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RESUMEN

El Gobierno Federal de México esta construyendo
el Tren Interurbano México-Toluca para abordar
el desafio de transportar a mds de 230 mil
personas diariamente entre las ciudades de México
y Toluca. Para evaluar la construcciéon del tren
se han propuesto estudios, de los que la mayoria
se realizan a base de simulaciones por la poca
disposicién de datos reales. En este articulo se
realiza el andlisis del modelo estructural del tren
interurbano México-Toluca al ser sometido a un
terremoto de magnitud similar al del 22 de mayo
de 1960 en Chile y del 19 de septiembre de 1985
en México considerando simulaciones ejecutadas

con el programa SAP 2000, mientras el tren
se encuentra en movimiento a una velocidad
determinada y con carga maxima de personas.
Para la investigacion se utiliza el lenguaje de
programacién Python y el software libre WEKA
siguiendo el proceso general de ciencia y analitica
de datos. El andlisis de cldster mostré un severo
traslape de clases en los datos del sismo en
México. La clasificaciéon mejoro significativamente
al usar conjuntos derivados del agrupamiento con
el algoritmo EM.
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ABSTRACT

The Federal Government of Mexico is constructing
the Mexico-Toluca Interurban Train to address
the challenge of transporting over 230,000 people
daily between the cities of Mexico and Toluca.
To evaluate the train's construction, various studies
have been proposed, most of which rely on
simulations due to the limited availability of real
data. This article analyzes the structural model of

the Mexico-Toluca interurban train when subjected

at a specific speed and with maximum passenger
load. The research utilizes Python programming
language and the open-source software WEKA,
following the general data science and analytics
process. The cluster analysis revealed a severe
overlap of classes in the Mexico earthquake data.
Classification significantly improved when using
sets derived from the clustering with the EM

algorithm.

to an earthquake of similar magnitude to the ones
on May 22, 1960, in Chile and September 19, 1985,

in Mexico. The simulations are executed using the

Keywords: Interurban train, Earthquake, Data

science, Clustering, Machine learning.
SAP 2000 program while the train is in motion

INTRODUCCION

El Tren Interurbano México-Toluca es un proyecto del Gobierno Federal que busca conectar la capital
del pais con la ciudad de Toluca en un tiempo de viaje de 40 minutos. Este medio de transporte tendra
una longitud total de 57.7 km y contard con 7 estaciones (2 terminales y 5 intermedias) [[1]. El andlisis
de viaductos elevados y puentes es importante, ya que pueden afectar estructuras como terremotos,
sobrecargas, lluvia en exceso, falta de mantenimiento, plasticidad, fatiga, fractura, etc. Estas situaciones
pueden provocar consecuencias negativas en las estructuras y desencadenar eventos no deseados, por

ello, para evaluar su seguridad se analiza la estructura de la obra.

México, estd ubicado en la placa tectonica norteamericana y limitando al sur y oeste con las placas
de Cocos, Rivera y del Pacifico, se encuentra en el “Cinturén de Fuego”, una zona sismicamente activa
a nivel mundial. Esta situacién motiva el estudio presentado en este articulo, evaluando la respuesta del
tren Interurbano ante un terremoto mientras estd en movimiento y transportando el maximo nimero de
pasajeros (711 personas sentadas y de pie). Se estudiard una posible condicion critica de carga antes de

la operacidn real para garantizar un comportamiento seguro tras la inauguracion de la obra.

En especifico se analizan dos terremotos: el del 22 de mayo de 1960 en Chile (9.5 Mw) correspondiente
al mas fuerte sismo registrado en el planeta, y el del 19 de septiembre de 1985 en México (8.1 Mw),
significativo por la cercania del epicentro con la construccién y su impacto en el pais. Para este fin, se
hace uso de técnicas de Ciencia de datos, como los algoritmos de agrupamiento y los de aprendizaje
automatico.
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ESTADO DEL ARTE

Thai [2] realiza una revision exhaustiva de las aplicaciones del Machine Learning en la ingenieria estruc-
tural, en el monitoreo de la salud estructural y en el disefio de estructuras de concreto. Ademds, ese
autor presenta hallazgos, desafios, recomendaciones y proporciona bases de datos y cédigos de varios

algoritmos como referencia.

Mangalathu S. y Jeon [3] utilizaron métodos de Machine Learning para predecir el modo de falla
en columnas de puentes de concreto armado circular, con 311 muestras experimentales y tres tipos de
fallas consideradas. Los métodos evaluados incluyeron andlisis discriminante cuadratico, regla del vecino
mads cercano, arboles de decision, bosques aleatorios, Naive Bayes y redes neuronales artificiales. Los
resultados mostraron que las redes neuronales artificiales lograron una precision del 91 % en la deteccién

de fallas, superando a los otros métodos.

Nguyen et al. [4] presentaron un método para detectar dafios en puentes usando cambios en la curvatura
modal y Convolutional Neural Networks (CNN). El Gapped Smoothing Method (GSM) identifica la
ubicacién de los dafios sin datos de referencia de estructuras sanas. Utilizando el puente Bonghi como
ejemplo, se entrené una CNN con imégenes del indice de dafios del GSM para clasificar la ubicacién del
dafio en una viga numérica. Los resultados muestran que la combinacién de GSM y CNN puede detectar

y localizar dafios en puentes.

Mahmoudi et al. [5]] realizan la deteccion de dafios en edificios de muros de corte de concreto durante
movimientos sismicos. Utilizaron el algoritmo K-Nearest Neighbor ajustado con optimizacién bayesiana
como modelo de prediccién. Evaluaron el marco en tres edificios de referencia con datos generalizados,

mostrando su eficacia en la identificacion precisa de danos.

En el estudio de Abdelijaber et. al. [6]] localizan dafios estructurales en tiempo real utilizando redes
neuronales convolucionales unidimensionales. Este enfoque destaca por su capacidad para extraer auto-
maticamente caracteristicas Optimas de las sefiales de aceleracion y su eficiencia computacional como se

demostré en experimentos realizados en un simulador de graderio.

En el estudio de Flah et al. [[7] los algoritmos de Aprendizaje Automatico (ML) en el Monitoreo de la
Salud Estructural (SHM) son cada vez mas relevantes por su capacidad para detectar dafios en estructuras
civiles. Con el crecimiento del Internet de las Cosas y Big data, estas aplicaciones se expandirdn rapi-
damente. Esta revision clasifica los algoritmos de ML en SHM basado en vibraciones e imagenes, analiza
su eficacia y ofrece recomendaciones, destacando las brechas de conocimiento y las necesidades futuras

de investigacion.

Sarothi et al. [8] exploraron los modos de falla en conexiones atornilladas de doble corte en acero
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estructural usando varios algoritmos en una base de datos de 455 resultados experimentales. Algoritmos
como Random Forest, CatBoost, XGBoost y Gradient Boosting demostraron una precisiéon del 90-92 %
en la clasificacion de modos de falla, destacando la importancia de la relacion entre la distancia al borde

y el didmetro del perno en el rendimiento de estas conexiones.

Abdellatif et al. [9]] identificaron grietas en imagenes de ingenieria civil mediante el algoritmo CrackIT,
que ofrece enfoques basados en bloques y en pixeles. Proponen una nueva metodologia que combina
ambos para una deteccion precisa y tolerante al ruido. Evaluaron este enfoque en tres conjuntos de datos
de imagenes de grietas, compardandolo con CrackIT y tres métodos de aprendizaje profundo. Su propuesta
superd a los métodos existentes, reduciendo errores de discretizaciéon y mejorando la localizaciéon de
grietas.

En linea con las investigaciones descritas, se realizé un estudio de dos fases para analizar la respuesta
del tren interurbano México-Toluca frente a terremotos de gran magnitud y cargas excesivas, con el
objetivo de evaluar su confiabilidad y seguridad para los futuros usuarios.

METODOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Tal como se mencioné anteriormente, el estudio presentado en este articulo es en dos sentidos:

1. Descriptivo: Se analiza la estructura de los datos sintéticos previamente clasificados aplicando

algoritmos de agrupamiento, para conocer la calidad de la distribucién de datos: K-medias y EM

2. Predictivo: Con el agrupamiento obtenido se entrenaron los modelos de ML: Perceptron Multicapa,

Support Vector Machine y Arbol de Decisién para analizar su prediccién.

Algoritmo K-medias

K-medias es un algoritmo de agrupamiento para lo que se requiere la especificacion de una semilla k que
determina la cantidad de grupos a obtener. El proceso general es el siguiente [10]:

1. Seleccionar los k centros iniciales.

2. Asignar las instancias (x) del conjunto de datos a su centroide mds cercano (c) utilizando una

métrica de similitud, que cominmente es la distancia euclidea, Ec. (.

(D
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3. Recalcular los centros considerando las instancias asignadas a ellos, Ec. (2).

1 &
overlinec; = - E Ti; (2)
J

=1

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que los centroides convergen.

Algoritmo EM

Expectation-Maximitation (EM) es un algoritmo no supervisado que identifica las distribuciones gaussianas
de los datos mediante la generacion de grupos considerando los siguientes pasos [11] :

1. Inicializacién aleatoria del numero de grupos esperados, asi como los parametros de las distribuciones

gaussianas, considerando el rango de valores posibles de los datos.

2. Expectation. Realizar el calculo de las distancias de los datos con respecto a las medias de las

Gaussianas para determinar la distribucion de probabilidad de los datos.

3. Maximitation. La distribucién de probabilidad obtenida en la etapa anterior, son modificados mediante

el calculo de las nuevas medias y matrices de covarianza.

4. Repetir los pasos 1 y 2 hasta que no haya cambios en la asignacién de datos a los grupos.

Perceptron Multicapa

El Perceptron multicapa (PM) es un modelo de clasificacién supervisada popular debido a su robustez.

Su topologia consiste en tres tipos de capas: de entrada, oculta y de salida (ver Figural[T).

El algoritmo mds utilizado para entrenar el PM es el Backpropagation, que incluye dos etapas principales:

propagacion hacia adelante y propagacion hacia atrds de la sefial [[12]. El proceso general es el siguiente:

1. Inicializacion de los pesos de las conexiones y los parametros libres de la red (la razén de aprendizaje,

factor momento, minimo error esperado, entre otros).

2. Propagacion hacia adelante: Cada instancia del conjunto de datos se presenta a la red y se propaga

la sefial hasta la capa de salida, donde se determina el error respecto a la salida esperada.
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FIGURA 1. Topologia tipica de un PM. [x;. .. x,] representan el vector de entrada, » , Representa la
regla de propagacion. f Denota la funcion de activacion.

3. Propagacion hacia atrds: La sefial se propaga de la capa de salida y hasta la capa de entrada
realizando el ajuste de los pesos considerando el gradiente descendente para minimizar el error

cuadratico medio observado con cada instancia.

4. Los pasos 2 y 3 son repetidos hasta la convergencia de la red a un minimo error obtenido.

Support Vector Machine

El objetivo del Support Vector Machine (SVM) es identificar el hiperplano que separa de forma 6ptima
las clases de un problema, que tenga en consideracion maximizar la distancia existente entre €ste y las

instancias mds cercanas a él (ver Figura 2).

FIGURA 2. Hiperplano optimo en un problema de dos clases.
El proceso que sigue el SVM consta de los siguientes pasos [[13]:

1. Realizar el mapeo de los datos. En caso de ser necesario, transformar los datos de entrada a un

espacio de dimension alta (truco de kernel).

2. Identificar el hiperplano que mejor separa las clases en el problema.
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3. Encontrar los vectores de soporte, que corresponden a dos hiperplanos paralelos al hiperplano que

separa las clases, maximizando la distancia a la instancia mds cercana a élI.

Arbol de Decision

El arbol de decision es un clasificador supervisado que realiza particiones repetidas en el conjunto de

datos para agrupar elementos de una sola clase. Su construccidn sigue cuatro pasos.

1. Para cada atributo calcular la entropia y la ganancia de informacién normalizada.

2. Tomar como padre al atributo que tenga la ganancia mas alta y crear un nodo de decisién que lo

divida considerando los valores que el atributo adquiere.
3. Repetir en las sablistas obtenidas por division y agregar estos nodos como hijos.

4. Finalizar cuando se llegue a las hojas.

Se utiliz6 el lenguaje de programacién Python con ayuda de bibliotecas fundamentales para el andlisis
de datos, la manipulacién y la visualizacién, como lo son pandas, numpy y matplotlib.

METODOLOGIA

Para dar solucién al problema planteado se sigui6 proceso presentado en la Figura 3]

Recopilacion Comprension Preparacion
de los datos | de los datos de los datos

T A

i

Evaluacion |= Modelado
L — ]

FIGURA 3. Estrategia de solucion utilizada.

Compresion de los datos

Utilizando como valores de referencia los relacionados a la estructura fisica del tren interurbano México-
Toluca [|14]], en un estudio previo [15] se diseiié un modelo estructural utilizando el programa Structural
Analysis Program (SAP 2000). A partir de este modelo se generaron distintas simulaciones considerando
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los sismos de Chile y de México respectivamente con el fin de observar la variabilidad y el comportamiento
del conjunto de variables. Esto dio paso a la construcciéon de una Red Bayesiana con 14 nodos, que
relaciona a las variables de sismo y carga viva mixima, con los elementos mecénicos de una pila de
soporte y sus desplazamientos lineales y angulares. Después se ajusto la red bayesiana propuesta inicial-
mente modificando la variable relacionada con los sismos para considerar movimientos teliricos més

intensos, para someter la estructura a un mayor esfuerzo y determinar la probabilidad de falla.

Para ambos sismos, se consideraron las caracteristicas bajo el criterio de las variables del sismo, la
carga viva maximay los elementos mecanicos de una pila de apoyo que es donde normalmente ocurren las
fallas de un viaducto. En el estudio, las7 caracteristicas del conjunto de datos son: factor de amplificacion
del sismo (GF), peso total de los pasajeros mas peso de los ejes del tren (Wt), maximo esfuerzo por carga
axial (P), maximo esfuerzo cortante en direcciéon Xy Y (Vx, Vy), madximo momento de flexion respecto
aXyY (MxI, Myl), maximo momento de torsién (T), desplazamientos lineales en Ux, Uy, Uz, y giros
con respecto a los tres ejes Rx, Ry, Rz (Figura{).

z
& 2]
\ Yo ¥
.-m Wy = LL;_ [

b) c)

FIGURA 4. Variables utilizadas en la pila de un apoyo del viaducto elevado del tren México-Toluca. a)
Variables del sismo, peso total del tren y de los pasajeros, b) Variables para los desplazamientos en el
nodo superior y c) Variables utilizadas para los esfuerzos.

Preparacion de los datos

En esta etapa se buscé mejorar la calidad del conjunto de datos, para ello, con la funcién duplicated
en Python, se identific6 que el 17.55 % de los registros del conjunto de datos del sismo de Chile eran
duplicados, por lo que se eliminaron. Para detectar los outliers se utilizaron gréficas de caja para describir
visualmente la distribucion de datos [[16] y posteriormente se reemplazaron los valores atipicos con los
obtenidos del cdlculo de los mdximos o minimos del rango intercuartil del conjunto de datos (diferencia

entre el tercer y el primer cuartil de la columna analizada). Como resultado, se obtuvo la distribucion
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mostrada en la Tabla [I] Cada conjunto de datos estd compuesto por 4 clases correspondientes a los
factores de amplificacion del sismo.

Tabla 1. Caracteristica de los conjuntos de datos utilizados.

Conjunto de datos Atributos Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Sismo Chile 32 173 173 272 202
Sismo México 16 2314 2674 2557 2454
Modelado

Los modelos construidos se basaron en varios de los algoritmos mds utilizados en el aprendizaje automatico

utilizando el software Weka en su version 3.8.6, considerando los valores por default:

1. EM: maxlIterations: 500, minStdDev: 1.0E-6, numClusters: 4, numExeutionSlots: 1, numFolds: 10,
numKMeansRuns: 10, seed: 100.

2. K-means: canopyMaxNumCanopiesToHoldInMemory: 100, numClusters: 4, numExecutionSlots:

1, maxlIterations:500, seed: 10, canopyMinimumCanopyDensity: 2.0.

3. Multilayer Perceptron: learningRate: 0.3, momentum: 0.2, numDecimalPlaces:2, seed: 0, training
Time: 500, validationSetSize: 0, validationThreshold: 20.

4. Arbol J48: confidenceFactor: 0.25, minNumObj: 2, numDecimalPlaces: 2, numFolds: 3, seed: 1.

5. SVM:c: 1, epsilon: 1.0E-12, numDecimalPlaces: 2, numFolds: -1, randomSeed: 1, toleranceParame-
ter: 0.001.

Evaluacion

En los experimentos se usé validacion cruzada con 10 particiones, empleando el 80 % de los datos para
entrenamiento y el 20 % para validacién. Se evalud el rendimiento de los modelos mediante dos medidas
comunes en ciencia de datos: precision general y media geométrica, derivadas de una matriz de confusion
como la de la Tabla [2
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Tabla 2. Muestra una matriz de 2(E2 para un problema de dos clases.

Prediccién Clase (+) Prediccién Clase (-)
Clase real (+) Verdadero positivo (VP) Falso negativo (FN)
Clase real (-) Falso positivo (FP) Verdadero negativo (VN)

En Tabla [2] VP y VN representan el nimero de instancias clasificadas por el modelo, mientras que FP
y FV corresponden a errores cometidos de ambas clases. De este modo, la precision general se expresa
como Ec. (3):

B VP+VN
~ VP+FN+VN + FP

Pg (3)

Debido al desequilibrio existente en los datos, la utilizacion de la media geométrica Ec. (), es

ampliamente utilizada:

g=Vatxb- 4)

VP
VP+FN

VN
VN+FP

Donde: a*es la precision de la clase positiva = y a es la precision de la clase negativa =

EXPERIMENTACION

En el objetivo de esta investigacion, se persiguen dos resultados: validar la distribucion de instancias en
la generacion inicial de los conjuntos de datos y estimar el comportamiento de la estructura ferroviaria

del tren interurbano si se presenta algin sismo de magnitud similar al del caso de estudio.
Agrupamiento

Para validar la distribucion de datos en el conjunto creado con simulaciones en SAP 2000, se aplicaron
los algoritmos EM y K-medias. La Tabla [3]muestra la distribucién de instancias tras el agrupamiento del
conjunto de datos de Chile. Las filas representan los valores de referencia y las columnas la asignacion

del agrupamiento.

Del agrupamiento obtenido se pueden hacer varios comentarios. La integracién de la clase 3 en ambos
agrupamientos es consistente y libre de ruido, como se observa en la interseccion de la clase 3 con
el grupo 3, donde los valores coinciden con los de referencia (Tabla [I)). Para K-medias, la clase 2
practicamente desaparece, asigndndose a la clase 1. Esto se evidencia en las intersecciones entre las
clases 2 y el grupo 2, asi como entre la clase 1 y el grupo 1. Al momento de analizar el agrupamiento
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obtenido con el conjunto de datos de sismo en México, no es posible encontrar una correspondencia

l6gica entre los grupos identificados y las clases existentes (Tabla [). En todos los grupos obtenidos se

encuentran instancias de las cuatro clases, lo que indica un problema en la calidad de los datos fuente.

Tabla 3. Distribucién del agrupamiento del sismo en Chile.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
EM k-medias EM k-medias EM k-medias EM k-medias
Clase 1 105 173 70 0 0 0 0 0
Clase 2 68 173 103 0 0 0 0 0
Clase3 O 0 0 0 272 272 0 0
Clase4 O 0 0 89 0 0 202 113
Total 173 347 173 89 272 272 202 113

Tabla 4. Distribucion del agrupamiento del sismo en México.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
EM k-medias EM k-medias EM k-medias EM k-medias
Clase 1 1241 126 1219 227 996 274 608 358
Clase 2 297 1863 562 1789 636 1343 841 758
Clase 3 639 188 580 345 447 462 283 616
Clase 4 137 137 313 313 478 478 722 722
Total 2314 2674 2557 2454
Clasificacion

La Tabla [5] presenta el promedio de precision general y la media geométrica, destacando en negrita

los mejores resultad

sustancialmente la ¢

os. Utilizar las distribuciones obtenidas con los algoritmos de agrupamiento mejora

lasificacidn, con poca variacion entre algoritmos de clasificacion. En su mayoria, los

mejores resultados son obtenidos con el algoritmo EM.
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Tabla 5. Resultados de la clasificacion.

CD Medida PM SVM J48

Chile México Chile México Chile MEéxico

Original Pg 80.8 40.68 769 40.74 80.2 37.33
g 85.1 57.2 82 57.7 86.6 54.6

EM Pg 97.8 9999 976 9999 983  99.99
g 98.3 99.9 98.1 99.9 98.7 99.9

k-medias Pg 99.3 99.5 929 99.62 98.7 99.12
g 99.1 99.5 98.8 99.6 98.5 99.1

La Tabla [6|muestran en promedio la matriz de confusién obtenida al utilizar los modelos de ML con

el conjunto de datos original, es decir, sin agrupar.

Tabla 6. Distribucién del agrupamiento del sismo en México.

Sismo Chile Sismo México

Perceptron Multicapa  Support Vector Machine  Clasificador J48

Clase Chile Meéxico Chile México Chile Meéxico Chile Meéxico
Perceptrén Multicapa

Clase 1 242 22.33 0 0 2027.7  299.3 72.7 54.7
Clase 2 30 162.3 0 2 203.7 3098.7 1287  157.7
Clase 3 0 0.33 194.7 0.7 109.3  357.3 1319 253.3
Clase 4 0 4 1.3 161.3 31 206.7 120 1560.3
Support Vector Machine

Clase 1 232.7 31.7 0 0 2159.7 2147 46.3 33.7
Clase 2 31.7 159 0 3.7 351.7  3006.7 96 134.3
Clase 3 0 0 194.7 1 210.7  297.7 1295.7 235
Clase 4 0 3 1.7 162 72.7 180.7 115 1549.7
Clasificador J48

Clase 1 256 8.3 0 0 2021 22577 1453 62.3
Clase 2 46 145.7 0.3 2.33 219.3  2962.7 2393 167.3
Clase 3 0 0 194 1.67 148.3  250.7 1399.3 240.7
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Tabla 6. Distribucion del agrupamiento del sismo en México (...continuada).

Sismo Chile Sismo México

Perceptron Multicapa  Support Vector Machine  Clasificador J48

Clase Chile México Chile México Chile México Chile México

Clase 4 0.3 2 1.7 162.7 54 152 2137 14983

Las matrices de confusion anteriores destacan el traslape de clases en el conjunto de datos del sismo
de México, lo que justifica la baja precision observada en los tres clasificadores utilizados.

Una estrategia estadistica comun para analizar la concordancia en los resultados es el andlisis del
coeficiente Kappa [17]], que compara la concordancia observada en un conjunto de datos, respecto a la

que podria ocurrir por mero azar. Estos resultados se muestran en la Tabla

Tabla 7. Coeficiente Kappa obtenido con los diferentes modelos utilizados.

CD Sismo PM SVM J48
Original Chile 0.7401 0.6874 0.7317
México 0.2066 0.2115 0.1637
EM Chile 0.9703 0.9669 0.9768
México 0.9999 0.9999 0.9999
K-medias Chile 0.9893 0.9857 0.9803
México 0.9918 0.9937 0.9855

Los valores de kappa varfan de —1 a +1, mientras mds alto sea el valor, mds fuerte es la concordancia.
De la Tabla [/| es posible ver que los resultados obtenidos con el conjunto de datos del sismo de Chile

cuentan con un grado de acuerdo, reforzando las conclusiones obtenidas.

CONCLUSIONES

Los resultados muestran que el anélisis de cldster revela un severo traslape de clases en los datos sintéticos
originales del sismo en México comparado con Chile. Esto se debe a la dificultad para encontrar una
correspondencia logica entre los grupos identificados y las clases en los datos de México. La distribucién
obtenida por los algoritmos de agrupamiento cuestiona la distribucion generada inicialmente con el

software SAP 20008 y se espera que afecte el rendimiento de los modelos al intentar aprender a clasificar.
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Por otro lado, en lo relacionado a la clasificacion considerando tanto las clases inicialmente definidas,
asi como las identificadas con los algoritmos de agrupamiento, fue posible observar que, al ser entrenados
con los conjuntos derivados del agrupamiento, mejora su desempefio, principalmente con el algoritmo
EM.

Las lineas de estudio abiertas se dirigen hacia dos aspectos: aplicar técnicas mds profundas de limpieza
de datos para resolver el problema de traslape de clases antes de la clasificacion y utilizar métodos para
generar datos sintéticos que conserven las distribuciones estadisticas, aumentando el volumen de datos y

mejorando el rendimiento de los clasificadores.

Es importante tener en cuenta que las circunstancias sobre las que se hizo el estudio de la estructura
fueron muy exigentes, y las probabilidades de que se produzcan las cargas que se analizaron son escasas.
La estructura esta dentro de los pardmetros de seguridad establecidos, aunque se requiere mds investiga-

ciones en futuros trabajos para identificar las condiciones criticas de seguridad.

Finalmente, es necesario comentar que este articulo forma parte de un proyecto de investigacion
(UAEMex 6523/2022 CIA) que pretende establecer la probabilidad de falla de un “tramo tipo” del
viaducto elevado del tren México-Toluca, sujeto simultdneamente a sismo y carga viva maxima. Publica-

ciones posteriores complementaran, entonces, la hasta aqui presentada.
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