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“..Tu la pronunciaras: es tu palabra: y tu palabra es la
mia; palabra de honor: palabra de hombre: palabra de
rueda: palabra de molino: imprecacion, propdésito,
saludo, proyecto de vida, filiacion, recuerdo, voz de los
desesperados, liberacion de los pobres, orden de los
poderosos, invitacion a la rifia y al trabajo, epigrafe del
amor, signo del nacimiento, amenaza y burla, verbo
testigo, compafero de la fiesta y de la borrachera,
espada del valor, trono de la fuerza, colmillo de la
marruleria, blasén de la raza, salvavida de los limites,
resumen de la historia: santo y sefia de México: tu
palabra:......... ”

La Muerte de Artemio Cruz

Carlos Fuentes, 1962
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INTRODUCCION

Un depésito de suelo se considera como un sistema fisico complejo debido a su
conformacion geolégica, evolucién de propiedades, configuracion espacial e interaccion
con distintas obras civiles, haciendo dificil la construccién de modelos para estudiar su
comportamiento. Esta exigencia obliga a generar modelos que simplifiquen el

comportamiento fisico observado.

Un ejemplo de esto, es el modelo unidimensional de ondas de corte (modelo 1D), con
el que se realizan andlisis de respuesta dinamica de depésitos de suelo con

estratificacion horizontal.

Uno de los elementos del modelo 1D con un importante efecto sobre la respuesta
evaluada tiene que ver con las propiedades que caracterizan el comportamiento
dinamico del suelo: médulo de rigidez G y relaciéon de amortiguamiento L. La medicion
(pruebas de campo y arreglos acelerograficos) y/o estimacion (estudios de laboratorio)
de G y A junto con la interpretacion de estos valores en condiciones particulares de
campo, son actividades en muchos sentidos subjetivas e inciertas. Adicionalmente, uno
de los aspectos poco estudiados sobre la variacion de G y A, es el hecho demostrado en

ensayos de laboratorio sobre su dependencia con el valor de frecuencia.

En esta investigacion se busca superar estos inconvenientes a partir de la combinacién
de técnicas avanzadas de coOmputo y control. Empleando las ventajas del Computo
Aproximado (CA) para el modelado de sistemas y fendmenos de alta complejidad, y
combinandolo con conceptos de la teoria de control; se construye un Sistema de
Identificaciéon (SI) para establecer la estructura matematica (modelo de respuesta
dinamica) y los parametros asociados (G y 1) al comportamiento del depésito de suelo,
a través de respuestas medidas en campo (arreglo acelerografico del sitio Central de
Abasto Oficinas). Este enfoque representa una atractiva alternativa a los andlisis
convencionales 1D, ya que la caracterizacién dinamica de los suelos que integran el
depdsito permite reproducir, con buena aproximacién, el comportamiento observado

en el sitio.
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RESUMEN

En esta investigacidon se propone un sistema de identificacion para: i) determinar los
parametros que dirigen el comportamiento dinAmico de un depdsito de suelo vy ii)
predecir la respuesta de dicho depdésito ante eventos sismicos futuros, a partir de la
informacién contenida en mediciones realizadas sobre el depdsito. El sistema de
identificacion compuesto de un médulo neuronal de respuesta de sitio y un optimizador
genético de parametros dinamicos, estima con una buena aproximacién a lo medido la
respuesta del sitio Central de Abasto Oficinas ubicado en la ciudad de México (Zona de
Lago), a partir de parametros dinAmicos dependientes de la frecuencia y apoyado en el

marco del modelo de respuesta unidimensional.



CAPITULO 2

Computo Aproximado, CA

El Computo Aproximado (CA), es un campo multidisciplinario donde se fusionan
metodologias disefiadas para modelar y obtener la solucién de problemas, cuya
naturaleza y/o comportamiento los hacen muy dificiles de plantear analiticamente. El
cOmputo aproximado (Soft Computing; Zadeh, 1994) usa la mente humana como
modelo, apuntando hacia la formalizacién de los procesos cognoscitivos que los
humanos usamos en la realizacibn de multiples tareas. Su objetivo fundamental es
desarrollar maquinas inteligentes para resolver problemas cuya no linealidad y alta
dimensionalidad obliguen a planteamientos matematicos mas complejos (Zadeh 1993,
1996 y 1999).

Los principales constituyentes del CA son la Logica Difusa LD (Zadeh, 1965; Zadeh,
1994), las Redes Neuronales RNs (Rosenblatt, 1959), el Computo Evolutivo CE
(Holland, 1975) y el Razonamiento Probabilistico RP (Dempster, 1967; Shafer, 1976).
La LD relacionada con la imprecision, la RNs con el aprendizaje, el CE con la
optimacion y el RP con la incertidumbre, resultan técnicas complementarias; por lo
que, su empleo de manera combinada para el disefio e implementacion de sistemas

inteligentes resulta ventajoso.
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Las principales caracteristicas del computo tradicional (computo cerrado) son la
precision, la certeza y el rigor. En contraste, el CA resta importancia a la precision y la
certeza debido a que toma en cuenta que el computo, el razonamiento y la toma de
decisiones deben considerar —hasta donde sea posible- la imprecision y la
incertidumbre inherentes a datos “reales” o naturales. La tarea: “estacionar un
automovil” ejemplifica claramente las ventajas del CA. La mayoria de las personas son
capaces de estacionar un automovil facilmente porque la posiciéon final y orientacion
del vehiculo no se especifican de forma precisa. Si por el contrario, la precision se
incluyera como condicidon necesaria para cumplir debidamente esta accién, un ser
humano dificilmente lograria realizarla. Lo que es importante recalcar aqui es que los
humanos, en general, pueden resolver este problema debido a su formulacion
imprecisa; pero resulta muy dificil de solventar utilizando mecanismos de control y

operacion, debido a que estos métodos no manejan la indeterminacion.

Por lo tanto, considerar la imprecisiéon y la incertidumbre es la base de la capacidad
humana para entender un discurso distorsionado, descifrar la escritura, comprender
matices del lenguaje, resumir un texto, reconocer y clasificar imagenes, manejar un
vehiculo en trafico pesado y tomar decisiones racionales dentro de un ambiente
indeterminado. Comprender los problemas del mundo real, asociados comiunmente a
sistemas complejos y dinamicos con parametros inciertos, involucra el desarrollo de

modelos cientificos que permitan modelar adecuadamente este tipo de fenémenos.

2.1 Redes Neuronales, RNs

El cerebro humano puede entenderse como una maquina capaz de interpretar
informacién imprecisa suministrada por los sentidos a un ritmo veloz. Lo maés
destacable es que el cerebro aprende, sin instrucciones explicitas, a crear

representaciones internas (patrones) que facilitan estas habilidades.

Las Redes Neuronales (RNs) son modelos que intentan reproducir el funcionamiento
del cerebro a través de redes numeéricas que identifican y simplifican los elementos
relevantes de un sistema (fenébmeno) y adquieren conocimiento
(generalizar+aprender) a partir de comportamientos tipicos (entrenamiento). Este
conocimiento es adquirido durante el proceso de aprendizaje a través de la fuerza de
interconexiones entre las neuronas (conocidas como pesos sinapticos), donde

“almacena” por medio de simbolos este conocimiento. Por lo tanto, la tarea por
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ejecutar no se programa, sino que se expresa con relaciones numeéricas (datos

entrada—salida).

El proceso de aprendizaje dirige a la red hacia la generalizacion; es decir, hacia la
produccion de resultados correctos para nuevos casos 0 condiciones de entrada no
empleadas durante el proceso de aprendizaje. La eleccion adecuada de una topologia
neuronal, una estructura conveniente de datos (patrones) y un criterio de supervision

y terminacion pertinente, permite construir redes de funcionamiento eficiente.

El primer modelo de red neuronal fue propuesto en 1943 por McCulloch y Pitts (1943)
en términos de un modelo computacional de "actividad nerviosa", que sirvié de
ejemplo para los modelos posteriores de Jhon Von Neumann, Marvin Minsky (Minsky y
Papert, 1969), Frank Rosenblatt (Rosenblatt, 1962) y muchos otros. En la actualidad,
las RNs constituyen una alternativa al coOmputo clasico para abordar problemas en los
que los métodos tradicionales no son capaces, a través de modelaciones algoritmicas
(programacién secuencial predefinida por instrucciones), de generar resultados

convincentes.

A la definicibn de Robert Hecht-Nielsen (1990) de una RN como: "un sistema
computacional constituido por un gran ndmero de elementos procesadores simples,
altamente interconectados, que procesan la informacién por la respuesta en estado
dinamico de entradas externas", puede agregarse que las RNs son una combinacién de
elementos simples (neuronas) interconectados, que permiten modelar datos, que
capturan y representan relaciones complejas entrada/salida y que al operar de forma
paralela, consiguen resolver problemas relacionados con el reconocimiento de formas o

patrones, prediccién, codificacion, control y optimizacion.

El potencial de las RNs radica en su capacidad para representar relaciones lineales y

no-lineales a partir de datos numéricos que describen los sistemas modelados.

Las RNs deben "aprender" como analizar la informaciéon de entrada y responder
adecuadamente antes de que puedan utilizarse en aplicaciones préacticas. El ajuste de
los pesos asociados a cada neurona (entrenamiento) realizado hasta que la salida de la
red se aproxime lo suficiente al objetivo del célculo, depende de los datos de entrada y

las respuestas asociadas presentadas a la red. Cuando la red est4 entrenada, datos de
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nuevas condiciones (entradas) son presentados al sistema neuronal, el cual "recuerda"
la respuesta que "aprendi¢" y la modifica de acuerdo a las nuevas condiciones y al

funcional neuronal generado por dicho entrenamiento.

En general, las RNs presentan las siguientes caracteristicas:

e No linealidad: Dentro de la estructura basica de una red neuronal existen
funciones que otorgan caracteristicas de no linealidad. Esta propiedad permitira el
procesamiento y la simulacién de sistemas no lineales y/o cadticos.

e Capacidad de establecer relaciones entrada-salida: Uno de los elementos de las
RNs se conoce como aprendizaje supervisado, donde se le presentan a la red una
serie de entradas junto a salidas asociadas para establecer relaciones entre ellas
de manera que, ante entradas desconocidas, la red sea capaz de dar una
respuesta “aproximada” a la salida deseada.

e Su desempeiio no depende de hipétesis ni simplificaciones referidas a modelos o

funcionales previamente establecidos.

La clase de problemas que las RNs resuelven eficientemente son la asociacion, la
evaluacion, y el reconocimiento de patrones. Pueden encontrarse aplicaciones exitosas
en el analisis de inversion (para predecir el movimiento bursatil); andlisis de firmas
(mecanismos para almacenar y estudiar bancos tipograficos); procesos de control
(modelos no parametricos para el control de sistemas dinamicos); marketing (mapeo
predictivo de datos financieros de acuerdo a la actuacion de los clientes), monitoreo,
procesamiento de imagenes y voz, reconocimiento de patrones, planeacion, interfaces

adaptivas para sistemas hombre/maquina, filtrado de sefiales, entre otros.

2.1.1 Neurona bioldgica y artificial

Una neurona bioldgica consta de un cuerpo celular rodeado de ramificaciones o
dendritas y una fibra larga llamada axén (Fig. 2.1). Las ramificaciones permiten la
conexion entre una neurona y las que la rodean (sinapsis); el mecanismo de
transmision de informacion entre las neuronas responde a una combinacion de sefales
eléctricas y quimicas, la cual ocurre cuando al llegar de un impulso nervioso al axén de
una neurona emisora se provoca la liberacibn de unas sustancias quimicas
(neurotransmisores) que alteran la permeabilidad de la membrana de la neurona a la
que estd conectada, produciendo una variacion del potencial eléctrico de la neurona

receptora (difusion de iones a través de la membrana celular). Cuando la diferencia de
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potencial alcanza un cierto umbral, la neurona produce una descarga eléctrica seguida

de un proceso de recuperacion.

Cuerpo de la
célula

-
\” Sinapsis

Figura 2.1 Neurona bioldgica

Dada la complejidad de este proceso y el escaso conocimiento que se tiene de él,
matematicamente se recurre a una version simplificada en la que cada neurona
integra, de forma continua, los impulsos (excitaciones e inhibiciones) de todas aquellas
neuronas a las que esta conectada generando un impulso de salida, siempre y cuando
supere un umbral que se ha definido previamente. Una red de neuronas asi
constituida, funciona de forma asincrona; es decir, cada neurona actila como una
unidad de procesamiento distribuido con multiples entradas y salidas, de forma que

realiza una operaciéon individual elemental (Fig. 2.2).

Elementos de una Red Neuronal Artificial

Una RN se describe a partir de los siguientes elementos:

a) Arquitectura o topologia

b) Unidades de procesamiento (neuronas)
c) Conexiones

d) Funcién de entrada

e) Funcién de activacion

f) Regla de aprendizaje



Cada uno de estos elementos se describe brevemente a continuaciéon, enfatizando en
los tipos o clases involucrados en esta investigacion. Los trabajos de Haykin (1994) y
Shepherd (1997) representan excelentes guias tedricas en estos temas, por lo cual al
lector no familiarizado con este tema se le recomienda una revision de estos textos

para una mejor comprension de los puntos expuestos a continuacion.

\Q
e
V

X5

Xi: Entrada, representan las sefiales que provienen de otras neuronas
Wi: Pesos, intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas
0: Funcién umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse

Y: Salida de la neurona

Figura 2.2 Simplificacién de la neurona bioldgica

a) Arquitectura o topologia: Consiste en la organizacidon y disposicidon de las neuronas
(nodos) formando capas distintas a las de entrada y salida de una red. La seleccidon
de la arquitectura es el primer paso en el disefio de una red neuronal; por lo tanto,
de una eleccién apropiada, depende el entrenamiento eficiente de la red y su
correcta relacion con el fendmeno estudiado. Los parametros basicos que se deben
definir en la arquitectura de una red son: el niumero de capas, el numero de
neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo de conexiones entre
neuronas. Cabe mencionar que no existe aun una técnica o metodologia clara para
determinar estos arreglos; la eleccién hasta el momento, se basa en la experiencia

del disefiador.

Redes Monocapa: Establecen conexiones laterales, cruzadas o autorrecurrentes

entre las neuronas que pertenecen a la Unica capa que constituye la red. Se
utiliza en tareas relacionadas con la autoasociacion (generar informacion —

conclusiones- acerca de patrones que se presentan a la red de manera

-’
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Redes Multicapa: Disponen de conjuntos de neuronas agrupadas en varios

niveles o capas. Dentro de las mas estudiadas y utilizadas en aplicaciones
practicas se encuentran las de multicapa de Propagacion normal hacia adelante
(Multilayer Normal Feed Forward). Cada capa recibe un vector de entrada que
puede ser un vector de entrada externo o un vector de salida de una capa
anterior. Las capas son ubicadas en orden; es decir, la entrada para la primera
capa es la entrada externa, la entrada de la segunda capa, si existe, es la salida
de la primera capa y asi sucesivamente. Las capas siguientes reciben sus
entradas de la capa anterior. Como consecuencia, la ultima capa es la de salida

y el vector correspondiente representa la salida de la red (Fig. 2.3).

b) Unidades de procesamiento: En una RN existen tres tipos de unidades que se

©)

encuentran agrupadas en capas (Fig. 2.3): i) capa de entrada, recibe las sefales
que intervienen en el comportamiento en estudio, ii) la capa oculta, donde se
ejecutan los procesos fundamentales de la red neuronal y iii) la capa de salida,
recibe la informacién de la capa oculta y transmite la respuesta al medio externo;

esta capa contiene los parametros objetivo.

CAPA DE ENTRADA CAPA OCULTA CAPA DE SALIDA

W>0>»xHZm
wWr>oO=r>»on

Figura 2.3 Arquitectura de red multicapa: propagacion normal hacia adelante

Conexiones: Las conexiones entre las unidades de procesamiento tienen un peso
asociado donde se almacena el conocimiento que adquiere la red. La magnitud de
los pesos indican la fuerza que tiene la conexion entre neuronas o elementos
procesadores, y funcionan como factor determinante en la definicion de la

excitacion o inhibicién de la neurona.
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d)

e)

Funcién de entrada: Funcidon con la que se calcula el valor total de las entradas
recibidas en la capa oculta. Inicialmente, cada neurona recibe un vector de entrada
X; (Fig. 2.3), con uno 0 mas pesos asignados; este conjunto de pesos conforma el
vector asociado al nodo W;. Si W; es positivo indica que la relaciéon entre las
neuronas es excitadora, es decir, siempre que la neurona j esté activada, la
neurona i recibira una sefial que tendera a activarla. Si Wj; es negativo, la sinapsis
sera inhibidora; es decir, si j esta activada, enviara una sefial que desactivara a i.
Finalmente, si Wjj es O se supone que no hay conexion entre ambas. Una funcion
de entrada combina el vector de entrada X con el vector de pesos W con el
propésito de obtener la entrada neta (Ec. 2.1) para el nodo correspondiente y
equivale a la combinacién de las sefales excitadoras e inhibidoras de las neuronas

bioldgicas.

E :ZX.W. [Ec. 2.1]

Funcién de activacion: Se considera el elemento clave en el funcionamiento de una
red neuronal; se encarga de atribuir las caracteristicas no lineales al procesamiento
en los nodos, lo que se amplia su campo de aplicaciéon y las ventajas sobre técnicas
convencionales de regresion y analisis de datos (Ec. 2.2). La funcidn de activacion
(f) actia sobre el valor arrojado por la funcidon de entrada limitando su crecimiento.
Existen muchos tipos de funciones de activacién; los mas usuales son: sigmoide,
tangente hiperbdlica, funcién signo, escalén y lineal. En aplicaciones de RNs como
aproximadores funcionales universales se ha probado el buen el comportamiento

de la funcién sigmoidal y lineal en la capas ocultas y de salida respectivamente.

Y, = f(E,) [Ec. 2.2]

Figura 2.4 Funcion de Activacion Lineal
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@ Funcion de activacion lineal: Funcién donde la salida es igual a la

entrada (Fig. 2.4). Su ecuacion esta dada por la ecuacion 2.3.
Y=X [Ec. 2.3]

@ Funcién de activacion sigmoidal: Funcién que toma los valores de
entrada y restringe las salidas entre cero y uno, de acuerdo con la
ecuacion 2.4 (Fig. 2.5). Por su cualidad diferenciable, esta funcion es
comunmente usada en redes multicapa con propagacién de error hacia

atras.

1

Y=
1+e”*

[Ec. 2.4]

Figura 2.5 Funcion de transferencia Sigmoidal

La activacion de una red de propagaciéon normal hacia delante inicia con la
alimentacion de la entrada externa de la primera capa, aplicando la funcién de
entrada para activar los nodos y acto seguido la funcién de activacion (Fig. 2.6). El
vector salida de esta capa alimenta la capa siguiente, que es activada de la misma
manera, y de forma sucesiva hasta que la capa de salida es activada, produciendo

el vector de salida de la red.

Regla de Aprendizaje. Ecuacion en funcion de las entradas y salidas que fija la
forma de variacion de los pesos; es decir, es el instrumento empleado para adaptar
las conexiones a la informaciéon que se presenta, registrando, asociando vy
generando conocimiento. El proceso de aprendizaje implica la destruccion,
modificacion y creacién de conexiones neuronales. Una conexion se crea cuando el

peso de la conexidn tiene un valor distinto de cero y se destruye cuando su peso se
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iguala a cero. El proceso de aprendizaje concluye cuando los valores de los pesos

permanecen estables (dw;; / dt = 0).

CAPA DE ENTRADA CAPA OCULTA CAPA DE SALIDA
—
E s
N
T < A
R Xi L
A 1
D — D
A T A
s —— S
/

Proceso interno
de la neurona j

Figura 2.6 Proceso interno donde se involucra la funcién de activacion (f)

Existen dos tipos basicos de aprendizaje: el supervisado y no supervisado. La
diferencia fundamental entre ambos estriba en la existencia o0 no de un agente

externo (supervisor) que controle el aprendizaje de la red.

Aprendizaje supervisado: Se presentan series de patrones de entrada y salida que

ejemplifican comportamientos comunes del fendmeno estudiado. La red modifica
los pesos de las neuronas tratando de minimizar el error de su salida, hasta que la
salida calculada se aproxime a la deseada. A este grupo pertenece la regla
empleada en este trabajo; que es una modificacion del algoritmo de propagacion
del error hacia atras (BackPropagation (BP), Apéndice 1), denominada propagacion
rapida (QuickPropagation (QP)), que tiene como objetivo minimizar el tiempo
requerido para encontrar un conjunto de pesos Optimo; este tiempo para
problemas grandes y complejos es muy alto cuando se usa BP (Fahlman, 1988). QP
es un algoritmo de aprendizaje basado en BP que propone una manera diferente de
modificar los pesos, aproximando la curva error (error versus peso) para cada peso

con una parabola que se construye a partir de la pendiente formada entre el valor

ﬂ

de error actual y anterior.



Aprendizaje no supervisado: No requieren indicaciones sobre la salida para ajustar

los pesos de las conexiones entre neuronas. A estas redes se les proporcionan
Unicamente los estimulos y ellas ajustan sus interconexiones basandose en sus

estimulos y sus propias salidas.

Los atributos basicos de las RNs pueden clasificarse en atributos de arquitectura y
neurodinamicos (Kartalopoulos, 1996). Los de arquitectura definen la estructura de la
red, por ejemplo: numero y topologia de las neuronas y su interconexion. Los
neurodinamicos, por su parte, definen la funcionalidad de la RN (funcién de entrada y

funcién de activacion).

2.1.2 Funcionamiento general

La operacion de un modelo neuronal requiere de dos fases (e.g., Ripley, 1996; Fausett,
1994; Zurada, 1992; Hecht-Nielsen, 1990; Maren et al., 1990): 1) la de aprendizaje o
entrenamiento y 2) la de prueba. En el entrenamiento se usa un conjunto de datos o
patrones de entrenamiento para determinar los pesos (parametros de disefo) de las
interconexiones de las neuronas. Los pesos son modificados de acuerdo a la
informacién contenida en los patrones de entrenamiento, generalmente, optimizando
(minimizando o maximizando) alguna funciéon (funcién de error), usando una regla de
aprendizaje. Una vez entrenado, el modelo neuronal se somete a la fase de prueba o
funcionamiento directo, donde se valida dicho modelo procesando patrones que
representan entradas habituales del modelo entrenado, para determinar su actuacion

ante condiciones desconocidas.

Ventajas de las RN

a) Aprendizaje Adaptativo: Las RNs adquieren conocimiento a través del
entrenamiento o “experiencia” que es “almacenada” en los pesos de las
conexiones neuronales. Una RN no necesita un algoritmo para resolver un
problema, genera su propia distribucion de pesos durante el proceso de
aprendizaje.

b) Autorganizacion: A partir de su cualidad adaptativa, una RN organiza la
informacién que recibe durante el aprendizaje creando su propia representacion
de la informacion y con este conocimiento organizado, responde a los datos o

situaciones de nueva exposicion.

ﬂ



c) Tolerancia a falla numérica: Contrario a los sistemas computacionales
tradicionales, que pierden funcionalidad en cuanto sufren un pequefio error de
memoria, las RNs no sufren caida repentina si se produce una falla en un
pequefio nimero de neuronas. La tolerancia a fallas se reconoce porque: i) las
redes pueden aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados, o
incompletos y ii) pueden seguir funcionando (con cierta degradacién) aunque se
destruyan ciertas partes de la red. La razéon por la que las RNs poseen esta
ventaja es debido a que tienen su informacion distribuida en las conexiones
neuronales que produce redundancia en el almacenamiento de la informacion. A
diferencia de la mayoria de los ordenadores algoritmicos y sistemas de
recuperacion de datos en los que se almacena cada pieza de informacién en un
estado Unico, localizado y direccionable.

d) Operacion en tiempo real: Los computadores neuronales operados en paralelo, se
disefian y fabrican como hardware idéneo en procesos que requieren operacion
en tiempo real.

e) Facil insercibn dentro de tecnologia existente. Una RN se entrena, comprueba,
verifica y traslada a una implementacion hardware a relativo bajo costo. Las
subrutinas neuronales mejoran el desempefio de herramientas de cdédmputo

existentes de forma incremental.

Las RNs son preferibles a otros métodos matematicos cuando:

1. Es dificil encontrar las reglas que definen la variable a modelar en relacién con
las variables independientes consideradas para el modelo.
Los datos son imprecisos o contienen perturbaciones estadisticas (ruido).
El problema necesita para ser definido un gran numero de variables
dependientes (presenta una alta dimensionalidad).
El modelo a resolver es no lineal.
Se dispone de un gran niumero de datos.

El entorno de trabajo es variable.

Aplicaciones de la RN

Las aplicaciones neuronales se clasifican como sistemas neuronales de:

- Clasificacion: Decidir a que clase, de una serie dada, se asigna un dato de

entrada de la red.
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- Asociacion: La red funciona como un proceso de recuperacion de un dato a
partir de una entrada relacionada con el dato almacenado. La entrada puede ser
una version incompleta o deformada del dato buscado.

- Agrupamiento: Utilizada cuando no se conoce una clasificacion de los datos de
entrada y se espera que la red genere esta clasificacion.

- Optimizacién: Permite solucionar problemas de naturaleza complicada, que
involucran toma de decisiones y actuaciones dependientes de procesos.

- Prediccién y control: En tareas de prediccion para anticipar el estado futuro de

un sistema y en tarea de control de sistemas dinamicos complejos

2.1.3 Aplicaciones en ingenieria

A la fecha, las RNs han sido ampliamente usadas en problemas ingenieriles,
aprovechando las caracteristicas que las aventajan sobre otras técnicas de modelado
de sistemas. Entre otras areas de aplicacion pueden encontrarse (aplicaciones
adicionales pueden también encontrarse en Romo, 1999; Garcia y Romo, 2003; Romo
et al., 1998):

Ingenieria de costas: Se han construido modelos neuronales para el pronéstico de
mareas y el estudio de olas que inducen inestabilidad en el fondo marino, lo cual es
importante en el disefio de estructuras marinas (plataformas marinas). En general,
cuando las olas se propagan sobre el océano, generan una presion dinamica en el piso
marino. La constante fluctuacion de las olas causa fuertes cambios en el esfuerzo
efectivo y exceso de presion de poro dentro del suelo, que puede generar una parcial
licuacion (pérdida de resistencia) de los sedimentos del suelo marino. Modelos
neuronales (Jeng et al., 2003) han sido construidos para la evaluacion del potencial de

licuacion por causa de dicho fenédmeno.

Ingenieria estructural: Se han construido modelos neuronales para la deteccién del
periodo natural de vibracién de un edificio prefabricado de media altura (Kuzniar et al.,
2000) y como método predictivo del comportamiento estructural de una losa de

concreto (Hegazy et al., 1998).

Ingenieria geotécnica

La geotecnia es conocida como un area imprecisa dentro de la ingenieria debido a que
trabaja con materiales producidos durante complejos procesos geoldgicos ocurridos en

la naturaleza. El entendimiento del comportamiento del suelo frente a diferentes
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fenédmenos es aun limitado, lo cual reduce la posibilidad de predecir el comportamiento
de obras geotécnicas. Es por ello que el juicio de los expertos juega un papel crucial
dentro de los criterios de disefio y se establece como complemento necesario de las
relaciones empiricas que se emplean usualmente para fijar estos criterios. Las RNs han
sido usadas exitosamente en diferentes problemas geotécnicos: prediccion de
capacidad de pilotes, modelado del comportamiento del suelo, caracterizacion de sitio,
estructuras de retencion de tierra, asentamiento, estabilidad de taludes, disefio de
tuneles, licuacion, permeabilidad de suelos, conductividad hidraulica, compactacién de
suelos, mejoramiento de suelos, presas y clasificacion de suelos y rocas. Se presenta a

continuacioén, una revision de algunas de estas aplicaciones.

Capacidad de pilotes: Goh (1994a, 1995b) presenté un modelo neuronal para predecir
la capacidad de pilotes de friccion en arcillas. Considera como entrada la longitud y
diametro del pilote, esfuerzo efectivo medio y resistencia cortante no drenada y como
salida la resistencia por friccion en la superficie del pilote. Goh (1995a, 1996b),
desarroll6 otro modelo neuronal para estimar la capacidad de carga ultima de pilotes

en suelos sin cohesion.

Abu-Kiefa (1998) introdujo tres modelos neuronales para predecir la capacidad de
pilotes hincados en suelos sin cohesién. El primero de ellos, estima la capacidad total
de los pilotes, el segundo la capacidad de pilotes por punta y el tercero la capacidad de
pilotes por friccibn. Estos modelos fueron comparados con algunos métodos
convencionales (Meyerhof, 1976 y Coyle y Costello, 1981) y determindé que las
predicciones realizadas con el modelo neuronal producen menor dispersién. Entre otros
de los trabajos realizados en este campo, pueden mencionarse los de Chan et al.,
1995; Lee y Lee, 1996; Teh et al., 1997 y Nawari, 1999.

Cimentaciones: En el disefio de cimentaciones (seleccion del tipo apropiado de
cimentacion), Shukla (1988) y Adams et al, (1989) generaron un sistema experto que
permite seleccionar un tipo de cimentacion para un edificio. Este sistema proporciona
una lista de alternativas de cimentacion basado en las condiciones del suelo,
localizacion del nivel freatico, profundidad del estrato duro y las condiciones de carga
impuesta de la estructura. Hadipriono et al., (1995) desarrollaron un sistema experto,
para la determinacién de las causas de falla de la cimentacién: asentamiento del suelo,
expansion de suelos, erosion del suelo, falla por capacidad de carga, inestabilidad de

taludes y corrosiéon de la cimentaciéon. Los sistemas expertos (KBS: Knowledge-based
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systems), son los sistemas predecesores de las redes neuronales, que combinan la

medicion del fenébmeno y el criterio de expertos.

Asentamientos: El disefio de cimentaciones esta, por lo general, controlado por los
criterios de capacidad de carga y asentamiento. Goh (1994a) desarroll6 un modelo
neuronal para la prediccion de asentamientos de una cimentacién con pilotes cargada
verticalmente sobre un estrato homogéneo. Sivakugan et al. (1998) exploraron la
posibilidad de usar un modelo neuronal para predecir el asentamiento de una
cimentacion superficial sobre suelo granular, los resultados obtenidos fueron
comparados con métodos propuestos por Terzaghi y Peck (1967) y Schemertmann
(1970) y establecieron que estos métodos sobreestiman los asentamientos 2 y 3
veces, respectivamente. Shahin et al. (2000) construyeron un modelo neuronal para

predecir asentamientos de cimentaciones superficiales en suelos sin cohesion.

Comportamiento y propiedades del suelo: Goh (1995a, 1995c) usé un sistema
neuronal para modelar la correlacion entre la densidad relativa y la resistencia a la
penetraciéon de una prueba de cono (CPT), para arenas normalmente consolidadas y
sobreconsolidadas. El sistema usa como entrada la densidad relativa y el esfuerzo
medio efectivo del suelo y como salida la resistencia de cono. Ellis et al. (1995)
desarrollaron un sistema neuronal para modelar el comportamiento del suelo, a partir
de la distribucién granulométrica e historia de esfuerzos. Sidartha y Gaboussi (1998)
emplearon un modelo neuronal dentro de un analisis de elemento finito para
determinar el comportamiento constitutivo de los geomateriales. Penumadu y Jean-Lou
(1997) usaron una red neuronal para representar el comportamiento de arenas y

arcillas.

Ghaboussi y Sidarta (1998) usaron una red neuronal para modelar el comportamiento
drenado y no drenado de arenas limpias en una prueba de compresion triaxial.
Penumadu y Zhao (1999) también usaron RNs para modelar la relacion esfuerzo —
deformacion y el cambio de volumen de arenas y gravas bajo condiciones de una
prueba de compresion triaxial drenada. Zhu et al. (1998a, 1998b) usaron RNs para
modelar el comportamiento de suelos residuales de grano fino, arenas de duna y
suelos volcanicos de Hawaii. Cal (1995) usé RNs para generar una clasificacion
cuantitativa de suelos a partir de tres factores (Indice de plasticidad, limite liquido y

contenido de arcilla).
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Najjar et al. (1996a) demostraron que pueden construirse modelos neuronales que
permitan medir de forma aproximada la expansion de suelos y que estos modelos son
significativamente mejores que los métodos estadisticos. Romero y Pamukcu (1996)
demostraron que las RNs son efectivas para caracterizar y estimar el médulo de corte
de materiales granulares. Agrawal et al. (1994); Gribb y Gribb (1994) y Najjar y
Basheer (1996b) usaron RNs para estimar la permeabilidad de arcillas. Basheer y
Najjar et al. (1995) y Najjar et al. (1996b) validaron una RN para la compactacion de
suelos. Romo et al. (2003) desarrollaron un modelo basado en RN que permite, con
valores de la resistencia a la penetracion por punta de sondeos de cono, inferir un
valor de velocidad de onda de corte y posteriormente a través de un modelo neuronal,
estimar el valor del médulo de corte y la relaciéon de amortiguamiento, en funcién de la
deformacién al corte, para caracterizar dinamicamente un depdsito de suelo. Garcia et
al. (2002) construyeron una topologia neuronal recurrente que permite determinar el
comportamiento esfuerzo-deformaciéon y presién de poro-deformacion de un material
granular a partir de valores de densidad relativa, esfuerzo de confinamiento y diametro
de particula. Aplicaciones pueden también encontrarse en Romo, 1999; Garcia y Romo,
2003; Romo et al., 1998.

Efectos de licuacion inducida por sismos: Jeng et al. (2003) propusieron un modelo
neuronal que evalUa el potencial de licuaciéon. La capacidad de este modelo fue puesto
a prueba en algunos sitios de la ciudad de Wufeng (Taiwan). Se establecid la buena
concordancia entre los valores alcanzados con el modelo y las mediciones reales en

cada sitio.

Goh (1994b) usé RNs para modelar la compleja relacién entre los parAmetros sismicos
y del suelo e investigar el potencial de licuacién. Usé como entrada parametros del
suelo y caracteristicas del sismo (Magnitud y aceleraciéon horizontal), y como salida un
valor binario (valor de 1 para sitios con alto o moderado potencial de licuacién y un
valor de 0 para un potencial de licuacién marginal o nulo). Los resultados fueron
comparados con el método de Seed et al. (1985) y encontré6 un 95% de predicciones
correctas usando este modelo neuronal, mientras que el método de Seed alcanzé un
84%. Goh (1996a); Najjar y Ali, 1998; Ural y Saka, 1998 usaron RNs para evaluar el
potencial de licuacion a partir de los datos de resistencia de la prueba de penetracion
de cono (CPT). Najjar y Ali (1998) usaron RNs para caracterizar la resistencia a la

licuacion del suelo utilizando datos de campo de varios sismos representativos de sitios
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alrededor del mundo. Otros trabajos en esta area son presentados por Wang y
Rahman (1999), y Baziar y Ghorbani (2005).

Caracterizacion de sitio: Establece el andlisis e interpretacion de los datos geotécnicos
del sitio investigado. Zhou y Wu (1994) usaron un modelo neuronal para caracterizar
la distribucion espacial de la profundidad del manto de roca que permitié construir un
mapa de contorno con las estimaciones de tales profundidades. Basheer et al. (1996)
plantearon una RN para mapear y predecir la variacion de la permeabilidad del suelo.
Wharry y Ashley (1986), presentan un sistema experto (SOILCOM), para planear la
exploracién de sitio, determinando el nivel de investigacion geotécnica requerida,

basado en la estructura civil propuesta y el nivel de informacioén conocida del sitio.

Magnan (1992) generé un sistema experto (CESSOL) que proporciona reglas
cualitativas sobre el tipo de investigacion y el tipo de pruebas requeridas; igualmente,
da consejos cuantitativos sobre el nimero de perforaciones, piezémetros y cantidad de
ensayos requeridos. Moula (1993) y Moula y Toll (1993), presentan un modelo
neuronal que ayuda en la seleccién de los ensayos de campo apropiados. El sistema
aconseja cual ensayo proporciona un parametro requerido y coémo se aplica para las
condiciones especificas de suelo. Para la interpretacién de las condiciones del suelo
Norkin (1985) y Rehak et al. (1985) generaron un sistema experto (SITECHAR) que
usa razonamiento geométrico para inferir los patrones de sedimentacion de los
materiales por debajo de la superficie, asi como sus propiedades fisicas. Otras
aplicaciones son presentadas por Rizzo et al. 1996; Najjar y Basheer, 1996a y Rizzo y
Dougherty, 1994. Caracterizaciones de sitio han sido también realizadas para los
suelos del valle de México por Romo et al. (2001), Garcia et al. (2005a) y Garcia y
Romo (2004a, 2004c).

Estructuras de retencibn de tierra: Sistemas de inteligencia artificial se han
desarrollado para el disefio de estructuras de retencién, prediccion de movimientos y
analisis de fallas. Goh et al. (1995b) desarrollaron un modelo neuronal para dar
estimaciones iniciales maximas de deflexiobn en las paredes de una excavaciéon de
arcilla. Martinez y Romo (2002), aplicaron RNs para la evaluacion de desplazamientos
laterales de excavaciones apuntaladas en suelos blandos. Hutchinson et al. (1987)
presentan un sistema experto (RETWALL) para la selecciéon y disefio preliminar de

estructuras de retencion de tierra. Chahhine y Janson (1987) desarrollaron un sistema
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Estabilidad de taludes: Ni et al. (1996) propusieron una metodologia que combina
l6gica difusa y RNs para evaluar la estabilidad de taludes. Los resultados son
concordantes con resultados obtenidos de modelos analiticos. Dos sistemas expertos
se desarrollaron para evaluar la estabilidad de taludes, el SISYOHE y el XPENT. El
XPENT (Faure et al., 1988; Faure et al., 1991; Mascarelli et al., 1992; Faure et al.,
1995) hace un diagnéstico del tipo de deslizamiento, basado en la geologia,
vegetacion, geomorfologia e hidrogeologia y aconseja sobre métodos de estabilizacion
basados en el tamafno del deslizamiento, el material y accesibilidad del sitio. Por otro
lado, SISYPHE (Asté, 1992) es un sistema experto usado en el diagndéstico de
deslizamientos y evaluacibn de amenaza; tiene la capacidad de desarrollar
representaciones tridimensionales de la superficie del suelo, la superficie piezométrica

y la superficie de falla.

Taneles: Shi et al. (1998) presentan una RN para predecir asentamientos en tuneles;
la capacidad de esta red fue probada con datos del Tunel de Brasilia (Brasil). Lee y
Sterling (1992) desarrollaron una RN para la identificacion de probables modos de falla
para tuneles. Sterling y Lee (1992) y Moon et al. (1995) usaron individualmente
modelos neuronales integrados a un sistema experto para el disefio preliminar de
tuneles. Gokay (1993) desarrolld un sistema experto que asiste al ingeniero de rocas
en decisiones relacionadas con la excavacion de minas. El sistema considera el tipo de
excavacion, estado de esfuerzos in-situ, hidrogeologia y método de minero. Calculos
de asentamientos en tuneles a través de RNs fueron realizados por Rangel y Romo
(2000), y posteriormente los acoplaron con sistemas difusos para establecer un
procedimiento controlado de excavacion de tuneles en roca (Rangel et al., 2003 y

Rangel, 2002).

Presas: Sieh et al. (1988) describen un sistema inteligente que asiste en el diagndstico
de filtracién de presas de tierra, que define el tipo de problema, la seriedad del
problema y recomienda la accién en curso. Garcia y Romo (2004b), generaron un
sistema neurodifuso que permite resolver el problema inverso (identificacion de

parametros) para evaluar las propiedades dinamicas de la presa El Infiernillo.

Los resultados obtenidos en los estudios mencionados muestran el enorme potencial
de las RN como herramienta para modelar los complejos y ain no bien entendidos
problemas geotécnicos, mejorando o igualando la respuesta de los métodos

convencionales. En la mayoria de modelos matematicos que intentan solucionar estos
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problemas, la falta de entendimiento fisico es usualmente suplida por simplificaciones
del problema o incorporando supuestos al modelo. En contraste, las RN se basan en el
entrenamiento con pares de datos de entrada y salida, para determinar la estructura y
parametros del modelo; por ello no hay la necesidad introducir hipotesis

simplificadoras.

2.2 Algoritmos Evolutivos, AE

Los Algoritmos Evolutivos conforman una familia de técnicas de busqueda estocastica e
iterativa inspirada en los conceptos de la teoria de evolucién natural propuesta por
Charles Darwin en 1858. El se percaté que una especie que no sufriera cambios se
volveria incompatible con su ambiente, ya que éste tiende a cambiar con el tiempo; es
decir, las especies evolucionan de acuerdo a la transformacion del medio para
adaptarse a él. Asi mismo, las similitudes observadas en la naturaleza entre padres e
hijos le sugirieron a Darwin que ciertas caracteristicas de las especies eran hereditarias
y que, de generacién en generacion ocurrian cambios cuya principal motivacién era

hacer a los nuevos individuos mas aptos para sobrevivir (Coello, 2001).

Estas ideas causaron polémica en el mundo cientifico de la época, puesto que bajo esta
perspectiva el universo pasaba de ser una creacién de Dios estatica y perfecta desde
su inicio, a un conjunto de individuos en constante competencia y evoluciéon para
perpetuar su especie en el tiempo. En este orden de ideas, la existencia pasé entonces
a ser dinamica, es decir, las especies se crean, evolucionan y desaparecen (si no se
adaptan). Para cada especie animal la naturaleza propone un crudo filtro: sélo los
mejores, los mas aptos, los que mejor se adapten al medio, consiguen sobrevivir, para

llegar a la madurez y perpetuar sus aptitudes a través de la reproduccion.

La informatica descubre aqui elementos para un claro proceso de optimacién. Los
individuos mejor adaptados —mejores soluciones temporales-, se cruzan —mezclan-,
generando nuevos individuos —nuevas soluciones- que contendran parte del cédigo
genético —informacién- de sus dos antecesores y por lo tanto, aunque el nuevo
individuo no tenga que estar forzosamente mejor adaptado, el promedio de la
adaptacion de toda la poblacion mejora, ya que tienden a perpetuarse y extenderse las

mejores caracteristicas y a extinguirse las poco benéficas o perjudiciales.
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Bajo esta perspectiva, si se considera a la inteligencia como una capacidad de un ente
para adaptarse a los cambios del ambiente, se puede considerar a los AE como parte
del CoOmputo Aproximado (CA). La aplicacion del CA ha probado tener dos ventajas
principales: a) permite resolver problemas no-lineales, para los cuales no se tienen
modelos matematicos disponibles y b) introduce el conocimiento humano hacia la
percepcion, el reconocimiento, el entendimiento, el aprendizaje y otras tareas de la

computacion.

Los AE agrupan 3 areas: Algoritmos Genéticos (AGs), Estrategias de Evolucion (EE) y
Programacién Evolutiva (PE), las cuales se ejecutan a partir de iteraciones del ciclo
basico de evolucién (Fig. 2.7). Las variaciones de los AE incorporan el mismo ciclo
basico con diferentes presentaciones del modelo o combinacidon especifica de los
métodos de cruce, mutaciéon y seleccién (conceptos detallados en una seccion
posterior). El punto interesante es el balance entre dos operaciones opuestas: por un
lado la seleccidn que intenta reducir la diversidad de la poblaciéon (conjunto de posibles
soluciones) y por otro lado el cruce y la mutacién que tratan de incrementar la
diversidad de la poblacién y dirigir la velocidad de convergencia y la calidad de la

solucion.

Generacion

actual

N
. Seleccién .

[ Reemplazo

Nueva Cruce y Seleccion de
generacion Mutacion Padres

Figura 2.7 Ciclo basico de evolucion.

El origen de los AE se establece con los trabajos en cdmputo entre los afios de 1950 y
1960, con la idea de que los procesos evolutivos podrian aplicarse a problemas
ingenieriles de optimacion. Por su parte, los AGs fueron desarrollados inicialmente por
Bremermann (1958) y popularizados por Holland (1962) quien aplic6 AGs para

estudiar formalmente la adaptaciéon en la naturaleza para relacionarla con mecanismos
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en la ciencia de la computacion. Holland establecié que un estudio de la adaptacion de
las especies debe reconocer que: i) la adaptacion ocurre en un ambiente, ii) la
adaptacion es un proceso poblacional, iii) el comportamiento de un individuo puede
representarse mediante programas, iv) pueden generarse nuevos comportamientos a
partir de variaciones aleatorias de los programas, y V) las salidas de los programas
normalmente estan relacionadas si sus estructuras estan relacionadas. De esta forma,
Holland disefio el proceso de adaptacion en términos de un formalismo en el que los
programas de una poblacion interactian y mejoran con base en un cierto ambiente
que determina lo apropiado de su comportamiento. Combinar variaciones aleatorias
con un proceso de seleccion (en funcién de qué tan apropiado es el comportamiento de

un programa dado), conduce a un sistema adaptativo general.

2.2.1 Algoritmos genéticos

Los AGs son técnicas de optimacién y busqueda aleatoria inspiradas en la seleccion y
genética natural y se utilizan para hallar el valor o conjunto de valores (parametros)
que ofrecen una solucibn 6ptima a un problema particular. Esencialmente, se
consideran como un proceso de educacién (conocimiento previo de los candidatos de
solucién) y aproximaciéon (resulta de la combinacién de candidatos que genere una

mejoria de solucién).

Consisten basicamente de una secuencia de pasos llamados generaciones, donde en
cada generaciéon el mejor arreglo (especie, cromosoma o individuo) es creado usando
bits y piezas de las especies mejor ajustadas de la generacién anterior. No son una
técnica de busqueda aleatoria, estos explotan y exploran eficientemente la informacién
historica para ejecutar la bUsqueda sobre nuevos candidatos de solucién con la

esperanza que mejoren el desempefio final del problema propuesto.

Base bioldqgica

Cromosomas: Todos los seres vivos estan formados por células que tienen el mismo
numero de cromosomas. Los cromosomas son cadenas de ADN que definen a un ser
vivo y se dividen en genes (bloques de ADN) y cada gen codifica una proteina
particular; es decir, cada gen codifica una caracteristica de un ser vivo (p.e. el color de
0jos). Al conjunto de todos los cromosomas se denomina genoma. Cada ser vivo posee

un conjunto de cromosomas particular, diferente en mayor o menor medida del resto
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de seres vivos, incluso de su especie, que se denomina genotipo. A la manifestacion
externa (color de ojos, inteligencia, etc.) del genotipo en un ser vivo se llama fenotipo.
Reproducciéon: En la reproduccion de los seres vivos ocurre, en primera instancia, un
proceso de cruce en el cual, los genes de los padres se combinan para generar un
nuevo cromosoma (descendiente, offspring o hijo). Este nuevo cromosoma puede
sufrir cambios a partir del proceso de mutacién, que ocurre normalmente por errores al
ser copiados de los padres. Otro concepto interesante es la funcién de ajuste (fitness)
de un ser vivo: El fitness es una medida de lo bueno que es un individuo segun su
grado de adaptacion al entorno. Si se adapta bien, se puede asegurar su supervivencia

y por tanto tendra un fitness mayor.

Funcionamiento general
Existen 4 etapas fundamentales dentro del proceso de buUsqueda genética: creacion,

seleccién, cruce y mutacion. En la etapa de creacidon se genera aleatoriamente un
conjunto (poblacién) de arreglos de posibles soluciones (especies o cromosomas), el
cual corresponde a los parametros del modelo que se quiere optimizar y representan
las condiciones del sistema en estudio; asi, cada especie es una potencial solucién.
Posteriormente, cada una de las especies es evaluada con una funcién de ajuste
(fitness) o funcién objetivo que determina la calidad de una solucién, a partir de las
caracteristicas del problema; es decir, el fitness es una medida que permite evaluar el

nivel que tiene cada especie para solucionar el problema.

En la etapa de seleccion se eliminan los malos candidatos con base en su fitness y en
la etapa de cruce (proceso de reproduccion sexual en el cual dos padres intercambian
genes para crear dos nuevos hijos); partes de especies (genes) de la generacion
anterior (padres) son cambiadas con la idea de generar especies mejor adaptadas
(mayor fitness). Cuando se alcanza similitud en todas las especies, el cruce pierde su
capacidad de generar nuevas especies y en ese momento la mutacion (proceso de
reproduccion asexual, en el cual el hijo es creado a partir de un padre cambiando
aleatoriamente el valor de uno de sus genes), interviene para producir una alteracion
(con pequeiia probabilidad) de bits (genes) en cada nueva especie para prevenir la

pérdida de diversidad de la poblacion.

La meta del cruce y la mutacién es generar diversidad dentro de la poblacién y con ella

explorar varias combinaciones de especies o soluciones para el problema. Esto permite
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explorar el parametro espacio a través de una combinacion de las mejores soluciones.
Revisiones exhaustivas de estas técnicas pueden hallarse en los libros de Goldberg
(1988), Michalewicz (1996) y Mitchell (1996).

Los principales pasos del AG son los siguientes:

@ Codificacion: Caracteristica esencial de un AG, donde se codifican las variables
que describen el problema, transformandolas hacia arreglos binarios de longitud
especifica llamados cromosomas (especies o individuos).

@ Reproducciéon: Producciéon de la préoxima generaciéon de la poblacién, a partir del
proceso de seleccién, basado en un criterio especifico del problema conocido
como funcién de ajuste (fitness) o funcidn objetivo.

@ Cruce y mutacion: En el cruce, dos miembros de la poblaciéon son seleccionados

aleatoriamente y cambian parte de informacibn cromosémica con una
probabilidad especifica. En la mutacién, ciertos digitos del cromosoma son
alterados con una determinada probabilidad.

@ Decaodificacion: La solucion de cada generaciéon es decodificada y se determina el
valor de la funciéon objetivo (fitness) correspondiente a la especie evaluada. A
partir de esta evaluacién, este paso se repite desde la fase de reproduccion hasta

que un criterio de convergencia es alcanzado.
De acuerdo con lo anterior, los AGs requieren de 5 componentes (Goldberg, 1989):

1. Una manera de codificar las soluciones del problema en cromosomas
(especies o individuos).

2. Una funcién de evaluacion (fitness) que mida la adaptacion del
cromosoma.

3. Una manera de inicializar la poblacion de cromosomas.
Operadores que se aplican a los padres cuando ellos reproducen o alteran
su composicidon genética. Los operadores genéticos basicos son el cruce y
la mutacion.

5. Ajustes iterativos para los parametros del algoritmo.
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Con estas cinco componentes, un AG opera segun los siguientes pasos (Fig. 2.7):

1. Inicializar la poblacién usando un procedimiento de generacion aleatoria o
proponiendo valores de los parametros que contenga el problema y evaluar el
fitness de cada miembro de la poblacién inicial.

2. Reproducir hasta que se alcance el criterio de convergencia. Esta reproduccion
consiste en iterar los siguientes pasos:

a) Seleccionar uno o mas padres para reproducir. La seleccion es
estocastica, pero los individuos con mas altas evaluaciones son
favorecidos en la seleccion.

b) Seleccionar un operador genético y aplicarlo a los padres.

c¢) Evaluar al hijo y almacenarlo para la nueva generacion. Después de
almacenar suficientes individuos, estos son insertados hacia la nueva
poblacién, remplazando los miembros peor ajustados. Cuando los
componentes del AG son escogidos apropiadamente, el proceso de
reproduccibn mejorara continuamente la poblacién, convergiendo
finalmente a soluciones mas cerradas en un 6ptimo global. Los criterios
de convergencia se cumplen cuando se logra un ajuste lo
suficientemente bueno o cuando cierto numero de generaciones ha
pasado y no se alcanza un ajuste satisfactorio. Los AGs pueden buscar
eficientemente en grandes y complejos (por ejemplo; procesar muchos

optimos locales) espacios para encontrar soluciones globales 6ptimas.

Operadores genéticos

Los tres operadores basicos de los AGs son la seleccién, cruce y mutacion, a

continuacién se describen cada uno de ellos.

Seleccion: Simula el proceso de seleccion natural donde el mas fuerte tiene mayor
capacidad de supervivencia. Los padres se seleccionan de acuerdo a su ajuste (fithess)
y los mejores individuos (con mayor fitness) son los que tienen mayores posibilidades
de ser elegidos. Intuitivamente, el proceso construye una ruleta en la que cada una de
las porciones representa a una especie. La porciéon que le toca a cada individuo es
proporcional a su fitness. Asi los individuos buenos se llevaran las mayores porciones y

al revés ocurrira con los peores.
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Entre las técnicas de selecciébn mas comunes se encuentran:

1) Seleccion directa: toma elementos de acuerdo a un criterio objetivo, como son
«los X mejores», «los x peores». Los del tipo «el cuarto individuo a partir del
ultimo escogido» son empleados con mucha frecuencia cuando se quieren
seleccionar dos individuos distintos, y se selecciona el primero por un método
aleatorio o estocastico.

2) Seleccion aleatoria: puede ser realizada por seleccion equiprobable o seleccion
estocastica.

0 Seleccién equiprobable: todos tienen la misma probabilidad de ser
escogidos.

0 Seleccién estocastica: El hecho de que un individuo sea escogido es
heuristico. Los distintos procedimientos estocasticos son:

= sorteo: cada individuo de la poblacion tiene asignado un rango
proporcional -0 inversamente proporcional- a su adaptacién. Se
escoge un numero aleatorio dentro del rango global, y aquel que
tenga dicho numero dentro de su rango es seleccionado. La
probabilidad de ser escogido es directamente/inversamente
proporcional al grado de adaptaciéon del individuo.

» ruleta: cada individuo es definido como un trozo de una rueda, donde
el tamafo de cada trozo es proporcional al ajuste del individuo. La
rueda se hade girar y el individuo seleccionado por el marcador de la
ruleta sera uno de los padres.

* torneo: varios individuos son seleccionados aleatoriamente y el mas

ajustado llega a ser uno de los padres.

Cruce: Crea nuevos candidatos de solucion. Para ello, una posicion del cédigo de los
padres es seleccionada aleatoriamente y se cruzan en este punto para dar origen a dos
nuevas soluciones. Este operador es responsable de las propiedades del algoritmo
genético y determina la evolucion de la poblacion. Entre las técnicas de cruce basicas

se pueden mencionar:

e Cruce bésico: se selecciona al azar un punto de la cadena. La parte anterior del

punto es copiada del genoma del padre y la posterior del de la madre:
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Padre Madre Hijo

-

Cédigo Binario: 11001011 —+ 11011111 = 11001111

Cruce multipunto: Es igual que el cruce basico, s6lo que estableciendo mas de un

punto de cruce:

Hijo

Cédigo Binario: 11001011 —+ 11011111 = 11011111

e Cruce uniforme: para cada gen de la cadena del descendiente existe una
probabilidad de que el gen pertenezca al padre, y otra de que pertenezca a la

madre:

Padre 1 Padre 2 Hijo

-+ (N =

Cadigo Binario: 11001011 11011101 11011111

e Cruces para permutacion: Existe una familia de cruces especificos para los
problemas de permutacion:

o Cruce de mapeamiento parcial: toma una subsecuencia del genoma del
padre y procura preservar el orden absoluto de los fenotipos -es decir,
orden y posiciéon en el genoma- del resto del genoma lo mas parecido
posible de la madre.

0 Cruce de orden: toma una subsecuencia del genoma del padre y procura
preservar el orden relativo de los fenotipos del resto del genoma lo mas
parecido posible de la madre.

0 Cruce de ciclo: Tomamos el primer gen del genoma del padre, poniéndolo
en la primera posicién del hijo, y el primer gen del genoma de la madre,
poniéndolo dentro del genoma del hijo en la posicibn que ocupe en el
genoma del padre. El fenotipo que esta en la posicién que ocupa el gen del
genoma del padre igual al primer gen del genoma de la madre se va a

colocar en la posicién que ocupe en el genoma del padre, y asi hasta
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Mutacion: variacion de la informacién contenida en el cédigo genético -habitualmente,
un cambio de un gen a otro producido por algin factor exterior al algoritmo genético-.
En Biologia se definen dos tipos de mutaciones: las generativas, que se heredan y las
somaticas, que no se heredan. En los algoritmos genéticos s6lo son de utilidad las
mutaciones generativas. Cada bit del codigo de los padres puede mutar, a partir de
una probabilidad de mutacion. En cédigo binario, la mutacion involucra el cambio de un
bit de valor 1 a valor 0 o viceversa. El papel que juega la mutacion es el de introducir
un factor de diversificacibn ya que en ocasiones, la convergencia del procedimiento a
buenas soluciones puede ser prematura y quedarse atrapado en 6ptimos locales. Entre

los operadores de mutacién se encuentran:

- Inversién de genes: Se seleccionan genes aleatoriamente y se invierte su valor.

Se utiliza en representaciones de bits, cambiando ceros por unos o viceversa:

Antes Después

Cadigo Binario: 11001001 s 10001001

- Cambio de orden: Se seleccionan dos genes aleatoriamente y se intercambian

sus posiciones. Se utiliza en representaciones basadas en permutaciones.
Dentro de las razones que motivan la incorporacion de mutaciones son:

e Desbloqueo del algoritmo. Cuando el algoritmo se bloquea en un minimo local, una
mutacidon puede sacarlo al incorporar nuevos fenotipos de otras zonas del espacio.

e Acabar con poblaciones degeneradas. Cuando existe un cuasi-minimo o aparecié un
individuo demasiado bueno que acabd con la diversidad genética, se ha llegado a
una poblaciéon degenerada. Por lo cual, es preciso que la mutaciéon introduzca
nuevos genomas.

e Incrementar el niumero de saltos evolutivos. Los saltos evolutivos -aparicion de un
fenotipo especialmente valioso, o dicho de otra forma, salida de un minimo local-
son muy poco probables en un genético puro. La mutacién permite explorar nuevos

subespacios de soluciones, por lo que, si el subespacio es bueno en términos de
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adaptacion, se producira después de la mutaciéon un salto evolutivo que se
expandira exponencialmente por la poblacion.
e Enriquecer la diversidad genética. La mutacion es un mecanismo de prevencion de

las poblaciones degeneradas.

Parametros basicos de los AGs

Permiten la convergencia controlada del problema. Estos parametros son:

Porcentaje de cruce (Pc): Indica la frecuencia con que se cruzaran los individuos. Con
un Pc de 0%, los hijos seran como los padres y sélo seran alterados por la mutacion.
Si el Pc es de 100% todos los individuos nuevos seran creados mediante cruce de los
padres de la generaciéon previa. Cuanto mas se crucen los individuos se supone que los
hijos seran mejores.

Porcentaje de mutacién (Pm): Establece la probabilidad con la cual los individuos seran
mutados. Con un Pm de 0% los individuos generados después de aplicarse el cruce no
sufrirdn ningun cambio, por el contrario si es de 100% todos lo individuos de la
poblacién sufriran cambios o mutaciones. La mutacién trata de impedir que la
busqueda del genético caiga en extremos locales por eso es conveniente que ocurra de
vez en cuando. No es bueno que la mutacibn ocurra continuamente, ya que la
busqueda del genético pasa de ser "inteligente" a una simple busqueda aleatoria.
Tamafio de la poblacion: Establece cuantos individuos habra en cada una de las
generaciones. Si el tamafio de la poblacion es muy bajo, el AG tiene pocas
posibilidades de evolucionar por el cruce y los individuos nuevos se pareceran mucho a
sus padres. A su vez un tamafo excesivo tampoco es adecuado porque hay un punto
en el que los resultados no mejoran. Lo ideal es establecer un limite adecuado del
tamafo de la poblacion en funcidon del problema y la codificacion.

Numero de generaciones: Con el paso de las generaciones la poblacion del genético
evolucionara obteniendo cada vez mejores individuos. Conviene, al igual que con el
tamafo de la poblacion, fijar un nidmero de generaciones adecuado para conseguir el
resultado deseado.

Tamario del individuo: Depende del nimero de elementos que constituyan la solucion.
2.3 Técnicas Clasicas de Optimacion y AGs

Existen técnicas clasicas para resolver problemas de optimacion con ciertas

caracteristicas especificas (p.e. funciones lineales con una o mas variables) y es
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necesario conocer de su existencia, ya que si el problema puede resolverse a partir de
alguna de ellas no tiene sentido emplear otro tipo de técnicas (p.e. técnicas
heuristicas; del griego heuriskein = encontrar o descubrir). Uno de los problemas de
las técnicas clasicas de optimaciéon es que suelen requerir de informaciéon que no
siempre esta disponible. Por ejemplo, métodos como el del gradiente conjugado
requieren de la primera derivada de la funcién objetivo; otros, como el de Newton,
requieren ademas de la segunda derivada. Por tanto, si la funcién objetivo no es
diferenciable (y en algunos casos, ni siquiera esta disponible en forma explicita), estos

métodos no pueden aplicarse.

Un problema de optimacion tipico, consta de variables que controlan el proceso y una
ecuacion o algoritmo que combina las variables o parametros que modelan dicho
proceso. Tiene como objetivo determinar los valores de las variables, tal que sea

optimizado el proceso.

Las técnicas tradicionales de optimacion tienden a colapsar cuando la funcién objetivo
o funcién de ajuste no es una féormula matemaéatica continua y suave, debido a que
necesitan de las caracteristicas propias del problema para determinar el punto de
adaptacién de los parametros , lo cual de algin modo requiere linealidad, continuidad
y diferenciabilidad en ese punto. Por otro lado, Las técnicas de busqueda estocastica
(técnicas heuristicas) usan reglas de muestreo y decision estocastica para determinar
la adaptacion del siguiente punto; por ejemplo, los AGs son métodos eficientes de
optimacion estocastica, usados para la solucion de problemas donde la funcién objetivo
no cumple con las propiedades matematicas necesarias, como la continuidad y
diferenciabilidad (Davis, 1991; Goldberg, 1989; Holland, 1962 y Michalewicz, 1996).

Un interesante tipo de problemas con pobres propiedades mateméticas son los
problemas de optimacion donde las funciones son dependientes del tiempo, no lineales
y discontinuas, ya que es casi imposible usar métodos gradientes debido a que las
funciones no son diferenciables. Este tipo de problemas son tipicos en el area de

identificacion de sistemas y teoria de control.
Los AGs son esencialmente probabilistas, a diferencia de los métodos tradicionales de

optimacion que son netamente deterministas. La naturaleza probabilista de los AE

(algoritmos evolutivos) les permiten explorar areas en el espacio de buUsqueda que
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parecen impracticos a primera vista y el caracter determinista de las técnicas de
optimacion tradicionales es la principal razon de que queden atrapadas en Optimos
locales. Los AGs siempre tienen mayor oportunidad de escapar de 6ptimos locales a

través del mencionado proceso de mutacion.

2.3.1 Técnicas heuristicas

Existen problemas de optimacion en los cuales no puede determinarse una solucion
eficiente y donde el mejor algoritmo tradicional requeriria tiempo exponencial para
obtenerla. En estos casos las técnicas de optimacion y bldsqueda clasicas son

insuficientes, y es cuando se recurre a la heuristica.

La heuristica fue un area predominante en los origenes de la Inteligencia Artificial (1A),
actualmente, el término suele usarse como un adjetivo, refiriéndose a cualquier técnica
que mejore el desempefio de la solucién de un problema (Russell et al., 1995). Una

definicibn mas precisa y adecuada es proporcionada por Reeves (1993):

“La heuristica es una técnica que busca soluciones buenas (es decir,
casi Optimas) a un costo computacional razonable, aunque sin
garantizar factibilidad u optimalidad de las mismas. En algunos
casos, ni siquiera puede determinar qué tan cerca del 6ptimo se
encuentra una solucion factible en particular”

Como ejemplos de técnicas heuristicas se encuentran: a) busqueda tabu, b) Simulated
anneling y c¢) Escalando la Colina. La busqueda tabu (Glover y Laguna, 1998) es
realmente una meta-heuristica, porque es un procedimiento que debe acoplarse a otra
técnica, ya que no funciona por si sola. Emplea una memoria para dirigir la bldsqueda,
de tal forma que algunas soluciones examinadas recientemente son memorizadas y se
vuelven tabu (prohibidas) al tomar decisiones acerca del siguiente punto de blsqueda.
La blsqueda tabu es determinista, aunque pueden agregarsele elementos

probabilistas.

Simulated anneling (Kirkpatrick et al., 1983) es una técnica estocastica derivada de la
mecanica de los materiales basada en el enfriamiento de los cristales. El algoritmo
requiere de una temperatura inicial, una final y una funcién de variaciéon de la
temperatura que determina el buen desempefio del algoritmo. Finalmente, La técnica
escalando la colina se aplica a un punto a la vez (técnica local); es decir, a partir de un

punto, se generan varios estados posibles y se selecciona el mejor de ellos. Este
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algoritmo determinista no tiene retroceso ni lleva ningdn tipo de registro histérico
(aunque éstos y otros aditamentos son susceptibles de ser incorporados) y puede

quedar atrapado facilmente en 6ptimos locales; es determinista.

Como técnica heuristica, una de las mas poderosas caracteristicas de los AGs es su
simplicidad ya que no hay gradientes que derivar ni requerimientos de diferenciabilidad
o continuidad que satisfacer, siendo en esencia una aplicacion repetitiva de
operaciones simples. Ademas, un AG no conoce nada acerca del problema ni necesita
saber nada sobre él, sdlo es necesario reconocer una buena solucibn cuando se

observe.

En contraste con las técnicas numéricas, que iterativamente refinan un vector simple
de solucion como busqueda de los 6ptimos en un espacio multidimensional; los AGs
operan sobre una poblacién de candidatos de solucibn en paralelo. En efecto, el
paralelismo en la bUusqueda estocastica de los AGs es una de las principales virtudes de

esta técnica.

Esto implica que los AGs tienen mayor probabilidad de localizar un 6ptimo global que
las técnicas tradicionales, porque tienen menos probabilidades que queden atrapadas
en un optimo local. Ademas, su funcionamiento es menos sensible a las condiciones
iniciales, y por lo tanto el tiempo de convergencia es mas reducido; es decir, los
valores Optimos encontrados se ajustan confiablemente al criterio de convergencia

debido al poder exploratorio de los AGs.

Este paralelismo también tiene sus consecuencias, ya que a pesar de que hace mas
robusta a la técnica al permitir encontrar un 6ptimo global, la hace mas lenta que las
técnicas tradicionales; es decir, con una buena aproximacion inicial del 6ptimo global,
una técnica numérica es mas rapida y mas aproximada que una busqueda genética. En
esencia, el AG invierte tiempo en la evaluacion de la funcidén de ajuste de soluciones
sub-6ptimas y ademas por la naturaleza estocastica de los AGs, la solucion sera soélo
una estimacion del 6ptimo global, mientras que las técnicas tradicionales encuentran
esta solucién exactamente. Es decision del usuario determinar si la solucion
encontrada por los AGs es suficientemente aceptable; la cuestion es, qué significa

¢suficientemente aceptable?, esto es algo subjetivo y dependiente de la aplicacion.
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2.3.2 Caracteristicas de los AGs
Los AGs tienen ventajas sobre otras técnicas de optimacion que los hacen preferibles
para determinado tipo de aplicaciones (p.e. identificacion de sistemas). Algunas de las

caracteristicas de los algoritmos genéticos se comentan enseguida:

©8 Son algoritmos estocasticos. Dos ejecuciones distintas pueden dar dos
soluciones distintas. Esto es util porque pueden existir distintos valores que
corresponden a soluciones validas.

©8 Son algoritmos de busqueda multiple. Buscan en una poblaciéon de puntos
proporcionando varias soluciones. Aunque habitualmente el ajuste de los
individuos de la poblacion final es similar, los individuos suelen ser distintos
entre si. Por ello, puede elegirse la solucién mas conveniente de acuerdo a la
naturaleza del problema; para este caso, analizar los parametros dinamicos
generados por el AG para decidir sobre los mas interesantes o ajustados al
sentido fisico del sistema propuesto.

o3 Hacen una amplia barrida al subespacio de posibles soluciones validas. Se
considera que de todos los algoritmos de optimizacion estocéasticos, los
algoritmos genéticos son los que tienen mayor capacidad de exploracion.

3 Otras técnicas de optimacion son fuertemente dependientes de la poblacién
inicial para alcanzar la convergencia; en los AGs -salvo poblaciones iniciales
realmente degeneradas, en los que el operador de mutacién tendra serios
inconvenientes de trabajo- la convergencia del algoritmo es poco sensible a la
poblacién inicial si ésta se escoge de forma aleatoria y es lo suficientemente
grande.

o8 Por su grado de penetracion casi nulo, la curva de convergencia asociada al
algoritmo presenta una convergencia excepcionalmente rapida al principio, que
casi enseguida se bloquea. El AG es excelente descartando subespacios
realmente malos y cada cierto tiempo, la poblacion vuelve a dar un salto
evolutivo produciéndose un incremento excepcional en la velocidad de
convergencia. La razén es que algunas veces aparece una mutacion altamente
beneficiosa, o un individuo que propaga algun conjunto de cromosomas
excepcional al resto de la poblacidn. La deficiente penetracion es la desventaja
mas importante en los AGs y la razén fundamental de la apariciéon de los

algoritmos hibridos.
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©3 La optimizacion es funcion de la representacion de los datos. Este es el

concepto clave dentro de los algoritmos genéticos, ya que una buena
codificacion puede hacer la programacion y la resoluciéon muy sencillas e influir
en la velocidad de convergencia del algoritmo, mientras que una codificacion
errada obliga a estudiar que el nuevo genoma cumpla las restricciones del
problema, y en muchos problemas tendremos que abortar los genomas que no
cumplan con dichas restricciones, por ser éstas demasiado complejas.

Es una busqueda paramétricamente robusta, lo que quiere decir que se deben
escoger realmente mal los parametros del algoritmo para que no converja. Con
tasas razonables, va a converger -mejor o peor- en una solucién
razonablemente buena si la representaciébn es la adecuada. Esto es muy
importante por la naturaleza de la busqueda. No pueden efectuarse
comparativos, buscando nimeros magicos para que el algoritmo converja, ya
que el objetivo es llegar a la solucién del problema, de por si muy complejo. Por
ello, es necesario un algoritmo en el cual pueda existir incertidumbre en los
parametros iniciales o de partida, y estos son los algoritmos genéticos.

Por dultimo, los AGs son intrinsecamente paralelos, esto significa que,
independientemente de que lo hayamos implementado de forma paralela o no,
evallan muchos puntos simultdneamente dentro del espacio de busqueda
mejorando la probabilidad de encontrar un 6ptimo global. Esto permite que sea
facil modificar el cédigo para que se ejecute simultaneamente en varios

procesadores.

2.3.3. Diferencias de las técnicas evolutivas con respecto a las

tradicionales

Hay varias diferencias por destacar entre los algoritmos evolutivos y las técnicas

tradicionales de busqueda y optimizacion [Goldberg, 1989; Buckles y Petry, 1992;
Fogel, 1995):

a)

b)
©)

Los AG usan informacion de la funcion objetivo sin contemplar informacion
alguna del gradiente.

Pueden realizar tareas de optimaciéon multiobjetivo.

Busca en una poblacion de puntos en vez de proponer el mejoramiento de
un simple punto. EI AG no es un simple algoritmo de busqueda aleatoria,

explora eficientemente informacién contenida en cada individuo para

ﬁ



d)

e)

)

Q)
h)

1)
K)

investigar sobre nuevos puntos de busqueda con intencién de mejorar el
rendimiento. Esto lo hace menos sensible de quedar atrapado en minimos o
maximos locales.

Los AGs no necesitan conocimiento especifico sobre el problema que
intentan resolver.

Usan operadores probabilistas, mientras las técnicas tradicionales utilizan
operadores deterministas.

Aunque las técnicas evolutivas son estocasticas, el usar operadores
probabilistas no significa que operen de una manera analoga a una simple
busqueda aleatoria.

Trabajan con variables codificadas y no con la variable misma.

Presentan simplicidad conceptual y amplia aplicabilidad.

Son superiores a las técnicas convencionales en muchos problemas
practicos, ya que permiten su solucién en tiempo real.

Permiten hibridizarse naturalmente con técnicas de modelado y optimacion.

No requieren que la funcién objetivo sea continua y diferenciable

ﬂ



CAPITULO 3:

Sistema de ldentificacion, Sl

Se define como SI al modelo matematico que permite entender el funcionamiento de
un sistema fisico, a partir de la medicion de sus entradas (excitacion) y salidas
(respuestas) asociadas a condiciones particulares; y a su vez determinar el
comportamiento de sistemas dindamicos y desarrollar o mejorar su comprension,

representacion y modelacion matematica.

En geotecnia el SI es una alternativa a la determinacién directa de las propiedades
mecanicas del suelo, cuando ésta es demasiado complicada o no se dispone del equipo
de laboratorio necesario. Por ejemplo, para determinar el médulo de rigidez dinamico,
pruebas geofisicas tienen limitaciones en la magnitud de las deformaciones, en tanto
que los ensayos de laboratorio, aunque cubren un amplio intervalo de deformaciones,
estan afectados por la alteracién de los especimenes causada por la extraccion y
preparacion de la muestra y por la dificultad para reproducir el estado de esfuerzos in

situ, la historia de cargas y las condiciones de frontera (Taboada et al., 1999).
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Estas limitantes han obligado a preferir la determinacion de las propiedades dinamicas
a partir de la observacion del comportamiento del suelo in situ sujeto a excitaciones
naturales. Esta manera de proceder tiene la ventaja de cubrir respuestas en un amplio
rango de deformacion y bajo una gran variedad de excitaciones, mejorando el

conocimiento sobre las leyes que gobiernan el comportamiento dinamico del suelo.

En ingenieria geosismica este procedimiento usa estaciones acelerograficas, en
arreglos verticales, que registran la respuesta de los depdsitos de suelo ante
excitaciones; es decir, los registros provenientes de cada estacion acelerografica
permiten modelar la distribucién de las aceleraciones que alcanza el depdsito de suelo
(sistema) a profundidades especificas, cuando es excitado por sismos con
determinadas caracteristicas. Esto proporciona una imagen del comportamiento del
sistema y permite derivar de ello las propiedades de interés. En otros términos, el
suelo in situ transforma una sefial de entrada en una sefal de salida que contiene

informacién sobre las propiedades mecanicas del material.

El objetivo de un SI geosismico es identificar las propiedades que determinan el
comportamiento dinamico de un depdsito de suelo, a partir de la informacidon contenida
en las entradas (excitaciones) y las salidas (respuestas del sistema). De acuerdo con
esto, la construccion de un SI puede partir de dos enfoques: i) determinar los
parametros que definen el comportamiento del sistema una vez que se fija la
estructura matematica y ii) obtener el modelo estructural o modelo asociado al
comportamiento del sistema y determinar los parametros de este modelo a partir de

observaciones realizadas sobre dicho sistema.

3.1 Sl eningenieria

Se entiende como problemas en ingenieria al conjunto de situaciones que se generan
cuando la necesidad o curiosidad humana hacen indispensable el estudio del
comportamiento de los materiales y fendmenos naturales. Por ejemplo, el disefo
sismico de un edificio que se ve afectado por el entorno (depédsito de suelo, medio
ambiente, etc.); o un espécimen de concreto sometido a carga, al cual se le determina

su deformacion para establecer sus propiedades.
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En general, los problemas en ingenieria resueltos a partir de informacién disponible, se
dividen en dos grupos basicos, como se indica en la Fig. 3.1 (Santamarina y Fratta,
1998):

Problemas Inversos

< '=a
Entrada ‘( Sistemas en W >
> ingenieria g
Salida
o >

Problemas Directos

Figura 3.1 Problemas en ingenieria (modificado de Santamarina y Fratta, 1998).

«» Problemas Directos:

Disefio de sistemas: El sistema es disefado para satisfacer un criterio de

funcionamiento predefinido basandose en una carga estimada; esta es la
metodologia convencionalmente usada para resolver problemas en
ingenieria.

Convolucién: Se estima la respuesta de un sistema de caracteristicas

conocidas a partir de una entrada conocida.

< Problemas Inversos: Agrupan aquellos problemas donde la salida es conocida
pero la entrada o las caracteristicas del sistema son desconocidas. Pueden
encontrarse:

Sistemas de identificacién: Son conocidas la entrada y la salida del

sistema y la tarea es determinar sus caracteristicas.

Deconvolucién: Determinacion de la sefal de entrada conociendo tanto

la salida como las caracteristicas del sistema.
La mayoria de problemas inversos son complejos e involucran, por lo general,

conocimiento previo del sistema y de las sefiales de entrada; por tal motivo, existe la

posibilidad de encontrar mas de una solucién al problema.
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Ahora bien, los SIs encontrados en la literatura simulan el comportamiento del suelo a
través de modelos matematicos con hipotesis sobre la estratigrafia, el tipo de onda
sismica, etc. que restringen el desempefio de dicho modelo, ya que el suelo como
sistema fisico, es un sistema complejo, no lineal y multi-dimensional cuyo
comportamiento definitivamente cambia con el tiempo. Por ejemplo, en geotecnia los
Sls disefiados buscan determinar las propiedades que controlan el comportamiento
dinamico del suelo (mddulo de rigidez G y relacion de amortiguamiento 1), a través de
procedimientos matematicos (estructuras) bien conocidos (Método de Doble

Integracion y el Método Diferencial, por ejemplo).

Método de doble integracidon

En este método se obtienen los parametros dindamicos (G y A) a partir de la historia de
deformaciones y esfuerzos cortantes definidos de registros acelerograficos (analisis en
el dominio del tiempo). Para la determinacion de la historia de esfuerzos vy
deformaciones usualmente se considera el modelo unidimensional de ondas de corte
(Anexo B), expresado por:

ot o%u

=p— Ec. 3.1
0z ot? LEc ]

Determinacion del esfuerzo cortante:

La integracion de la ecuacién 3.1 permite determinar la historia de esfuerzos cortantes
a una profundidad z, segun la ecuacion 3.2. Para ello, se recurre a una interpolacion
lineal de las aceleraciones registradas entre acelerdgrafos, planteando los limites de la
integral definida de acuerdo al nivel donde se requiere obtener la magnitud de los

esfuerzos (Fig. 3.2).

z 2
r(z,t):jp%dz [Ec. 3.2]
0

Donde,

z'(z,t) : Esfuerzo cortante

2
0 u(Z,%Z : Aceleracion horizontal absoluta

u(zt): Desplazamiento horizontal absoluto

Z : Profundidad
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p : Densidad de la masa de suelo

t: Tiempo
a’i—l ‘FM VA va v
Z I a_,,8 Y a,: Estacidnes acelerograficas.
AZ_, y Az : Distancia entre estaciones acelerogréficas.
Az,

Figura 3.2 Esquema de interpolacion entre estaciones acelerograficas

Determinacion de la deformacién al cortante

La deformaciéon por cortante (y) a la profundidad donde estan ubicados los

acelerégrafos (z) se determina con (Pearson, 1986):

1 Az Az, .
Zi (t):m{(um—%)fﬂum—Ui) 4| ..i=123.. [Ec. 3.3]

En los puntos medios entre acelerdografos dicha deformacion se obtiene a partir de
(Zeghal y Elgamal, 1993):

- U, .
Vi (t)=—"—-—"%,---1=12,3... [Ec. 3.4]
71() AZ,

Finalmente, para estimar la deformacidn por cortante a cualquier profundidad (z)

localizada entre tres estaciones acelerograficas, se utiliza (Zeghal y Elgamal, 1993):
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7.(t)

B 1
- AZ +Az

(ui—uifl)Az‘+1+(ui+l—ui) A2 L2y (Ua=u) (4-us) [Ec. 3.5]
AZ AZi+1 AZi+1 AZl

El procedimiento derivado de esta secuencia matematica (ecuaciones 3.1 a 3.5), se

describe con los siguientes pasos:

1. Definir un arreglo acelerografico de pozo vertical.
Filtrar y sincronizar los registros de aceleraciones medidos.

3. Determinar las expresiones para evaluar la respuesta del depodsito de suelo
en estudio. Para dicha seleccidon debe realizarse un reconocimiento del
comportamiento fisico del sistema (Zeghal et al., 1989; Zeghal, 1990).

4. Calcular la historia de esfuerzos y deformaciones angulares (7,7 ) a partir

de las ecuaciones anteriores.

5. Conocidas estas historias, establecer el comportamiento histerético y con
ello determinar los parametros dindamicos a partir del modelo lineal
equivalente (ver Anexo A.2.3).

6. Se realiza una verificacion de estos parametros con los obtenidos en campo

o laboratorio.

El valor de los pardmetros dindmicos calculados con este método depende de las

siguientes consideraciones:

i)

i)

Procesamiento de la sefial: La historia de aceleraciones debido al ruido propio del
acelerdégrafo, contiene valores a frecuencias altas que no son necesarios dentro de
los procedimientos de calculo. Adicionalmente, se contamina por la introduccion de
constantes durante el proceso de integracion. En consecuencia, la obtencion de las
historia de esfuerzos y deformaciones dependen del correcto disefio de filtros para
eliminar las frecuencias no deseadas, cuidando que no se alteren las caracteristicas
originales de las deformaciones y esfuerzos cortantes.

Configuracion de los instrumentos dentro del pozo. El método de doble integracion
supone una distribucién lineal de las aceleraciones con la profundidad, por lo cual
las estaciones del arreglo vertical deben ubicarse cercanas entre si para que dicha
condicion cobre validez.

Obtencién de los ciclos de histéresis. La obtencion de las historias de esfuerzos vy

deformaciones permiten la construccion de ciclos de histéresis con los cuales
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conocer la evolucion de los parametros dinamicos en un determinado evento

sismico. Los parametros dindmicos determinados de este modo dependen de la

interpretacion subjetiva de los ciclos generados.
Elgamal et al. (1995), desarrollaron una técnica para evaluar directamente las historias
de esfuerzo cortante y deformacion usando los registros de aceleraciones del arreglo
de pozo vertical de Lotung, Taiwan. Esta técnica considera un procedimiento de
interpolacion entre estaciones acelerograficas para evaluar las historias de esfuerzo
cortante y deformacion para un evento sismico particular, y de este modo determinar
las propiedades dindmicas del suelo. Encontraron que el médulo de rigidez se ajusta a
los ensayos de laboratorio, pero el amortiguamiento equivalente sobreestima el valor
de los ensayos de laboratorio documentados. Martinez (1998) usé esta metodologia
para identificar los parametros dinamicos de algunos sitios de la zona de lago de la
ciudad de México. Los resultados concuerdan en términos generales con los obtenidos

de ensayes de laboratorio en investigaciones anteriores (p.e. Romo et al., 1988).

Método diferencial

Este método propone la solucién de la ecuacién 3.1 (expresion que relaciona esfuerzos
con desplazamientos) a través de modelos como el visco-elastico Kelvin-Voigt (ver
Anexo A.2.2). Dicha solucién (Ec. 3.6) es una expresion diferencial en términos del
desplazamiento que se resuelve cuando se definan las condiciones de frontera y
continuidad en las interfaces de los estratos.

o’u G o’u N o’u
P Tozat

[Ec. 3.6]

En el Anexo C, se plantean las expresiones para calcular los desplazamientos
generados por una onda de corte en un medio visco-elastico (Ec. 3.7), los cuales

dependen de la frecuencia angular de la excitaciéon (@), el nUmero de onda complejo

(k*), la amplitud de la onda incidente (A) y reflejada (B) y la profundidad (z).
u(zt)= A" 4 Bgl [Ec. 3.7]

Al aplicar la ecuacion 3.7, a un medio estratificado que se supone en campo libre, se
obtienen las ecuaciones que cuantifican las amplitudes de las ondas incidentes y

reflejadas en cada uno de los estratos que constituyen el medio (ver Anexo D):
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A= % A, (1+a")el +% B,(1-a")e™"™ Ondaincidente

: ) [Ec. 3.8]
B :EAn(l—a*)e'kmh“+EBm(l+a*)e'ikmhm Onda reflejada

m+1

Donde,
o : Valor de impedancia compleja

h,,: Espesor del estrato, en m.

Las amplitudes de onda de un par de estratos i y ] (Fig. 3.3) permiten calcular la

funcidon de trasferencia (FT;.;) (Anexo D) entre ellos a través de la ecuacion 3.9. Se
describe cédmo una funcién en el domino de la frecuencia que depende de las
caracteristicas inherentes al sistema (modulo de rigidez (G); relacién de

amortiguamiento (1), peso volumétrico (p); y el espesor del estrato (h)).

u + B,
FT,., ZMZM [Ec. 3.9]
uj ‘ Am—l + Bm—v—l
\Ul
| 2
Estrato 1 LLLLI 0 Gy, &1, P2 hy

Estrato 2 Gz, &, P2 h;

Estrato m Gmy &ms Pm

i

Estrato m+1 Gm+1s Em+1s Pm+1 A+

k

Estrato m+2 Gm+2, Em+2s Pm+2 Pme+2

>
U
Zn l § GN/ éNI PN hN = 00

Figura 3.3 Representacion estratigrafica para el analisis de la funcion de trasferencia en un
medio estratificado.

Las ecuaciones 3.6 a 3.9 conforman el funcionamiento del método diferencial, para

identificar los parametros dinamicos del sistema en estudio. Al cuestionamiento écomo

ﬂ



Capitulo 3: Sistema de Identificacion

puede calcularse la respuesta del sistema ante una excitacion determinada?, la funcion

de transferencia surge como elemento clave.

[Ec. 3.10]

En la ecuacién 3.10 se establece que la respuesta de un sistema lineal Y(w) (respuesta
calculada del sistema), resulta del producto entre la funcidén de transferencia H(w) y la

excitacion del sistema X(w)(Fig. 3.4); ambas en el dominio de la frecuencia. La

excitacion del sistema (cominmente se usa la sefial que se encuentra a mayor
profundidad en el arreglo de pozo), originalmente en el dominio del tiempo, se traslada
al dominio de la frecuencia con la transformada rapida de Fourier (FFT). Vale la pena
puntualizar que el procedimiento descrito es una de las formas que existen para
desarrollar la identificacion de parametros a partir del método diferencial y tiene sélo

objetivos ilustrativos.

(@)

v

—
T

W Salida
)

Entrada ()

Figura 3.4 Representacion para la obtencion de la respuesta de un sistema lineal en el dominio

de la frecuencia

Se ha presentado hasta este punto, una manera de determinar la respuesta del
sistema a partir de un criterio de prueba y error que dirige la convergencia del modelo
propuesto sin considerar las mediciones del sistema. Queda aun por resolver la mitad
del problema, ya que falta por determinar las propiedades dindmicas asociadas al

comportamiento medido de dicho sistema.

Asi cuando se dispone de: i) informacién de la excitacion (entrada) y la respuesta
medida del sistema (salida), y ii) un modelo que permita obtener la respuesta analitica
del sistema (respuesta calculada), se determina la respuesta analitica a partir de un

conjunto inicial de parametros dindmicos, la cual se compara con la respuesta medida
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del sistema. Este proceso se realiza de manera iterativa hasta obtener un conjunto de

parametros donde la diferencia entre ambas respuestas sea minima (Fig. 3.5).

Ruta del sistema de identificacion de

: indmicos. ;
parametros dinamicos Pardmetros

dinamicos del
sistema real

] I Respuesta
Sistema medida del

real l Sistema real

Entrada Error

¢Se cumpl
criterio de
error?

3 Respuesta
Pc‘lail;maéTn?E:)c;S Modelo caIcu?ada del
LA matematico )
iniciales } Sistema
Nuevos | .
pardmetros | Metodo

optimacion

dinamicos

Figura 3.5 Esquema del procedimiento usado para la determinacién de parametros dindmicos.

La complejidad de este procedimiento se incrementa conforme el nimero de estratos
del sistema crece; por lo cual es util establecer un método de optimacion que permita

minimizar el error de manera eficiente.

A continuacion se presenta el procedimiento general que describe la identificacion de

parametros dinamicos del suelo a partir del método diferencial:

1. Definir un arreglo acelerografico de pozo vertical.

Filtrar y sincronizar los registros de aceleraciones medidos.

3. Determinar las expresiones para evaluar la respuesta del depdsito de suelo
en estudio. Para dicha seleccién debe realizarse un reconocimiento del
comportamiento fisico del sistema (Zeghal et al., 1989; Zeghal, 1990).

4. Obtener la respuesta analitica del depdsito a las profundidades requeridas
determinando la ubicacién de las estaciones acelerograficas y la estratigrafia
del sitio de estudio, para un par de parametros dindmicos dados por cada
estrato considerado.

5. Comparar la respuesta calculada con la respuesta medida y estimar un valor

ﬂ
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6. Proponer un método iterativo de optimacién que minimice el error (donde se
proponen otro conjunto de parametros) conforme a un umbral aceptable.
Los parametros con los que se alcance el error minimo se consideraran
como los parametros representativos del depdsito.

7. Validacion de los parametros a partir de los obtenidos por medio de ensayos

de campo y laboratorio.

El resultado de esta aplicacién depende de:

i) El preprocesamiento de las sefiales para la eliminacién de las frecuencias que
no estén ligadas al comportamiento del suelo.

ii)  El modelo visco-elastico, a partir del cual la respuesta se considera cuasi-lineal.

iii) El modelo seleccionado para simular el comportamiento del depdsito de suelo.

iv) El proceso de optimacién, donde debe asegurarse que los parametros
seleccionados no correspondan a un minimo local de la funcién de error.

v) El modelo estratigrafico considerado. Los modelos estratigraficos usados en

ingenieria, consideran a los estratos horizontales y de extension infinita.

Con este enfoque se han desarrollado Sls en el dominio del tiempo, en el dominio de la
frecuencia y a partir de analisis modales. Por ejemplo, Arai et al. (1990) realizaron uno
de los primeros trabajos en el tema, calculando la respuesta dinamica de un depdsito
de suelo por medio de elementos finitos y el método de minimos cuadrados, para
ajustar los coeficientes de Fourier entre la respuesta medida y calculada. Los
parametros identificados fueron el moddulo de Young vy el coeficiente de
amortiguamiento asumiendo un comportamiento elastico lineal y un amortiguamiento
viscoso. Romo vy Villarraga (1989) construyeron un método semejante para el caso de

la presa El Infiernillo.

Honjo et al. (1998) usaron un arreglo de pozo vertical localizado en el centro de Tokio
(Japdén) para estimar los parametros del modelo unidimensional, por medio de un
analisis inverso que emplea el método Bayesiano. Encontraron que los valores del
modulo de rigidez son lo suficientemente confiables para su uso en la practica, pero los
valores de relacion de amortiguamiento son mayores que los obtenidos en ensayes
triaxiales. Por otro lado, Honda et al. (1995) analizaron registros de arreglos de pozo
vertical de 4 sitios para estimar los parametros dindamicos del suelo. Realizaron un

analisis en el dominio de la frecuencia para obtener la respuesta y emplearon el
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método de minimos cuadrados para estimar el mddulo de rigidez y la relaciéon de
amortiguamiento. El modulo de rigidez estimado fue razonable, mientras que la

relacion de amortiguamiento fue inestable y sensible al nivel de aceleraciones.

Kokusho et al. (1996) usaron la teoria de propagacion de ondas y el método lineal
equivalente combinado con el método de minimos cuadrados para realizar un analisis
en el dominio de la frecuencia. Concluyeron que el médulo de rigidez obtenido es lo
suficientemente aproximado para propdsitos practicos. Zentar et al. (2001) proponen
un método basado en un analisis inverso para identificar los parametros constitutivos
del modelo Cam-Clay modificado a partir de ensayes de presiometro, usando una
herramienta de optimacién y una de elementos finitos. Zentar y colaboradores
demostraron que los parametros optimizados son muy cercanos a aquellos definidos de
ensayes de laboratorio. Ikemoto et al. (2000), proponen un analisis inverso
combinando técnicas de optimaciéon (algoritmos genéticos) con la teoria de
propagacion de ondas, para encontrar el conjunto de parametros dinamicos del suelo,

usando un arreglo acelerografico de pozo.

En conclusion, la revisidon de estos métodos (doble integracién y diferencial), reconoce
i) que el médulo de rigidez se puede estimar de manera confiable, pero la relacion de
amortiguamiento difiere de los valores encontrados en ensayes de campo y laboratorio
e ii) el uso de un modelo matematico (modelo paramétrico) que representa el
comportamiento del suelo en estudio, junto con un proceso de minimizacién que ajusta
la respuesta medida a la respuesta calculada (en el dominio del tiempo o de la
frecuencia) a través de la variacidén de los parametros dindmicos asociados (mddulo de

rigidez y relacién de amortiguamiento, principalmente).

Por lo general, se acepta como simplificacion conveniente al modelo matematico, un
modelo unidimensional conformado por estratos horizontales de extension infinita,
donde se propagan verticalmente ondas SH, segln lo expuso inicialmente Kanai et al.
(1966). El principal problema del sistema de identificacion bajo este enfoque es lo que
podria denominarse como identificabilidad: ¢épueden los pardmetros de un sistema
dinamico en principio, ser Unicamente determinados de las observaciones?. Esto es un
problema tedrico, por lo general, bien comprendido para sistemas lineales de
dimension finita, pero no satisfactoriamente establecido en el caso de sistemas

dindmicos no-lineales (Van Schuppen, 2004).
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3.2 Sl geotécnico

En esta aplicacion el SI busca definir tanto el modelo matematico que describe
adecuadamente el comportamiento del sistema, como establecer los parametros
asociados a dicho modelo. Bajo este enfoque el SI involucra dos actividades basicas
(Fig. 3.6): a) la identificacion estructural, orientada a determinar la forma (funcional)
general del modelo (por ejemplo una ecuacién diferencial ordinaria en el analisis de un
péndulo simple) y b) la estimacién paramétrica, en la que se establecen los valores de
parametros especificos (coeficientes desconocidos) que permiten al modelo ajustarse a
los datos observados (Casdagli, 1992). El funcionamiento del SI (Fig. 3.6) con el
estudio del comportamiento del sistema natural (depdsito de suelo), involucra la
representacion de éste, a través de un modelo matematico que asocia o simula este
comportamiento a partir de mediciones realizadas en dicho sistema (depdsito de

suelo).

Estacion acelerogréfica

Identificacion Identificacion
Estructural Paramétrica

Respuesta del
modelo

Se aproxima la
resp. del modelo-a
la resp. medida?

si
Modelo
Valido

Modelo matematico

Sistema
desconocido

Estacion acelerogréafica

=22 nhhl--
=552 i ' b

Sistema natural

Figura 3.6 Sistema de identificacién bajo el enfoque geotécnico.

Para establecer el modelo matematico se realiza un reconocimiento del depdsito de
suelo que incluye: i) la determinacién de su geometria y sus propiedades indice y
mecanicas, ii) la determinacién de la entrada (registro de aceleraciones en un punto de
control) y salidas (registro de aceleraciones en diferentes puntos del depdsito) (Fig.
3.7) e iii) el reconocimiento de las caracteristicas que inciden sobre la respuesta del

sistema en estudio (p.e., directividad y tipo de onda sismica) (Fig. 3.8).
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Estacion acelerogréfica

Estratos de materiales
naturales, son conocidas sus
propiedades indice y

> mecanicas

Estacion acelerografica

Figura 3.7 Reconocimiento de sistema natural

Estacion acelerogréafica

|
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3\
Generacion de tren de ondas
producto de la excitacion del
deposito
Estacion acelerografica J

ﬁ AAAA
%—‘vavv

Figura 3.8 Comportamiento del sistema natural

En el caso de un depésito de suelo, se discrimina dentro de un conjunto de funcionales
matematicos, aquellos que por las capacidades de coOmputo y tedricas del disefiador
resulten factibles; y se definen los parametros asociados a estos funcionales que
ayuden a describir los factores que dirigen el comportamiento del sistema. En un
primer paso se procede con la identificaciéon estructural (IE), donde con las
propiedades evaluadas en los materiales naturales, una sefial excitadora, y apoyados

en algun modelo, se representa el comportamiento del sistema (Fig. 3.9).
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Identificacién
Estructural

Ao

M T A

Figura 3.9 Identificacidon estructural del sistema

Posteriormente toma lugar la identificacion parametrica (IP), en donde se determinan

los parametros dinamicos (G, 1) a partir de mediciones realizadas sobre el sistema

(Fig. 3.10).

Identificacion
Estructural

Identificacion
Paramétrica

Figura 3.10 Identificacion paramétrica del sistema

Con la identificacién paramétrica e identificacion estructural, se evalla la respuesta del
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modelo. Esta respuesta contiene todas las caracteristicas del sistema (Fig. 3.11).

Identificacion

Estructural

Identificacion
Paramétrica

G

Respuesta del
A modelo
A s
N

Figura 3.11 Respuesta del modelo

El propdsito basico del SI, es lograr una respuesta del modelo (respuesta calculada) tal

que se aproxime a la respuesta medida del sistema. Para alcanzarlo se establece un

criterio de convergencia (Fig. 3.12) que involucra la proximidad entre respuestas

(respuesta medida versus respuesta calculada).

Identificacion
Estructural

Identificacion

Paramétrica

Respuesta del

modelo

Se aproxima la
resp. -del modelo
alaresp. medida ?.

Figura 3.12 Criterio de

convergencia
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Este criterio de convergencia da origen a un procedimiento de optimacion, donde se
compara la respuesta calculada en la etapa anterior y la respuesta medida del sistema.
En el caso en que la respuesta calculada y la respuesta medida sean diferentes (no
cumplen criterio de convergencia), comienza un proceso iterativo de modificaciéon de
los parametros dinamicos (Fig. 3.13), hasta que se cumpla el criterio de convergencia;
donde se considera: i) a los parametros obtenidos como aquellos que permitan
reproducir la respuesta medida del depdsito de suelo e ii) al modelo matematico como
aquel que representa el comportamiento del sistema natural en estudio (el proceso

completo se detalla en un capitulo posterior (Fig. 3.14).

Ado
VV' v
Identificacion Identificacion
Estructural Paramétrica

Respuesta del
modelo

Se aproxima la
resp. - del modelo
a la resp. medida ?,

....... Resp. Fodels
Resp. medida Ro.

Figura 3.13 Proceso de iteracion

El éxito de este SI depende en gran medida del tipo de herramientas tedricas y de la
cantidad y calidad de los analisis “entradas—salidas” que se lleven a cabo. En
fendmenos no lineales -como la mayoria de los fendmenos geosismicos- la estimacion
paramétrica es una tarea dificil, pero sin duda la identificacién estructural es alin mas
complicada. La adecuada seleccién del modelo paramétrico debe tener como criterio de
aceptacion, aquel que contenga términos que estén directamente relacionados con las

propiedades fisicas conocidas del sistema.
Por otro lado, la ciencia en general y la ingenieria en particular postulan problemas

cuyas soluciones demandan diferentes clases de modelos y técnicas de modelado.

Cualquier metodologia disefiada para razonar acerca de estos modelos debe ser: a)
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suficientemente flexible para permitir el manejo de varios grados de incertidumbre y
complejidad y b) suficientemente poderosa para tratar con situaciones en las cuales la

sefial de entrada puede ser o no controlable (Garcia et al., 2004b).

Ao
v
Identificacion Identificacion
Estructural Paramétrica
G

....... Resp. modelo
—— Resp. medida

Respuesta del
modelo

Se aproxima la
resp. - del-modelo
alaresp. medida ?

no

Figura 3.14 Modelo para la obtencién de la respuesta del sistema en estudio

Un depdsito de suelo como sistema fisico dindmico, debe entenderse como un sistema
de tres dimensiones, cuya evolucién geoldgica lo convierte en un sistema heterogéneo,
y que como ente dindmico presenta variaciones espacio-temporales; que lo transforma

en un sistema con alto grado de complejidad.

El analisis unidimensional, por ejemplo, usualmente considera al depodsito de suelo
compuesto por estratos horizontales de extension infinita, cuya respuesta se debe a la
propagacion vertical de ondas SH a través de él; a partir de parametros que describen:
i) las condiciones de los materiales (mddulo de rigidez G, amortiguamiento 2, densidad
p, Y espesor de los estratos h) e ii) las caracteristicas de la carga sismica (registro de
aceleraciones en un punto denominado de control -en la mayoria de los casos se toma

el registrado en suelo firme-).

Para considerar el efecto del comportamiento no lineal de los suelos, los programas
convencionales recurren al método “lineal equivalente”, que considera valores de
propiedades dinamicas (G y A) que varian de acuerdo con los niveles de deformacion
angular (y) alcanzados en cada historia de carga. La determinacién de la pareja de

valores G-\ que satisfacen el criterio de convergencia siguiendo un proceso recursivo
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(no se trata de un proceso de optimacién), se considera el correspondiente al nivel de
deformaciones inducidas por el sismo especifico. Modelos convencionales como el
SHAKE (Schanabel et al.,, 1972), siguen esta metodologia para el analisis
unidimensional de un depdsito de suelo, y son ampliamente usados en la practica

ingenieril.

El método propuesto en esta investigacién, permite por medio de registros de entrada
y salida del depédsito de suelo y las caracteristicas para el modelado de sistemas
dinamicos del CA (no linealidad, capacidad de generalizacién y alta dimensionalidad),
desarrollar un SI que: i) permite evaluar la respuesta de un depédsito de suelo ante
movimientos sismicos severos e ii) establece valores de G y A (tiles en la comprension
del fendmeno de amplificacidon de una manera simple. Para lograr esto, se hace uso de
una red neuronal y un programa de analisis 1D convencional (modelo tedrico al que se
asocian parametros dinamicos del suelo, usualmente estimados de ensayes de
laboratorio). En este proceso se adopta una estrategia de control que combina las ideas
de los modelos tradicionales y los formalismos matematicos dinamicos no lineales, para

la descripcion del comportamiento fisico observado.
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CAPITULO 4:

Resultados del Sistema de
Identificacion Neuro-genético,

SI-NG
4.1 Base de datos

A partir de lo discutido en el capitulo 3, se desprende que los registros sismicos,
intrinsecamente, contienen informacién sobre el comportamiento del sistema
monitoreado; es decir, los registros sismicos obtenidos en diferentes profundidades de
depdsitos instrumentados proporcionan informacién valiosa sobre el comportamiento
del sistema; la cual, al ser interpretada correctamente proporciona conocimiento
respecto al fendmeno fisico. Indudablemente, este hecho debe ir acompafiado de una
comprensién adecuada del comportamiento dindmico de los materiales que componen
el depésito de suelo en particular. Ademas, el conocimiento de la geologia y
propiedades de los materiales que conforman el sitio es de gran utilidad para

complementar los datos necesarios para caracterizar el depdsito en estudio.
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LI

LATITUD

19.50

e ESTACION UTILIZADA EN
EL MODELO NEURONAL

]

19.45¢ Zona l

i

Zona ll

[ ]

Zonal lll

19.40¢

*éﬁm

19.35¢

19.301

chimilco

X0
SN

19.25+

-99.20 -99.15 -99.10 -99.05 -99.00 -98.95
LONGITUD

Figura 4.1 Zonificacidon geotécnica y localizaciéon del sitio CDAO (Modificado de Sarmiento et al.,
2002).

El Reglamento de Construcciones del Distrito Federal (RCDF'2004) establece en su
Articulo 170 la existencia de tres zonas geotécnicas: Zona | denominada Zona de
Lomas, Zona Il o Zona de Transicién y Zona lll, con caracteristicas mecanicas Unicas
en el mundo, denominada Zona de Lago a la que pertenece el sitio estudiado en esta
investigacion (Fig. 4.1); a continuacién se enuncian caracteristicas generales de las

zonas mencionadas.

» Zona de Lomas: Suelos firmes depositados fuera del ambiente lacustre
producto de grandes eventos volcanicos, donde es posible encontrar depdsitos
arenosos en estado suelto. Es frecuente la presencia de oquedades y tluneles
excavados en suelos para explotar minas de arena.

» Zona de Transicion: Esta zona comprende la region entre la Zona de Lago y la
Zona de Lomas, alcanzando en promedio los 20 m de profundidad. Esta
conformada por estratos arenosos y limos arenosos intercalados con capas de
arcilla lacustre.

» Zona de Lago: Integrada por potentes estratos de arcilla blanda altamente

compresible, separados por capas arenosas con contenido diverso de limo y
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arcilla. Dichos estratos subyacen a una fuerte costra superficial conformada por

suelos aluviales, materiales desecados y rellenos artificiales.

En particular, la Zona de Lago se caracteriza por una variacion erratica de las
propiedades de los materiales que conforman sus depdsitos (disminucion de la
compresibilidad y aumento de la resistencia al esfuerzo cortante conforme aumenta la

profundidad), debida principalmente a dos fendmenos:

a. Una consolidacion natural de los suelos bajo su propio peso, excepto las costras
duras que se preconsolidaron por deshidrataciéon o secado solar, y
b. Una consolidacién inducida, resultado de un complejo proceso influenciado por

los siguientes factores (Marsal y Mazari, 1957):

» Bombeo de acuiferos para el abastecimiento de agua potable.

» Peso de las estructuras.

» Abatimiento de nivel freatico por bombeo superficial para la
construccién de cimentaciones y mantenimiento de sétanos.

» Apertura de tajos y tuneles para el drenaje de aguas pluviales y
negras.

> Efecto de la sobre carga de antiguos rellenos superficiales.

Para el desarrollo de un Sl eficiente, es necesario el conocimiento de las propiedades
(mecéanicas y fisicas) y una adecuada instrumentacion del depésito. Este par de
requerimientos los reldne el sitio Central De Abasto Oficinas (CDAQO), ubicado en la
ciudad de México, 4 Km al norte del Cerro la Estrella. La manera en que se encuentran
dispuestas las estaciones acelerograficas en este sitio permiten analizar el
comportamiento de las ondas sismicas durante su viaje hacia la superficie a través de
los diferentes materiales que conforman el subsuelo; de hecho cada instrumento
monitorea el movimiento sismico tridimensional del punto donde se encuentra el
acelerdgrafo; es oportuno mencionar que el registro en superficie, ademas de contener
informacion sobre el arribo de ondas sismicas primarias, contiene ondas superficiales
(e.g.,Lomnitz, 2004) y potencialmente ondas de esfuerzo generadas por el efecto de
interaccion suelo estructura debido a la presencia del edificio de las oficinas de la

Central de Abasto.
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4.1.1 Perfil estratigrafico del sitio CDAO
La secuencia estratigrafica en CDAO, tipica de la zona de lago (Fig. 4.2), esta

compuesta por (e.g., Jaime et al.,1987):
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Figura 4.2 Estratigrafia y estaciones acelerograficas en CAO (Modificado de Jaime et al., 1987)

» Costra Superficial: Constituida por intercalaciones de material de origen aluvial,
compuesto principalmente por limos arenosos (SM), limos y arcillas organicas
(CH, OH y OL), que presentan endurecimiento por secado solar.

» Serie arcillosa superior: Es un potente paquete de arcillas (CH) cuyo origen

lacustre las ha hecho extraordinariamente compresibles. Se presentan
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intercaladas con delgados lentes de arenas o vidrio volcanico a diferentes
profundidades.

» Capa Dura: Compuesta por limos, con algo de arcilla y ocasionalmente gravas,
compacta y rigida con espesor promedio de 3m. Su gran continuidad lo hace un
excelente marcador o guia estratigrafico en practicamente toda la zona central
del valle, pero tiende a desaparecer hacia las zonas profundas del lago.

» Formacion arcillosa inferior: Conformada por arcillas volcanicas con
caracteristicas semejantes a las de la formaciéon superior, aunque mas
resistentes y menos compresibles. Este estrato se encuentra fuertemente
influenciado por los efectos del bombeo regional de los estratos mas profundos
y se destaca la presencia de una secuencia de estratos duros, especialmente de
vidrio volcanico.

» Depositos profundos: Depdsitos arena y grava de origen aluvial, cementadas
con arcillas duras y carbonatos de calcio. La parte superior de estos estratos se

encuentra mas endurecida.

Conviene sefalar que las propiedades mecanicas y dinamicas de las arcillas de la
ciudad de México cambian con el tiempo debido a la extraccion de agua de los
acuiferos superficiales, estas modificaciones pueden cambiar apreciablemente las
caracteristicas vibratorias del subsuelo y por ende su capacidad para amplificar los

movimientos sismicos que inciden en ella (Ovando et al., 1993).

A partir de la figura 4.3 y para propdsitos del trabajo, se plantea una estratigrafia
simplificada del sistema compuesta basicamente por 7 estratos hasta la profundidad de
60 m; con dos potentes estratos arcillosos (formacién arcillosa inferior y superior), que
otorgan al depdsito prominentes caracteristicas de amplificacion; los estratos restantes

se componen de materiales limosos y arenosos.

4.1.2 Descripcion del arreglo acelerografico vertical en CDAO

El arreglo de pozo vertical en CDAO estad conformado por 4 estaciones acelerograficas
dispuestas de la siguiente forma (Fig. 4.3): una estacién superficial administrada por el
Instituto de Ingenieria de la UNAM (CDAO) y otras tres estaciones a 12 m (C166), 30
m (C266) y 60 m (C366) de profundidad, administradas por el Centro de
Instrumentaciéon y Registro Sismico (CIRES). Se hace notar que la estacion ubicada en
superficie funciona de manera independiente a las estaciones de pozo, por lo que los

registros en esta estacion suelen estar desfasados (en el tiempo) de los registros
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obtenidos en la otras estaciones. Este hecho cobra importancia debido a que las
metodologias tradicionales del analisis de sefiales parten de la hipdtesis que éstas
tienen un tiempo comun de inicio; asi que para subsanar el desfase potencial, se
recurre para su estimacion de la correlacién cruzada (Bendat y Piersol, 1971) entre
sefiales. Conocido ésta, la sefial desfasada se desplaza (en el tiempo) la cantidad
calculada para homologar los tiempos de disparo. En este estudio esta metodologia no
es necesaria, ya que las RNs como aproximadores universales para el andlisis de
sistemas complejos permite establecer patrones de comportamiento bajo ambientes y

condiciones reales de monitoreo, evitando el uso de hipétesis adicionales.

Estacion
Om
(CDAO) Limo =13.9kN/m3 IP =300%
m
6 Arcilloso | Vs =94 m/s o = 106%
y=12.9kN/m?  |P =300
6m Arcilla
12 m Vs =36 m/s o =2711%
(C166)
=11.8 kN/m® IP=270%
18 m Arcilla = —

v : Peso volumetrico
30m Vs : Velocidad de onda de corte
(C266) ® : Contenido natural de agua

: 3 IP =150% .
11 Arcilla - IP : Indice de plasticidad
m |
Vs =172 m/s o = 240%
=159 kN/m® IP = 140%
Sm Arena Vs = 187 mis o= 83%
B y =13 kN/m? IP = 270%
4m Arcilla JLVs=127 m/s o = 198%
Arena y=163kN/m? IP = 70%
10m .
Limosa | vs=232mis ©=72%
60 m
(C366)

Figura 4.3 Estratigrafia considerada para los analisis llevados a cabo en este trabajo
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4.1.3 Registros acelerograficos en CDAO

Los registros de aceleraciones de las estaciones ubicadas en CDAO (tabla 4.1) se
obtuvieron de la Base Mexicana de Sismos Fuertes; que reune informacion sobre los

registros de aceleraciones de las diferentes estaciones acelerograficas dispuestas sobre

la ciudad de México (SMIS, 2000).

Tabla 4.1 Caracteristicas de estaciones acelerogréficas en sitio CAO

Estacion Institucion Clave de Profundidad | Lat. N Long. W
estacion
CDAO | de | — UNAM CDAO Superficie 19.373 99.096
CDAO POZO 12 CIRES C166 12 m 19.373 99.098
CDAO POZO 30 CIRES C266 30 m 19.373 99.098
CDAO POZO 60 CIRES C366 60 m 19.373 99.093
Tabla 4.2 Eventos sismicos considerados
Fecha Profur_1didad Coord_enada del Magnitud
Evento dd/mm/aa del epicentro epicentro Mc
(km) Lat. N Long. W

1 24/10/93 19 16.540 98.980 6.5

2 29/07/93 43 17.380 100.650 5.0

3 05/08/93 32 17.080 98.530 5.1

4 04/07/94 31 14.830 97.290 5.9

5 12/10/95 - 18.600 104.100 6.1

6 27/03/96 7 16.21 98.21 4.6

7 21/01/97 18 16.440 98.150 5.0

8 23/03/97 31 17.390 100.880 4.7

9 08/05/97 12 17.320 100.440 4.8

10 10/09/93 20 16.570 98.940 4.8

11 23/02/94 5 17.820 97.300 5.0

12 19/09/85 15 18.081 102.942 8.1

13 14/09/95 22 16.310 98.880 7.3

14 31/05/90 16 17.106 100.893 5.5

15 11/01/97 16 17.910 103.040 6.9

16 23/05/94 23 18.030 100.570 5.6

17 10/12/94 20 18.020 101.560 6.3

18 22/05/97 59 18.410 101.810 6.0

Los eventos sismicos empleados en esta investigacion se presentan en la tabla 4.2. Su
eleccion se realizé considerando un amplio rango de magnitudes maximas M. para
proporcionar al modelo neuronal caracteristicas de respuesta bajo diferentes
intensidades de carga sismica, y a su vez considerando el hecho que el mismo evento
se haya registrado tanto en la estacion Ciudad Universitaria (CU, ver Fig. 4.1) como en
el sitio CDAO. Esta condicidn se establece a partir de los resultados de estudios

anteriores (Romo y Jaime, 1986; Romo y Seed, 1986) que muestran que los
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movimientos sismicos registrados en CU, se pueden utilizar como los temblores de
control (excitacion) en el calculo de la respuesta de estratigrafias en la Zona de Lago

de la ciudad de México.

La base de datos se construyd agrupando los sismos de acuerdo al nivel de
aceleraciones registrado: Menores (aceleracién maxima (AM)<1 cm/s?), Moderados (1
cm/s’<AM<15 cm/s?), Severos (15 cm/s’<AM<30 cm/s?®) y Muy Severos (AM=>30
cm/s?). Los sismos Muy Severos, por su parte, son sintéticos compatibles con los
espectros de disefio del Reglamento de Construcciones del Distrito Federal
(RCDF’2004) para la Zona de Lago -sismos sintéticos cuyos espectros de aceleraciones
se encuentra entre los limites de la envolvente previamente definida por Mateos
(Mateos, 2004)-.

4.2 Anaélisis de resultados

Se considera pertinente iniciar con la descripcién de la secuencia metodolégica del SI-
NG y la explicaciéon pormenorizada de cada uno de los modulos que lo constituyen,

facilitando la comprension del funcionamiento del identificador para el sitio CDAO.

4.2.1 Descripcion general del SI-NG

En los siguientes parrafos se detalla la estructura del Sl propuesto el cual se logra a
partir de herramientas matematicas no lineales para el reconocimiento de estructuras
matematicas —funciones- (red neuronal) y optimacidon (algoritmos genéticos), y
conjugando conceptos de control, dinamica de suelos e ingenieria sismica. Este
sistema de identificacion permite establecer el modelo matematico y los parametros
(mddulo de rigidez y relacion de amortiguamiento), con los que se reproducen y
predicen las respuestas en términos de espectros de respuesta de aceleracion del

depdsito estudiado.

A continuacién se describen, progresivamente, los pasos que conforman el SI-NG
propuesto en esta investigacion, con lo cual se indica el “funcionamiento directo” o

reconocimiento funcional paramétrico.

1. Sistema y Primera aproximaciéon empirica: Se presenta un depdésito de suelo
(sistema) del cual se conocen sus parametros dinamicos, fisicos y geométricos a

partir de pruebas de campo y laboratorio (Fig. 4.4). El sistema se encuentra
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instrumentado a diferentes profundidades por medio de la ubicacion de estaciones
acelerograficas que permiten monitorear su comportamiento dinamico.
Posteriormente, con la informacion de estas pruebas (campo y laboratorio), sobre
los materiales que componen el depdsito, se propone un conjunto de pares de
parametros dindmicos (Gpropuesto Y Apropuesto)- EStOS valores son usados cominmente
para calcular los efectos de sitio y con fines de disefio sismico de obras en la

ingenieria practica utilizando modelos lineales y lineales equivalentes.

Parametros dinamicos

propuestos
Gpropuestos
c kpropuestos
©
(&)
C g
E o Estacis L.
= = stacion acelerogréafica
9 o
o &
© O
©
)
‘_| ra 0
Geométricos
— Mecanicos Parametros conocidos
del sistema
Fisicos

Estacion acelerografica

Figura 4.4 Reconocimiento del sistema y primera aproximacion de los parametros dinamicos.

2. ldentificacion Estructural (IE): Con informacion de las caracteristicas de los
materiales del depdésito del suelo (propiedades indice, mecéanicas y dinamicas) y un
registro de aceleraciones (tomado como excitacidén), y aceptando como punto de
partida la hip6tesis del comportamiento unidimensional para los depésitos del valle
de la ciudad de México (Romo y Jaime, 1986; Romo y Seed, 1986); se realizaron
numerosos analisis con un programa convencional de analisis unidimensional
(SHAKE, Schnabel et al., 1972), con el cual se conformd una base de datos para el
entrenamiento de una Red Neuronal de Identificacion Estructural (RN-IE), disefiada

con patrones tedrico-numeéricos, con el propdsito de reproducir el comportamiento
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de este modelo matematico (red mecanista, Fig. 4.5). Convencionalmente, los
sistemas naturales de alta complejidad han sido estudiados a través de modelos
lineales con hipoétesis de trabajo restrictivas que proporcionan una respuesta
aproximada del comportamiento del sistema en estudio. Estos modelos requieren
del conocimiento de los parametros de rigidez y capacidad de disipacion de energia

para el calculo de las respuestas sismicas de depdsitos de suelo.

RN-IE
(entrenamiento)

Identificacion
L estructural

lera aproximacién
empirica

Geomeétricos

Mecanicos Parametros conocidos
del sistema

Fisicos

Figura 4.5 Red Neuronal de ldentificacion Estructural, RN-1E. Se construye (entrenamiento) a
partir de los parametros conocidos del sistema y una aproximacion de los parametros dinamicos,

apoyados en un modelo unidimensional.

3. Primera evaluacion: Cuando la identificacion estructural se ha logrado, es decir,
se haya alcanzado una alta concordancia entre la respuesta obtenida con la RN-IE y
el modelo unidimensional (etapa de entrenamiento de la RN-IE); se lleva a cabo,
con un conjunto de datos de prueba, una evaluacién de la respuesta. Un primer
acercamiento permite distinguir que la respuesta obtenida es capaz de mimetizar la
generada con un modelo unidimensional, reconociendo que las caracteristicas no
lineales del proceso neuronal le otorgan una mayor flexibilidad y generalizacién. En

la figura 4.6 se especifica la incorporacion del médulo neuronal dentro del sistema
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Sl, donde a partir de los datos de prueba se produce una respuesta del modelo
(etapa de prueba de RN-IE) que luego es comparada con la respuesta medida o
registrada en campo (punto de control) a la misma profundidad, para establecer la
aproximacion del modelo RN-IE a través un criterio de convergencia. En este punto
pueden tomarse dos caminos: 1) donde se cumple el criterio, y se acepta el modelo
como valido para la identificacion del sistema y 2) donde no se cumple tal criterio y
se plantea la optimacion de esta respuesta, no a partir de la modificacion del
funcional neuronal (RN-IE) ya que este funcional es “fijo”, sino a partir de la
modificacién de los parametros dinamicos. Esta Ultima opcidon se adopta en este
trabajo de investigacion. Por lo general, en esta primera evaluacién la convergencia
no se alcanza debido a que los parametros dinamicos considerados son
independientes de la frecuencia, aspecto debatible dado que las arcillas son funcién

de la velocidad de aplicacion de la deformacion.

RN-IE Evaluacion de convergencia

(prueba)

Grropuesto | dentificacion Respuesta Ria Medida - Rz Modelo
Calculada <
Aproouesto estructural modelo Criterio de error? valido

lera aproximacion
empirica

Geomeétricos

e Parametros conocidos Optimacién
del sistema

Fisicos

Figura 4.6 Primera evaluacion: Se realiza con la evaluacion de los datos de prueba de la RN-IE.
Se evalla un criterio de convergencia a partir de la comparacion entre la respuesta del modelo y
la respuesta de campo. En el caso en que el criterio se cumpla se asume el modelo como valido;

en caso contrario, se propone una bisqueda de nuevos parametros dinamicos.

4. ldentificacion Paramétrica (IP): Los registros de las aceleraciones en el depdsito

de suelo (sistema), permiten la determinaciéon de los parametros (Ggy Y Arn) que
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califican el comportamiento dinamico del depdsito de suelo, a partir de una Red
Neuronal de Identificacion Paramétrica (RN-IP) que se construye con los registros
de aceleraciones de entrada y salida del sistema en estudio, con los parametros
geométricos que definen la estratigrafia y los parametros fisicos de los materiales
que conforman el depoésito (Fig. 4.7); es decir, que a través de la RN-IP es posible
determinar el conjunto de parametros dinamicos que mejor ajustan la sefal de
entrada en puntos especificos del depdsito; lo interesante es que esto soélo se logra

considerando la variaciéon de los parametros dinamicos con la frecuencia.

Respuesta
modelo
rnp | Gra ‘o)
b 0]
(prueba) -
) Optimacion
Geomeétricos Ident o
Mecanicos Parametros f_{ e IIC’aC?IO ]
del sistema paramétrica
Fisicos
RN-IP
(entrenamiento)

Figura 4.7 Identificacion paramétrica.

Los parametros dinamicos, médulo de rigidez y relacion de amortiguamiento, G y A,
se estiman a partir de la historia esfuerzo-deformacion descrita por el
comportamiento del suelo cuando esta sometido a fuerzas cortantes. De este
concepto parten modelos que permiten evaluar la respuesta de sistemas naturales.
Estudios de campo y laboratorio han aclarado muchos aspectos sobre la influencia
de diferentes factores sobre las caracteristicas de la relacién esfuerzo-deformacion
y por ende en las propiedades dinamicas (Seed e ldriss, 1969; Hardin y Drnevich,
1972; Romo y Jaime, 1986; Vucetic y Dobry, 1991); entre los que destacan el nivel
de deformaciéon angular, el esfuerzo efectivo vertical y la relacion de vacios o indice
de plasticidad. Cualquier relacion esfuerzo-deformacion que pretenda describir el
comportamiento de un suelo deberia ser lo suficientemente compleja para tomar en

cuenta la gran cantidad de factores que la caracterizan (Hardin y Drnevich, 1972).
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Debe entenderse que son necesarios los valores G y A en los modelos cuantitativos
(de respuesta sismica) porque son los parametros naturales del suelo que mas
influyen en el desarrollo de modelos que explican y generan conocimiento sobre lo

que se observa (Garcia, 2005b).

5. Segunda evaluacién de la respuesta: En esta segunda evaluacién, los valores
de los pardmetros dindmicos arrojados por la RN-IP, ingresan ahora como los
valores de parametros dinamicos para la evaluacién del modelo estructural (RN-IE)
para los eventos de prueba. De igual manera que para la primera evaluacion, se
calcula la aproximaciéon que alcanza la respuesta del modelo con la respuesta
medida en campo a partir del criterio de convergencia (ver Fig. 4.8). La respuesta
de esta segunda evaluacion, generalmente no reproduce la respuesta 6ptima del
deposito; esto es comprensible si se toma en cuenta que lo valores para esta
segunda evaluacion son cercanos a los inicialmente propuestos. Sin embargo, la
obtencién de las respuestas en esta segunda evaluacién permite reconocer

tendencias de magnitud.

Segunda evaluacion

Gpropuesto |dentiﬁcacion Respuesta Rta Medida — Rta Modelo
Calculada <
_ Apropuesto estructural modelo Criterio de error? valido
8
SE no
s Grw
g } f ()
W il Optimacién
Geométricos) L —
NS Parametros conocidos [ Identlflc’aqlon W
del sistema oarametrlca

Fisicos

Figura 4.8 Segunda evaluacion. Se realiza cuando no se alcanza el criterio de convergencia en
la primera evaluacidon, comprometiendo a establecer un nuevo conjunto de parametros

dindmicos con los cuales pueda evaluarse nuevamente la respuesta.

ﬁ
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Nueva evaluacion de la respuesta

Rta Medida — Rta

Gprop. ificacio
|dentificacion Respuesta Calodlach <
\ estructural modelo Criterio de error?
prop.
Nuevo conjunto de parametros
Proceso de optimacion no
Gry
f(0)
Estacion acelerografica 7\,RN
v Optimacion
Geometricos L
L Mecanicos (Fj’alrémt(atros conocidos dentificacion 1
el sistema Abri
s paramétrica |

Estacion acelerogréfica

Figura 4.9 Sl en funcionamiento directo. Se muestra cémo la etapa de optimacion contiene la busqueda de parametros hasta que el

de convergencia se logra.

Modelo
valido

PARAMETROS
Y

FUNCION
MATEMATICA

criterio
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6. Proceso de optimacion: La RN-IE representa el comportamiento del modelo
unidimensional lineal; pero por definicion, las redes neuronales fueron concebidas
para el estudio de sistemas altamente no lineales, asi que para alcanzar las
respuestas medidas a partir de este modelo se explora dicha virtud, buscando
mediante un proceso de optimacion los valores G y A que hacen que la RN-IE
reproduzca la respuesta medida del depédsito; es decir, se realiza un proceso
iterativo hasta que se logra el criterio de convergencia requerido (Fig. 4.9). Cuando
esto se logra, se cierra el S| y al conjunto de parametros dinamicos (los cuales
resultan dependientes de la frecuencia) se les considera como los parametros
“reales” del sistema y al modelo neuronal resultante como modelo matemaéatico
valido para la determinacion de las respuestas para este sistema particular. A
diferencia de Sls como los mencionados anteriormente (doble integracion y
diferencial), donde a partir de un modelo matematico aceptado para el
comportamiento del sistema en estudio se hace una blsqueda de los valores de los
parametros requeridos para que la respuesta del modelo se aproxime a la
respuesta del modelo, en este trabajo se realiza un proceso de identificacion mas
completo, ya que se obtiene la estructura no lineal de comportamiento del sistema
y los valores de los parametros que ajustan las respuestas del modelo a los datos
observados, lo cual se ajusta a la definicion propuesta por los pioneros (expertos

en control) de los Sl (e.g., Easley y Bradley, 1999).

4.2.2 Funcionamiento del SI-NG

La puesta en marcha del Sl neuronal permitira aclarar cada uno de los pasos
anteriormente descritos, para ello se propone el desarrollo de ejemplos numéricos en
dos etapas: una primera, donde se considera un sistema de identificacion (Sl) para un
deposito de suelo compuesto por s6lo un estrato y una segunda etapa, en la cual a
partir de los resultados de la etapa anterior, se establece la metodologia para lograr un
S| para un depdsito compuesto por 7 estratos y 4 estaciones acelerograficas segln se
presenta en la figura 4.3. Con respecto a la figura 4.9, se observa que el éxito del Sl
estad sujeto al funcionamiento de los moédulos ldentificacion Estructural (IE) y la
Identificacion Parameétrica (IP), donde este funcionamiento depende en gran medida
del tipo de herramientas teéricas empleadas asi como de la cantidad y calidad de los
andlisis entrada-salida que se lleven a cabo. Debe tenerse en cuenta que en
fendbmenos no lineales —como la mayoria de los problemas geosismicos- la

identificacion paramétrica es dificil, pero sin duda la identificacién estructural es audn
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mas compleja, por lo que se requieren herramientas y conceptos de otros campos de
la ciencia (Teoria de control, cOmputo aproximado, optimacion de sistemas no

lineales).

4.2.3 Descripcion de las Variables Involucradas en el SI-NG

El comportamiento de la arcilla del valle de México ha sido extensamente estudiado
debido a sus excepcionales caracteristicas. Los parametros asociados a su
comportamiento dinamico han evidenciado un comportamiento elastico-lineal hasta
deformaciones por cortante del orden de 10"% (Romo et al., 1988), de tal forma que
al considerar sismos con intensidades bajas resulta valido fijar un comportamiento
lineal del suelo donde los valores de los parametros dinamicos (mdodulo de rigidez y
relacion de amortiguamiento) se mantienen constantes para deformaciones por
cortante inferiores al umbral sefialado. Usando esta aproximacion de linealidad y
considerando las caracteristicas estratigraficas de los depdsitos los suelos de la ciudad
de México, su respuesta dinamica se ha estimado a partir de la teoria unidimensional
de propagacion de ondas sismicas (ver método diferencial, capitulo anterior)

considerando las siguientes hipotesis:

1) Estratigrafia: El depdsito esta compuesto de estratos horizontales de extension
infinita, cuyas fronteras no generen movimientos adicionales al primario.

2) Comportamiento: La respuesta del depdsito se debe primordialmente a la

propagacion de ondas SH, las cuales reflejan y refractan ondas del mismo tipo.

3) Materiales: Los materiales que constituyen cada uno de los estratos se
consideran isétropos y homogéneos en toda su extension, es decir, cualquier
punto dentro de un estrato tendra las mismas caracteristicas que otro punto
dentro del mismo estrato.

4) Dep6sito: El depésito se considera en campo libre, es decir, no se contemplan
efectos por las construcciones en superficie, por lo cual el esfuerzo cortante (t)
en superficie es igual a cero.

5) Estrato: Cada estrato del sistema esta completamente definido por su valor de
maodulo de rigidez (G), relacion de amortiguamiento (L), densidad y espesor.

6) Propiedades dinamicas del suelo: La dependencia de G y A con la deformacion

se toma en cuenta utilizando un procedimiento lineal equivalente basado en el
nivel medio de deformacion efectiva calculada para cada capa (Schnabel, et al.,

1972); que a su vez independiza los parametros dinamicos de la frecuencia.
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Estas hipotesis pueden ser restrictivas, si se piensa por ejemplo, en el caso de la
estratigrafia, donde a causa de los complejos procesos geolégicos de formacion de los
materiales que conforman los depésitos en estudio, no necesariamente son continuos
ni homogéneos. En lo que se refiere a la hipotesis de campo libre en zonas urbanas de
alta densidad, resulta cuestionable. Por otro lado, resultados de ensayes de laboratorio
(columna resonante) han demostrado la dependencia de las propiedades dinamicas
con la frecuencia (e.g., Stokoe, 1999); asi mismo, aunque se ha argumentado sobre el
comportamiento lineal de las arcillas del valle de la ciudad de México por algunos casos
monitoreados, esto no permite extrapolarlo a eventos o sitios diferentes. Es resumen,
las hipdtesis de las que parte el modelo unidimensional no se cumplen estrictamente
en la realidad, pero para fines practicos éstas premisas ofrecen la posibilidad de usar
herramientas mas sencillas y obtener evaluaciones en términos generales

satisfactorias.

4.2.4 Algunas consideraciones sobre G y A.

Ahora bien, cuando se hizo evidente el efecto de los sismos sobre nuestro entorno,
surgi6é la necesidad de estudiar el comportamiento de los suelos ante movimientos
ciclicos. Para ello, debieron establecerse parametros o variables que enmarcaran el
comportamiento del suelo bajo esta perspectiva, se adaptaron modelos tomados de la
mecanica clasica para materiales con caracteristicas homogéneas que dinamicamente
recurren a dos parametros basicos: i) la rigidez del material y ii) el amortiguamiento
que da idea de su capacidad para disipar energia. Estos modelos se han adaptado a la
mecanica de suelos para proporcionar sustento teérico a los modelos de sistemas tan

complejos como los compuestos por materiales térreos.

Un aspecto de las caracteristicas de estos dos parametros, y que se ha soslayado, es
que G y A se consideran independientes de la frecuencia. Los resultados de los estudios
reportados aqui permiten deducir que el suelo responde de forma particular ante
excitaciones sismicas con contenidos de frecuencia diferentes, ain cuando estas sean
similarmente severas. En rigor, la respuesta medida en los depédsitos de suelo ante
excitaciones debe indiscutiblemente contener informacion de la variaciéon de G y A con

la frecuencia, y como influye ésta en la respuesta del depésito de suelo.

A los Sl basados en modelos que consideran a G y A independientes de la frecuencia,

evidentemente, les es realmente dificil reproducir la respuesta medida en campo; el Si
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neuronal propuesto en este estudio permite ajustar los valores de los parametros
dinamicos tal que sean obtenidos los niveles medidos en el depésito; lo cual se logra
adaptando las caracteristicas de las redes neuronales a los modelos aceptados en la

practica para la estimacion del comportamiento de estos suelos.

4.2.5 Rangos dinamicos, atributos y representacion numeérica de las

variables involucradas en el modelo neuronal
Las propiedades fisicas y mecéanicas de los materiales del depésito considerado,
involucradas directamente en el modelo neuronal son: contenido natural de agua
(o, %), indice de plasticidad (IP, %), peso volumétrico (y, kN/m®) y velocidad de onda
de corte (Vs, m/s). Los valores de estas propiedades se obtuvieron del informe interno
del Instituto de Ingenieria (Jaime et al.,1987). A continuaciéon se describe cada una de

estas variables.

indice de plasticidad (IP): Indica la magnitud del intervalo de contenidos de agua en el

cual el suelo posee consistencia plastica. Se interpreta como la diferencia numérica
entre el limite liquido y el limite plastico y su valor estd dado en porcentaje. Los
valores tipicos de las arcillas del valle de la ciudad de México, varian entre 250% vy
350%; sin embargo, existen una gran cantidad de arcillas y arcillas limosas en el valle
con indices de plasticidad menores. Esta propiedad es muy importante en cualquier
analisis dinamico del suelo pues se ha demostrado la dependencia de los parametros
dinamicos con la plasticidad del suelo. La plasticidad no es una propiedad permanente
sino circunstancial y dependiente de los ciclos de humedecimiento y secado (intenso)
del suelo. Como limite superior (de las curvas moédulo de rigidez versus deformacion
angular) se consideran las arcillas plasticas de la ciudad de México con IP>250% vy el
limite inferior lo constituyen las arenas limpias con IP=0%; los rangos de IP
considerados dentro del trabajo van desde 300% en las capas superiores, pasando por
150% para los potentes estratos de arcilla y terminando con 70% para el estrato
arcilloso mas profundo. Los suelos plasticos juegan un papel fundamental en las
caracteristicas de amplificacion de la zona de lago del distrito federal (Romo y Seed,
1986); en igualdad de condiciones, al disminuir la plasticidad de la arcilla, decrece la
intensidad de los movimientos sismicos del terreno.

Contenido de agua (®): Se define como la relacidon entre el peso del agua y el peso

seco del suelo; se expresa usualmente como porcentaje (%), en el valle de la ciudad

de México son normales contenidos mayores a 300%. El rango de valores en el sitio va
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desde 322% para el estrato francamente arcilloso hasta valores de 72% para el
estrato mas profundo. Este parametro al igual que el IP, tiene una influencia directa en
los efectos de amplificacion del depdsito.

Peso volumétrico (y): Parametro que relaciona el peso total con el volumen total del

suelo. Este pardmetro da una idea de la composiciéon del depésito, es decir, valores
altos de peso volumétrico son tipicos de materiales arenosos y limosos fuertemente
empaquetados (=13 kN/m?), valores entre 11 kN/m?® y 13 kN/m?® son tipicos de
materiales arcillosos; este parametro se utiliza como clasificador del suelo en el
sistema neuronal.

Velocidad de onda de corte (V): Se refiere a la velocidad con la que una onda de corte

atraviesa un espesor de suelo con determinadas caracteristicas y depende de la rigidez
y densidad del material (Ec. 4.1). Asi, al aumentar el peso volumétrico del suelo, se
incrementa la velocidad V. Este parametro resulta fundamental en todo disefio
sismico, ya que ademas de ser un parametro que da idea de las propiedades fisicas del
material, permite la estimacion preliminar del médulo de rigidez maximo (o a

deformaciones muy pequeiias).

V, = [Ec. 4.1]

Donde,
G =Modulo de rigidez

g = Aceleracion de la gravedad

¥ = Peso volumétrico

En el sito CDAO se tienen intervalos de velocidades de 40 a 90 m/s para los materiales
arcillosos y valores entre 100 y 250 para las capas mas duras. En el sitio de interés, la

velocidad aumenta con la profundidad.

4.3 Ejemplo de Aplicacion

4.3.1 Depdésito: 1 Estrato

Se propone como punto de partida el analisis de un sistema compuesto por un estrato,
ubicado entre las estaciones acelerograficas a 12 m y 30 m (Fig. 4.3). La condicion de
este estrato es ideal ya que la disposicién de las estaciones permite la calibracion del

modelo neuronal (los registros acelerogréaficos en los limites superior e inferior del
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estrato aseguran la influencia de las caracteristicas de esos 18 m de material en la
respuesta a 12m), a través de la evaluacion de las variables que permiten al modelo
neuronal reproducir dicha respuesta, y que en definitiva sera vital para la construccion
del modelo final que considera la columna de 60 m del depoésito del sitio CDAO (Fig.
4.3). Con el propdsito de clarificar la metodologia propuesta, se desarrollara este
ejercicio siguiendo a cabalidad los pasos que constituyen el modelo neuronal

presentado en la figura 4.9.

Sistema y primera aproximacion empirica

El depdsito en estudio corresponde al estrato comprendido entre los 12 m y 30 m de
profundidad en el sitio CDAO (Fig. 4.10); el cual se encuentra instrumentado en sus
limites superior e inferior. Son conocidos, a partir de ensayos de campo y laboratorio,
el indice de plasticidad, humedad natural, peso volumeétrico, velocidad de onda de
corte, mdodulo de rigidez y relacién de amortiguamiento; vale la pena reiterar que este
conjunto de valores son los empleados cominmente en andlisis sismicos y estan
rodeados de incertidumbre debido a, por ejemplo, perturbaciones del espécimen de

suelo durante el muestreo y/o errores durante la realizacion del ensaye.

12m

¥=11.8kN/m3 IP=270%
Vs =43 m/s ® = 322%

Arcilla

Figura 4.10 ldentificacion estructural (IE): 1 estrato

La construccion del modelo neuronal para este sistema requiere determinar los eventos
sismicos registrados en dichas estaciones, particularmente aquellos que fuesen, para
un mismo evento, registrados por ambas estaciones. No es restrictivo para dicha
seleccion, el considerar sismos provenientes de una zona sismogénica particular. Los

eventos contemplados para el analisis se muestran en la tabla 4.3.

i



Capitulo 4: Resultados SI-NG

Tabla 4.3 Eventos para el entrenamiento y prueba del modelo neuronal. Caso: 1 estrato.

- - Coordenada del
Evento echa Mc ro epicentro Tipo
(dd/mm/aa) (Km) Lat. N Long. W
1 24/10/93 6.50 <5 16.540 98.980 Prueba
2 23/02/94 5.00 5 17.820 97.300 Entrenamiento
3 23/05/94 5.60 23 18.030 100.570 Entrenamiento
4 10/12/94 6.3 20 18.020 101.560 Entrenamiento
5 09/10/95 6.5 5 18.740 104.67 Entrenamiento
6 11/01/97 Ms=6.9 16 17.910 103.040 Entrenamiento
7 15/06/99 5.4 69 18.180 97.510 Prueba
8 21/06/99 5.8 54 17.990 101.720 Entrenamiento

Identificacion estructural

En esta etapa se construye la Red Neuronal de ldentificacion Estructural (RN-IE); y
como en toda red neuronal supervisada, su construccidon requiere de una etapa de
entrenamiento y una etapa de prueba. Para reunir los datos necesarios para la etapa
de entrenamiento, se tomaron los registros de la tabla 4.3 y se llevaron a cabo analisis
unidimensionales (SHAKE, Schnabel et al., 1972), considerando como entrada la
historia de aceleraciones registrada a 30 m de profundidad y las propiedades (fisicas y
dindmicas) de suelo, y como salida la historia de aceleraciones a 12 m de profundidad.
Las condiciones iniciales de dicho estrato (Gmax, Amin,» IP Y p) se obtuvieron del informe
de Jaime et al. (1987) y las curvas de degradacion del moédulo de rigidez y del
amortiguamiento utilizadas durante el analisis unidimensional con el programa SHAKE,
son congruentes con las recomendadas para ese tipo de material descritas en el
trabajo de Romo (1995). Esto permitid, segun se menciond, el entrenamiento de un
funcional neuronal con el cual se construyé una red mecanicista que reproduce el
modelo unidimensional considerado en el sistema de coOmputo SHAKE, considerando

los efectos no lineales del suelo.

Una vez alcanzada, durante la etapa de entrenamiento, una concordancia aceptable
entre las respuestas calculadas con la RN (RN-IE) y el SHAKE (Correlacciéon>0.98), se
puede tomar a este modelo como un equivalente de los métodos usados comiUnmente
en la ingenieria practica. Por medio de las RNs, a este modelo unidimensional se le
imprimen notables ventajas: a) interpretacién simple, b) no presenta problemas de
estabilidad numérica, ¢) no requiere tratamientos ni condiciones especiales en las
seflales empleadas y d) permite gran flexibilidad en la inclusibn de parametros que
describen el ambiente sismico que afecta el depdsito. El resultado de esta red

mecanicista se presenta en la figura 4.11, donde se indica como el modelo neuronal
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alcanza la respuesta calculada por el SHAKE a 12 m de profundidad para dos eventos

de entrenamiento cualquiera.

La topologia neuronal RN-IE es: una capa oculta de 50 nodos y un nodo de salida que
expresa la respuesta en un punto del depésito en términos del espectro de
aceleraciones; como regla de aprendizaje se usa el algoritmo Quickpropagation (QP),
como funcién de entrada se emplea Dot product (DP) y la Sigmoide como funcién de
transferencia. Las variables empleadas dentro de este médulo neuronal se agrupan en:
i) un espectro de respuesta en un punto conocido —excitacion-, ii) una variable de
posicion y otra geométrica (Profundidad Z y espesor del estrato h), iii) una calificacion
promedio del valor del indice de plasticidad (IP) y peso volumétrico (y) del material del
mismo estrato de espesor h y iv) propiedades dindmicas G y A promedio para la misma
capa; como salida, el modelo arroja el espectro de respuesta en la frontera superior
del estrato (12 m). Un esquema con las entradas y salidas del modelo neuronal se

muestra en la figura 4.12.

Espectros de respuesta

N
=3

------- Excitacion (30m)
—— SHAKE

—*— NN-SHAKE

IP =300%

Gmax. = 1.5 MPa.

p =1.20 KN*s/ni
h=18m

Sismo 11/01/97

1=}
S

©
S

Acel. Max. (cm/sz)
8 3

20{

Sismo 23/02/94

Acel. Max. (cm/s)

Periodo (s)

Figura 4.11 ldentificacion estructural (IE): 1 estrato
El uso de espectros de respuesta como variables de entrada y salida se justifica debido

a que es de uso comun en la ingenieria practica, puesto que permite de una forma facil

y rapida interpretar el contenido frecuencial del sismo, reflejandose de manera
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inmediata el periodo donde ocurren las maximas aceleraciones lo que resulta util para

fines de disefio sismico.

Entradas Salida

¢ T/Ordenada espectral

¢ Ordenada espectral

de control P on LN punto
oGyA = )
. |p)§, P i 50 nodos "’ del depésito
*Zyh (para el periodo T)

Figura 4.12 Identificacion estructural neuronal: 1 estrato

Primera evaluacion

Luego de realizado el entrenamiento de la red neuronal, se lleva a cabo una evaluacion
de la respuesta para un conjunto de datos de prueba (ver tabla 4.3). De este modo, la
respuesta del modelo neuronal corresponde a la respuesta del modelo unidimensional
a una profundidad especifica, la cual se compara con la respuesta registrada en campo
(punto de control) a la misma profundidad. De esta evaluacion se establecié que la
respuesta a partir del modelo unidimensional, considerando los parametros dinamicos
constantes con la frecuencia, no alcanza los niveles de aceleracion espectral calculados

del histograma a 12 m de profundidad.

Identificacién paramétrica

Con el propdsito de establecer una herramienta a través de la cual pueda realizarse la
busqueda de parametros dinamicos que varien con las frecuencias contenidas en la
sefal sismica y que a su vez permita establecer respuestas mas cercanas a la realidad,
se construye la Red Neuronal de Identificacion Paramétrica (RN-IP). Asi cuando la
excitacion y la respuesta del sistema son variables conocidas, la tarea ahora se invierte
(en el médulo RN-IE, se empled la excitacién y propiedades fisicas del sistema) y se
busca entonces determinar los parametros (coeficientes funcionales) del sistema que
relacionan las sefiales de entrada y salida. La construccion de la RN-IP se realiz6 a
partir de 4 tipos de entradas: i) un espectro de respuesta conocido —excitacion-, ii) un
espectro de respuesta registrado en la frontera superior del estrato —respuesta- iii) una
variable de posicion Z y otra geométrica h y iv) una calificacion promedio de los
valores de IP y y para el material comprendido en el espesor h; como salidas se

declaran los parametros dinamicos G y A. La misma informacién que sirvido para
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generar la base de datos del funcional neuronal de la identificacion estructural que se
utilizé aqui para conseguir una red de 2 capas ocultas de 35 nodos cada una, siete
variables de entrada y dos de salida que proporcionan las propiedades dinamicas del

suelo a partir de registros acelerograficos (Fig. 4.13).

Entrada Salida

¢ T/Ordenada espectral de
control.

e Ordenada espectral en  we==> | DOSCAPas: | ,._ 5
un punto del depdsito. 35/35 nodos

e|P/p

eZ/h

Figura 4.13 ldentificacién paramétrica neuronal

Segunda evaluacion

Para calificar el comportamiento del Sistema de Identificacion (Sl), deben ponerse las
redes de identificacion estructural (RN-IE) y de identificacion paramétrica (RN-IP) en
funcionamiento directo, es decir, debe evaluarse la RN-IE con el par de valores G y 2,
obtenidos con la RN-IP para cada patron de un conjunto de prueba real. Con ello se
entiende que el objetivo principal de establecer estos moédulos neuronales bajo
funcionamiento directo es el de plantear una metodologia que permita la bldsqueda del
conjunto de valores G y A con los cuales la RN-IE aproxime la respuesta medida del

deposito considerado.

Se estableci6 con esta evaluacion que la respuesta obtenida con la RN-IE considerando
los parametros dinamicos obtenidos con la RN-IP, no logra aun determinar
correctamente la respuesta real registrada a 12 m de profundidad, a pesar de que los
valores de los parametros dinamicos usados en esta segunda evaluacidon corresponden
a los valores que ajustan la mediciones reales del sistema, pero en definitiva, no
corresponden a los valores que le son necesarios al modelo unidimensional para

reproducir dicha respuesta.
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Proceso de optimacion

La RN-IE constituye un modelo no lineal que representa en este caso, el
comportamiento de un modelo paramétrico unidimensional, asi que para alcanzar la
respuesta medida se explora la virtud de no linealidad de las redes neuronales,
buscando, mediante un proceso de optimacion, los valores G y A que hacen que la RN-
IE alcance la respuesta medida en el depdsito de suelo. Cuando esto se haya logrado,
se cierra el Sl y al conjunto de parametros dinamicos, los cuales resultan dependientes
de la frecuencia, se les considera como los pardmetros del sistema y al modelo
neuronal resultante como el modelo matematico valido para la determinacion de las

respuestas para este sistema particular.

Los resultados de la red en funcionamiento directo para el caso de un estrato, se
presentan en la figura 4.14. Esta figura muestra los resultados para los eventos de
prueba (ver tabla 4.3), particularmente los espectro de respuesta de aceleraciones
medido en campo (MEDIDO), el obtenido a través del sistema de identificacion (NN-
SHAKE) y el calculado a partir del modelo unidimensional propuesto en el programa
SHAKE. Es claro, en ambos eventos, la notoria diferencia entre la respuesta calculada
con el SHAKE y la respuesta medida en campo, y por otro lado, como el NN-SHAKE se
aproxima bastante bien a la respuesta medida luego del proceso de optimacion,
alcanzando los niveles de aceleracion en los periodos importantes del sistema. Este
hecho resulta destacable puesto que, el modelo neuronal propuesto muestra que el
efecto de la frecuencia sobre los parametros dinamicos G y A es potencialmente
significativo (Fig. 4.15), lo cual es indispensable que se considere debidamente en los
andlisis de la respuesta de los depdsitos de suelo. Para el sistema estudiado (1
estrato), la optimacién para reducir el error entre la respuesta medida y calculada fue
hecha en forma manual; para sistemas mas complejos conviene establecer un
procedimiento de optimacion que agilice el procedimiento de blUsqueda y minimizacion

del error.

Al cruzar informacion de la figuras 4.14 y 4.15, se observan variaciones de los
parametros dinamicos entre 2.5 s y 3.5 s, periodos que coinciden con el periodo
fundamental del sistema; este hecho haria imposible a un método unidimensional
convencional, que no considere la variacion del modulo de rigidez y del

amortiguamiento con la frecuencia, alcanzar los niveles de respuesta reales del sitio.
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Espectros de respuesta-12 m

Acel. max (cm/s?)

MEDIDO

sismo 24/10/93

Periodo (s)

Espectros de respuesta-12 m

80
70 A

Acel. max (crm/s2)

MEDIDO
NN-SHAKE

sismo 15/06/99

Periodo (s)

Figura 4.14 Metodologia de funcionamiento directo
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Figura 4.15 Comportamiento de los parametros dinamicos con respecto a la frecuencia.
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El resultado obtenido con este moédulo neuronal, evidencia la importancia de la
frecuencia en el andlisis de respuesta sismica, ya que para que se alcance la respuesta
medida en campo son necesarios diferentes pares de valores G y A, dependientes del
nivel de frecuencia, particularmente en la zona correspondiente al periodo
fundamental. Esta dependencia la avalan trabajos de Carvajal et al. (2002) y Sugito et
al. (1994), por lo que tenerla en cuenta se apega sustancialmente a la naturaleza y

fisica del fendbmeno.

4.3.2 Depdsito: CASO CDAO
Aprovechando las observaciones realizadas para el ejemplo anterior, se plantea el
desarrollo del Sl para el caso de la estratigrafia del sitio CDAO. Este caso sera

desarrollado considerando los pasos propuestos en la figura 4.9.

Sistema y primera aproximacion empirica

La estratigrafia del depésito de CDAO se presenta en la figura 4.3. Este depdsito se
encuentra instrumentado con 4 estaciones acelerograficas a O m, 12 m, 30 my 60 m
de profundidad y se le reconocen 7 estratos bien definidos, cuyas geometrias,
propiedades indice y caracteristicas dinAmicas se definieron a partir de ensayes de
campo y laboratorio. Cuenta con 2 potentes estratos de arcilla, a los que se les
atribuyen las caracteristicas de notable amplificacion registrada en la superficie del
sitio y comunes a sitios ubicados en zona de lago. Es bien sabido que el gran contraste
de impedancias entre los estratos profundos y superficiales, sumado a las particulares
propiedades de esta arcilla, gener6 este efecto de amplificacién singular (Romo y Seed,

1986).

Identificacion Estructural

Para la construccion de la RN-IE, de igual manera que para el caso de un estrato, se
llevaron a cabo numerosos analisis unidimensionales con SHAKE (Schnabel et al.,
1972), en los cuales se considera como excitacion del depdsito los eventos registrados
en la estacion CU y las propiedades de los materiales reportadas en el informe interno
del Instituto de Ingenieria (Jaime et al., 1987), asi mismo fueron consideradas las
curvas de degradacion recomendadas para estos materiales en el trabajo de Romo
(1995). A partir de estos analisis se obtienen las respuestas en las frontera superior de
cada uno de los estratos, y con este conjunto de datos se realiza el entrenamiento de

este mddulo neuronal con el cual se aprovechan las caracteristicas de no linealidad de
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las redes neuronales para llevar a cabo la representaciéon conceptual del modelo
unidimensional. Los eventos considerados para el analisis unidimensional se presentan

en la tabla 4.4.

Tabla 4.4 Eventos para las etapas de entrenamiento y prueba del modelo neuronal

Profundida Coordenada del
Evento Fecha d del epicentro Magnitud Tipo
dd/mmZ/aa | epicentro Mc
Lat. N Long. W
(km)
1 24/10/93 19 16.540 98.980 6.5 Prueba
2 29/07/93 43 17.380 100.650 5.0 Entrenamiento
3 05/08/93 32 17.080 98.530 5.1 Entrenamiento
4 04/07/94 31 14.830 97.290 5.9 Entrenamiento
5 12/10/95 - - 18.600 104.100 6.1 Entrenamiento
6 27/03/96 7 16.210 98.210 4.6 Entrenamiento
7 21/01/97 18 16.440 98.150 5.0 Entrenamiento
8 23/03/97 31 17.390 100.880 4.7 Entrenamiento
9 08/05/97 12 17.320 100.440 4.8 Entrenamiento
10 10/09/93 20 16.570 98.940 4.8 Entrenamiento
11 23/02/94 5 17.820 97.300 5.0 Entrenamiento
12 19/09/85 15 18.081 102.942 8.1 Prueba
13 14/09/95 22 16.310 98.880 7.3 Prueba
14 31/05/90 16 17.106 100.893 5.5 Entrenamiento
15 11/01/97 16 17.910 103.040 6.9 Prueba
16 23/05/94 23 18.030 100.570 5.6 Prueba
17 10/12/94 20 18.020 101.560 6.3 Entrenamiento
18 22/05/97 59 18.410 101.810 6.0 Prueba

Para la seleccidon de los eventos usados en este andlisis se tomé6 en cuenta el hecho de
que hubieran sido registrados tanto en la estacién Ciudad Universitaria (CU), como en
cualquiera de las estaciones ubicadas en CDAO y se desestimd, de igual forma que
para el caso de un estrato, el hecho que los sismos pertenecieran a una zona
sismogénica particular (Fig. 4.16). Como se menciond anteriormente, considerar para
la seleccién que el evento sea registrado tanto en CU con en CDAO obedece a que por
un lado se ha demostrado que las respuestas calculadas en sitios de la Zona de Lago,
tomando como excitacion los eventos registrados en CU, concuerdan aceptablemente
con las mediciones de campo, y por otro lado con el que los resultados obtenidos en

esta investigacion sean comparables con los obtenidos con otros métodos analiticos.

La RN-IE presenta las siguientes caracteristicas: Arquitectura multicapa normal feed
forward, con 2 capas ocultas de 50 nodos cada una; Quickpropagation (QP) como regla
de aprendizaje, Dot Product como funcién de entrada y Sigmoide como funcién de

transferencia. Las entradas de este mddulo neuronal se presentan en la figura 4.17,
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donde se distinguen 4 grupos de datos: i) sefial de excitacion (espectro de respuesta

de aceleraciones en un punto de control), ii) caracteristicas geométricas del depdsito

(profundidad Z y espesor de los estratos h), iii) propiedades fisicas (indice de

plasticidad IP, contenido de agua ®, peso volumétrico y y velocidad de onda de corte

Vs) Yy iv) parametros dindmicos declarados para esta clase de materiales naturales

(mddulo de rigidez G y relaciéon de amortiguamiento ).
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-100°

Placa Norteamericana

México D.F.
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-92°

Placa Caribe

-90°

Figura 4.16 Origen de los eventos de entrenamiento y prueba dentro de la republica mexicana
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Cuando se han alcanzado, durante la etapa de entrenamiento, buenas aproximaciones
entre los resultados del modelo unidimensional (SHAKE) y los alcanzados por el
modelo neuronal (NN-SHAKE), se toma este Ultimo como una red mecanicista
construida a partir de conceptos tedricos del modelo unidimensional. Los resultados de
esta etapa se presentan en la figura 4.18, donde se observa como el médulo neuronal
logra identificar las caracteristicas del modelo unidimensional aproximandose
correctamente a las respuestas obtenidas a partir de dicho modelo para diferentes
profundidades. Un aspecto fundamental en esta red mecanicista es que esta abierta
los resultados del modulo de

para ser asociada con identificacion parameétrica,

considerando la verdadera naturaleza dinamica de G y A.

25

------- Excitacion (CU
SHAKE
—»— NN-SHAKE

190985

140995

20 A

Prof. 30m

190985

Prof. 6m

—

Excitacion (CU
SHAKE
NN-SHAKE

230294

Prof. 41m

——

Excitacion (CU
SHAKE
NN-SHAKE

241093

Prof. 12m

Excitacion (CU)|
SHAKE

—— NN-SHAKE

110197

Prof. 30m

Excitacion (CU
SHAKE

—*— NN-SHAKE

Figura 4.18 Comparacién andlisis unidimensional y respuesta del funcional neuronal producto

de la red mecanicista.
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Primera evaluacion

Cuando se ha realizado el entrenamiento de la red neuronal, se lleva a cabo una
evaluacion de la respuesta para el conjunto de datos de prueba (ver tabla 4.4). Como
se establecid para el ejemplo de un estrato, la respuesta de este modelo neuronal
obtenido corresponde a la respuesta del modelo unidimensional a una profundidad
especifica, la cual se compara con la respuesta registrada en campo (punto de control)
a la misma profundidad. De esta evaluacion se establecié que la respuesta a partir del
modelo unidimensional, considerando los parametros dinamicos independientes de la
frecuencia, no alcanza los niveles reales de aceleracidon espectral de los registros a las
diferentes profundidades, asi que siguiendo el esquema de la figura 4.9, se entra al
proceso de optimacion en el cual se procede con la busqueda de nuevos valores de
parametros dinamicos con la construccion de un modelo neuronal que permite dicha

busqueda.

Identificacion paramétrica

La Red Neuronal de Identificacion Paramétrica (RN-IP) presenta caracteristicas
similares al modelo neuronal anterior: Arquitectura multicapa normal feed forward, con
2 capas ocultas de 50 nodos; Quickpropagation (QP) como regla de aprendizaje, Dot
Product como funciéon de entrada y Sigmoide como funcién de transferencia. La RN-IP
tiene como objetivo establecer el valor de los parametros dinamicos que ajusten las
condiciones de entrada (excitacion) y caracteristicas de los materiales del depésito a la
respuesta medida en el sitio; dichos parametros se ajustan a condiciones reales y no a

modelos preestablecidos.

La entrada de la RN-IP consta del siguiente grupo de entradas (Fig. 4.19): i) excitacion
del sistema (espectro de respuesta de aceleraciones registrado en un punto de
control); ii) respuesta medida (espectro de respuesta de aceleraciones medido en uno
0 més de los estratos considerados); iii) variables geométricas (profundidad Z y
espesor h) y iv) parametros fisicos (indice de plasticidad IP, contenido natural de agua
®, peso volumétrico y y velocidad de onda de corte Vs) y como salida los valores de los
parametros dinAmicos G y A. Debe sefalarse que para el entrenamiento de esta red se
estableci6 como excitacion el espectro de respuesta de aceleraciones en CU y como
respuesta medida el espectro de respuesta calculado con el programa SHAKE en la

frontera superior de los estratos considerados dentro del sistema. Plantear este
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modulo neuronal tiene como propoésito disefiar un modelo que otorgue flexibilidad al

realizar la busqueda de los parametros a partir de variables conocidas.

ENTRADAS

Variables geométricas Parametros fisicos

Propiedades Respuesta
del suelg

. w
.o m . v o

° FrrreT ARRR R A S
s

h 25
= Periodo, s

Figura 4.19 Parametros de entrada para el modulo neuronal de identificacion paramétrica

Acel. (cm/s?)
Acel. (cm/s?)

Periodo, s

Los valores de los parametros dinamicos obtenidos a partir de este modelo neuronal
evidencian dos caracteristicas fundamentales: i) los valores de los parametros
dinamicos varian con las frecuencias vy ii) los valores de dichos parametros dependen
sustancialmente del contenido de energia en los diversos intervalos de frecuencia. Los

valores de G disminuiran al aumentar la energia y A aumentara consecuentemente.

Segunda evaluacion

Cuando han sido construidas las redes neuronales RN-IE y RN-IP, se establece la
operacion de ambas en funcionamiento directo. Asi, los parametros dinamicos
obtenidos para los eventos de prueba alimentan la RN-IE y se obtienen las respuestas
presentadas en la figura 4.20. Aqui se observa que evaluando la respuesta con los
parametros dinamicos obtenidos con el RN-IP, no se logran alcanzar los niveles de
aceleracion espectral de las respuestas medidas, particularmente en la zona del
periodo fundamental. Es decir, a pesar que los paradmetros obtenidos con la RN-IP
representan las condiciones del depésito (excitaciones y propiedades), estos
parametros deben ajustarse al concepto tedrico (modelo unidimensional) bajo el cual

fue construida esta red neuronal.
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24/10/93 - 30m

------- Excitacion
—— CDAO NN-Shake
= CDAO-Medido

Acel., cm/s”
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Figura 4.20 Respuesta del modelo neuronal de identificacion estructural: primera evaluacion.

Para sistemas complejos como el depdsito propuesto (7 estratos), la modificaciéon de
los parametros dinamicos para que se ajuste a la respuesta real en diferentes puntos
del depdsito es un proceso, que de hacerse punto a punto resulta dispendioso y poco
eficiente; por ello el empleo de técnicas de bdsqueda y optimacién resultan un recurso

valioso y una alternativa obligada.

Proceso de optimacion

Establecer el conjunto de parametros dinamicos necesarios para que se alcance el nivel
de respuesta registrado en campo no es una tarea facil, ya que deben existir dos
condiciones fundamentales para que un modelo pueda hacerlo: la primera relacionada
con la capacidad del modelo de interpretar las variaciones no lineales que tienen
ambos parametros con la deformacion angular; y la otra con la adaptabilidad del
modelo para que permita estudiar la variacion de estos parametros con las frecuencias
contenidas dentro de la sefial excitadora. Bajo esta perspectiva el S| propuesto es
capaz de realizar lo anterior, adaptando los modulos neuronales (RN-IE y RN-IP) con
un procedimiento de busqueda y minimizacion a través de Algoritmos Genéticos (AG),
lo que permite encontrar para cada valor de frecuencia el valor de la respuesta que se

ajuste a las mediciones de respuesta del sitio.

Para aclarar este procedimiento en la figura 4.21 se presenta un sistema compuesto
por 6 estratos, y del cual se conocen una excitacion y su respectiva salida (respuesta
medida), a esto se le toma como “condicion natural”. Por otro lado, si el
comportamiento de dicho sistema puede reproducirse a partir de un modelo, en el cual
teniendo la excitacién pueda calcularse la respuesta del sistema (respuesta calculada)

se tomara a esta como una “condicion analitica”.
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Rta. Medida Rta. calculada
%m A %m A
v Jv v
‘ Material 1 ‘
Material 2
Condicién Material 3 Condicién
Natural Analitica
Material 4
Material 5 M
VAI\/\N\/\ AM A
‘VV vy LA—0 ‘VV AP
Excitacién Material 6 Excitacioén

Figura 4.21 Condiciones del sistema en estudio

De tal modo, se tendra para el mismo sistema una respuesta medida (real) y una
respuesta calculada (analitica) (Fig. 4.22), en todos los casos se busca que el modelo
que intente predecir el comportamiento del suelo se ajuste lo mas posible a la
respuesta “real”, para que pueda ser tomado como el modelo 6ptimo para la
estimacioén y estudio de las respuestas del sitio en estudio. Para los materiales del valle
de la ciudad de México ha sido aceptado, por las caracteristicas estratigraficas de los
depdsitos antes mencionadas, el modelo unidimensional para determinar la respuestas
en diferentes puntos del valle, pero dicha respuesta esta sujeta a fuertes hipoétesis
restrictivas, que no en todos los casos hace posible que dichas respuestas sean tan

cercanas a las mediciones.

18 -

CDAO-Medido
CDAO NN-Shake
Excitacion

16 -
14 -

12 4
10 4

2
Acel., cm/s

o N M O ®
P

o] 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Periodo, s

Figura 4.22 Respuesta del modelo neuronal de identificacidon estructural: 1 evaluacion.
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Ahora bien, el proceso de optimacion tiene el objetivo de aproximar las respuestas
medidas y calculadas modificando el valor de los parametros de los cuales depende el
modelo analitico, en este caso se habla de modificar los parametros dinamicos del
suelo en el cual esta basada la estructura de la RN-IE. Asi, para alcanzar la respuesta
medida, deben encontrarse el conjunto de parametros dinamicos para cada nivel de
frecuencia, a los cuales se haya sometido el suelo para alcanzar los niveles de
respuesta de un evento especifico. El procedimiento mejorado del Sl, incluyendo el
proceso de optimacién se muestra en la figura 4.9, pero una explicacién particular del

propésito de la optimacion se presentara a continuacion.

Respuesta Respuesta Funcién de

T G A calculada Medida error (%)
0.01 13 2.1 1.8 3.9 20.1

CDAO NN-Shake
Excitacién

A

: :
[H 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
H
Periodo, s

14
12

Acel., cm/s?

o N M O ®

T=0.01s

Figura 4.23 Respuesta del modelo neuronal de identificacion estructural: 1 evaluacion.

Inicialmente, en la figura 4.23 se muestra para el periodo T=0.01 el conjunto de
valores de G y A obtenidos con la RN-IP y la respuesta calculada con la RN-IE para ese
nivel de frecuencia. El valor de la respuesta calculada se compara con la respuesta
medida a partir de una funcién de error (Ec. 4.2), que esta obviamente en funcion de
ambas respuestas. Conseguido lo anterior se inicia el procedimiento de optimacién con
el algoritmo genético, el cual propone un par de nuevos valores de G y A, con los que
se “recalcula” la respuesta con la RN-IE y se compara con la respuesta medida, de tal
forma que disminuya el error entre las respuestas (Fig. 4.24). Este procedimiento se
lleva a cabo hasta alcanzar un cierto criterio de error (+/- 5%) para todo los periodos

del espectro de respuesta. En el caso CDAO, se puede realizar la optimacion sobre
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aquellos estratos donde se ubiquen estaciones acelerogréaficas (Om, 12m, 30m y 60m)
usando informacién monitoreada o bien, en los estratos donde no exista estacion se

realiza por medio de sefales (espectros) predichos en dichos puntos.

Respuesta Respuesta Funcion de

! G A calculada Medida error (%)
0.01 12.5 2.5 2.2 39 10.7
Modulo Neuronal - excacin

RN-IE

Acel., cm/s?

8
GJ/\/\A
ald

.}

v

[oH] 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
'
1

Periodo, s
T=0.01s
Figura 4.24 Respuesta del modelo neuronal de identificacion estructural: 1 evaluacion.

RC,,, — RM

()
cE\w) =
(w) =~y

[Ec. 4.2]
(@)

Donde,
&(w) : Funcion de error evaluada en cada nivel de frecuencia, expresada en %

RC([U) : Respuesta calculada en cada nivel de frecuencia considerada

RM,,, : Respuesta medida en cada nivel de frecuencia considerada

4.4 Resultados finales

Cuando el Sl se encuentra listo, se procede con el calculo para diferentes eventos de

prueba segun se presentan en las siguientes figuras:
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a) ) 15
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Figura 4.25 Resultados para el evento del 19 de septiembre de
1985: a) respuesta medida y respuesta calculada con el SlI
neuronal: las estimaciones SI-NG alcanzan los niveles de
aceleraciéon de la respuesta medida para este evento, excepto para
los periodos comprendidos entre 3.7s y 4.5s, dentro del cual no se
encontraron valores G, A razonables para este tipo de materiales;
b) variacion de los parametros G y A con el contenido de
frecuencia: se observa una variacion importante entre los
parametros dinamicos iniciales (constantes para un modelo 1D) y
los necesarios para alcanzar la respuesta medida a través del
sistema de identificacion neuronal. La movilizacion méas importante

de estos parametros, para este evento, inicia a partir de los 2.4 s
que coincide con la zona del periodo fundamental del sistema, por
debajo de dicho periodo los parametros permanecen cercanos a los
iniciales, excepto en 1.4 s donde se localiza el segundo periodo de
vibracion; c¢) movilizaciéon de los pardmetros dinamicos con la
deformaciéon angular: se observa que los valores G/ identificados
sobrepasan el rango lineal. Particularmente en este evento, G y
A se movilizan con altas deformaciones para alcanzar la respuesta
medida en sitio, considerando por supuesto, valores razonables de
estos parametros para estos materiales.

93



Capitulo 4: Resultados SI-NG

£
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IP = 300% (segin Romo 1995)
Gmax. = 12.52 MPa.
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Figura 4.26 Respuesta para el evento del 23 de mayo de 1994: a)
respuesta del depodsito y respuesta calculada con el SI-NG: este
evento, catalogado como de magnitud “baja”, generd en superficie
aceleraciones espectrales méaximas en T = 0.5 s. Las estimaciones
del SI-NG alcanzan satisfactoriamente la respuesta a todos los
niveles de frecuencia; b) variacion de los pardmetros G y A con el
contenido de frecuencia del sistema: se observa que estos

parametros se alejan sustancialmente de los parametros iniciales,
especificamente donde se ubican los periodos fundamentales de
vibraciéon del sistema (0.5 s y 3 s); c) movilizacion de los
parametros dinamicos con la deformacidon angular: durante la
incidencia de este evento, G y Asobrepasan el rango lineal
asociados a estos parametros para deformaciones hasta de 107'%.
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Figura 4.27 Respuesta para el evento del 23 de mayo de 1994 a considerablemente de los valores iniciales, principalmente en las
12m de profundidad: a) respuesta medida y respuesta calculada zonas de periodos fundamentales (0.5 s y 3 s); ¢) movilizacion de
con el SI-NG: Se logra identificar la respuesta del sistema en todo los parametros dinamicos con la deformaciéon angular: la variacion
su contenido de frecuencias, alcanzandose Ilos niveles de de estos parametros alcanza niveles de deformacion mayores a
aceleracion en el periodo fundamental del sistema (0.5 s); b) 10729%, por encima del rango lineal, que permiten generar valores
variacion de los parametros G y A con el contenido de frecuencia: de respuesta muy congruentes con los medidos para este evento,
considerando dependencia de los parametros dinamicos con la y asociados al comportamiento tipico identificado para la arcilla del
frecuencia, se logran estimaciones muy cercanas a la respuesta Valle de México.

medida, observandose que para ello dichos valores se separan
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Figura 4.28 Respuesta para el evento del 23 de mayo de 1994 a
30m de profundidad: a) respuesta medida y respuesta calculada
con el SI-NG: de igual forma que para la figura anterior (mismo
evento, diferente profundidad), se observa la clara identificacién de
la respuesta medida para todo el contenido de frecuencia; b)
variacion de los parametros G y A con el contenido de frecuencia:
se observa la marcada diferencia entre los parametros dinamicos

iniciales y los obtenidos a partir del SI neuronal, en especial sobre
la zona donde se wubica el periodo fundamental (~0.5s)
alcanzandose diferencias hasta de un 90%; c) movilizacién de los
parametros dinamicos con la deformacion angular: a esta
profundidad los parametros se mueven claramente por encima del
rango lineal hasta valores de deformacion del 1%.
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Figura 4.29 Respuesta para el evento del 14 de septiembre de el contenido de frecuencias:

1995: a) respuesta medida y respuesta calculada con el SI-NG:
este evento junto al del 19/09/85 son los eventos con mayores
magnitudes registradas; para ambos casos el periodo fundamental
se encuentra en los alrededores de los 3 s. El Sl neuronal alcanza
los niveles de aceleracion medidos en el depésito para todo el
contenido de frecuencias; b) variacion de los parametros G y A con

drasticamente,

los parametros dinamicos varian
de manera particular,

en la zona donde se

encuentra el periodo fundamental del sistema (3 s);c) movilizacion

de los pardmetros dindmicos con la deformacion angular:

parametros se movilizan en todo
encima del rango lineal.

los
el rango de deformacion, por
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Figura 4.30 Respuesta para el evento del 22 de mayo de 1997 a
30 m de profundidad: a) respuesta medida y respuesta calculada
con el SI-NG: este evento presenta la maxima amplitud espectral
cercana a los 0.8 s, el Sl logra estimar los niveles de la respuesta
medida en todo el contenido de frecuencia; b) variacion de los
parametros G y A con el contenido de frecuencia: la manera en que
se movilizan los parametros dinamicos para lograr la respuesta

medida del sitio varia significativamente de los parametros
iniciales, presentandose mayores diferencias en la zona del periodo
fundamental y periodos superiores a 2 s; ¢) movilizacién de los
parametros dinamicos con la deformacién angular: los parametros
se movilizan en un amplio margen de deformacion, principalmente
sobre el rango no lineal del comportamiento.
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De los resultados presentados en las figuras 4.25 a 4.30 se deduce que:

1. Los parametros G y A varia de acuerdo con la energia contenida en la
diferentes frecuencias existentes en la excitacion. So6lo considerando tal
dependencia es posible reproducir los movimientos de terreno registrados en
diversas profundidades en el sitio CDAO.

2. Se observa que los valores de los parametros dinamicos no son valores Unicos
y se movilizan dependiendo de los efectos de la intensidad (nivel de
deformacion generado en la masa de suelo), la cual depende de la variacion
temporal del contenido de energia.

3. El depdsito responde, de acuerdo con las caracteristicas de cada sismo,
variando el periodo en el que se desarrollan las respuestas maximas en
términos espectrales de acuerdo a las condiciones naturales del sistema.

4. Las variaciones de G y A con la frecuencia se vuelven mas importantes hacia
las zonas de maximas amplitudes; en todos los casos el SI-NG identifica la
respuesta para todo el rango de periodos en el que el evento se considera
significativo. Sin embargo, por las caracteristicas particulares del evento de
1985, hay una zona (periodo entre 3.7 s y 4.5 s) donde no se definieron
valores “razonables” de parametros dinamicos para materiales arcillosos con
los cuales se puede alcanzar la respuesta medida.

5. La movilizacién de los parametros dinamicos con la deformacién angular a
partir de su dependencia con el indice de plasticidad, se realiza sobre esta
curva considerando el comportamiento que impone la carga sismica; describe
las curvas de comportamiento obtenidas de ensayes de laboratorio y

movilizandose con la deformacion para cada frecuencia del sismo estudiado.

4.4.1 Consideraciones practicas para la estimacion de la respuesta
sismica

El problema fundamental en regiones bajo amenaza sismica es la estimacion

(prediccion) de la respuesta dinamica de depésitos de suelo estratificados. Con el

sistema neuro-genético cerrado (modo de operacién), y estableciéndose por un lado el

modelo que reproduce el comportamiento dinamico del depdsito y por otro lado los

parametros asociados a dicho comportamiento, el Sistema de ldentificacion Neuro-

Genético (SI-NG) puede realizar la estimaciéon de la respuesta del depdsito ante
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eventos particulares, usando vectores de G y A (dependientes de la frecuencia) como

los obtenidos para movimientos que conforman la base de informacién del SI-NG.

El proceso de estimacidon neuro-genética de la respuesta sismica propuesta en este

trabajo requiere de:
1) La determinacion y categorizacién del evento sismico de entrada.

2) Un vector de propiedades dinamicas dependientes de la frecuencia, de acuerdo
con las propuestas por el SI-NG segun los eventos sismicos reconocidos en la
generacion del modelo. A partir de la informacion de eventos registrados en la
estacion CU y en la estacion en superficie en el sitio CDAO, el conjunto de
parametros G y A para cada grupo de severidad (Menores, Moderados, Severos
y Muy Severos) se presenta como una propuesta “general” para que el
disefiador seleccione un tipo de variacién de acuerdo con la severidad o bien de
manera flexible, presente la variacibn que a su juicio considere conveniente,
particularmente en la zona que corresponde al periodo fundamental y al

segundo periodo del sistema.

Ejemplo 1: Estimacién neurogenética de la respuesta sismica: Aplicacion para

movimiento de entrada (espectro de respuesta)

A partir de un evento sismico registrado en el sitio CU y CDAO (09/10/95), donde no
se conocen los parametros dinamicos movilizados en el depdsito de suelo blando, se
realiza la estimacion de la respuesta eligiendo los vectores de parametros dinamicos a
partir de los obtenidos de eventos con las mismas condiciones de severidad y

frecuencia. Esto representa el funcionamiento del software SI-NG en modo de trabajo.

Con el mismo grado de severidad del evento 09/10/95 (clasificado como Moderado)
existen dos eventos sismicos a los cuales les fueron obtenidas sus propiedades
dindmicas (23/05/94 y 09/10/95), entendiéndose que son valores de G y A para cada
nivel de frecuencia. Estos eventos fueron seleccionados como los candidatos para

utilizar los vectores de G y A por poseer las siguientes caracteristicas:
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ENTRADA:
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Figura 4.31 Caracteristicas de los eventos 23/05/94 y 14/09/95, entrada (CU) y salida medida en el deposito (CDAO).

101



Capitulo 4: Resultados SI-NG

Evento 23/05/94 (Fig. 4.31A):

Entrada CU: Alcanza la méaxima aceleraciéon espectral (30 cm/s®) entre un
periodo de 0.2 s y 0.5 s para luego descender bruscamente. No se presentan
otros periodos con amplitudes importantes.

Salida CDAO: Segun lo marcan las propiedades dinamicas obtenidas para este
evento existen dos zonas donde se alcanzan amplitudes espectrales
importantes: 0.4 s -1.2 sy 2.5 s -3 s. Puede notarse la profunda influencia de
las caracteristicas del suelo, generando amplificacibn en la respuesta,

principalmente en el periodo correspondiente a los 3 s.

Por lo que:
Propiedades Dinamicas: Presentan dos zonas que cubren los periodos con
amplitudes espectrales importantes en la respuesta del sistema de suelo para
este evento: i) entre 0.4 sy 1.2 sy i) entre 2 sy 3.5 s, donde los valores de G
y A son constantes entre dicho rango y alcanzan en promedio los mismos
valores (G=10MPa y 1 ~=14%).

Evento 14/09/95 (Fig. 4.31B):

Entrada CU: Su periodo fundamental se encuentra en 1.5 s pero existen
amplitudes espectrales importantes en 0.5s, 2sy 3 s.

Salida CDAO: La maxima aceleracion espectral se encuentra en los alrededores
de 3 s, que coincide con la importante movilizacion de los parametros dinamicos
mencionados anteriormente. Destacan asi mismo, aceleraciones espectrales
proximas a 1 s. En este evento se hace aun mas notorio el efecto de
amplificacion (efecto de sitio), alcanzando aceleraciones espectrales 10 veces
mayores a las que se marcan para la sefal de entrada, en especial para el

periodo de 3 s.

Por lo que:
Propiedades Dinamicas: La movilizacion mas importante de los parametros
dinamicos se encuentra entre los 2 sy 3.5 s, que son drasticamente diferentes
de los valores de los parametros en otros periodos y permanecen constantes

para dicho rango (G~7MPa y A ~7%).
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Comparando los parametros dinamicos movilizados en ambos eventos pueden notarse
3 zonas (Fig. 4.32): Zona l: 0s -2 s (Gx10MPa y A=~3%); Zona ll: 2s - 35 s
(notoria diferencia entre la movilizaciéon de los parAmetros entre un evento y otro) y

Zona lll: 3.5s-5s (G=10MPa y 4 ~3%).

23/05/94
14/09/95

A, %
o

G, MPa

ZONA| ZONA I ZONAII

0 ‘ ; . . ; .
0 1 2 3 4 5

Periodo, s

Figura 4.32 Comparacion de los parametros obtenidos por el sistema neuro-genético para los

eventos 23/05/94 y 14/09/95.

Cuando se observa el evento 09/10/95 (evento ante el cual se pretende predecir la
respuesta del sistema), puede identificarse que su forma espectral es similar a la del
evento 14/09/95 (ver Fig. 4.31B y 4.31C); bajo este criterio puede esperarse que las
condiciones de respuesta sean similares, por lo que una primera prediccién podria
considerar como los parametros dindmicos los encontrados para este evento
(14/09/95).

Por otro lado, las magnitudes de estos eventos sismicos (23/05/94= 5.6; 09/10/95=
6.5 y 14/09/94 = 7.3), permiten asociar la idea que la estimacion realizada con los
valores G y A movilizados por el evento 14/09/95 (cota maxima) generard una
respuesta que posiblemente sobrestime la respuesta del depdsito para el evento
09/10/95, principalmente en lo que se refiere al periodo fundamental (Fig. 4.33). Por
el contrario, si se usan los valores G y A obtenidos para el evento 23/05/94 de
magnitud inferior, marcarian la cota minima de amplitudes asociadas a esas

caracteristicas de frecuencia.
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Figura 4.33 Prediccion de la respuesta segun la condiciones de entrada del evento 09/10/95 a
partir de los pardmetros dindmicos obtenidos para el evento 14/09/95 y 23/05/94 y

comparacioéon con la respuesta medida en el depdésito para dicho evento.

Al analizar la figura 4.33, donde se muestran las respuestas con los vectores G-\ del
evento cota maxima y cota minima; ademas de la respuesta medida (objetivo de este
andlisis), se observa que el sistema tiene un muy buen comportamiento sobre los
valores de amplitud y de periodos que identifica en la respuesta, ademas de la
excelente congruencia entre lo evaluado y lo medido, que en definitiva comprueba la
calidad de la prediccion que puede desarrollarse con esta metodologia neuro-genética.
Para fines de disefio puede proponerse una envolvente que cubra los comportamientos
maximos de las respuestas cota maxima y cota minima y establecer caracteristicas

apegadas a la realidad del comportamiento particular del depdsito.

A partir de todas estas observaciones, es notorio que este depdsito tiene una marcada
respuesta alrededor de los 3 s, asi que las estimaciones en este sitio deben hacerse
con parametros dinamicos que reconozcan esta diferencia respecto a los otros
periodos. Un efecto que no debe ser despreciado aparece en periodos proximos a 1 s
(Fig. 4.32); ya que existe una movilizacion de parametros dinamicos importante en
este nivel de frecuencia y cuyo nivel de aceleracidon pueden ser enmascarado por la
herramienta con la que se analiza la sefal sismica, pero que el sistema neuro-genético
logra identificar (Solis-Estrella et al., 2005). Una prediccién que considere los aspectos
generales de la respuesta del depésito, contribuye de manera mas racional en la toma

de decisiones para efectos de prevencion, mitigaciéon y evaluaciéon de amenaza sismica.
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CAPITULO 5:

Conclusiones

1. Los complejos procesos geologicos formadores del suelo le otorgan a éste
prominentes caracteristicas de aleatoriedad que hacen que en su estudio
indiscutiblemente se considere: i) que como material natural no deberia ser
analizado usando propiedades que permanezcan constantes en grandes masa de
suelo y ii) que dichas propiedades, resultado de la accidn sismica, sean
dependientes de las variables tiempo, frecuencia e intensidad. Bajo esta
perspectiva, su estudio es complejo y por ello los modelos convencionales que
analizan su comportamiento son muy limitados debido a que estan cubiertos de
hipétesis restrictivas que pretenden en términos practicos, disminuir la complejidad

a la vez que sesgan la interpretacion y la calidad de los resultados.

2. El modelado de sistemas naturales puede realizarse aprovechando las ventajas que
ofrecen, por una parte las técnicas de CoOmputo Aproximado (CA) para generar
conocimiento sobre el comportamiento de los sistemas, desarrollando la
reconstruccién del fendmeno a través del criterio de los expertos y las leyes fisicas
involucradas y, por otro lado, los conceptos derivados de la Teoria de Control para

expresar estos fendmenos como sistemas/parametros identificables a partir de
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3. Se reconoce a partir de los resultados presentados que, los parametros con los
cuales se describe el comportamiento dinamico de un depdsito de suelo son
dependientes de la frecuencia. Cuando una masa de suelo es excitada, ésta
moviliza su capacidad de soportar el corte y disipar energia, para cada nivel de
frecuencia, desarrollando respuestas particulares; asi que cualquier técnica de
modelado que no considere las caracteristicas “naturales” de la masa de suelo no
sera capaz de reproducir las caracteristicas de los movimiento sismicos registrados
en campo. Es importante sefialar que cada evento sismico posee caracteristicas
Unicas desde su generacion, propagacion a través de la corteza hasta su registro en
el sitio de interés, con lo cual los valores de los parametros dinamicos obtenidos en
esta investigacion contienen informaciéon sobre diferentes mecanismos de falla y
patron de transmisién de ondas, lo que permite concluir que el modelo de
prediccion es capaz de generalizar sobre respuestas producto de diversas fuentes

sismicas.

4. Un analisis de respuesta de sitio requiere de los siguientes procedimientos (Fig.
5.1): 1) caracterizacion dinamica de sitio en la que se establece informacion
concerniente al comportamiento dinamico del sitio (perfiles de velocidad de onda
de corte, curvas de degradacion de parametros dinamicos, espectro de disefio); 2)
seleccion del movimiento de entrada (roca), en la que se determinan las
caracteristicas sismicas (contenido espectral) del evento con el que va a ser
excitado el sistema, generalmente se toma como punto de control la estacion CU;
3) con los pasos anteriores y seleccionando un modelo de comportamiento
dinamico se realiza un andlisis de la respuesta en el sitio y finalmente, 4) se
propone el espectro de disefio y se realizan evaluaciones de riesgo sismico. La
metodologia propuesta en esta investigacion es lo suficientemente flexible para
realizar este proceso, otorgando al disefiador la posibilidad de verter su experiencia
y capacidad tedrica, que finalmente redundan en una mejor proyeccion del disefio y

a su vez en la seguridad de las obras civiles y proteccién de vidas humanas.

Caracterizacion dinamica
del sitio

Anélisis de la respuesta Espectro de disefioy
de sitio Evaluacién de riesgo sismico

Seleccién del movimiento
de entrada

Figura 5.1 Etapas para la determinacion de la respuesta de sitio
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Los modelos tradicionalmente usados para la estimacion de la respuesta en el
Distrito Federal se basan en: “funciones de trasferencia” (SHAKE, Schnabel, 1972)
y “relaciones espectrales” (Programa “Z”, Ordaz et al.,, 1996). Ambas
aproximaciones lineales y cuasi-lineales de las relaciones entrada— salida,
discrepan de las condiciones “reales” de respuesta del sitio en estudio. El sistema
SI-NG propuesto en esta investigaciéon, con la consideracién de no linealidad dentro
del modelo matemético y los parametros movilizados estima la respuesta ante
eventos sismicos con buena aproximacion. Un ejemplo de aplicacion de estas
metodologias se presenta en la figura 5.2 para un evento no considerado en la

construccién del modelo SI-NG.

EVENTO: 09/10/95

160
N, 140 —— SHAKE
€ 120{ —— Programaz /\
o
- 100 1 SI-NG (modo de operacion)
x «
‘g 801 === Rta. Medida 5% iquami
% amortiguamiento
_—. 601
§ 40 ~
20 f‘———f—:k‘<‘
O T T T T
0 1 2 3 4 5

Periodo, s

Figura 5.2 Evaluacion de las respuesta de sitio con diferentes metodologias para
CDAO



ANEXO A

Fundamentos teodricos

A.1l Ondas sismicas

Sismos, vulcanismo y formacién de montafias son algunos de los fendmenos geoldgicos
que ocurren debido al movimiento de las placas tecténicas. En el interior de la corteza
terrestre, estrictamente en el manto, se originan corrientes de conveccion que son el
motor del movimiento relativo entre placas tecténicas a lo largo de los grandes y
complejos sistemas de falla, debido al desequilibrio termodinamico que existe entre su

frontera inferior y superior (figura 1).

Placa Tectdnica

T~

Zona de
. Rigde

Zona de
Subduccion

Frio

N
Subduccion
| de Placa
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En las zonas de falla se acumula gradualmente energia, que se almacena hasta que se
rebasa la resistencia de la roca, momento donde se produce su liberacion intempestiva
que se irradia por medio de ondas que se propagan en todas direcciones. Estas ondas son
conocidas como ondas sismicas y son las causantes de la mayor parte de los movimientos
(sismos) que se perciben en la superficie terrestre. Cuando estos movimientos alcanzan
niveles tan altos, que causan dafios catastréficos en superficie (infraestructura, vidas
humanas, etc.), toman el nombre de terremotos y sus devastadores efectos han sido

extensamente reconocidos (Tabla A.1).

Las ondas sismicas sufren, durante su propagacién, cambios en sus caracteristicas
originales, causados por la heterogeneidad en los materiales por los que atraviesan
(discontinuidades geoldgicas, anisotropia de los materiales, entre otros), produciéndose
los fendmenos de refraccion, reflexién, difraccién, dispersién, atenuacion y amplificacion.
De acuerdo con esto, el arribo de las ondas en superficie se produce de forma erratica y
sus caracteristicas difieren de la onda original como resultado de la constitucién de los

materiales, geomorfologia de la zona de incidencia y trayectoria de propagacion.

Ondas P Ondas S

Figura 2 Tipos de ondas de cuerpo

Existen basicamente dos tipos de ondas: ondas de cuerpo y ondas superficiales; las ondas
de cuerpo por su parte, constituyen las ondas mas importantes dentro del analisis del
presente estudio ya que se establece como hipdtesis que dichas ondas rigen el
comportamiento de los materiales que conforman el depdsito de suelo. Estan divididas en
ondas P y ondas S; Las ondas P (Primarias o longitudinales) reciben su nombre por ser la

primeras en ser registradas por los acelerografos y su principal caracteristica es que
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ocasionan vibraciones dilataciénales en la direcciéon de su propagacién. Las ondas S
(secundarias, transversales o equivolumétricas) son las segundas en arribar y ocasionan

vibraciones perpendiculares a la direccidon de propagacion (figura 2).

El movimiento de las ondas S es de dos componentes; una componente horizontal (SH) y
una componente vertical (SV), contribuyendo a la generacidon de esfuerzos cortantes
durante su propagacion, lo que podria provocar segun la magnitud del sismo,
deformaciones permanentes en el material (figura 3), y cambios en las propiedades

dindmicas del mismo.

Figura 3 Deformacion permanente de una via férrea ocurrida en México durante el sismo
de 1985

A.1.2 Sismicidad en México

México se encuentra en una zona de alta sismicidad, debido principalmente a que las
placas de Cocos y de Riviera, que se encuentra al sur y suroeste de México, cubriendo los
estados de Chiapas, Oaxaca, Guerrero, Michoacan, Colima y Jalisco subducen a la placa

Norteamérica con velocidades seglin se muestran en la figura 4.
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Placa del Pacifi llPI'acaa'el’.‘wns

B8 covate

Figura 4 Distribucién y desplazamiento de las placas tectdnicas en la costa occidental de

México (Alcocer et al., 2003)

A.2 Teoria del modelo viscoelastico

Este modelo resulta de la necesidad de proponer un modelo con el cual se pueda

establecer o predecir el comportamiento en un rango de deformacién por encima del
comportamiento lineal del suelo (figura 5).

10° 10° 10 10 107 10

Deformacion

al cortante Deformacion Deformacion Deformacion  |Deformacion
pequena Media Grande alafalla

Elastico | —

Elasto-plastico

Falla

Efecto de

carga repetida
ki —
velocidad de carga

Mo'de_lo Modelo Modelo dibujando
Modelo Elastico visCo- el tipo de
Lineal elastico historia de carga
Me;c_)c!o para el Método Método Método g:i’e
analisis de la Lineal lineal integracion
respuesta equivalente paso a paso

Figura 5 Rango de deformaciones donde son usados cada uno de los modelos que

representan el comportamiento del suelo (Ishihara, 1996)

A.2.2 Modelo constitutivo Kelvin-Voigt

Este modelo en particular permite estudiar las deformaciones permanentes que sufre el

suelo a través del tiempo (por ejemplo las debidas a la consolidacién) considerando una
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componente viscosa lineal. El modelo Kelvin-Voigt ha sido extensamente usado en
geotecnia pues reproduce adecuadamente el comportamiento del suelo bajo cargas
dinamicas, al contemplar la disipacion de energia elastica del suelo cuando este se

encuentra sometido a una excitacion.

Este modelo (figura 6) esta conformado por un elemento que representa las condiciones
elasticas (resorte) y un elemento que representa la capacidad de disipacién de energia
del sistema a través de una relacion de proporcionalidad directa entre el esfuerzo aplicado
y la velocidad de deformacion por medio de un pistén que se mueve dentro de un cilindro
lleno de liquido perfecto, es decir incompresible y de viscosidad lineal (amortiguador); el
esfuerzo aplicado se distribuye en ambos elementos, buscando que las deformaciones
sean las mismas en cualquier tiempo para ambos elementos.

T

—_— du

€«
T AU Elemento de Hooke:
= Gy
Elemento de Newton:
Incidencia I =n o
Onda Sismica ot
a) Simil del comportamiento de un estrato b) Andlisis de la deformacion angular en
de espesor Z, por medio del modelo un elemento diferencial
Kelvin-Voigt

Figura 6 Modelo Kelvin-Voigt

De acuerdo a la figura 6, la relacion esfuerzo cortante-deformacion angular a partir de la

consideracion de un modelo Kelvin-Voigt se puede expresar de la siguiente forma:

oy
T =Cry o [A-1]

Donde:
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7 . Esfuerzo cortante [Pa]
G Modulo de rigidez, [MPa]

n . Coeficiente de viscosidad, [Pa*s]

ou , .
4 :E: Deformacion angular, [Adimensional 6 %]

A.2.3 Modelo lineal equivalente

Este modelo basicamente modifica el modelo Kelvin-Voigt para analizar el
comportamiento no lineal del suelo cuando se alcanzan niveles de deformacién de 103 o

10™ (Ishihara, 1996); por medio de los siguientes principios:

- Amortiguamiento viscoso inversamente proporcional a la frecuencia (para que la
pérdida de energia por ciclo sea independiente de la frecuencia del sistema).

- La pendiente de la linea que conecta los extremos del ciclo histerético, es el
modulo de rigidez secante (aceptado como el valor que representa el modulo de

rigidez del material).

A partir de una excitacion armoénica del modelo Kelvin-Voigt se producen una deformacion

armonica, expresada en la ecuacién 2.

Yy = 7o.Sen(wt) [A-2]

Donde, y, es la amplitud de la deformacion angular y @ es la frecuencia circular (rad/s);

ahora bien, si se remplaza la ecuacién 2 en la ecuacion 1, se obtiene la ecuacién 3, cuya

grafica muestra un ciclo completo de forma eliptica (figura 7a)
7 = Gr.Sen(wt) + wny,Cos(wt) [A-3]

Este ciclo presenta dos caracteristicas; la primera se refiere a la pendiente de la elipse, la
cual es interpretada como el modulo de rigidez por ciclo que varia con el nivel de

deformacion en una prueba dinamica.

La segunda caracteristica se refiere al ancho de la elipse, de donde se puede interpretar
la capacidad que tiene el material para disipar energia. Es importante la determinacion
de estas dos caracteristicas pues de ahi derivan los parametros que suministran

informacién acerca del comportamiento dinamico del suelo.
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En el modelo lineal equivalente se usa un moédulo de rigidez secante (G, ) segun se

muestra en la figura 7a. Este mddulo secante se puede obtener a partir de la siguiente

expresion:

Gy =— [A-4]

sec

El otro de los parametros dinamicos manifiesta la capacidad de disipacion de energia que
tiene el sistema, el cual se resume en un concepto llamado relacién de amortiguamiento

( /), valida cuando la frecuencia de excitacion es la frecuencia natural del material

1w

P w

[A-5]

Donde,
AW =Energia elastica disipada en un ciclo

W = Energia almacenada en un ciclo

La energia disipada en un ciclo es representada por el area de la elipse, segun la

siguiente expresion (figura 11b):
AW = Areadipse= rab [A-6]

Donde,

a: Longitud del radio menor
b: Longitud del radio mayor

AW : Energia disipada en un ciclo

De la figura 11b se observa que la longitud de b es igual a y,; el punto a corresponde a

un valor de deformacién igual a cero (y=0) de tal forma que la ecuacién 2 queda
expresada segln se muestra a continuacion:
0=y,Sen(wt)

Dicha igualdad se cumple cuando ot =7 y usando esto en la ecuacidn 3 se tiene que:

T= G]/OSen(iz) + a)m/OCOS(ﬂ)
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7 =y,

7=0)

De tal suerte que la energia elastica disipada durante un ciclo esta dada por la siguiente

relacion:
AW = rony? [A-7]

La maxima energia almacenada (W), corresponde al trabajo realizado por la componente
elastica en el primer cuarto de ciclo (figura 11b), representada por el area del triangulo

formado, quedando la siguiente expresion:

1
W ==Gy; [A-8]

2
Al remplazar las ecuaciones 7 y 8 en la ecuacién 5, se obtiene una definicion de la
relacion de amortiguamiento (ecuacién 9) en funcién de la frecuencia y de las constantes
viscoelasticas fundamentales del modelo kelvin Voigt, que permite independizar el

esfuerzo cortante de la frecuencia que es uno de los principios que cumple este modelo.}

wn 2GS
=—" > = A-9
=25 n=— [A-9]

~1'G
Ts — ,._T sec
Curva g

esqueleto ¥ s
/ s Y

— S
Gsec = 7_
s AW = — Energia elastica disipada en un ciclo
W = =\ — Energia almacenada en un ciclo
(a) (b)

Figura 7 Comportamiento ciclico del suelo bajo carga dinamica
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A.2.4 Comportamiento de la arcilla del valle de México

El comportamiento de la arcilla del valle de México ha sido extensamente estudiado
debido a sus excepcionales caracteristicas, por ejemplo, el comportamiento dinamico y
los parametros asociados a él, han evidenciado un comportamiento elastico-lineal (Romo,
1988) hasta deformaciones por cortante del orden de 1072 (figura 8). De tal forma que si
se consideran sismos con intensidades bajas es valido establecer un comportamiento
lineal del suelo donde los valores del modulo de rigidez y amortiguamiento se mantengan

constantes dentro de un rango de deformacién por corte.

1 —

G/Grman

Ciudad de México

0.8

5.F Bay mud

04 = Hamilton air

foree base

0.2

10 10 10 10! 1 10
¥ (%)

Figura 8 Comparacion del modulo de rigidez de una arcilla tipica del valle de México y
otras arcillas (Modificado Romo et al., 1988)

Luego de sobrepasar el comportamiento lineal, el suelo empieza a degradarse con la
deformacion exhibiendo ahora un comportamiento no lineal. Romo (1995), propone un
modelo que permite predecir este comportamiento considerando la influencia del indice

de plasticidad.

A.3 Espectro de respuesta

Un espectro de respuesta es una grafica donde se presenta la respuesta maxima de la
aceleracion, velocidad o desplazamiento como funcion del periodo de vibraciéon natural
(T,) o de parametros relacionados como la frecuencia circular (o,) o la frecuencia ciclica
(f,) de un sistema de un grado de libertad amortiguado, cuando es sometido a una

excitacion. La respuesta de un sistema de un grado de libertad en el dominio de la

frecuencia Y(a)) se obtiene por medio de la ecuacion 10:
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Y(a)): H (a))*X(a)) [A-10]
Donde:

X (a) ) : Sefial de entrada al sistema de un grado de libertad
H (a) ) . Funcién de amplificacion compleja de un sistema de un grado de libertad.

Y (@ ):Respuesta del sistema de un grado de libertad

El término H (e )llamado funcién de amplificacion compleja, representa las

caracteristicas del sistema de un grado de libertad (frecuencia y amortiguamiento), segun

se muestra en la ecuacion 11.

H (0)=

[A-11]

Donde:

w, . Frecuencia natural de vibracion del sistema

o Frecuencia de la excitacion

A . Factor de Amortiguamiento del sistema

a) Se obtiene entonces la respuesta del sistema de un grado de libertad para cada
una de las frecuencias que componen la excitacion de acuerdo a diferentes
frecuencias de vibracion del sistema, obteniendo el valor méximo de la respuesta
en cada caso. A partir de estos valores maximos se construye el espectro de

respuesta.

A.4 Propagacion unidimensional de ondas de Corte

En este trabajo se establece que la respuesta en campo libre de un depdsito de suelo es
debida a la accién de ondas de corte SH que viajan en direccion vertical atravesando los
estratos de suelo que constituyen dicho depdsito. Para el analisis de esta situacion se
estudia el caso de una barra de longitud infinita tal como se presenta en el Anexo B
donde se establece que los desplazamientos dentro de dicha barra pueden obtenerse a

partir de la ecuacién 12.
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o’u G o’u . o’u
Par "o Tora

[A-12]

Cuya solucién se expresa por la ecuacion 13, que representa como es el sentido del viaje

de las ondas dentro del depdsito (figura 9).

u ( Z,t) _ Aei(a)t+k*z) n Bei(wt—k*z) [A-13]

ot+K'z

Onda viajando en el
sentido positivo de z

Onda viajando en el
sentido positivo de z

| %
% wt—K'z
X

ROCA

Figura 9 Sentido de viaje de las ondas dentro del depdsito segun la ecuacion 20

A.4.2 Comportamiento de las ondas de cortante en medios estratificados
Es importante analizar el efecto que se produce al considerar las caracteristicas fisicas
(rigidez, densidad y amortiguamiento) de cada uno de los materiales que conforman el
deposito en estudio, debido a que los depdsitos de suelo son sistemas cuyo origen
depende de los eventos y condiciones geoldgicas ocurridas durante el proceso de su
formacion.

La simplificacion del problema por medio de la barra mostrada en la figura 10, junto con
la solucion de propagacién de ondas, ecuaciones de compatibilidad y el modulo de rigidez
complejo hace posible establecer expresiones que relacionen el comportamiento de la

onda incidente al momento de entrar en un medio con caracteristicas mecanicas

diferentes.
l-a, a,—1
A= A R— 7
l+ea, 1+ o,
5 5 [A-14]
aC
= = ’Z'
A l+ea, A 1+ea, '
Donde:
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K g : :
a, =—%=%: Funcidn de impedancia.

!Q Onda Onda

incidente Reflejada

81

1

Bz

Onda
ks Transmitida

<>

Figura 10 Barra de longitud infinita que representa medio estratificado

El propdsito de este numeral es mostrar los efectos fisicos producto de dichas ecuaciones,

para lo cual se proponen los siguientes casos:
Onda Onda

incidente Reflejada

I. Si o)1, Gk,)Gk que representa una onda que pasa

Medio menos

. ;. . ’ ;. . rigido
de un medio menos rigido a un medio mas rigido (figura
11), si se considera esta situacidn en las expresiones de
la ecuacion 14, se obtienen que: A(A YACA VY | gras T
Transmitida rigido

7:{(7, Y 7;{(7,, lo cual representa una atenuacion

de la onda incidente al cambia de medio. Figura 11 Representacion del caso I

P P Onda Onda
II. Si a1 es decir G,k,(G k; que representa una onda que incidente  Reflejada
pasa de un medio mas rigido a un medio menos rigido Helomes
rigido

(figura 12), con lo cual se obtiene una amplificaciéon de

la onda incidente cuando cambia de medio, mostrado

por el resultado de las expresiones de la ecuacion 14
Onda Medio menos
Transmitida Higide

AKA YADA y TR)T YT7)T,

Figura 12 Representacion del caso II
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III. Cuando . =0 es decir Gk,=0, con el cual se =24

pretende representar el caso de frontera libre, donde en

Superficie

/- =0
superficie se obtiene el doble de los desplazamientos de
la onda incidente (figura 13) y 7x=-7, Yy7; =0. Este §

caso es Util para interpretar los desplazamientos

obtenidos en un acelerdgrafo dispuesto en superficie.
Onda Onda
incidente Reflejada

Figura 13 Representacion del caso III
IV. Cuando ¢, =00 es decir G,k, = 0. Este ultimo caso muestra el comportamiento de

las ondas al entrar en roca, donde se observa como la onda incidente no se

transmite a pasar a un material con una rigidez muy alta (roca), asi que

AA=-AYA =0 =17 Yy =21,



ANEXO B

Ecuacion Unidimensional de

Onda de cortante

Es posible idealizar el comportamiento de un medio unidimensional sometido a una
excitacion a través de la barra mostrada en la figura B-1. Para esto se supone que dicha
barra es de longitud infinita, de seccion delgada y uniforme y de area transversal A,
donde pueden propagarse ondas transversales, longitudinales o torsionales y que se

encuentra sometida a un esfuerzo cortante .

Barra
Deformada

dz

Elemento
Diferencial

/ u
Ty
<«

Area transversal

Figura B-14 Comportamiento de la barra al ser sometida a un esfuerzo cortante.
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El esfuerzo cortante actuante sobre la barra produce una deformacién sobre un elemento

diferencial de longitud dz, un desplazamiento U, y un esfuerzo 7, en la direccion X, de

tal manera que el desplazamiento y el esfuerzo causado luego de recorrer la longitud del

ou 0 .
elemento (z+dz), es de u+a—dz Y 7, +a—sz respectivamente.
Z Z

Cuando se establece el equilibrio del elemento y es aplicada la segunda ley de Newton,
igualando las fuerzas al producto de la masa por la aceleracién que alcanza el elemento,

se obtiene la ecuacién B-1.

ot o%u
7,+—dz |A-7,A= pAdz—- [B-1]
[ 07, ) oN=p o2
Al simplificar la ecuacién anterior se llega a la siguiente expresién:
or _ -
oz Cor

A la ecuacion B-2 se le conoce como Ecuacion diferencial de onda unidimensional, valida
para cualquier comportamiento esfuerzo—deformacién y util para determinar la respuesta

del suelo.



ANEXO C

Solucidén de la ecuacion Unidimensional de

Onda de cortante

Considerando la ecuacién unidimensional de onda de cortante (ecuacion B-1), se observa
que esta no puede resolverse directamente, ya que se encuentran mezclados esfuerzos
con desplazamientos; por ello resulta necesario establecer un modelo constitutivo que

uniformice en términos de deformaciones.

or o%u [C-1]
oz ot’

Para solventar este hecho, se acepta como valido un comportamiento viscoelastico
representado por un modelo Kelvin-Voigt, con lo que la ecuacién unidimensional de ondas

de cortante queda expresada en los siguientes términos:

o'u_ . ou  du

G + c-2
Poz~ "oz ot te-21
Cuya solucion se expresa en la siguiente forma:
Uy = F(z+vt)+9(z-w) [C-3]
Y en términos armonicos:
u(zt)=U(z)e" [C-4]
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A partir de la ecuacion anterior pueden establecerse las siguientes expresiones a partir de

su derivacion:

o'u U,
=) —jp—2e*  [c-5]

o°u azu( o°U
oot o7

(zt) _ —a)ZU(Z)e‘“’t, zt) (2)

— e| wt
ot? 07 07° y

Remplazando las relaciones expresadas en la ecuacion C-5, se obtiene:

2
iot 6 U(Z) H iot

82U 2 iot
e’ +n pe lwe” =—-pw U(Z)e [C-6]

(2)
0z°

Simplificando se obtiene la ecuacién C-7.

o’V @
[C-7]

foraa

—pa)zu(z) =(G+rniw)

Introduciendo el término del modulo de rigidez complejo, propio de un sistema

viscoelastico:

G =G +noi [C-8]

Ahora bien, a partir de la introducciéon del modelo lineal equivalente, donde Hardin y
Drnevich (1972) propuso establecer la respuesta del suelo independiente, de la frecuencia
de excitacion, se define la relacidon del coeficiente de viscosidad, valida para resonancia
como:

25G

n=" [c-9]
(2

De tal manera que el mdédulo de rigidez complejo queda expresado como:

G =G, (2pi +1) [C-10]

 “sec

Al remplazar la ecuacién C-8 en la ecuacion C-7 se obtiene:
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2
o°U @
0z’

Y si se introduce el nimero de onda complejo, de acuerdo a las expresiones de la

G

= —pa)ZU(Z) [C-11]

ecuacion C-12:

k=2 donde V = \/E [C-12]
\ p

Resultan las ecuaciones C-13 y C-14 para los modelos elastico y viscoelastico

respectivamente.

w .
k=w, /é = v Para modelo eldstico [C-13]
s |p @ . -
kK =w S _V* Para modelo viscoelastico [C-14]

Incorporando finalmente el nimero de onda complejo en la solucidon de la ecuacion de
onda C-3 y C-4, donde:

74Vt = zi%t - Z" + ot [C-15]

Quedan expresadas de la siguiente manera:

Uy = T (0t +K'2)+ g0t —Kk'2) [C-16]
u(zt)= Ag“™? 4 Bl [C-17]
La ecuacion C-17 permite obtener los desplazamientos a partir de las amplitudes de onda

incidente (sentido positivo de z) y reflejada (sentido negativo de z) que ocurren al interior

de un estrato, segun se presenta en la figura C-1.
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ot+kK'z

Onda viajando en el
sentido positivo de z

wt—K'z

Onda viajando en el
sentido positivo de z

HHXHXXK XXXX  XXXX KX XX
ROCA

Figura C-15 Representacion del viaje de la onda



Anexo D

Pensando en un sistema que se asemeje a las condiciones reales del sitio en estudio, se
hace necesario determinar la funcién de transferencia para un medio estratificado. Por lo
cual, a continuacién se presenta el desarrollo matematico detallado para la obtencién de

la funcidn de transferencia estableciendo las hipotesis bajo las cual se acepta su validez.

Dicho analisis

Funcidn de trasferencia

Funcién de trasferencia

inicia estableciendo como propdsito, el de obtener

ANEXO D

la funcién de

transferencia entre el punto i y el punto j a partir de lo presentado en la figura D-1.

Estrato 1

Estrato 2

Estrato m

Estrato m+1

k

Estrato m+2

Gll éll pP1

hy

G2/ E_}ZI P2

h>

Gm, &m/s Pm

hm

Gm+1s Emrts Pmet

hm+1

Gm+2/ Em+2s Pm+2

I']m+2

Gn, Ens PN

hN=0°

Figura D-1 Representacién estratigrafica para el andlisis de la FT en un medio

estratificado
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Recordando la ecuacion B-17 del anexo B, que permite obtener el desplazamiento al
interior de un estrato (ecuacién D-1) e introduciendo las coordenadas locales del sistema
para cada una de las capas, se obtiene, por ejemplo, que para el estrato m y m+1

respectivamente, se cumplen las expresiones de la ecuacién D-2.

u(zt)= Ag!*? 4 Bl [D-1]

- (Zn Ot)Z(An+B e
u, =um+1(zm+l:0,t) (AmﬁBmﬂ) o
U = Ui (Zmis = P 1) = (Aml glrima L B e'kmnw) ot

[D-2]

Si ahora se establece la condicion de compatibilidad de desplazamientos que deben existir

en las fronteras entre los estratos m y m+1, resulta la siguiente expresion:

Un (Z = M t) = U (2, =0,1) [D-3]

Remplazando las expresiones respectivas de la ecuacion D-2, se obtiene:

A +B_ =AM ¢ BekM [D-4]
Ahora bien, recordando que:
* au
=G E [D-5]

Asi de la diferenciacion con respecto a zZ de la ecuacién D-1 se obtiene:

% _ ik*ei((utik*z) (An _ Bm) [D—6]

Remplazando la ecuacién D-6 en D-5 se obtiene que:
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* |

r(zt)=Gike " (A,-B,) [D-7]

A partir de la ecuacidon D-7 se determinan los esfuerzos en la parte superior e inferior de

los estratos m y m+1, como lo muestran las expresiones de la ecuacion D-8.
70 (2, =0,t) = GLiK:€” (A, - B,)
rn(2, =, t)= Gk’ e (Aneik:nhm _ Bmeik;hm)
Tt (Zm+1 = 01t) = G:’:Hli kr:+1elwt (An+1 - Bm+1)
Tt (Zm+1 = hrn+1’ t) = G;H-li k;wleiwr (Amleik;"mm - Bmleik;HIhM)

[D-8]

Estableciendo de la misma manera que para los desplazamientos, la compatibilidad de

esfuerzos cortantes en la frontera, que se define como:

Tm(Zm:hn,t)zrmﬂ(Zml:O,t) [D-9]

Resultado de remplazar las expresiones de la ecuacion D-8 en la ecuacién D-9, se

obtiene:
* g K k;‘ e K g x
Gml km('AYneI i — Bmelkmnn) = Gm+1| krr|+1 ( A’m—l - Bm+1) [D-10]
Procediendo al despeje de términos en la ecuacion anterior, se obtiene que:

Gk [ s o
(Ay:—Bya)= G*m—ikT(Anekmhn _ Bmekmhm) [D-11]
m+1" i m+l

Si se denomina « a la funcion de impedancia compleja, definida como:

. Gk,
O =—
G, ik

m+1" L

[D-12]

La ecuacion D-11 se expresa finalmente asi:
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(ATH—l - Bm+1) = a* ( Aﬂeik;hm - Bmeik:“rlm ) [D_13]

Producto de la resta de las ecuaciones D-13 y D-4, se obtienen formulas recurrentes que

permiten determinar los valores A, Yy B que son la amplitudes de la onda

m+1 7

incidente y reflejada respectivamente del estrato m+1.

An+1=%An(1+a*)elk;hm+%Bm(l_a*)e_ik;nm
[D-14]
B, :%An(l_a*)eik:nhm +% B (1+a*)e‘”‘:"hv

Si se establecen las siguientes variables dependientes de la frecuencia para fines de

simplificacion de la ecuacion anterior:

a(a)):l(lJra*)eik;h“ b(a)):1(1—05*)6_”(:“'1m
f i [D-15]
C(a))=5(1—a )e'kmh“ d(a))=5(1+a )e"kmh“
De tal manera la ecuacion D-14 queda expresada asi:
=a b(w)B
Aus=a(0) A, +b(0)E, e
B,.=C¢(@)A,+d(w)B,

Implantando la condicién de superficie libre, donde los esfuerzos cortantes son cero en

superficie, y haciendo uso de la ecuacion D-7, se establece que:

A=B=1 [D-17]
Esta expresion Ofrece un condicionante muy Util con el cual concluir que en la superficie
de un deposito en campo libre, la amplitud de la onda incidente es igual a la amplitud de

la onda reflejada. Si por ejemplo se quiere determinar las amplitudes del estrato 2

(Figura D-1), a partir de la ecuacion D-16 se obtiene:
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A =a(w)A+b()B
B, =c(w)A+d(w)B

Se observa que para obtener los valores para las amplitudes del estrato 2 debe

[D-18]

proponerse un valor de amplitudes de onda para el estrato 1, en este caso igual a 1 como
se muestra en la ecuacion D-17. A partir de la igualdad de la ecuaciéon D-17 la ecuacion

D-18 queda ahora expresada asi:

[D-19]

Usando de manera recurrente la ecuacién D-19.se puede establecer que las amplitudes
de las ondas en el estrato m, pueden ser obtenidas a partir de la amplitud de la onda de

superficie asi:

=R
A, =R(w)A (0201
B.,=S(»)B
Por lo cual sustituyendo en la ecuacion D-16, se establece que:
A..=alw R(a))A+b w)S(w)B, (D-21]
Bn: =C(@)R(w)A +d(w)S(w)B,

Si se define la funcidn de trasferencia como la relaciéon entre los desplazamientos entre

los puntos i y j se establece la ecuacion 22.

FT . =M=M [D-22]

Al remplazar esta ecuacion las ecuaciones D-20 y D-21, se obtiene:

T - R(w)A +S(w»)B, [D-22]

™" a(w)R(0) A+b()S(@) B +c(@)R(w) A+d(0)S(w) B
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Simplificando;
) R(0)+S(0)
Fﬂqi_[a(w)+c(w)]R(w)+ b(@)+d(w)]S(a)

[D-23]

Al analizar esta Ultima ecuacién se observa como la funcidon de trasferencia depende
fundamentalmente de las propiedades dinamicas del depdsito, es decir es un término que

permite predecir el comportamiento dinamico del sistema.



APENDICE I

BackPropagation, B.P.
Es un algoritmo de aprendizaje supervisado usado en redes multi-capa, por medio del
cual las neuronas son organizadas en capas y se envia su sefal hacia “adelante”; donde
finalmente se compara la salida producida con la salida deseada, generandose un vector
de error, el cual es propagado hacia “atras”, es decir, de la capa de salida hacia la capa
de entrada, pasando por las capas ocultas intermedias y ajustando los pesos de las
conexiones con el fin de reducir dicho error. En este algoritmo se proponen ejemplos de
entradas y salidas (etapa de entrenamiento) que se quiere que la red considere para
calcular el error (diferencia entre resultado actual y resultado esperado). La idea central
del algoritmo BP es reducir este error hasta que la red “aprenda” de los datos de
entrenamiento; entrenamiento que inicia con pesos aleatorios que se van ajustando hasta

que el error llegue a ser minimo.

El algoritmo BP es equivalente al algoritmo de minimo cuadrado cuando se usa en una
red con una capa simple; sin embargo, cuando se aplica una red multi-capa las
caracteristicas son muy diferentes ya que la superficie de error para una red simple tiene
solo un minimo y curvatura constante, en cambio para una red multi-capa posee muchos
minimos locales y la curvatura del error puede variar en diferentes regiones del espacio

de los pesos.

Como la red BP trabaja bajo aprendizaje supervisado, y por lo tanto necesita un conjunto
de entrenamiento que le describa cada entrada y su valor de salida esperado de la

siguiente forma:

{1,0},{1,,0,},{15,0,},...{1,,0,} [1-15]
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Donde:

|, =Entrada g-ésimo de la red

O, =Salida g-ésima de la red.

El algoritmo BP debe ajustar la entrada y la salida hasta que se minimice el error. El
entrenamiento de una Red Neuronal (RN) se realiza mediante un proceso de aprendizaje,
para lo cual se debe inicialmente definir la topologia de la red: i) niumero de neurona en
la capa de entrada el cual depende del nimero de componentes del vector de entrada; ii)
cantidad de capas ocultas y nUmero de neuronas de cada una de ellas; iii) numero de
neuronas en la capa de salida el cual depende del nimero de componentes del vector de

salida o patrones objetivo y iv) funciones de transferencia requeridas en cada capa.
La deduccion matematica formal que sigue el algoritmo BP, puede entenderse a partir de
los pasos que se presentan a continuacion (Universidad Tecnoldgica de Pereira y otros

articulos):

PASO 1: La red inicia asignando valores aleatorios a los pesos de la red.

PASO 2: Se eligen los patrones de entrenamiento el cual tiene g componentes

| =| [1-16]

PASO 3: Los pesos se propagan hacia delante a través de todas las conexiones
existentes produciendo una entrada neta N en cada una de las neuronas de la siguiente
capa. Inicialmente, la entrada neta a la neurona j de la siguiente capa debido a la
presencia de un patron de entrenamiento en la entrada se muestra con la siguiente
expresion segun se muestra en la figura I-1; donde la entrada neta es justo el valor antes

de pasar por la funcién de transferencia de dicha capa.

q
n° :Z\Ni?li [1-17]
i=1
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Donde:

V\/]‘IJ = Peso que une el nodo i de la entrada con la neurona j de la primera capa oculta

|, = Componente i del vector de entrada I del patrén de entrenamiento de g

componentes.

CAPA OCULTA (0)
CAPA DE ENTRADA CAPA DE SALIDA (s)

Figura I-16 Esquema de red neuronal con una capa oculta

La neurona j de la capa oculta tiene como salida aj.’ que estd dada por la ecuacion I-4,

seglin se muestra en la figura I-2.

q
a = f"(ZV\/j‘i’lij [1-18]
i=1
Donde:

f° = Funcién de transferencia de la capa oculta.

Las salidas de las neuronas de la capa oculta son las entradas a los pesos de conexion de

la capa de salida (@} = 1Y), segln lo describe la ecuacién I-5.
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m
ng =Y Weal [1-19]
j=1
Donde:
ijs = Peso que une la neurona j de la capa oculta con la neurona k de la capa de salida
a}’ = Salida de la neurona j de la capa oculta

n; = Entrada neta de la neurona k de la capa de salida

N = entrada neta a la neurona j
f = Funcion de transferencia de la capa oculta

a = Salida de la neurona j de la capa oculta

Figura 1-17 Esquema de neurona en la capa oculta

Finalmente, la red produce una salida descrita por la siguiente expresion:
ag=f°(ny) [1-20]

Donde:

f ° = Funcién de transferencia de las neuronas de la capa de salida

PASO 4: Las salidas calculadas @, con la red son comparadas con las salidas deseadas

O, para calcular el error en cada unidad de salida
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5.=(0,-&) [1-21]

El error debido a cada patrén I propagado esta dado por:

1 |
e’ ==> (&) [1-22]

Donde:

ep2 = Error medio cuadratico para cada patréon de entrada I

0, = Error en la neurona k de la capa de salida

Este proceso se repite para el niumero total de patrones de entrenamiento (r). Para un
proceso de aprendizaje exitoso el objetivo es actualizar todos los pesos de la red

minimizando el error medio cuadratico total segun la expresion:

€=> e’ [1-23]

Donde:

€’ = Error total en el proceso de aprendizaje en una iteracion luego de presentar a la red

los r patrones de entrenamiento.

El error que genera una red neuronal en funcidn de sus pesos genera un espacio de n
dimensiones, donde n es el niUmero de pesos de conexidon a la red; al evaluar el gradiente
de error en un punto de esta superficie se obtendra la direccidon en la cual la funcién de
error tendrd un mayor crecimiento. Como el objetivo del proceso de aprendizaje es
minimizar el error debe tomarse la direccidon negativa del gradiente para obtener el mayor
decremento del error su minimizacion, es por ello que se dice que el algoritmo BP se basa
en el método del gradiente descendente. Asi para realizar la actualizacion de pesos para

la neurona de salida k se usa la siguiente expresion:

W,,, =W, —aVep’ [1-24]
Donde:
—onep2 = Gradiente negativo de ep?, que se calcula como la derivada del error de todos

los pesos de la red.
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CAPA DE SALIDA

En la capa de salida el gradiente negativo del error con respecto a los pesos es:

S

oep’ 0 (1< oay
_ - N0 -a)? |= (0 —a%)x [1-25]
W aw;(zé( —a&)" |=(0-a) T
Donde:
oep’ . 2 g
— WE = Componente del gradiente —Vep* respecto al peso de la conexidn de la neurona
ki
de la capa de salida y la neurona j de la capa oculta ijs.
oa; . . . ‘
_8WS =Derivada de la salida de la neurona k de la capa de salida respecto al peso ij
Kj

S

08,

K

Para calcular se debe utilizar la regla de la cadena, pues el error no es una funcion

directa y explicita de los pesos de la red. De la ecuacion 6 se observa que la salida de Ia

red @  esta explicitamente en funcién de n; y de la ecuacion I-5 que n; esta

explicitamente en funcién de W ; considerando esto se obtiene la ecuacion I-12.

oa; _oag ong

= [1-26]
8ij?°‘ on, 6ij3
Al remplazar la ecuacién I-12 en la ecuacion I-11 se obtiene:
oep’ oa; on;
- epsz(ok—a;)x—ag — [1-27]
8ij on, 6ij
Donde:
on, _ :
WE =Derivada de la entrada neta a la neurona k de la capa de salida respecto a los
ki
pesos entre las neuronas de la Ultima capa oculta y la capa de salida.
oa; _ _ .
— =Derivada de la salida de la neurona k de la capa de salida con respecto a su
nk

entrada neta.
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Remplazando en la ecuacion I-13 las derivadas de las ecuaciones I-5 y I-6 se obtiene:

Z\;ess =(O, — &) x f's(nlf)xa]f’ [1-28]

Se observa en la ecuacion anterior que las funciones de transferencia usadas deben ser
continuas para que su derivada exista en todo en intervalo ya que es requerida para el
calculo del error. De esta misma ecuacion se desprenden los términos del error para las

neuronas de la capa de salida:
S =(Oc—a) () [1-29]

CAPA OCULTA

El error de la capa oculta esta dado por:

oep’ o
oWy aWO( z( k ak)] Z(O —a)x aWO [1-30]

Para calcular el Ultimo término de la expresidn anterior se debe aplicar la regla de la
cadena nuevamente puesto que la salida de la red no es una funcidon explicita de los

pesos de la conexién entre la capa de entrada y la capa oculta.

aak = aak X ank X aak X anj [1-31]
WS o0&l ond OW?

Remplazando la ecuacion I-17 en la ecuacién I-16 se obtiene:

Oep’ oa; oy oa; o
- O, 1-32
oWy kzi‘ (O ~ad nkS 8ak an 8V\/j? [1-32]

Tomando las derivadas de las ecuaciones I-3, I-4, I-5, I-6 y remplazandolas en la

ecuacion anterior se obtiene el gradiente del error en la capa oculta:

oep’ . .
o~ 2 O @)X ()XW £ (nf) 1, [1-33]
ji k=1

Remplazando la ecuacion I-15 en la ecuacidn anterior se tiene que:



Apéndice I BackPropagation

a ? I S S ‘o (o]
_835-9 =k2;5k xWy x £2(n7)x 1 [1-34]
i ks

Los términos de error para cada neurona de la capa oculta estan dados por la ecuacion:

|
5 = £o(n)x D S [1-35]
k=1

PASO 5: Finalmente, se lleva a cabo un viaje hacia atras a través de la red, modificando
los pesos, a partir del gradiente de error encontrado para la capa de salida y la capa
oculta. Los pasos 2 al 4 se llevan a cabo durante todo el proceso de entrenamiento, hasta
gue el valor del error caiga dentro de algun rango predeterminado. En este punto se dice
que la red ha aprendido el problema los suficientemente bien, considerando que la red

nunca aprendera exactamente la funcion ideal.

Para la capa de salida la actualizacion de los pesos se hace a partir de la ecuacién I-22.

W, (t+1) =W, (1) - 2a5; [1-36]

Donde:

a =Tasa de aprendizaje.

Luego de actualizar los pesos de la capa de salida se procede a actualizar los pesos de la

capa oculta mediante la ecuacion I-23.

W, (t+1) =W, (t) - 2a571 [1-37]

Esta deduccién fue realizada para una red compuesta de 3 capas, si se quiere realiza el
analisis para una red con dos o mas capas ocultas, las expresiones pueden derivarse de la
ecuacion I-21, donde los términos que se encuentran dentro de la sumatoria pertenecen

a la capa inmediatamente superior.

En las técnicas de gradiente descendente es conveniente avanzar por la superficie de
error con incrementos pequefios de los pesos; esto se debe a que se tiene informacion
local de la superficie y no se sabe lo lejos o cerca que esta el punto minimo, con

incrementos grandes se corre el riego de pasar por encima del punto minimo. El elegir un
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incremento adecuado influye en la velocidad de convergencia del algoritmo, esta

velocidad se controla a través de la tasa de aprendizaje « .

En el desarrollo matematico que se ha realizado para llegar al algoritmo BP, no asegura
en ningln momento que el minimo que se encuentre sea global; una vez la red quede
atrapada en un minimo local o global cesa el aprendizaje, aunque el error siga siendo
alto. En todo caso, si la solucion es admisible desde el punto del vista del error, no
importa si el minimo es local o global o si se ha detenido en algin momento previo a

alcanzar un verdadero minimo.

Entre los principales problemas que presenta este algoritmos pueden encontrarse:
)] La linea de maxima pendiente no siempre es la ruta mas directa hacia el

minimo de la funcién de error.

i) Puede converger a un minimo local.
iii) Si la pendiente de error es muy escasa el entrenamiento es muy lento
iv) Si la pendiente es nula el algoritmo se detiene.

Y como caracteristicas fundamentales se presentan:
- El algoritmo busca el minimo de la funcidon de error a partir de un conjunto de
patrones de entrenamiento
- El algoritmo precisa que la funcién de activacién sea diferenciable (facilmente)
- Entrenar consiste en modificar los pesos de la red
- Los pesos se modifican hacia la direccién descendente de la funcién de error
- La red entrenada es capaz de generalizar, clasificando correctamente los patrones

ruidosos o incompletos.
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