Avances | en Ciencias

e Ingenieria

/ (ISSN: 0718-8706) Av. cien. ing.: 17 (1), 43-59 (2026) / Rojas et al.

Optimizacion Estructural y Proyeccién de Vida Util a la Fatiga en Puentes de
Celosia Soldados para Apilamiento de Mineral: Una Aproximacion Integrando
Redes Neuronales de Grafos y Mecanica Fractal

Structural Optimization and Fatigue Life Projection of Welded Truss Stacker
Bridges for Mineral Stockpiling: An Integrated Approach Using Graph Neural
Networks and Fractal Mechanics

Luis Rojas®"', José Garcia®', Vanesa Bazan®?2, Fabian Leon®? and Yuniel Martinez®'

(1) Doctorado en Industria Inteligente, Facultad de Ingenieria, Pontificia Universidad Catoélica de Valparaiso, Valparaiso 2362804, Chile

(2) CONICET-IIM, Facultad de Ingenieria, Universidad Nacional de San Juan, San Juan, Argentina
*autor de correspondencia (luis.rojas.v@mail.pucv.cl)

Recibido 14/09/2025 Evaluado 28/01/2026 Aceptado 03/03/2026

https://doi.org/10.65093/aci.v17.n1.2026.50

RESUMEN

Se propone una metodologia integrada de tres etapas para la evaluacion predictiva y el mantenimiento proactivo de
celosia soldados de tipo apilador (stacker bridges). Se ejecuta un analisis por elementos finitos (FEA) tridimensional
que caracteriza los campos de desplazamiento y tension de von Mises, identificando nodos criticos mediante un factor
de escala cinematico de deformacion de 908.2x. Se desarrolla un mapeo fractal de fisuras en el plano critico, estimando
la dimensidn fractal Dy de las trayectorias de grieta mediante el método de box-counting, lo que permite cuantificar el
potencial de propagacion no lineal mas alla de la mecanica de fractura elastica lineal (LEFM). Finalmente, se disefia y
entrena una Red Neuronal de Grafos (GNN) que asimila la malla estructural como grafo G = (V, E, ®), donde los nodos
representan las uniones fisicas y las aristas las vigas estructurales, permitiendo la prediccion iterativa de probabilidades
de falla nodal y la proyeccién de vida Gtil remanente (RUL). Los resultados revelan un indice de Salud Estructural (SHI)
del 52.9%, identifican el nodo 253 como el de mayor probabilidad de falla (57.7%) y proyectan un riesgo inminente de
falla sistémica en el horizonte de 3 a 6 meses. Se formula un plan de intervencion de 60 dias que incluye reemplazo de
riostras, tratamiento térmico post-soldadura (PWHT) controlado de 30 minutos, y ensayos no destructivos (END) con
100% de liquidos penetrantes, alcanzando un factor de mejora de vida a la fatiga de 4x respecto a la condicion as-
welded.
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ABSTRACT

An integrated three-stage methodology is proposed for the predictive assessment and proactive maintenance of stacker
bridges. A three-dimensional finite element analysis (FEA) is performed to characterize the displacement and von Mises
stress fields, identifying critical nodes using a kinematic deformation scale factor of 908.2x. A fractal mapping of cracks
in the critical plane is developed, estimating the fractal dimension Dy of the crack trajectories using the box-counting
method, which allows for the quantification of nonlinear propagation potential beyond linear elastic fracture mechanics
(LEFM). Finally, a Graph Neural Network (GNN) is designed and trained that models the structural mesh as a graph G =
(V, E, @), where the nodes represent the physical connections and the edges represent the structural beams, enabling
the iterative prediction of nodal failure probabilities and the projection of remaining useful life (RUL). Results reveal a
Structural Health Index (SHI) of 52.9%, identify node 253 as having the highest failure probability (57.7%), and project
imminent systemic failure risk within a 3-6 month horizon. A 60-day intervention plan is formulated, including brace
replacement, controlled 30-minute post-weld heat treatment (PWHT), and 100% liquid penetrant non-destructive
examination (NDE), achieving a fatigue life improvement factor of 4x relative to the as-welded condition.

Keywords: graph neural network, fractal mechanics, structural fatigue, mobile bridge
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INTRODUCCION

La infraestructura de gran escala en mineria comprende un conjunto de activos estructurales cuya operacion
continua bajo cargas ciclicas severas define el rendimiento productivo y la seguridad operacional de las faenas.
Entre estos activos, los puentes de celosia soldados de tipo apilador (stacker bridges) —estructuras moviles de
acero que soportan un tripper de distribucion de mineral sobre su parte superior— constituyen componentes
criticos en los circuitos de manejo de materiales (Rusinski et al., 2010; Bosnjak et al., 2011). Estas estructuras
deben resistir simultaneamente cargas gravitacionales, dinamicas de traslacion, esfuerzos de torsion generados
por el desplazamiento del tripper, y solicitaciones ciclicas de fatiga derivadas de miles de ciclos operativos
anuales (Arsi¢ et al., 2011; Bosnjak et al., 2013).

La fatiga estructural en uniones soldadas representa la causa predominante de falla en estos equipos. La
concentracion de tensiones en el pie de soldadura (weld toe), combinada con tensiones residuales producto del
proceso térmico de soldeo, genera condiciones favorables para la nucleacion y propagacion de fisuras (Fustar
et al., 2018; Hobbacher, 2016). Los enfoques tradicionales de evaluacion de fatiga, basados en la curva S-N y la
ley de Paris (Paris & Erdogan, 1963; Basquin, 1910), proporcionan estimaciones Utiles bajo hipotesis de mecanica
de fractura elastica lineal (LEFM); sin embargo, la complejidad geométrica de las trayectorias de grieta en
aceros sometidos a estrés minero exhibe un comportamiento intrinsecamente no lineal y autosimilar que excede
las capacidades de estos modelos clasicos (Mandelbrot et al., 1984; Carpinteri & Paggi, 2009).

En este contexto, la mecanica fractal ofrece un marco teorico para la descripcion cuantitativa de la rugosidad
superficial y la geometria irregular de las superficies de fractura. El concepto de dimension fractal Dy,
introducido en el analisis de fractura por Mandelbrot y otros (Mandelbrot et al., 1984) y posteriormente
formalizado por Bouchaud (Bouchaud, 1997) y Ponson y otros (Ponson et al., 2006), permite caracterizar el
potencial de propagacion de grietas sin restringirse a la simplificacion de la mecanica lineal elastica clasica.
Trabajos recientes han demostrado la correlacion entre la dimension fractal y la tasa de crecimiento de grietas
por fatiga (Hashmi et al., 2022a; Hashmi et al., 2022b), estableciendo un puente entre la geometria fractal y
la ingenieria de confiabilidad.

Paralelamente, el advenimiento de las Redes Neuronales de Grafos (GNN, Graph Neural Networks) ha generado
un cambio paradigmatico en el modelado de sistemas estructurales complejos. A diferencia de las redes
neuronales convencionales, las GNN operan nativamente sobre datos con topologia de grafo G = (V,E, @), lo que
las convierte en una arquitectura natural para representar mallas de elementos finitos donde los vértices
corresponden a las uniones fisicas de la estructura y las aristas a los elementos estructurales (Scarselli et al.,
2009; Kipf & Welling, 2017; Wu et al., 2021). Desarrollos recientes han demostrado la eficacia de las GNN en la
prediccion de campos de deformacion y tension en estructuras de barras y marcos (Pfaff et al., 2021; Li et al.,
2023a), en la reconstruccion de campos de tension de alta fidelidad a partir de datos dispersos de sensores
(Jiang et al., 2025), y en la deteccion de daho estructural en puentes (Liu et al., 2025; Wang et al., 2026). La
revision exhaustiva de Chen y otros (Chen et al., 2024; Rojas et al., 2026) confirma el crecimiento exponencial
de aplicaciones de GNN en dominios mecanicos, abarcando desde la simulacion de dinamica de fluidos hasta la
prediccion de modos de falla dominante.

El monitoreo de salud estructural (SHM, Structural Health Monitoring) ha evolucionado significativamente con
la integracion de técnicas de aprendizaje profundo (Farrar & Worden, 2007; Li et al., 2023b; Bao et al., 2019).
Las revisiones sistematicas de Flah y otros (Flah et al., 2021) y Serradilla y otros (Serradilla et al., 2022) han
documentado la transicion del mantenimiento predictivo (PdM) desde enfoques reactivos hacia paradigmas
proactivos e inteligentes, donde las arquitecturas de deep learning permiten la estimacidon de la vida util
remanente (RUL, Remaining Useful Life) y la optimizacion de estrategias de intervencion (Carvalho et al., 2019;
Lei et al., 2018; Theissler et al., 2021; Garcia et al., 2025).

No obstante, la literatura presenta una brecha significativa: la integracion sistematica de simulacion por
elementos finitos, analisis fractal de fisuras y prediccion basada en GNN para la evaluacion de puentes de celosia
soldados en mineria. Los estudios existentes abordan estos enfoques de manera aislada, sin capitalizar la
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sinergia entre la informacion topoldgica del grafo estructural, la caracterizacion fractal del dafo y la capacidad
predictiva de las arquitecturas de message passing (Gilmer et al., 2017; Rojas et al., 2025a; Tapia et al., 2025).

El presente trabajo propone una metodologia integrada de tres etapas —FEA tridimensional, mapeo fractal de
fisuras y modelo predictivo GNN— para la evaluacion de la confiabilidad y la proyeccion de vida util a la fatiga
de un puente de celosia soldado, movil, de acero, que cumple la funcion de apilar mineral, sobre cuya parte
superior se desplaza un tripper. Los resultados alimentan un panel de inteligencia de negocios (Bl) que traduce
las predicciones en un plan de intervencion de ingenieria de turno de 60 dias corridos, cuyo impacto se cuantifica
en términos de mejora del indice de Salud Estructural (SHI) y del factor multiplicador de vida a la fatiga. La
contribucion original radica en la convergencia de tres disciplinas —inteligencia artificial estructural, mecanica
fractal y confiabilidad aplicada— bajo un marco unificado orientado a la infraestructura minera pesada.

MARCO TEORICO
Andlisis de Elementos Finitos y Cinemdtica Estructural

El modelado numérico de la estructura se fundamenta en la teoria de elementos finitos (FEA), que discretiza el
dominio continuo en un conjunto de elementos interconectados por nodos. Para una estructura de celosia, el campo
de desplazamientos u se obtiene de la resolucion del sistema matricial (Zienkiewicz et al., 2013; Bathe, 2014):

Ku=F (1)

donde K € R"™" es la matriz de rigidez global ensamblada, u € R" es el vector de desplazamientos nodalesy F €
R" es el vector de fuerzas externas. La transicion del estado indeformado al deformado se visualiza mediante
un factor de escala cinematico s, que permite amplificar los desplazamientos para su inspeccion visual:

Xdef = Xo + s U (2)

donde x, son las coordenadas nodales originales y a5 = 908.2 es el factor de escala empleado en el presente
estudio. El tensor de tensiones de Cauchy se evalua en cada punto de Gauss, obteniéndose la tension equivalente
de von Mises como:

1
TVM = v‘“; (01— 02)* + (02 — 03)? + (03 — 01)?] (3)

donde 91,792,703 son las tensiones principales.
Mecanica de Fractura y Modelado Fractal de Fisuras

La propagacion de fisuras por fatiga se describe clasicamente mediante la ley de Paris-Erdogan (Paris & Erdogan,
1963; Anderson, 2017):
da

= C(AK)" 4
aN ~ (AR @

donde a es la longitud de la grieta, N es el nimero de ciclos, AK = K. Kmin €S €l rango del factor de intensidad
de tensiones (SIF), y C, m son constantes del material. El SIF para una grieta de longitud a en un campo de
tension o se expresa como (Irwin, 1957):

K =Y(a)oV7a (5)
donde Y (a) es el factor de correccion geométrica.
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Sin embargo, las trayectorias reales de las grietas en estructuras soldadas exhiben rugosidad y ramificacion que
no son capturadas por la LEFM. La geometria fractal proporciona un marco adecuado para su descripcién. La
longitud efectiva de una grieta fractal se escala como (Mandelbrot, 1982; Mandelbrot et al., 1984):

L{E]I = L[j El_”‘r (6)

donde € es la escala de medicion, L, es una constante prefactor y Dy € [1, 2] es la dimension fractal de la
trayectoria de la grieta. El método de box-counting estima D; mediante la relacion (Hashmi et al., 2022b):

D, = —lim In N{¢)

e—0 lne

(7)

donde N(¢) es el nUmero de cajas de tamaino e necesarias para cubrir la trayectoria de la grieta. Carpinteri y
Paggi (Carpinteri & Paggi, 2009), demostraron que la dimension fractal permite formular una ley de fatiga fractal
unificada que incorpora la anomalia del escalamiento en los umbrales de propagacion.

La integral J de Rice (Rice, 1968) proporciona un parametro energético independiente del camino para la
caracterizacion de la propagacion:

R
J:/I_ (n- dy—T- = ds) (8)

donde W es la densidad de energia de deformacion, T es el vector de traccion, I es un contorno arbitrario
alrededor de la punta de la grieta y ds es el diferencial de arco.

Redes Neuronales de Grafos (GNN)

Una GNN opera sobre un grafo G = (V, E, @), donde V es el conjunto de nodos, E es el conjunto de aristas y ®
define los mapeos de atributos asociados (Scarselli et al., 2009). El mecanismo fundamental de las GNN es el
paradigma de paso de mensajes (message passing), el cual refina iterativamente las representaciones latentes
de los nodos mediante la agregacion de estados de su vecindad local (Gilmer et al., 2017):

1 ! ( [ ( (
h'" "V =g | hi, @ P (lll_,!'].hu“?(}f‘.“) 9)

ueN(v)

donde h,V es el embedding del nodo v en la iteracion t, N(v) es el vecindario de v, e,, son los atributos de la
arista (v, u), ¢ es la funcion de mensaje, L es un operador de agregacion permutacion-invariante (suma, media
o0 maximo) y ¢ es la funcion de actualizacion (Velickovic¢ et al., 2018; Rojas et al., 2026).

En la formulacion de convolucion espectral de grafos (GCN), la actualizacion se expresa como (Kipf & Welling,
2017):

U+ = o (D /2AD- /2O wW?) (10)

donde A= A + Iy es la matriz de adyacencia con auto-conexiones, D es la matriz de grado correspondiente, W
es la matriz de pesos aprendible de la capa [y o es una funcion de activacion no lineal.

Para la estructura del puente apilador, la malla de FEA se mapea naturalmente al grafo: cada nodo estructural se
convierte en un vértice con atributos xv = [ o VM, €,, T,D;,] (tension de von Mises, deformacion, temperatura,
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dimension fractal local), y cada elemento barra se convierte en una arista con atributos evu = [dy,Kw, Zwl]
(distancia, rigidez relativa, angulo).

Ingenieria de Confiabilidad y Fatiga Termomecdnica

La confiabilidad estructural se cuantifica mediante el indice de Salud Estructural (SHI), definido como:
1 )
SHI=1— -L_r| Z p['n]la':\uj (1 1)
veV

donde P;,4(v) es la probabilidad de

_ Rm;tx
T 14exp(=A(t —tp))

R(t) (12)

donde R es el riesgo asintotico, £ es la tasa de crecimiento y t; es el punto de inflexion temporal.

El tratamiento térmico post-soldadura (PWHT) reduce las tensiones residuales ores segln la ley de relajacion
(Withers, 2007; James et al., 2007):

t
gre!-‘(f'} = Jp €Xp (_rﬂ) (13)

donde 7 (T) es el tiempo de relajacion dependiente de la temperatura T, y 0 es la tension residual inicial.
La regla de acumulacion de daio de Miner (Miner, 1945; Rojas et al., 2025b) establece la falla cuando:

k
n;
D= B (14)
>
_ f
i=1
donde ni es el nimero de ciclos aplicados al nivel de tension i y N;; es la vida a fatiga correspondiente.

METODOLOGIA

La metodologia integrada comprende tres etapas secuenciales que alimentan un cuadro de mando (dashboard) de
inteligencia de negocios (Bl) para la toma de decisiones en ingenieria de turno. La Fig. 1 presenta el flujo completo.

Etapa 1: Simulacidn Estructural por Elementos Finitos

Se desarrollo un modelo FEA tridimensional del puente de celosia soldado, incluyendo la superestructura de celosia,
los cordones superior e inferior, las riostras diagonales y las conexiones de semisecciones. El modelo incorpora:

e Material: Acero estructural ASTM A36 / A572 Gr.50, con E =200 GPa, » =0.3, oy = 345 MPa.

e Elementos: Barras tipo beam (2 nodos, 6 GDL/nodo) para los cordones y riostras; elementos shell (4
nodos) para las planchas de conexion.

e Cargas: Peso propio (g =9.81 m/s2), carga viva del tripper (FT = 450 kN), cargas dinamicas por traslacion
(.« =1.15 factor de impacto).

e Condiciones de borde: Apoyos sobre orugas con restriccion de traslacion vertical y lateral; libertad de
movimiento longitudinal.
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Phase 1: FEA Structural Phase 2: Fractal Crack Phase 3: GNN Model
Simulation (3D Mesh) Mapping & D; Estimation Training & Prediction

Nodal Displacement Crack Topology & Node Failure
& Stress Fields Propagation Potential Probabilities & RUL

Integrated Bl Dashboard
(Predictive Maintenance)

Intervention Plan
(Engineering of Shift)

Fig. 1: Metodologia integrada de tres etapas: (1) Simulacion FEA 3D, (2) Mapeo fractal de fisuras, (3) Modelo predictivo
GNN. Las salidas convergen en un panel Bl que sustenta el plan de intervencion de ingenieria de turno.

Desplazamiento UZ (m) Estructura Indeformada
—— Deformada (x908.2)
* Nodos UZ

~0.008

-0.01

Fig. 2: Simulacion FEA del puente de celosia soldado: (a) Estructura indeformada; (b) Deformada con mapa de tension
de von Mises (factor de escala 908.2x). Los nodos criticos se concentran en las zonas de union de semisecciones y
riostras inferiores.

La resolucion del sistema (Ec. 1), que se muestra en la Fig. 2, entrega los campos de desplazamiento y tension
en los n = 300 nodos del modelo. La visualizacion de la deformada emplea el factor de escala a5 = 908.2 (Ec. 2)
para amplificar los desplazamientos a escala visible, manteniendo la proporcionalidad cinematica.
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Etapa 2: Mapeo Fractal de Fisuras

Apartir de la inspeccion visual y los ensayos no destructivos (END) realizados in situ, se construyo un mapa topologico
de las fisuras detectadas en el plano critico de la estructura (zona de union de semisecciones y celosia sobre orugas).
Para cada trayectoria de grieta, se estimo la dimension fractal Df mediante el método de box-counting (Ec. 7).

El procedimiento incluye:

Digitalizacion: Las fotografias de las fisuras se procesaron con filtros de deteccion de bordes (Canny)
para extraer los perfiles de grieta.

Box-counting: Se superpuso una grilla de cajas de tamano e decreciente (e € [0.05, 2.0] m) y se conto
el nimero N(e) de cajas que intersectan la trayectoria.

Regresion log-log: La pendiente de (nN(e) vs. In(1/€) proporciona la estimacion de Dy.

Los valores de Df obtenidos se incorporan como atributos nodales en el grafo estructural de la GNN,
enrigueciendo la representacion con informacion del estado de dafo real como lo muestra la Fig. 3.

Pasition Y [m)]

(b) Box-Counting: Fractal Dimension Estimation

(a) Fractal Crack Map — Critical Plane 5 —8— Mezasured Me)

p | -—- Linear Fit: Oy = 1.74
\_/ "]

Box Count Nig)
=

\ 100

AN

3 3 & 8 10 ]
Position X [m] 101 100
Box Size € [m]

Fig. 3: Mapeo fractal de fisuras: (a) Mapa de grietas ramificadas en el plano critico, con origenes de nucleacion

marcados (puntos rojos). La coloracion indica la profundidad de ramificacion fractal. (b) Estimacion de Dy mediante

box-counting: la regresion log-log arroja Df = 1.73, indicando un patréon de propagacion altamente ramificado.

Etapa 3: Modelo Predictivo GNN

Construccion del grafo. La malla de FEA se transforma en un grafo G = (V,E, O):

|V | =300 nodos (uniones estructurales).

|E| =520 aristas (elementos barra y conexiones).
Atributos nodales: x, = [ oym,v, €, Ty, Df,] € R4.
Atributos de arista: e\, = [dv, K, 7] € R3.

Arquitectura. El modelo emplea una arquitectura encoder-processor-decoder inspirada en (Jiang et al., 2025,
Pfaff et al., 2021):

Encoder: Proyeccion de atributos a un espacio latente de dimension d = 64 mediante MLPs.
Processor: T = 6 capas de message passing (Ec. 9) con funciones de activacién ReLU y normalizacion por
capas.
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e Decoder: MLP de salida que predice Piy.(v) € [0, 1] y RUL, € R* para cada nodo.
e Mddulo temporal: Integracion con LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) para capturar la evolucion
temporal del riesgo.

Entrenamiento: El modelo de la Fig. 4, se entreno6 con datos historicos de inspecciones, registros de reparaciones
y mediciones de tension in situ de 5 puentes apiladores similares, totalizando 12,000 muestras nodo-tiempo. La
funcion de pérdida combina error cuadratico medio (MSE) para RUL y entropia cruzada binaria (BCE) para la
clasificacion de riesgo:

L = a MSE(grur, yrur) + (1 — &) BCE(pralla; Pralla) (15)

con « = 0.6, optimizador Adam ( 7 = 10-3), 200 épocas con early stopping.

Structural GNN Encoder Temporal Node-Level
Mesh ——p| (Message Passing) |———p Aggregation — Prediction
¢=(V,E ) hit+ 1l (LSTM/GRU) Ve

Message Passing: h/*! = d."(hi,”, @ wh!? ni, e.mjﬂ

v E M)

Fig. 4: Arquitectura de la GNN propuesta: la malla FEA se mapea al grafo G = (V, E, ®); el mecanismo de message
passing (Ec. 9) propaga informacion topologica para la prediccion de probabilidades de falla y RUL a nivel nodal.

RESULTADOS Y DISCUSION
Identificacién de Nodos Criticos (Etapa 1)

El analisis FEA revela una distribucién de tensiones de von Mises con maximos localizados en las zonas de union
de semisecciones y en las conexiones de riostras inferiores de la celosia sobre orugas (Fig. 2). La Tabla 1 resume
los 10 nodos con mayor concentracion de tension.

La correlacion entre la tension de von Mises y la dimension fractal local confirma la hipotesis de que los nodos
con mayor concentracion de esfuerzos exhiben trayectorias de grieta mas ramificadas (Dy > 1.5), consistente
con los hallazgos de Bouchaud (Bouchaud, 1997) sobre la universalidad de la rugosidad fractal en superficies de
fractura.

La correlacién entre la tensidn de von Mises y la dimension fractal local confirma la hipotesis de que los nodos
con mayor concentracion de esfuerzos exhiben trayectorias de grieta mas ramificadas (Dy > 1.5), consistente
con los hallazgos de Bouchaud (Bouchaud, 1997) sobre la universalidad de la rugosidad fractal en superficies de
fractura.
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Tabla 1: Nodos criticos identificados por el analisis FEA y la GNN: tension de von Mises, dimension fractal local y
probabilidad de falla predicha.

Nodo oym [MPa] Dy (local) Py, [%]
Nodo 253 3124 1.73 57.7
Nodo 23 287.1 1.68 50.5
Nodo 24 281.9 1.65 50.0
Nodo 264 274.3 1.61 49.2
Nodo 28 270.5 1.59 48.8
Nodo 256 269.8 1.58 48.7
Nodo 8 266.2 1.55 48.6
Nodo 257 263.7 1.53 48.4
Nodo 4 261.0 1.51 48.2
Nodo 216 259.8 1.49 48.1

Andlisis de Propagacion Fractal (Etapa 2)

El mapeo fractal (Fig. 3) revela seis focos principales de nucleacion de fisuras, todos localizados en zonas de alta
concentracion de tensiones residuales (pie de soldadura). La dimension fractal global del patrén de grietas es Dy
= 1.73+0.04, significativamente superior al valor teérico de una grieta recta (D; = 1.0) y cercano al exponente
universal de rugosidad reportado por Ponson y otros (Ponson et al., 2006) para metales (Df ~ 1.7-1.8).

0 {a) Paris Law — Crack Growth Rate {b) Fractal Dimension Evolution with Crack Growth
107" 15
== Paris Law: da/dN = C[{AK)™ — izl Measured
® Experimental Data Critical Df"" = 1.35
1076 144
3 13
_— c 131
T 107 s
= @
i c
= o
s E
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Fig. 5: Caracterizacion de la propagacion por fatiga: (a) Curva de Paris (da/dN vs. AK) con datos experimentales y ajuste
analitico (C = 6 X 102, m = 3.0). (b) Evolucion de la dimension fractal Dy con la longitud de grieta, mostrando
convergencia al valor critico Dt = 1.35 que precede la falla inestable.

La evolucion de Dy con la longitud de la grieta (Fig. 5b) muestra un comportamiento asintético que converge hacia
Dyt~ 1.35, valor que se propone como umbral de transicion entre la propagacion estable (Region Il de Paris) y la
fractura inestable (Regidn Ill). Este resultado es consistente con los estudios de Carpinteri y Paggi (Carpinteri &
Paggi, 2009) sobre la anomalia del escalamiento fractal en fatiga.

Proyeccién de Vida Util (Etapa 3: GNN)

La GNN entrenada alcanza un MSE de validacion de 0.035 y una exactitud de clasificacion del 91.0% en la
categorizacion de riesgo (bajo/medio/alto), como se muestra en la Fig. 6.
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{a) GNN Training Convergence (b) GNN Classification — Confusion Matrix
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Fig. 6: Evaluacion del modelo GNN: (a) Convergencia del entrenamiento (pérdida MSE en escala logaritmica). (b) Matriz de
confusion para la clasificacion de riesgo nodal, con exactitud global del 91.0%.

Los resultados integrados se presentan en el panel Bl de mantenimiento predictivo (Fig. 7), que sintetiza:

e SHI global: 52.9%, ubicado en zona critica (< 50%: riesgo inaceptable; 50-80%: zona de advertencia).

e Ranking de nodos: El nodo 253 presenta la mayor probabilidad de falla (57.7%), seguido por los nodos 23
y 24 de la zona de semisecciones.

e Curva de riesgo GNN: Proyeccion de riesgo sistémico que alcanza el umbral de falla inminente en el
horizonte de 3 a 6 meses de operacion continuada.

100 (a) GNN-Based Fatigue Life Projection (b) Top-10 Critical Nodes (GNN Ranking)
=== GNM Systemic Risk Curve
Critical Zone (3-6 months) Node 253 57.7%
50% Thresheld —
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.
£ 404
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= 1 2 3 4 5 6 a6 48 50 52 54 56 58 60
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Fig. 7: Panel BI predictivo: (a) Proyeccion GNN de vida util a la fatiga con zona critica (3-6 meses) sombreada. (b) Ranking

de los 10 nodos con mayor probabilidad de falla, con el nodo 253 como punto mas vulnerable (57.7%).
Andlisis de Confiabilidad y Diagnéstico Integral
La convergencia de los tres enfoques permite formular el siguiente diagndstico como lo muestra la Fig.8: El analisis
FEA identifica la concentracion de tensiones en las uniones de semisecciones como la causa primaria de nucleacion

de fisuras. El mapeo fractal confirma que las trayectorias de grieta son altamente ramificadas (Dy = 1.73), lo que
indica un campo de tensiones complejo con mdltiples planos de deslizamiento activos. La GNN cuantifica la
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probabilidad de falla nodal y proyecta un horizonte de riesgo que coincide con la estimacion clasica basada en la
regla de Miner (Ec. 14), validando la consistencia del modelo hibrido.

{b) 5-N Curve: Before vs. After Intervention

Structural Health Index (SHI) — As-Welded (Originall
— PoskWeld Treatment [Impraved)
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Stress Amplitude o, [MPa)

10¢
% 100%

SHI = 52.9%

10° 1 108 108 107 108
Mumber of Cycles N

Fig. 8: Evaluacion de confiabilidad: (a) Indicador gauge del SHI (52.9%, zona de advertencia). (b) Curvas S-N comparativas:
condicion as-welded vs. post-intervencion, mostrando el incremento del limite de resistencia a la fatiga.

PLAN DE INTERVENCION

A partir de los resultados predictivos, se formula un plan de intervencion de 60 dias corridos, cuyas directrices
operativas se resumen en la Tabla 2 y los Protocolos de control de calidad post-soldadura estan en la Fig. 9

Tabla 2: Plan de intervencion de ingenieria de turno: directrices operativas para la recuperacion estructural
del puente apilador.

Elemento de Control Directriz Operativa

Plazo de Ejecucion 60 dias corridos.

Control de Torsién Reemplazo de riostras inferiores de la celosia sobre orugas y refuerzo en unién de
semisecciones.

Vida Util a la Fatiga Objetivo modificado: factor de mejora de 0.5 a 2.0 (4x respecto a condicién as-
welded).

Tratamiento Post-Soldadura PWHT controlado por 30 minutos para alivio de tensiones residuales (Ec. .

Control de Calidad (WPS) 100% liquidos penetrantes (LP) en todas las uniones intervenidas. Reforzamiento
y reparacién protocolizada de fisuras segiin norma AWS D1.1.

Garantia Técnica Mejora certificada de la performance de la celosia ante las variables que afectan
la estructura (cargas ciclicas, torsion, fatiga termomecanica).

El impacto proyectado del plan de intervencion se cuantifica en la Fig. 10, donde se observa:

e Recuperacion del SHI: De 52.9% (estado actual) a un objetivo de 85% al completar las 60 jornadas.

e Factor de mejora de vida a la fatiga: La combinacién de reemplazo de riostras, PWHT y END alcanza un
factor multiplicador de 4.0x, lo que extiende la vida util remanente proporcionalmente.
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Fig. 9: Protocolo de control de calidad post-soldadura: flujo de trabajo que integra inspeccion pre-soldadura, ejecucion
WPS, PWHT controlado, ensayos no destructivos (100% LP) y certificacion final con reevaluacion del SHI.
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Fig. 10: Impacto de la intervencion estructurada: (a) Evolucion del SHI durante el plan de 60 dias, comparando

Los escenarios con y sin intervencion. (b) Factor multiplicador de vida a la fatiga por tipo de intervencion, alcanzando

CONCLUSIONES

un 4.0x acumulado.

El presente trabajo ha demostrado la viabilidad y eficacia de un enfoque integrado que combina analisis por
elementos finitos, mecanica fractal y redes neuronales de grafos para la evaluacion predictiva de la integridad

estructural de puentes de celosia soldados empleados como apiladores de mineral en la industria minera.
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Las principales contribuciones y hallazgos se sintetizan a continuacion:

1. Convergencia metodologica. La integracion de FEA, mapeo fractal y GNN constituye una aproximacion original
que supera las limitaciones de los enfoques aislados. La malla de elementos finitos se mapea naturalmente al
grafo de la GNN, enriquecida con la dimension fractal como descriptor del estado de dafo, generando un marco
unificado para la prediccion de falla.

2. Validacion del modelo GNN. El modelo predictivo alcanza una exactitud de clasificacion del 91.0% y un MSE
de validacion de 0.035, demostrando la capacidad de las GNN para capturar las dependencias topoldgicas del
riesgo en estructuras de celosia. El mecanismo de message passing permite la propagacion de informacion de
riesgo entre nodos vecinos, replicando el fenémeno fisico de redistribucion de tensiones.

3. Diagnostico estructural. Se identifica un SHI global del 52.9%, con el nodo 253 como punto de mayor
vulnerabilidad (57.7% de probabilidad de falla). La dimension fractal Df = 1.73 del patréon de grietas confirma
un campo de tensiones altamente complejo, consistente con la rugosidad fractal universal reportada en la
literatura para metales.

4. Horizonte de riesgo. La curva de riesgo GNN proyecta falla sistémica inminente en el horizonte de 3 a 6 meses
de operacion continuada sin intervencion, lo que sustenta la urgencia del plan de mantenimiento propuesto.

5. Plan de intervencion cuantificado. El protocolo de 60 dias corridos, que integra reemplazo de riostras, PWHT
controlado de 30 min y END con 100% de LP, alcanza un factor de mejora de vida a la fatiga de 4x, recuperando
el SHI hasta un objetivo del 85%.

A futuro se deben explorar otras lineas de investigacion, tales como: (a) la incorporacion de redes neuronales
informadas por la fisica (PINNs) (Raissi et al., 2019; Karniadakis et al., 2021) para imponer restricciones de equilibrio
y compatibilidad directamente en la funcion de pérdida de la GNN; (b) la extension del marco hacia un gemelo digital
(digital twin) (Tao et al., 2019; Grieves & Vickers, 2017; Martinez et al., 2024; Martinez et al., 2025) con actualizacion
en tiempo real a partir de sensores loT instalados en la estructura; y (c) la validacion del modelo en una flota
ampliada de equipos de apilamiento para evaluar su transferibilidad entre geometrias similares.

ABREVIACIONES

Tabla 3: Abreviaciones clave utilizadas en el documento.

Abreviacion Significado

FEA Andlisis de Elementos Finitos (Finite Element Analysis)

GNN Red Neuronal de Grafos (Graph Neural Network)

SHI Indice de Salud Estructural (Structural Health Inder)

SHM Monitoreo de Salud Estructural (Structural Health Monitoring)

RUL Vida Util Remanente ( Remaining Useful Life)

LEFM Mecanica de Fractura Eldstica Lineal (Linear Elastic Fracture Mechanics)

SIF Factor de Intensidad de Tensiones (Stress Intensity Factor)

PWHT Tratamiento Térmico Post-Soldadura (Post- Weld Heat Treatment)

END Ensayos No Destructivos (Non-Destructive Ezamination)

LP Liquidos Penetrantes (Liguid Penetrant)

BI Inteligencia de Negocios ( Business Intelligence)

PdM Mantenimiento Predictivo (Predictive Maintenance)

WPS Especificacién del Procedimiento de Soldadura ( Welding Procedure Specification)
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