado en el ajuste de modelos autoregresivos, se concluye que estas caracteristicas, al
utilizar sefiales de referencia, aumentan notablemente la sensibilidad a los cambios. Es
importante hacer la distincion de que en este caso, la linea base de referencia se utiliza al
momento de extraer las caracteristicas y no en el algoritmo de clasificaciéon. El resultado, por
tanto, esta influenciado fuertemente por la seleccion de la referencia. Aun asi, la sensibilidad es
tan grande que se podrian clasificar perfectamente los estados presentes. En especifico, se
concluye que la obtencién de un orden optimo para los modelos autoregresivos no es trivial, ya
que los indices AIC y RMS no muestran un minimo claro, pero ya que tienen un decaimiento
rapido y posterior comportamiento estable, se logra un muy buen ajuste de las sefiales incluso
para un orden aproximado. Otro punto destacable, es que tanto el nimero de outliers como la
distancia de Mahalanobis, parecen tener un comportamiento creciente con respecto al nivel de
dafo introducido, y eso abre la puerta a que sean indicadores para responder a un nivel superior
de identificacion de dafio, relacionado con la magnitud del cambio estructural.

En relacién al capitulo 4, que aplica la metodologia de agrupamiento sobre series de
parametros AR, los resultados son analogos al capitulo 2, es decir, se logra identificar la
ocurrencia de un cambio estructural, pero en promedio no se consigue una clasificacion perfecta
de los registros en los conjuntos reales. Pese a lo anterior, si se pudo observar la existencia de
parametros autoregresivos que poseen una sensibilidad mayor que el resto y en algunos casos
particulares, se obtuvo una clasificacion con 100% de exactitud al comparar registros de distintas
condiciones estructurales. Esto es un punto a favor al uso de la metodologia de pardametros AR,
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ya que los resultados del capitulo 2, que se aplica directamente sobre las series de aceleracion,
son muy similares a los obtenidos en el capitulo 4, que necesita varios pasos y procedimientos
extra. Ademas, se han identificados algunas mejoras posibles que aumentarian la sensibilidad de
la metodologia. Por ejemplo, se podrian normalizar las sefiales de aceleracion al momento de
realizar los calculos de parametros AR, 0 se podrian concatenar registros y asi obtener objetos
simbdlicos mas robustos y con mayor nimeros de ventanas e intervalos.

Otro punto destacable del capitulo 4, es que se encontré una nueva feature basada en el
valor RMS al momento de ajustar los modelos autoregresivos. Se encontré que el valor RMS
disminuye cuando se introduce un cambio estructural. Pese a no haber claridad en el porqué
ocurre esta disminucién, seria posible utilizarlo y de forma no supervisada y libre de referencia.
Otra posibilidad consiste en utilizar los errores residuales mismos, ya que poseen un
comportamiento mucho mas estable y con media cero, lo que permite realizar el calculo de
histogramas de una forma mucho maés genérica.

En definitiva, se concluye que el uso de modelos autoregresivos para ajustar series de
aceleracion si aporta mayor informacion sensible respecto al estado estructural y aun quedan
muchas posibilidades de estudio y desarrollo.
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Anexo A

04-ene Combinado con
Parametro 11-ene 18-ene 25-ene 08-mar 15-mar 22-mar 29-mar

1 20% 23% 40% 46% 33% 44% 48%
2 54% 70% 50% 43% 36% 36% 63%
3 29% 30% 17% 50% 30% 31% 28%
4 41% 59% 52% 50% 61% 73% 68%
5 23% 33% 30% 50% 39% 67% 45%
6 40% 54% 63% 70% S51% 67% 70%
7 38% 56% 23% 55% 45% 33% 61%
8 53% 41% 27% 39% 59% 36% 41%
9 33% 56% 43% 42% 70% 44% 43%
10 60% 45% 47% 96% 54% 38% 93%
11 50% 54% 30% 96% 50% 50% 50%
12 30% 26% 53% 71% 88% 63% 50%
13 27% 45% 23% 88% 57% 42% 93%
14 53% 50% 53% 88% 81% 52% 80%
15 27% 36% 40% 88% 30% 46% 36%
16 50% 58% 37% 88% 90% 42% 80%
17 33% 43% 37% 39% 47% 44% 82%
18 60% 50% 37% 46% 90% 56% 77%
19 50% 43% 27% 38% 50% 46% 43%
20 62% 41% S51% 41% 7% 50% 77%
21 47% 41% 27% 41% S51% 58% 76%
22 21% 35% 53% 36% 97% 65% 63%
23 45% 20% 40% 43% 43% 42% 38%
24 36% 31% 39% 29% 97% 52% 53%

25 38% 33% 54% 93% 30% 62% 72%
Tabla A.1. Resultados de andlisis para los primeros 25 pardmetros. Intervalos Distintos.
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04-ene Combinado con
Parametro 11-ene 18-ene 25-ene 08-mar 15-mar 22-mar 29-mar

26 24% 23% 54% 45% 97% 59% 100%
27 37% 26% 59% 100% 97% 58% 69%
28 45% 18% 62% 52% 97% 96% 100%
29 35% 54% 62% 70% 47% 58% 55%
30 45% 39% 54% 45% 60% 93% 37%
31 36% 30% 53% 60% S57% 73% S57%
32 19% 35% 17% 33% 83% 83% 37%
33 25% 30% 41% 43% 33% 38% 64%
34 30% 31% 50% 30% 83% 75% 33%
35 32% 32% 52% 46% 37% 31% 64%
36 18% 30% 59% 31% 33% 41% 30%
37 33% 30% 25% 30% 29% 37% 28%
38 40% 39% 19% 53% 38% 33% 37%
39 32% 30% 23% 68% 36% 41% 30%
40 21% 40% 18% 54% 100% 64% 30%
41 33% 30% 21% 61% 46% 39% 37%
42 18% 31% 25% 54% 88% 41% 53%
43 32% 33% 24% 54% 54% 64% 30%
44 29% 27% 21% 61% 50% 52% 45%
45 62% 22% 24% 50% 60% 61% 40%
46 19% 33% 22% 45% 30% 48% 36%
47 40% 30% 36% 40% 31% 36% 40%
48 36% ST% 25% 58% 35% 25% 100%
49 20% 27% 21% 59% 25% 72% 41%
50 46% 16% 25% 100% 63% 92% 100%

Tabla A.2. Resultados de andlisis para los Gltimos 25 pardmetros. Intervalos Distintos.
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04-ene

Intervalos Idénticos. Combinado con

Parametro 11-ene

B
PEBoovouorwnr

I N T T e el e S e el g
5 WONPFPO®OOWMNO®UDNWN

25

29%
29%
26%
97%
69%
97%
48%
97%
39%
70%
30%
31%
23%
67%
30%
52%
43%
28%
70%
62%
31%
67%
63%
54%
25%

18-ene
21%
40%
18%
97%
25%
97%
S7%
97%
59%
96%
30%
47%
46%
47%
54%
23%
44%
37%
19%
48%
65%
38%
62%
67%
40%

25-ene
25%
32%
18%
97%
50%
97%
53%
97%
60%
96%
30%
25%
32%
52%
47%
44%
30%
24%
60%
58%
53%
62%
55%
54%
29%

08-mar
33%
29%
64%
57%
43%
57%
56%
62%
84%
50%
58%
7%
31%
81%
29%
81%
48%
82%
57%
86%
40%
43%
64%
90%
78%

15-mar
33%
36%
30%
61%
39%
57%
45%
59%
70%
54%
50%
88%
57%
81%
30%
90%
47%
90%
50%
7%
57%
97%
43%
97%
30%

22-mar
27%
28%
46%
61%
41%
59%
59%
55%
37%
46%
44%
70%
73%
38%
38%
52%
24%
85%
50%
73%
58%
93%
31%
96%
81%

29-mar
32%
30%
38%
59%
64%
57%
48%
53%
21%
47%
33%
40%
37%
53%
50%
63%
29%
67%
31%
53%
52%
7%
55%
70%
66%

Tabla A.3. Resultados para los primeros 25 parametros. Intervalos Idénticos.
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04-ene

Intervalos Idénticos. Combinado con

Parametro 11-ene

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

52%
27%
66%
21%
24%
17%
33%
37%
24%
27%
33%
30%
28%
32%
32%
24%
35%
56%
23%
56%
54%
52%
30%
17%
39%

18-ene
61%
69%
30%
48%
41%
17%
41%
26%
41%
21%
26%
30%
26%
23%
38%
18%
21%
37%
18%
32%
30%
20%
21%
23%
22%

25-ene
45%
59%
62%
37%
42%
23%
52%
50%
52%
56%
28%
37%
19%
35%
36%
21%
28%
19%
21%
26%
20%
19%
22%
27%
26%

08-mar
50%
52%
97%
54%
69%
47%
62%
68%
60%
30%
63%
50%
30%
57%
43%
33%
30%
33%
38%
33%
27%
27%
30%
31%
100%

15-mar
97%
97%
97%
47%
60%
57%
83%
33%
83%
37%
33%
29%
38%
36%
100%
46%
88%
54%
50%
60%
30%
31%
35%
25%
63%

22-mar
96%
62%
96%
76%
96%
31%
57%
60%
71%
67%
31%
39%
35%
33%
83%
38%
36%
36%
46%
27%
32%
28%
25%
25%
30%

29-mar
100%
72%
30%
48%
60%
43%
60%
71%
67%
28%
23%
27%
23%
37%
53%
40%
40%
47%
43%
54%
40%
45%
30%
25%
97%

Tabla A.. Resultados para los Gltimos 25 pardmetros. Intervalos Idénticos.
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