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1. Introduccion

En la incorporacién de la dimension ambiental a la planificacion y desarrollo
de comunidades, la condicionante sismica es un importante factor de riesgo
cuando se procuran asentamientos humanos menos vulnerables. Es
imposible evitar su ocurrencia, pero las consecuencias econdmicas, sociales y
ambientales de las grandes sacudidas pueden disminuir a través de los
avances en la ciencia apoyada en la practica de la ingenieria.

El principal objetivo de la Ingenieria Geosismica es mitigar el riesgo sismico
desde el punto de vista geotécnico. Esta rama de la ingenieria ha
evolucionado desde la dindmica de suelos hacia los modelos que permiten
anticipar el comportamiento del suelo o de la roca a través del juicio de
expertos y de las aproximaciones tedrico-empiricas.

Para el andlisis de sistemas geotécnicos complejos (naturales y construidos
por el hombre) se cuenta con herramientas analiticas que permiten
establecer relaciones causa—efecto con fines de estimacion y prediccion. Sin
embargo, muchos de estos procedimientos estdn cerca de alcanzar sus

maximas capacidades siendo cada dia mas evidente el desequilibrio entre la
complejidad de los comportamientos observados y las técnicas usadas para
modelarlos. En la busqueda de nuevas hipoétesis, cddigos y metodologias de
estudio, deben tomarse en cuenta aspectos centrales en este tipo de sistemas:
i) la presencia de una amplia gama de comportamientos, en su mayoria no
lineales, ii) la imposibilidad para medir algunas variables de estado o peor
aun, el desconocimiento de las verdaderas variables de estado y iii) la
condicién simultinea de abundancia y escasez de datos: megabytes de
informacidn registrada sobre un parametro y la dificultad para medir otros
igualmente importantes en la representacién de los hechos.

Por lo general, si el sistema bajo estudio es lineal, los datos producto de la
observaciéon de los comportamientos pueden ser caracterizados usando
estadistica (media, desviacién estandar, etc.), ajustando curvas a ellos
(aproximacién de funciones) y generando graficas para visualizar su
comportamiento. La experiencia en el modelado de fendmenos geosismicos
ha demostrado que estas operaciones de procesamiento resultan poco
eficaces cuando lo que se necesita es aprender (abstraer y comprender) y no
sélo imitar. La integracién a la ingenieria geosismica de herramientas de
procesamiento numérico y 1égico, dominio del cémputo aproximado CA -
Redes Neuronales RNs y Légica Difusa LD-, figura como una alternativa
natural para el andlisis de fendmenos relacionados con los suelos y los
sismos.

Sabiendo que las RNs permiten el estudio y manejo de sistemas cuya
definicion es parcial, dificiles de modelar, con espacios de solucién a gran
escala y en donde la informacién relevante disponible se representa por
medio de datos entrada—salida y que la LD, por su parte, es el marco tedrico
formal para aproximaciones graduadas de lo difuso y desarrollos que
modelan la deduccién natural humana; en este trabajo de investigacion se
describe y respalda el uso de estas técnicas para desarrollar algoritmos,
verificar teorias y establecer modelos geosismicos eficientes.

A través de los resultados y conclusiones de: a) la evaluacién de las
velocidades de ondas de corte a partir de los resultados de una prueba de
penetracién de cono y b) el andlisis de la respuesta sismica del Valle de
México, se demuestra la conveniencia de utilizar RNs y sistemas de LD en la
construccién de modelos aproximados (opuestos a los precisos obtenidos con
métodos numéricos clasicos). Como subproducto de esta disertacion se
presenta una alternativa en el analisis de bases de datos masivas (series de
tiempo o vectores unidimensionales) que parte de conceptos basicos de la
Teoria del Caos -Mapas de Recurrencia, MR- y de técnicas de reconocimiento
de imagenes -Eigenfaces, EF-. Esta original herramienta (MR-EF) facilita y
optimiza la construccién y el desempefio de estructuras de CA, llamadas
también estructuras conexionistas.

La intencién de esta tesis doctoral es el desarrollo y la diseminacién de
tecnologias complementarias para su establecimiento, a través de guias
préacticas, como piezas estandar en procesos y procedimientos en el ambito
de la ingenieria geosismica sin que esto signifique reemplazar los analisis
convencionales ni el juicio ingenieril.
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El proceso empirico de creaciéon de modelos

De acuerdo con el proceso empirico de creaciéon de modelos una condiciéon
necesaria para que M sea un buen modelo del proceso P, para un conjunto
preestablecido de secuencias de entrada S, es que:

M(u)=P(),VYueS 1
M(u) y P(u) representan las respuestas del modelo y del proceso ante una
determinada secuencia de entrada, u. Esta condicién se compone de varios
elementos que la hacen altamente flexible: i) la interpretaciéon del simbolo
= , ii) el conjunto de entradas S y iii) la clase de modelos C, entre la que se

busca el mejor de ellos (M).

Es fundamental, en primer lugar, aclarar el significado que se adopta del
simbolo = . ;Qué quiere decir que un modelo aproxima correctamente la
salida de un sistema? Esta pregunta nos lleva a cuantificar, de alguna manera,
la diferencia entre las respuestas del modelo y las del proceso, es decir, a
medir el error. Existen diversos criterios para establecer estas diferencias y
cada uno de ellos puede tener justificacion en un ambito cientifico particular.
Las medidas usuales en ingenieria son la suma cuadratica y la suma absoluta
de errores. Resulta particularmente interesante, aunque es un aspecto no
tratado en esta tesis, que ahora es obligacion del cientifico relacionar esta
capacidad aproximativa con la complejidad computacional (nimero de
pardmetros y costo tiempo-recursos-maquina de las operaciones), la
competencia en transmisién de conocimiento, y la eficiencia interpretativa de
los modelos para calificar el desempefio de sus proyectos.

En este trabajo se presentaran los modelos que fueron marcados como
exitosos y no se aborda el proceso de competencia que condujo a ellos. Es
suficiente tener en cuenta que en ambos incisos de andlisis el error se mide
con dos tipos de criterios, en resultados experimentales se utilizan las
medidas estandar para determinar la distancia entre lo que se calcula y lo que
se plantea como cierto; esto permite acotar y penalizar el error maximo de
una aproximacion y, por otro lado, se comparan modelos con similares
niveles de error y se jerarquizan de acuerdo con su
i) complejidad, ii) operabilidad (aplicables, practicos) y iii) vinculacién con
los conocimientos naturales.

La aplicacion del criterio de error puede, en general, realizarse a priori sobre
cualquier patrén o entrada al modelo, pero resulta mas comprometido
seleccionar el conjunto de zonas de trabajo o sefiales de entrada S para los
que el modelo M (desconocido) serd valido en su operacién normal. Los
sistemas no lineales (como los estudiados en este trabajo) se comportan de
modo cualitativamente diferente seglin el régimen de operacién en que se
encuentren. No existe una forma sistematica de saber cuintos de estos
regimenes de operacién hay y, sobre todo, cémo llegar a ellos (qué entradas
llevaran el proceso a tales estados).

Debido a esta ambigiiedad, aqui se utiliza el conjunto de sefiales de entrada
formado por todas las secuencias originales (refiriéndose a los datos

medidos, obtenidos o calculados directamente de alglin ensaye geotécnico o
sismico) y se consideran como los patrones que llevan al sistema a gran parte
de sus estados alcanzables. Para minimizar esta incertidumbre sobre lo que
se presenta como ejemplos de estados, se divide el conjunto total en tres
subconjuntos: sefiales de entrenamiento o identificacion, de prueba y de
validaciéon (modo directo), respectivamente, de forma que la evaluacién de
las capacidades de los modelos se realizaran unicamente con las sefiales de
validacién, entradas no utilizadas en el proceso de creacién del modelo y
consideradas mas oportunas.

Finalmente, la clase de modelos C en que se basa este trabajo se refiere al
cémputo aproximado y algunas otras herramientas avanzadas de analisis de
sefiales. La caracterizacion y justificacion del uso de estas teorias y
metodologias se ofrece en los capitulos donde se presentan los resultados de
cada inciso de andlisis.

Organizacion del escrito

Esta tesis estd ordenada en unidades de informacién. Para el lector
familiarizado con la geotecnia y la sismologia se ofrecen los médulos de
Computo Aproximado y de Técnicas de Analisis de Series de Tiempo
como una breve introduccién a las herramientas de modelado, mientras que
los expertos en cOmputo y matemadticas avanzadas pueden recurrir a la
seccion Problematica Geosismica para conocer los aspectos medulares de
los fenémenos estudiados.

El ntcleo del documento es el capitulo de Resultados el cual pretende i) dar
una vision particular de las metodologias computacionales y ii) establecer la
filosofia, el criterio de aplicacion y la certidumbre en los modelos.

Prefacio

Esta tesis intenta ser una amplia introduccién al cémputo aproximado para
los ingenieros involucrados en la solucién de problemas geotécnicos y
sismicos. Se pretende resaltar especialmente los principios que dirigen el
modelado con redes neuronales, légica difusa y teoria del caos y establecer
las condiciones en que pueden aplicarse para estudiar fendmenos
relacionados con los suelos. Se relega a un segundo término el panorama
histdrico y el tratamiento matematico formal de cada técnica.

Una de las caracteristicas de este trabajo es el énfasis en las aplicaciones.
Cada solucién es desarrollada sistematicamente comenzando con el
planteamiento de la fisica del problema seguido de su interpretacion desde
un enfoque “aproximado” (construccién del ambiente de célculo) y
culminando con la interpretacién de los resultados. Sobre los ejemplos se
discuten los métodos y su integracién con la intuicién y juicio ingenieril.

Sin aspirar a ser un libro de texto, este documento se conduce como una guia
para el desarrollo de anadlisis alternativos que clarifiquen y/o corrijan
nuestro ejercicio tedrico y practico.
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2. Problematica Geosismica

Desde los primeros intentos por desarrollar marcos de referencia para
catalogar la observacién y la experiencia en el comportamiento de suelos y
rocas a través de conceptos basicos de la mecanica (origen en el trabajo de
Terzaghi, 1925), la dificil empresa de tratar con materiales cuyas
caracteristicas son producto de acciones de la naturaleza marcé el lento
avance -si se compara con otros campos de la ingenierfa- en el
establecimiento de métodos geotécnicos racionales.

A diferencia de la ingenierfa estructural y mecanica cuyas incertidumbres son
deductivas (a partir de condiciones razonablemente bien conocidas se
emplean modelos para deducir el comportamiento de un universo
especifico), la ingenieria geotécnica trata con incertidumbres puramente
inductivas (con base en observaciones limitadas, conocimiento geolégico
parcial y razonamiento estadistico ambiguo, se infiere el comportamiento de
un universo pobremente definido). Debido a lo anterior, es importante tener
en cuenta el riesgo de manejar el razonamiento puro en geotecnia
(aproximaciones deductivas a condiciones inciertas del mundo geoldgico) y
aplicar literalmente los resultados cualitativos y cuantitativos producto de
este tipo de analisis.

Por otro lado, las técnicas de andlisis deductivo abarcan campos del
conocimiento cuyas caracteristicas -y limitaciones- se reflejan en los modelos
obtenidos a través de ellas. Los métodos practicos de evaluacién y disefio
carecen en cierta medida de rigor cientifico y andlisis directo. Por ejemplo, la
respuesta de un sistema suelo-estructura ante eventos sismicos severos se
espera que, en la mayoria de los casos, sea no lineal (particularmente en
terrenos blandos), sin embargo, la evaluacién del comportamiento se
representa por medio de mapas y cuantificadores simples procurando,
sistematicamente, involucrar un minimo de variables. Los célculos,
desarrollados con funcionales lineales, son sensibles a factores de ajuste que
se establecen con base en la experiencia, las observaciones (casi siempre muy
reducidas) y las restricciones que impone el conocimiento sobre los
materiales involucrados.

Estas aproximaciones empiricas e indirectas a menudo arrojan importantes
discrepancias entre los comportamientos registrados y los que los modelos
pronostican, como lo han demostrado sismos recientes. Un modelo
geosismico que intente mejorar esta tendencia deberia usar i) el
conocimiento empirico y ii) los recursos que ofrecen la sismologia, la
geotecnia, la geologia, la mecénica aplicada, las matematicas y la computacién
para interpretar, caracterizar y predecir mas efectivamente los fendmenos
analizados.

2.1.Variabilidad e Incertidumbre

La variabilidad aleatoria VA y la incertidumbre epistémica IE son de tomarse
en cuenta cuando se jerarquiza y selecciona un método de anélisis. VA es la
aleatoriedad natural del proceso estudiado, mientras que IE es la
incertidumbre propia del modelo debida a datos y conocimiento limitados.

La interpretacién de la VA y la IE concierne a los limites futuros del
conocimiento. Existe una escuela de pensamiento donde no se contempla VA
en los procesos sismicos. En un principio los sismos son respuestas a
esfuerzos y deformaciones en la corteza terrestre que se transmiten hacia
capas mas superficiales. Eventualmente, transcurrido el tiempo, se habran
recopilado suficientes datos para desarrollar modelos detallados del proceso
sismico con los que se pronosticardn localizaciones, intensidades y
respuestas a futuros terremotos. Si el proceso sismico es en teoria
comprensible (puede llegar a conocerse en su totalidad) contiene sé6lo IE y
ésta deberia reducirse con el paso del tiempo.

La idea de distinguir entre VA e IE suena simple pero en la practica esta
separacién puede volverse confusa. Como un ejemplo considérese una falla
con un punto de segmentacién postulado. Un modelo consideraria que el
punto de segmentacion es una barrera impenetrable y un modelo alternativo
podria considerar que el punto de segmentacién no existe. En este caso, la
existencia del punto de segmentacién es IE. Otro modelo de segmentacién de
la falla podria considerar que el punto de segmentacion existe pero que sélo
detiene un poco la ruptura, aceptando VA en el modo en que rompe pues
algunas veces la ruptura es detenida en el punto de segmentacién y otras
rompe a través de él.

Tomemos ahora el ejemplo de las leyes de atenuacién de movimientos de
terreno. La estructura detallada 3D de la corteza es potencialmente
explicable, con lo que seria posible desarrollar un modelo de propagacién de
ondas para cada fuente y sitio especificos. Se puede argumentar entonces,
que la variabilidad entre las relaciones de atenuacién de movimientos de
terreno se debe a la falta de conocimiento para explicar el complejo proceso
de propagacion de ondas (hablamos de IE) y ésta pudiera ser eliminada
(tedricamente) una vez que estén disponibles datos adicionales sobre este
tipo de fenémenos.

Relacionando estos conceptos con el andlisis de la respuesta de sitio y la
caracterizaciéon dinamica de los suelos, se deben distinguir como
restricciones de modelado: i) la incertidumbre relacionada con la forma del
modelo -funcién matemdatica y parametros fisicos asociados- y ii) la
variabilidad en las observaciones de entrada. Advirtiendo que ambos
aspectos limitan la flexibilidad y la robustez de los esquemas de estudio, en
esta investigacion, a través de los postulados conexionistas, se ofrece una
vertiente que significa la simplificacién de los estandares geosismicos y la
construcciéon de buenos modelos cientificos: menor nimero de variables
bésicas para predecir las variables derivadas con suficiente aproximacién y
confiabilidad.
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2.2.Propiedades Dindmicas de los Suelos

Los suelos son materiales 4D (x,y,z,t) extremadamente complejos en su
comportamiento constitutivo y cuyos elementos mineraldgicos y geolégicos,
presencia de los tres estados de la materia y distribuciones logaritmicas del
tamafio de sus particulas, los hacen elementos naturales tnicos (Terzaghi,
1943). Ademads, el estado inicial de esfuerzos, la rigidez no lineal, la
resistencia, la anisotropia, la permeabilidad, las caracteristicas de drenaje, y
el comportamiento reolégico hacen de la investigacion de los suelos con fines
de caracterizacion (in situ y/o laboratorio) una formidable tarea.

Contemplar la diversidad de particulas, mineralogias, agentes cementantes, y
arreglos estructurales en un modelo numérico global seria dificil e ineficiente
(Prévost y Popescu, 1996). La articulacién de un modelo del suelo esta
contaminada de la incertidumbre inherente a la determinacién de cualquier
propiedad y ella no podra ser eliminada sin importar cuantas pruebas sean
dirigidas para conocer las condiciones de los materiales (Bendat y Piersol,
1986; Popescu y Prevost, 1995). La mejor practica de estudio para emitir
conclusiones Ttiles en el disefio geotécnico es la combinacién de la
exploracién (perforacion, muestreo, pruebas de campo y laboratorio), juicios
calificados y teorias basicas bien fundamentadas.

Propagacion de ondas, vibraciéon de maquinaria, respuesta sismica e indices
de licuacidn, son algunos ejemplos de las aplicaciones donde es indispensable
el conocimiento de las propiedades mecanicas del suelo asociadas con la
carga dindmica: velocidad de ondas de corte V;, médulo de rigidez al corte G,
relacién de amortiguamiento 4 y relacién de Poisson p. Las metodologias y
programas de computadora en Ingenieria Geosismica orientados a estimar la
respuesta dindmica de los depoésitos (método lineal equivalente, método
caracteristico y método de elementos finitos, entre otros) dependen de la
adecuada determinaciéon del moédulo de rigidez al corte para bajas
deformaciones G,,,, y la atenuacién del médulo Gy el incremento de la
relacion de amortiguamiento A respecto a la deformacién angular y%
(G versus y%; A versus y%) para caracterizar el comportamiento dindmico de
los materiales (Martin y Seed,1982) y generar evaluaciones de movimientos
particulares (Fig. 2.1).
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Figura 2.1 Propiedades dindmicas en funcién de la deformacién

por corte

Estimacién de propiedades

Las acciones de exploracion en el suelo pueden dividirse en tres categorias
generales: pruebas in situ, pruebas de laboratorio y clasificaciéon de
materiales. Las pruebas in situ esencialmente evalian las propiedades
ingenieriles geotécnicas en su ambiente natural. Algunas de las ventajas de
usar mediciones de campo sobre las obtenidas de pruebas de laboratorio son:
i) las alteraciones sobre el material se minimizan, ii) los efectos de la
estructura y de la edad se preservan vy, iii) el suelo es ensayado en su estado
natural (in situ) de esfuerzos (Campanella, 1994). Ademads, en la
extrapolacion de propiedades medidas en un punto (probeta de laboratorio)
hacia caracteristicas atribuibles a capas de suelo, los tan comunmente
llamados estratos “homogéneos” son en realidad sélo “estocasticamente
homogéneos”, es decir, existen importantes variaciones espaciales en las
propiedades, identificables sélo a través de pruebas de campo.

La obtencidn directa de la resistencia y deformabilidad de los suelos asi como
datos suplementarios (estratigrafia, distribucién granular, propiedades de
amortiguamiento, etc.) a partir de pruebas de campo y un minimo de ensayes
de laboratorio, elimina algunas fuentes de incertidumbre y economiza los
andlisis preliminares a estudios formales de peligro sismico (Harder y von
Bloh (1988), Jefferies y Davies (1993) Stewart y Campanella (1993),
Campanella et al (1994), Campanella y Kokan (1993)).
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Prueba de Penetracion del Cono

La prueba de penetraciéon del cono CPT (por sus siglas en inglés Cone
Penetration Test) consiste en empujar una punta cénica para hacer una
perforacién cilindrica en el terreno a una velocidad muy lenta (FUGRO,
1996). La prueba es instrumentada para medir la fuerza resistente al avance
de la punta (q.) y la friccién sobre la superficie del dispositivo, generando
lecturas que constituyen un registro casi continuo de las caracteristicas del
subsuelo (Fig. 2.2). El hecho de que esta prueba sea de avance lento (carga
cuasi-estatica) hace que sus estimaciones se prefieran sobre las obtenidas de
una prueba de penetracién estandar SPT (por sus siglas en inglés Standar
Penetration Test) que se realiza con carga dindmica y las fuerzas de
amortiguamiento (desconocidas) podrian influenciar los resultados en suelos
de baja permeabilidad (Jefferies y Davies,1993).

Adicionalmente, pueden hacerse mediciones geofisicas en el mismo pozo
para medir la velocidad de onda de corte (V;) del suelo a varias
profundidades (Fig. 2.2). Esta informacién es muy efectiva en la evaluacién
del potencial de dafio en eventos sismicos y su uso, a través de correlaciones
entre V. y la rigidez del suelo, es rutinario cuando se evalta la respuesta de
sitio.

CPT: correlaciones empiricas.

Ademas del valor de resistencia no drenada (para suelos cohesivos) y la
construccion de cartas para identificaciéon de suelos (Douglas y Olsen, 1981)
el valor de q. puede asociarse al valor de G,,,, relacionando las bases de
datos de la prueba CPT y los resultados de la prueba realizada en ese mismo
sitio para obtener V;.

V; puede ser usada para determinar el médulo G del suelo a través de

G=pV,S>

2.1

donde p =y,/9g, ,p= densidad de masa, y,= peso volumétrico total, y
9g.= aceleracién de la gravedad, 9.8 m/s2 Para ondas planas, la deformacién
por corte, y; (y%), se define como la relacién entre la velocidad maxima de
particula, u, y la velocidad de onda de corte:

Vs = v
s 2.2
A pequeiias deformaciones, el movimiento de particula resultante de la
propagacién de las ondas de corte es no destructivo. Conforme y, se
incrementa mas alla del limite de deformacion elastica ¥{im,, €l modulo
cortante decrece a partir de su maximo valor G,,,,. (Dobry et al., 1982).
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Las pruebas in situ se asumen cominmente como representativas de
pequeiias deformaciones (¥; > ¥fisimo )» ¥ 1a medida de la velocidad de ondas
de corte puede relacionarse directamente al valor maximo del médulo G.

Existen diferentes tipos de funciones matematicas que intentan relacionar los
valores de q, y V; a través de hipdtesis particulares a cada material y evitan el
costoso y especializado ensaye geofisico para determinar el perfil de
caracterizacién dinamica. Lamentablemente, la mayoria de estas
aproximaciones centran su eficiencia en el ambiente definido por la base de
datos estudiada y carecen de capacidad de generalizaciéon (Na et al,, 2005;
Hegazy y Mayne, 1995).

En el caso de las arcillas de la Ciudad de México, existen las correlaciones
semi-empiricas propuestas por Ovando y Romo (1991) y Jaime y Romo
(1988) para estimar V; a partir de g.. En la primera aproximacién se usa la
teoria de expansion de cavidades acoplada con un modelo hiperbdlico para
definir el comportamiento esfuerzo-deformacién de la arcilla, mientras que
en la segunda se trata con un andlisis de aproximacién con minimos
cuadrados (Tabla 2.1). Debido a su sustento matematico, la primera es mas
confiable y consecuentemente es la que se usa en la practica profesional.
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Tabla 2.1 Correlaciones semi-empiricas para las arcillas de la Ciudad de México

Ovando y Romo , 1991

Jaime y Romo , 1988

HIPERBOLICO

MINIMOS CUADRADOS

75 Peso volumétrico del suelo, t/m®

Ny paralas arcillas del lago de Texcoco preconsolidado y virgen su valor medio esde

95 yparalasdel lago de Xochimilco-Chalco esde 9.9

n Esunacontante que depende de tipo desuelo, 7= |
yir
0 Aceleracion de lagravedad, /s’
¥r - Deformacion de referencia, para las arcillas del lago de Texcoco preconsolidado s

considera 1.5%, mientras que 1.17% paralas arcillas del lago Xochimilco-Chalco

g, en kPay V, m/s.
[

V, =10.03+0.0789q, — g)

V,=6+012115,  — p)

a) Lago de Texcoco
precargado

b) Lago de Texcoco
virgen
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Comportamiento de los parametros dindmicos G y 4

En general, la relacién esfuerzo-deformacion de un suelo se torna no lineal e
histerética para excitaciones de gran amplitud. Esta no linealidad e
histerisidad corresponde a una reducciéon de la resistencia del suelo,
incremento del amortiguamiento, y deformacién de ondas si se comparan con
la forma de las ondas a bajas deformaciones (Hardin y Drnevich 19723, b;
Erdik 1987; Vucetic y Dobry 1991; Silva et al. 1999, entre otros).

El valor del médulo de rigidez depende fuertemente del nivel de deformacién
ciclica inducida. Las aproximaciones para modelar las curvas G /G,,q, versus
Y% y A versus y% precisan del médulo de rigidez maximo y algunos otros
pardmetros para incluir las diferencias por tipo de suelo (Zen et al,, 1978;
Kokusho et al., 1982). En el caso de materiales cohesivos, un gran nimero de
estudios experimentales (Kokusho et al,, 1982; Dobry y Vucetic,1987; Sun et
al, 1988; Romo, 1990; entre otros) han demostrado que el indice de
plasticidad I, tiene un efecto significante sobre la forma de las curvas de
degradacion, mientras que el nivel de esfuerzos efectivos (incluido en el peso
volumétrico, y,) estd relacionado directamente con el rango de G,,,, (Dobryy
Vucetich, 1987; Sun et al. 1988).

Para las arcillas de la Ciudad de México, Romo (1990) desarrollé relaciones
hiperbolicas esfuerzo-deformacién con las cuales los aspectos mas relevantes
del comportamiento (incluso a grandes deformaciones) de las arcillas pueden
ser modelados con cierta eficiencia:

G=Cunli=HOW), ) [ 01V
T\,

donde y, es una deformacién de referencia (en por ciento), A depende del
indice de plasticidad I y B es otra funcién experimental derivada de A. El
modelo se construy6 con base en resultados de pruebas triaxiales y de
columna resonante desarrolladas para obtener el valor de G dependiente de
la deformacién por corte. Hardin y Drnevich (1972) mostraron que el
amortiguamiento A de materiales viscoeldsticos (materiales que obedecen las
reglas Masing durante la carga ciclica) puede relacionarse con el médulo G a
través de una simple expresion (A = A, (1 — G/Gpaxa)) y junto con la
ecuacion anterior se usa para construir la dupla de curvas G y 4
dependientes de y%.

En cualquier analisis que haga uso de propiedades dindmicas del suelo debe
reconocerse i) la inevitable incertidumbre en la determinacién de las
variables bésicas (en este caso q. y la caracterizacién puntual del material
por medio del Ip y el peso volumétrico) y su efecto sobre las dependientes
(V; y las curvas G versus y% y A versus y%), ii) la restriccién adherida a las
hipétesis y teorias empleadas (que no necesariamente simulan el
comportamiento del suelo bajo condiciones “reales”) y iii) el significado no
fisico de los parametros asociados con el fin de mejorar la identificaciéon de
los comportamientos modelados.

2.3.Respuesta de sitio: aspectos basicos

Este apartado no contiene metodologias ni abunda sobre los conocidos pasos
para determinar la respuesta de un sitio ante un evento sismico. Se
recomienda al lector interesado la revision del Apéndice: 2.3.A. El objetivo de
esta seccion es analizar los puntos débiles de los planteamientos
convencionales que sirven como base en la estructuracién de los modelos
conexionistas (computo aproximado) propuestos en secciones posteriores.

La atencién en los ultimos afios sobre los andlisis de riesgo sismico ha
generado una gran cantidad de modelos para describir fuentes sismicas,
evaluar la recurrencia de los eventos y establecer el efecto que sobre los
movimientos tiene la estratigrafia de sitios especificos. Los ingenieros que
trabajan en este tema algunas veces consideran negativas las consecuencias
del rapido crecimiento en este campo de investigacién, pues los enfrenta al
problema de comprender distintas metodologias numéricas, manipular
apropiadamente los datos para la seleccién de pardmetros asociados a cada
modelo y relacionar e interpretar los resultados de acuerdo con su
experiencia en estos fenémenos.

Ya que no todos los profesionales involucrados con este tipo de estudios
cuentan con los recursos para desarrollar analisis de riesgo sismico de una
manera consistente (en particular la respuesta de sitio RS), una herramienta
simple y auto-documentada a este respecto serfa muy util en la comprension
y el razonamiento correctos de los resultados.

Para decidir sobre la aplicacién de cierto modelo bajo condiciones especificas
in situ y/o la validez de las respuestas calculadas, es fundamental aclarar las
limitantes y desventajas de cada herramienta de analisis, lo que al mismo
tiempo representa la direccién que deben seguir las mejoras en futuros
desarrollos.

Validacion de las Estimaciones

La confianza puesta en cualquier estimacién sobre movimientos de terreno
es proporcional al realismo fisico del modelo y el soporte que éste tenga en
observaciones del fenémeno. El nivel de la investigacion sobre la dindmica de
la ruptura en fallas tecténicas, propagacién de ondas, y respuesta no lineal de
los suelos sugiere que nuestro conocimiento sobre la fisica asociada con estos
procesos es incompleto (O’ Connell y Ake, 2000).

La IE en la evaluacién de la RS se refiere al entendimiento parcial sobre
procesos sismicos (generacion, propagacion y respuesta) mientras que la VA
se relaciona con los aspectos inherentemente impredecibles de los sismos,
por ejemplo, el patrén de esfuerzos especifico que desarrollard un evento
futuro (Toro etal., 1997).

La identificacion de las incertidumbres en la estimaciéon de movimientos de
terreno en términos epistémicos y aleatorios es 1til, pero la experiencia
reciente sugiere que es probable que existan IE que ni siquiera han sido
descubiertas. En principio, datos adicionales y mejoras en el conocimiento
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pudieran reducir la IE pero, en general, existe una fusién entre IE y VA que
hace muy dificil determinar qué beneficio reportan sobre nuestro
conocimiento los modernos y voluminosos bancos de datos y/o las
inclusiones multiparamétricas a las que tienden las mejoras hechas a
modelos convencionales.

Ademas, el hecho de que muchas fuentes sismicas, factores de propagacién de
ondas y comportamientos de materiales naturales quizd nunca sean
conocidos (no totalmente) caracteriza a los modelos de RS como sistemas
abiertos, es decir, cualquier modelo de movimientos de terreno es
necesariamente no-unico (Oreskes, et al, 1994) y por esto, las
cuantificaciones precisas de movimientos para sitios especificos, no son
posibles.

Debido a que los modelos sismicos se construyen para que confirmen
experiencias pasadas, su habilidad para predecir comportamientos futuros es
necesariamente limitada, pero al mismo tiempo estos estudios son el tinico
medio para establecer la susceptibilidad de un sitio a ciertos sesgos en
intensidades y duraciones maximas relativas a la historia de movimientos. Si
la validacién de la simulacién de movimientos de terreno se refiere
exclusivamente a los resultados y a su consistencia cuando se comparan con
las observaciones, esta imposicion es una condicién explicita de que la
informacién de movimientos a la fecha contiene todos los comportamientos
fisicos posibles.

Las comparaciones no son validaciones, se trata de simples confirmaciones
de la capacidad del modelo para reproducir la experiencia y dan una idea de
que tan correcto, desde el punto de vista fisico, es el planteamiento (Oreskes
etal, 1994) y por ello no deben tomarse como unico recurso para establecer
la capacidad de las herramientas o métodos de andlisis. Cuando se
jerarquizan los modelos la mayoria juegan el papel de esquemas de
interpolacién de experiencia, descuidando el aspecto critico de descubrir
comportamientos potencialmente significativos mas alld de los limites de
nuestra experiencia actual (Anderson, 2001). Los modelos que tienden a usar
exclusivamente informacién empirica para evaluar sus capacidades, son
propuestas que restringen sus propios limites de operacién o representan
una espectacular aseveracion de que en el futuro no caben las sorpresas.
;Qué se requiere para ponderar el uso de alguna aproximacién sobre las
conocidas hasta la fecha?. Bajo la perspectiva expuesta en este capitulo, s6lo
las bases fisicas que eliminen hipétesis contradictorias (premisas ajenas al
comportamiento natural o registrado) y mejoren el conocimiento (llevando a
conclusiones simples e inteligentes) elevara el nivel de confianza en las
estimaciones hechas sobre comportamientos futuros.

Marco de desarrollo para estimar RS

Las simulaciones de movimientos de terreno se sustentan en simplificaciones
y descripciones estadisticas de los procesos de propagacién de ondas y las
fuentes generadoras en lugar de tratar de modelar la fisica de la ruptura o la
propagacion de las ondas elasticas.

Esta representacion ha sido necesaria porque el conocimiento para formular
(apropiadamente) ecuaciones diferenciales es vago, las observaciones de
movimientos severos de terreno son escasas, el conocimiento 3D de la
estructura y velocidad de propagacién de las ondas en la corteza es limitado,
y la demanda computacional para construir un esquema que incluya todos
estos aspectos seria extrema. Las investigaciones que intentan cubrir cada
angulo de esta compleja perspectiva han sido catalogadas como raras,
exdticas, y caras (computacionalmente) dejando a las aproximaciones
estadisticas simplificadas como buenas y la mayoria de las veces tnicas
alternativas de analisis.

El proceso en la estimacién de movimientos fuertes de terreno debe
mejorarse a través del reemplazo (con conocimiento y monitoreo adecuado)
de los parametros estadisticos y puramente matemdticos por parametros
fisicos basados en datos y experiencia disponible, y la exclusién de la
actividad, bien conocida y poco fundamentada, de especificar a priori las
relaciones entradas—salidas de los sistemas. Desde el enfoque Bayesiano, un
progreso significativo en la estimaciéon de movimientos de terreno serd
representado por una evolucién de las hipétesis a priori a declaraciones a
posteriori.

Son los avances recientes en tecnologia computacional (microprocesadores
rapidos y econémicos, memorias eficientes y procesamiento paralelo) los que
hacen posible los calculos complejos y las opciones de modelado avanzadas,
aunque hay que reconocer que desafortunadamente la geosismologia es
escasa respecto a datos y conocimiento si se compara con las modernas
capacidades computacionales. Es tarea del investigador equilibrar el uso de
las emergentes herramientas computacionales con los progresos en la
caracterizacion de la fuente, dinamica de la ruptura, propagacion de ondas y
respuestas no lineales del suelo, sin esperar a que nuestras deficiencias de
andlisis y célculo sean evidenciadas conforme la naturaleza nos demuestra su
poder.

Algunos de los aspectos en RS que requieren mayor profundidad en su
interpretacién y modelado para lograr un avance en el conocimiento y hacer
de las nuevas propuestas verdaderas alternativas, son (O’Connell y Ake,
2000):
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Tema 1: Caracterizacién de la fuente

Modelacién de la tectdnica, cinematica, distribucion de esfuerzos, y
localizacion de deformaciones para cuantificar las propiedades de las fallas.
Comprension fisica de los factores que promueven e inhiben la ruptura a lo
largo de los segmentos de falla y las interacciones dindmicas entre ellos para
estimar magnitudes sismicas y comportamientos recurrentes (Harris y Day,
1993,1999; Magistrale y Day, 1999). Una necesidad muy poco abordada es
mejorar los métodos para detectar fallas ocultas.

Tema 2: Restricciones dinamicas en la ruptura

Ya que las correlaciones espaciales entre los factores de fuente son
pobremente comprendidas es necesario reestructurar las metodologias que
asumen relaciones paramétricas donde no necesariamente existen.
Investigaciones teéricas de ruptura para examinar influencias dindmicas de
las velocidades, heterogeneidades en esfuerzos, y geometrias de
segmentacion asociadas con fallas son necesarias para reducir errores y
sesgos potencialmente peligrosos en la estimacién de movimientos de
terreno (Harris y Day, 1983; Magistrale y Day, 1999).

Tema 3: Propagacion de ondas

Un importante tema de investigacion es la determinacién de la influencia de
la estructura 3D en respuestas de movimientos de terreno (Davis et al.,
2000). Esto requiere incorporar esquemas realistas de atenuacién (Day,
1998) y manejar la influencia de las topografias y anisotropias en
movimientos severos, asi como generar mayor conocimiento sobre ondas
atrapadas en cuencas-cufia y efectos espaciales en regiones densamente
pobladas.

Tema 4: Respuestas de sitio no lineales

Es importante i) determinar los limites de aplicacién de los métodos lineales
equivalentes con parametros de suelo lineales independientes del tiempo; en
particular, el efecto de la intensidad y tiempo de duracién para alcanzar
degradacidn significativa del médulo de rigidez; ii) definir directividad y su
repercusion en la produccién de maximas amplitudes en los estados iniciales
de la sacudida antes de que una degradacién significativa del médulo G
ocurra; y iii) conceder la importancia debida a la no linealidad del suelo,
respaldo mas cientifico en la determinacién de los pardmetros que expresan
este aspecto.

Tema 5: Monitoreo

Perfeccionamiento de las técnicas geoldgicas, geodésicas, geotécnicas y
geofisicas de observacion, exploracién y prueba (in situ y/o laboratorio).

La solucién a los 5 planteamientos anteriores mejorara la habilidad de los
profesionales en la conduccién de investigaciones de movimientos en sitios
especificos y podré convertirse en la motivacion de inversiéon en monitoreo
sismico, investigaciones regionales geoldgicas y geofisicas, asi como en el
desarrollo de modernas y mejor constituidas aplicaciones geosismicas.
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3. Computo Aproximado

En el horizonte de los descubrimientos relacionados con la informatica
surgen no sdlo ideas nuevas para mejorar las técnicas existentes, sino
también paradigmas radicalmente diferentes de los actuales procedimientos.
Uno de ellos, actualmente aplicado en casi todas las ramas de la ciencia, es el
Cémputo Aproximado CA (Soft Computing en su idioma nativo). Su objetivo
es bien concreto: aumentar el "coeficiente intelectual” de las maquinas a
través de la flexibilidad, adaptacién e inteligencia. En palabras de Lotfi Zadeh
(1994), reconocido experto mundial en la materia, “el CA es la antitesis de la
computacién actual (asociada con la rigidez, la fragilidad y la simpleza) la
cual no es suficientemente capaz de desarrollar y ejecutar sistemas
inteligentes” (Fig. 3.1).

En lugar de sostenerse unicamente en las habilidades del modelador, un
programa de CA aprende de su experiencia por generalizacién y abstraccion,
adquiriendo la facultad de razonamiento y aprendizaje en un ambiente
incompleto, incierto, impreciso y con verdad parcial, aspectos propios de la
realidad. El CA, capaz de modelar y controlar una gran variedad de sistemas,
se constituye como una herramienta efectiva en problemas de toma de
decisiones, control, clasificacién y compresién, reconocimiento y prediccion.

Modelos Precisos

Razonamiento l6gico Métodos numéricos
y de busqueda

simbélico
clasicos

En el CA se combinan diferentes técnicas de la Inteligencia Artificial IA como
Légica Difusa LD, Redes Neuronales RNs, Algoritmos Genéticos AGs y
Razonamiento Probabilistico; esta tltima comprende Algoritmos Evolutivos,
Sistemas Cadticos, Redes de Opinién y, parcialmente, Teoria del Aprendizaje
(Zadeh, 1997, Bonissone, 1997). Conviene aclarar que el CA no es una mezcla
de ingredientes sino una disciplina en la que cada componente contribuye
con una metodologia especifica para manejar problemas en su dominio de
aplicacion que, de otra forma, se tornarian irresolubles.

La LD, en su mas popular concepcion, se liga a los calculos numéricos basados
en reglas difusas que tienen el propésito de modelar una funcién numérica
para describir sistemas de ingenieria (Mendel, 1995). Sin embargo, en la
literatura orientada hacia las matematicas modernas, se le califica como una
légica multi-valuada cuyo propésito es modelar valores de verdad parcial e
incertidumbres (Novak, 1996; Hajek, 1995). El desarrollo de la LD esta ligado
con la investigacidon en IA pero sobre todo con los andlisis de sistemas de
ingenieria por lo que las aplicaciones a problemas reales tratan en las
primeras etapas de su desarrollo con la representacién del conocimiento y
una vez terminadas se convierten en una interfaz numérica/simbdlica.

Modelos Aproximados

Razonamiento
aproximado

Busqueda aleatoria/
Aprox. funcional

Figura 3.1 Cédmputo Aproximado (sofi) y Preciso (hard)
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Las RNs se originaron en un intento por construir modelos matematicos de
unidades de procesamiento elementales anidadas en un cerebro que
permitieran el flujo de sefiales a través de ellas. Después de un periodo de
estancamiento, los modelos formales de RNs incrementaron su popularidad
con el descubrimiento de eficientes algoritmos capaces de ajustarse a
complicadas y masivas bases de datos. Las aplicaciones neuronales mas
exitosas se concentran en la construccion de arquitecturas computarizadas
capaces de aproximar funciones no lineales con un gran niimero de variables
y clasificar objetos inmersos en espacios multidimensionales. Basicamente,
una red neuronal es una sofisticada funcién no lineal, tipo caja negra, que
puede ser entrenada con datos numéricos para satisfacer tareas objetivo.

Los AGs son procedimientos de aproximacién combinatoria estocastica
desarrollados con base en la analogia biolégica de la mutacién y el
intercambio de cromosomas en Genética (Holland, 1975). Pertenecen a los
procesos meta-heuristicos que se usan para evitar minimos locales en
busquedas siendo una sobresaliente particularidad su capacidad para
mejorar -en paralelo- soluciones propuestas a un problema a través de saltos
y fusiones aleatorias.

A la luz de las definiciones anteriores, es claro que la LD, las RNs y los AGs
pertenecen a diferentes campos de investigacion y el obvio punto en comun
es su inspiracién en los seres vivos: la imprecision del lenguaje humano y su
eficiencia en la expresion y transmision de informacién en el caso de la LD, la
insuperable perfecciéon de la arquitectura cerebral para las RNs y la
reproduccién y adaptacién exitosa de los seres vivos en los AGs. De una
forma complementaria y sinérgica -en lugar de competitiva- su estudio como
herramientas de andlisis conduce generalmente a lo que se denomina
sistemas inteligentes hibridos, siendo los mas destacados los neuro-difusos,
los difuso-genéticos, los neuro-genéticos y los neuro-difuso-genéticos (Fig.
3.2).

El problema del sentido comun

La computadora convencional "razona" utilizando una légica estricta. El
hombre no analiza las situaciones minuciosamente y basa mayormente sus
reacciones en la experiencia. El cerebro trata de relacionar partes de su
problema actual con algo ya solucionado en el pasado y aprovecha su amplio
conocimiento acerca del modo en que funciona el mundo para razonar por
aproximacién antes de hacer uso de acciones precisas y rigurosas.

En ese sentido, Marvin Minsky, uno de los fundadores de la Inteligencia
Artificial, postuld que, para avanzar en el campo de las maquinas inteligentes,
es necesario dotarlas de sentido comun. Pero, ;qué se entiende por sentido
comun? Muchos lo definen como el caudal de conocimientos tacitos o de
trasfondo, estrechamente interrelacionados, que facilita nuestra
comprension inmediata del entorno en el que nos desenvolvemos. El CA se
perfila como una buena plataforma para dotar a las maquinas de sentido
comun, aunque debe aclararse que esta capacidad se ve restringida por la
tarea (fenémeno) y la experiencia especificas (registro o monitoreo de los
hechos estudiados).

Modelar contra Explicar

Formalizar la conexion entre datos y conocimiento es sin duda una de las mas
desafiantes actividades en la era de la computacién. La produccién de
conocimiento a partir de datos se puede plantear desde dos antagdnicos
puntos de vista:

. Modelacion. Se construye una funcién que imite los datos con
suficiente precision y que se comporte adecuadamente cuando se
aplique a nuevos conjuntos de datos.

. Abstraccidn: Se construye un sistema que produzca conocimiento
articulado, posiblemente en lenguaje natural, a partir de datos.

En el primer punto, el esfuerzo se concentra en desarrollar la habilidad para
reproducir lo que se ha observado. Las RNs se adaptan bien a este problema.
En el caso de la abstraccion se busca desarrollar la destreza para comprender
y explicar datos numéricos tal que se obtengan conclusiones ttiles en el
desarrollo del conocimiento humano. La LD ofrece los elementos teéricos
para lograrlo.

Imprecision e Incertidumbre constituyen la Indeterminacion

El CA se presenta como un paradigma computacional para resolver
problemas que se estudian bajo cierto grado de imprecision e incertidumbre,
caracteristicas comunes en los fenémenos con los que reconocemos el mundo
a nuestro alrededor. Estos fendémenos pueden dividirse en dos grandes
grupos: objetos y propiedades. Un objeto es un fendmeno que puede ser
separado del mundo, es decir, un fenémeno al que se le puede conceder
individualidad (Vopenka, 1989). Los objetos se acompaiian usualmente por lo
que llamamos propiedades. Una misma propiedad puede ser aplicada a mas de
un objeto.

La imprecision basicamente concierne a grupos de objetos, por ejemplo,
nosotros agrupamos objetos que comparten alguna propiedad f(x):

X ={x| f(x)}

Donde x es la variable que declara objetos. Si f(x) es demasiado compleja (y
en la realidad asi sucede en la mayoria de los casos) no es posible
caracterizar el grupo X de manera precisa pues sus limites no estan definidos.
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Técnicas de Razonamiento Aproximado

Mecanismo : Condicionante

Modelos
Probabil isticos

Légica Difusa
y Multivalor

Mecanismo : Modus Ponens

Técnicas Optimizacién / Busqueda

Busquedalocal:granulo fino  Blsqueda global:granulo grande

Redes Neuronales

Coémputo evolutivo

/\ /\ ) R Estrategia Prog
Alimentacén al frente evolutiva Genética
Redes de verdad TeoriaDempster MV-Algebra Légicadifusa
Bayesianas Shafer . .
: Retroalimentaodn Prog Algoritmos
Multicapa Evolutiva Genéticos
/ Unacapa
Redes
RBF Redes
Hopfield
Kohonen
SOM
T
Modelos
Red es ART
Competitivas
v A4 v v + v vV v v
Probabilidad del Verdad del Controladores Controladores Parametros redes Topologay pesos Parametros Parametros
evento difuso evento difuso deLégica delLégica porbgicadifusa generados genéticos genéticos
Difusa Difusa (Redes con geréticos controlados por controlados por
\ (Genéticos) Neuronales) 1 genéticos légicadifusa
Figura 3.2 Técnicas SC
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La incertidumbre, por otro lado, se caracteriza por la falta de informacién
acerca de la ocurrencia de algin fenémeno. La palabra “ocurrencia” contiene
la variable tiempo, el fendmeno de incertidumbre esta siempre conectado con
la posibilidad de monitorear el fen6meno en un lapso de tiempo (si éste llega
a ocurrir). En la caracterizacién imprecisa de los grupos, el tiempo no
siempre interviene; por ejemplo, en el fendmeno “arbol pequefio” sélo se
busca el significado de “pequefo” ligado al elemento “arbol” sin considerar si
se puede observar o no dicho objeto. La incertidumbre responde al
cuestionamiento de ocurrencia mientras que la imprecision se relaciona con
la pregunta de qué es lo que ha ocurrido (Vopenka 1979, 1989).

Reconociendo las caracteristicas basicas de los incisos planteados en esta
investigacion, se elige a la LD (Zadeh,1965) para la traduccién numérica del
conocimiento ingenieril cualitativo por medio de sus robustos mecanismos
de razonamiento por interpolacién; y a las RNs (Rosenbaltt,1959; Widrow y
Hoff, 1960), para la determinacién y aprendizaje de las relaciones numéricas
entradas—salidas producto del monitoreo y ensaye geosismicos. A
continuacion se presenta una breve descripcion de los aspectos tedricos mas
relevantes de estas dos herramientas para justificar su aplicacién en este
trabajo de tesis.

14|Pagina



3.1.Redes Neuronales

Una de las primeras lineas de biisqueda en la aspiraciéon humana de disefiar y
construir maquinas capaces de desarrollar procesos inteligentes de
tratamiento de informacién fueron los autématas. Estos artefactos mecanicos
son los antecesores de las actuales computadoras que, de acuerdo con la
filosofia de funcionamiento Von Neumann, se apoyan en descripciones
secuenciales para llevar a cabo todos sus procesos.

A pesar del elevado nivel y competitividad de las computadoras modernas, el
reto en su crecimiento sigue siendo el desarrollo de maquinas
tecnolégicamente avanzadas a partir de las condiciones que establece la
inteligencia del silicio (artificial) frente al conocimiento que tenemos de la
inteligencia del carbono (natural).

En este sentido, una de las ramas de mayor crecimiento en la inteligencia
artificial es la de las redes de autoproceso. Estas redes estin formadas por
nodos procesadores de informacion de cuyas interacciones locales depende
el comportamiento del sistema y pueden operar bajo el esquema de: i)
procesamiento numérico y/o ii) procesamiento simbdlico (Fig. 3.3). En el
primero se recibe directamente la sefial de entrada desde el mundo exterior y
se trabaja sobre ella, mientras que en el segundo se establecen “conceptos”
en los nodos y las reglas sintacticas constituyen los lazos de interconexién.

El procesamiento numérico trabaja con sistemas constituidos por nodos
interconectados entre si formando una red en el sistema intuitivo clasico, por
lo que también suelen llamarse conectivistas (o conexionismo). Las raices
cognitivas (bioldgicas) de los sistemas conexionistas y su asociacién con las
ideas modernas computacionales se detallan en el Apéndice 3.1.A.

La conexion entre los nodos puede hacerse de forma global indiscriminada
(aunque existen ciertas reglas de composicion) o agrupada en subredes. En el
primer caso estamos ante sistemas distribuidos, mientras que en el segundo

se trata de “redes de redes” o sistemas asociativos. Dentro de los sistemas
distribuidos existen sub-clasificaciones: si existen agrupaciones locales de
nodos que manejan “conceptos” se trata de las denominadas redes sub-
simbdlicas, mientras que si admitimos que todos los elementos del sistema
funcionan corporativamente, se habla de una red neuronal o
neurocomputador.

Los neurocomputadores, perspectiva renovada por el crecimiento de la
microelectrénica, tienen su punto de partida en la constitucién y
ordenamiento del sistema nervioso SN de los animales y en particular de los
seres humanos. Dejando aparte cualquier disquisicion de tipo bioldgico,
desde los trabajos originales de Cajal (1904) se reconocen en el SN dos
aspectos fundamentales:

. Las redes nerviosas cerebrales se componen de neuronas
densamente interconectadas organizadas en capas. La informacion
circula de atras hacia delante (camino directo), de adelante hacia
atrds (realimentacion entre capas) y dentro de la propia capa
(interacciones laterales) (Fig. 3.4).

e Las neuronas poseen numerosas entradas y generan una unica
salida. Las entradas se reciben en los contactos (sinapsis) de su
arbol dendritico, mientras que la salida aparece en el axén desde
donde se distribuye a otras neuronas (Fig. 3.5).

La organizacion indicada en el primer punto ha sugerido otro nombre para
estos dispositivos: redes neuronales artificiales RNAs o por reduccion, redes
neuronales RNs. Es evidente que muchos aspectos puramente biolégicos no
son utilizados en estos modelos y del mismo modo es cierto que, por razones
eminentemente practicas, ha debido renunciarse a priori a muchos otros
planteamientos de inteligencia aun a riesgo de perder buena parte de
capacidad informadtica, ya que el punto basico en la aplicacién de estas
tecnologias en problemas del mundo real es conseguir, no la mejor solucion,
sino la mas eficiente, factible y simple.

Redes de Autoproceso

|

Numeérico

|

Simbdélico

}

Distribuidos

|

Sub-simbdlicos

Figura 3.3

|

Redes Neuronales

}

Asociativos

Esquema operativo de las redes de autoproceso
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dendritas soma (cuerpo celular)

reciben entradas de otras células procesa las entradas

red neuronal

terminacion nerviosa

convierte la sefial eléctrica en una quimica
y activa el transmisor a través de la sinapsis
(espacio entre dos neuronas)

axon
Transmite una sefial eléctrica
cuando la neurona se “activa”

Figura 3.4  Sistema nervioso artificial
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dendritas soma (cuerpo celular)

reciben entradas de otras células procesa las entradas

axon terminacion nerviosa
Transmite una sefial eléctrica convierte la sefial eléctrica en una quimica
cuando la neurona se “activa” y activa el transmisor a través de la sinapsis

(espacio entre dos neuronas)

Figura 3.5 Sistema nervioso biologico
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Objetivos de los Neurocomputadores

Las RNs no deben ser empleadas para realizar las tareas que las
computadoras convencionales ya desarrollan a la perfeccion (o casi). El
objetivo de un neurocomputador debe dirigirse hacia el tratamiento de
estrategias de aprendizaje. Partiendo de una version simplificada de una red
biolégica, la forma natural en que se aprende es por medio de la experiencia.
Salvando las distancias, se ensefia a la red mediante la presentacion repetitiva
y sistemdatica de una serie de entradas tipicas con las que se definen, por
asociacion, los conceptos que deberan ser asimilados para interpretar futuras
entradas.

Para lograr que este esquema funcione se requiere de: a) una riqueza masica
semejante o superior a la de las entradas; un nimero reducido de neuronas
s6lo podra aprender de un numero reducido de entradas y b) de algin
mecanismo que le permita a las neuronas adaptarse a los objetivos que se
esperan de ellas; un elevado numero de neuronas absolutamente rigidas,
funcionalmente hablando, seria absolutamente incapaz de aprender nada; y
si las neuronas no estin densamente interconectadas, se trabaja con un
conjunto numeroso de nodos muy flexibles pero desconectados unos de
otros, con lo que la informacién apenas sera procesada.

Entonces, los ejes fundamentales en las redes neuronales son: el niimero de
nodos, que depende directamente de los avances tecnolégicos (estructura y
capacidad computacional) y las interconexiones, cuya complejidad reside en
las caracteristicas de los lenguajes de simulacién y la capacidad de auto-
adaptacion (relacionada con la flexibilidad de los algoritmos de sintesis).

Modelos Basicos

El primer modelo de neurona se debe al trabajo de McCulloch y Pitts (1943).
No se trata de un modelo fisiolégico de una célula nerviosa real sino de la
representacion logica de los puntos mas significativos del funcionamiento de
ésta a través de 5 suposiciones fundamentales. Estos puntos constituyen un
cuerpo de doctrina profundo y matematicamente riguroso y a partir de él
parten la gran mayoria de los modelos neuronales actuales (Fig. 3.6):

. La actividad de la neurona es un proceso “todo o nada”

. Para provocar la excitacion de la neurona deben excitarse
previamente (durante el tiempo de integracién) un numero
minimo de sinapsis (entradas) siendo este numero independiente
de la actividad anterior o de la posicién de la neurona

. El retraso sinaptico es el Unico significativo
. Las sinapsis inhibidoras impiden el disparo de la neurona

. La estructura de la red no cambia a lo largo del tiempo.

Bésicamente para disparar a una neurona (hacer que genere un nivel “alto”
de actividad en la salida) es preciso que:

. Ninguna entrada inhibidora, I, esté activa, y

. El nimero de entradas excitadoras activas iguale o supere el
umbral U,

D> E >U .

i 33

Una interesante propiedad de estas neuronas (llamadas formales) es la
posibilidad de sintetizar circuitos légicos mediante la adaptacién de los
umbrales. Como ejemplo, la Fig.3.7 muestra la sintesis de una funcién AND
(Y) y de una OR (0). Este modelo inicial admite i) asignar un peso -1 a las
entradas inhibidoras de forma que la condicién de disparo ahora se convierte
en Y (E; —1I) = Uy ii) incorporar el retardo propio de las neuronas reales.
De esta forma se establecen verdaderos elementos de memoria (Fig. 3.8).

Entradas

excitadoras Salida

($o1)

Entradas
inhibidoras

Figura 3.6 Modelo neuronal bésico
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Estas neuronas fueron modificadas posteriormente por M. Blum (1962)
permitiendo la sintesis de funciones no separables linealmente. El punto
clave en su propuesta consisti6 en la postulacién de la inhibicién
presindptica: cuando una entrada esta activa evita que otra, a la que inhibe
antes de tocar la sinapsis, llegue hasta esta neurona (Fig. 3.9 inciso a). Un
sencillo esquema (Fig. 3.9 inciso b) mediante el cual queda sintetizada la
funcién paridad (“O exclusivo”) de las variables X; y X, es:

Y(X,, X,) = X1 X, + X, X 5

aplicable a la sintesis de funciones de cualquier nimero de variables. La
extensidn natural de este modelo consistié en la alteracion del valor de las
entradas de forma que la ecuacién que describe el comportamiento de la
neurona seria:

N
f(X)=1 s > mx=>U
i=1

3.5

N
f(X)=0 s > mx<U

i=1 3.6

a)

Xy
X

y (and)
X
X;

o (or)

Figura 3.7 Neurona formal: funciones Y/O
retardo > Y
X ———————
borrado

Figura 3.8

b)

Esquema de memoria

: : Xlzi: :
y—>
X,

Figura 3.9

Propuesta de inhibicion presindptica
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donde X representa el conjunto de todas las entradas, mientras que los
valores mi son los pesos asociados a cada una de ellas (Fig.3.10). Si partimos
de (X) como el conjunto de todas las entradas, X; es la configuracién
correspondiente a un patrén que hay que asociar a una clase de entre dos
posibles categorias. Suponiendo que, por construccién, una de las entradas
esta definida (rigidamente) con valor “1”, la funcién g(X) se define como:

g(X)zzrnx

3.7

entonces la funcién que realiza la neurona es:
f(X)=1 s g(X)>U i
f(X)=0 s g(X)<U i

Con lo que g(X) no es mas que la ecuacién de un plano en el espacio de las
coordenadas X; que se denomina “hiperespacio”. En este punto puede
tomarse cada entrada como una variable binaria independiente o en otras
palabras, podria construirse un generador de funciones légicas
combinatorias o con légica de umbral.

Por otro lado, una visién diferente, con resultados mas interesantes desde el
punto de vista ingenieril, es considerar las entradas del elemento de umbral
como las componentes de un patréon presentado al sistema. Cambiando
adecuadamente los valores de los pesos, incluido el del término
independiente, se puede modificar la “hipersuperficie” que separa el conjunto
de los patrones para los que f(X) toma el valor 1 de los que corresponden al
valor 0. De esta forma, si se conecta la salida del circuito de umbral a un
elemento de decisidn, éste indicara qué patrones de entrada pertenecen a la
clase o categoria A (f(X) = 1) y cudles a la clase B (f(X) =0), lo que
representa un primer dispositivo de reconocimiento y clasificacion de
caracteres, llamado “funcién discriminante lineal” (f(X) en este caso es
lineal).

I —

Detector de
umbral

Figura 3.10  Esquema con entradas, pesos y funcidn de activacion
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Este caso puede extenderse para clasificar un nimero superior de clases
eliminando la parte de umbral y reduciendo la funcién a g(X). Para
establecer N categorias entre los caracteres se recurre a la disposicidon
esquematizada en la Fig.3.11 En ella se establecen M discriminadores lineales

o b
Y

3Y3

A 4

v

X
zZ
IS NS NS N

Figura 3.11

g (X) cada uno de ellos ofreciendo el maximo valor de su salida para aquellas
entradas que correspondan a la clase k. Todas las salidas son enviadas a un
circuito selector de maximos que, en ultima instancia, decide la clase
definitiva a la que pertenece la entrada concreta. Este dispositivo recibe el
nombre de “maquina lineal de clasificacion”.

gl(X)

gz(X) Selector
— de — Respuesta
maximo

Ve

gu(x)

Esquema neuronal para clasificacion
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Mediante este tipo de dispositivos se pueden establecer asignaciones a
distintas clases de pertenencia entre entradas definidas por prototipos a
través de un esquema de decisiéon de distancias minimas. Reuniendo R
maquinas lineales es posible establecer discriminaciones no lineales
establecidas en otras tantas superficies (Fig. 3.12).

Tras este modelo aparecieron, casi simultineamente, dos aproximaciones
muy semejantes enfocadas a la sintesis de elementos clasificadores lineales:
la Adaline (Widrow, 1962) y el Perceptrén (Rosenblatt, 1962).

Adaline (Widrow, 1962) esta constituido por dos elementos (Fig.3.13), un
dispositivo de combinacidn lineal adaptativa (adaptive linear combiner ALC)
donde se realiza la suma ponderada de los componentes del vector entrada
para generar la salida. Esta salida Y se confronta con la correcta (esperada) a
través de un elemento comparador. La diferencia "A" es realimentada a un
bloque de correcciéon de pesos de forma que se disminuya su magnitud hasta
anularse a lo largo de las sucesivas aproximaciones. La otra parte lo conforma
un clasificador lineal conectado a un disparador de umbral. La funcién que
describe el circuito completo es:

S imixi <0

i=1 3.10

f(X)=-1

S ZN:mixi >0

i=1 3.11

f(X)=+1

P> | Maquina lineal 1

max g,}(x)
el | Maquina lineal 2 j \

Entrada Max g2(X)  selector

X —— de — Respuesta
- maximo

: | —

max g,R(x)

> Magquina lineal R J

Figura 3.1z Maéquinas lineales discriminantes

X —
X, — ALC Y F +1 Salida
) -1 binaria
X, —
Respuesta
correcta

Figura3.13  Dispositivo de combinacién lineal
adaptativa (ALC)

El resultado final constituye lo que el propio Widrow denominé Adaline
(adaptive threshold element). Evidentemente también puede incluirse un
umbral en el circuito de salida, ademas de que la combinacién de varias
adalinas permite la generacién de superficies dicotomizantes de diversas
formas (hiperplanos discriminantes).

Un aspecto muy interesante de las adalinas lo constituye la regla adaptativa,
que es la ecuacion que define la manera en que cambian los pesos asociados a
las distintas entradas en dos instantes sucesivos cualesquiera
(indicado por ty t+1):

m; (t+1) = m (t) + XA(t) x; () 3.12

Ala vez que Widrow presenté sus adalinas, Rosenblatt hizo lo propio con los
Perceptrones, descritos posteriormente -con mas detalle- por Minsky y Papert
(1969). El principio de funcionamiento, muy similar al de las adalinas, se
muestra en la Fig.3.14.

Un perceptron estd formado por tres tipos distintos de elementos
constitutivos: los sensores “S”, los asociativos “A” y los de respuesta “R”. Los
primeros constituyen la capa receptora/transformadora de los estimulos
externos en sefiales. Las salidas de éstos se dirigen a las entradas de la
siguiente capa formada exclusivamente por elementos de asociacién en los
que se realiza la combinacién de las sefiales de entrada; por ejemplo, si se
trata de sefales digitales, los elementos de asociacion podran estar
configurados como simples funciones boleanas. En principio, todos los
elementos de asociacion reciben sefiales desde todos los elementos sensores,
pero pueden diseflarse distribuciones mdas restrictivas (en conexién y
complejidad).
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Y2
Respuesta
Estimulo
YM
Plano S Plano A M
Plano R

Figura 3.14  Perceptréon multicapa
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El dltimo nivel estd integrado por las auténticas neuronas del sistema
(elementos de respuesta) donde se ejecutan las funciones elementales:

N
y,=0 s > mgz <Umbral

i=1 3.13
N

y,=1 s > m,z >Umbral
i=1 3.14

El proceso de aprendizaje o de ajuste de los pesos mj esta referido siempre a
la adecuacién ente la respuesta dada y la deseada, lo que se denomina
aprendizaje supervisado y cuya forma genérica se describe en dos puntos:

. sila entrada z; es un “1” y la salida del elemento no coincide con la
deseada, entonces se aumenta el valor del peso asociado a dicha
entrada si la salida es cero y debia ser 1, y se disminuye en caso
contrario

. si la entrada z; es un 0 o la salida coincide con la deseada no se
altera el valor de my,.

Esta estructura, originalmente construida con elementos electromecanicos,
presentaba un problema fundamental: no siempre existe una superficie
discriminadora sintetizable mediante un perceptrdn, y en caso de que exista,
no siempre puede asegurarse que la aplicacion reiterada del algoritmo de
aprendizaje lleve a una solucién estable, pudiendo caer en lazos
interminables de valores oscilantes alrededor del correcto.

Otro sistema capaz de implantar ciertas propiedades inteligentes fue la
llamada matriz adaptativa (learning matrix) propuesta por Steinbuch (1963).
En su forma original se trataba de un método para simular los procesos de
condicionamiento clasico (tipo Pavlov) (Figura 3.15).

Propiedades
A
- ~
P, |P> |Ps P
34 . .
82
) ) Seledor
Salidas < Sk de = —— Respuesta
- - maximo
Sy .
«
Figura 315  Matriz adaptativa
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Las columnas constituyen las entradas al sistema y a éstas se conectan las
propiedades pq, py, .., P, que definen el vector (P) del elemento a reconocer o
asociar. Las filas representan las posibles salidas conectadas a un detector de
maximos. En la fase de aprendizaje se escoge una determinada entrada {P;}
correspondiente a un evento en particular y una fila de salida cualquiera Sj.
Suponiendo que las entradas son binarias, mediante un esquema de refuerzo
convencional del tipo

Am, =+X, S p,=1 21

Am, ==X s p,=0 216

donde my,, es el peso asociado a la conexion de la linea de entrada p,con la
salida s, al cabo de un cierto nimero de repeticiones, cada vez que se repita
la entrada anterior sobre las lineas p, en la salida k se obtendra

N
Ye = Z My Py
h-1

Este proceso debe repetirse para todas las lineas de salida (filas de la matriz)
de forma que cada vez que haya una entrada presente, cada fila respondera
con un determinado valor de salida. En ese momento se habra terminado la
fase de aprendizaje y se pasa a la de funcionamiento normal. La conexién de
todas las salidas a un selector de maximos permite escoger aquella
caracteristica {p;} que mas se parezca (su salida sea mayor) a la entrada que
se presenta.

Ademas de los descritos anteriormente, existe una serie de modelos
neuronales primigenios donde resultan especialmente interesantes los
estudios tedricos de Minsky, Kleene, von Neumamm, Ashby o Uttley. El lector
interesado puede encontrar una revisién completa de éstos en la recopilacién
de Shannon y Mc Carthy (1956) y en la de Wiener y Schadé (1969).

Modelos Actuales

A partir de los fundamentos antes expuestos Fukushima (1975) desarroll6 el
cognitrén, una version de la adalina aplicada a procesos de reconocimiento
de formas. Este sistema evoluciond hacia las estrategias de aprendizaje sin
supervision en lo que se conoce como neocognitrén y cuyas caracteristicas
principales son (Figura 3.16):

‘;
¥

Figura 3.16

Neocognitrén
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1. S6lo hay una entrada inhibidora

2. A diferencia de la neurona formal, el efecto de la entrada inhibidora no es
absoluto, sino que se define por la funcién:

X

F(X,1)=
1+1 3.18

donde X e [ corresponden al valor total de excitacion e inhibicion
respectivamente:

X = ZN: m, X,
i=1

3.19

| =my ,Z
N +1 3.20
siendo z evidentemente el valor de la entrada inhibidora. F(X, ) contiene un
elemento no lineal cuya salida (la definitiva del modelo) es cero si la
inhibicion supera la excitacion, o F (X, ) en caso contrario, es decir:

O(F)=F(X,1) s F(X,1)=0 321

®O(F)=0 s F(X,1)<0 .
Estos elementos, dispuestos en capas de procesamiento, pueden eliminar las
deformaciones geométricas (tamafio, giros, etc.) o fisicas (ruido
principalmente) que presenten los patrones de entrada una vez finalizado el
proceso adaptativo. El esquema de aprendizaje sin supervision significa que
dada una entrada correspondiente a un prototipo, la excitaciéon continua de
las lineas x; correspondientes al valor légico 1 (suponiendo entradas
binarias) hard que se incrementen los pesos asociados a ellas a la vez que se
disminuyen los demas.

Volviendo a la estructuracién en capas, estas células (como las llama
Fukushima) se disponen en planos superpuestos de manera que cada capa
recibe sus entradas desde las salidas de la anterior a la vez que envia sus
propias salidas a las entradas de la siguiente (posible en ambos sentidos).

La limitante computacional en los 60 permitié sélo avances en niveles
teéricos que no pudieron ser concretados en realizaciones practicas
significativas, pero que constituyen la base conceptual de los mas modernos y
avanzados modelos neuronales. El surgimiento de modelos tan exitosos como
el trabajo de Hopfield (1986, 1988), la propuesta evolutiva de Linsker (1988),
la llamada teoria de resonancia adaptativa (ART) de Carpenter y Grossberg
(1988) y la formulacién analitica de T. Kohonen (1988) representan el inicio
de la etapa moderna de esta clase de estructuras inteligentes.

Redes de alimentacion al frente RAF y algoritmo estiandar de
Retropropagacion RP

El modelo neuronal mas prominente y ampliamente empleado (presente en
cerca del 80% de las aplicaciones practicas) es el de red multicapa RNM con
aprendizaje por retropropagacion RP (Rumelhart et al, 1986). La
importancia del algoritmo RP, el cual permitié generalizar a los perceptrones
hacia arquitecturas con estratos ocultos, en el progreso del neurocémputo se
describe detalladamente en Sarkar (1995) y Riedmiller y Braun (1993).

No es intencion de este apartado revisar a fondo las ideas del conexionismo
(cémputo neuronal) o del aprendizaje por RP, sino describir de forma general
el proceso de aprendizaje-maquina y se da por hecho que el lector esta
familiarizado con los principios basicos sobre sistemas conexionistas.
Lecturas recomendadas a este respecto son: Fahlman y Hinton (1987) y
Rumelhart et al. (1986) ademas del Apéndice 3.1.A, contenido en este trabajo
de tesis.

Una RNM (llamada en lo sucesivo RN) es una red neuronal de alimentacién al
frente en la cual un vector de entrada arbitrario es propagado hacia el frente
a través de la red, originando un vector de activacién que sera la produccion
del estrato de salida (Haykin, 1994). La red se comporta como una funcion
(aproximador universal) que mapea el vector de entrada hacia el vector de
salida y esta funciéon es determinada por la estructura (nodos) y las
conexiones (pesos) de red. El objetivo de la RP es modificar los pesos de la
red de tal forma que ésta consiga mapear la(s) entrada(s)-salida(s) de
manera eficiente. Una interesante interpretacidon sobre la justificacién como
aproximador universal de las estructuras neuronales se detalla en el
Apéndice 3.1.B.

RP estandar

. 1 .
Permita a u; ser la i, neurona en el lg;,, estrato (el estrato de entrada es
el 04imo €Strato y el estrato de salida es el kg, €strato) y a n; ser el nimero
de neuronas en el estrato [ g, -

El peso de la conexién entre la neurona u! y la neurona u!™ se denota

por Wll] Ahora {x;,x3, ..., x,,}, es el conjunto de patrones de entrada que la
red debe aprender y {t,t,, ..., t,} es el conjunto de patrones objetivo (de
salida) correspondiente a las entradas especificas. Los pares
(xp,tp)p =1, ..., m son llamados patrones de entrenamiento. Cada x, es un
vector ng-dimensional con componentes x;,. Cada t, es un vector
n;-dimensional con componentes t,.

La salida 037 de una neurona u! en el estrato de entrada, cuando el patrén Xp
es presentado a la red, coincide con su entrada neta netg,, es decir, con el
iésimo elemento de x,,,x;,. Para los otros estratos, la entrada neta netfp de la
neurona u!™ (cuando el patrén de entrada X, es presentado a la red) se
calcula como sigue:
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n
+1 I I+1
neti," = > W0, — 6,
=1 3.23
[ l
donde 0110' 0, = f(net;,) conf
siendo una funcién de activacién no lineal) y 6/l es el sesgo de la
neurona uf“. Para mantener una representacién homogénea, en lo sucesivo,

los sesgos seran interpretados como los pesos de una conexion a una “unidad
de sesgo” con un valor constante de salida de 1.

es la entrada de la neurona ujl (usualmente

El error s’; de la neurona uf del estrato de salida para el par de

entrenamiento (x,, t,) se calcula con:

k
& =t —
PP 3.24

Para los estratos ocultos el error alp es calculado de manera recursiva a partir

de los errores en otros estratos. La regla estandar de RP usa estos errores
para ajustar los pesos (establecido aleatoriamente en el inicio) de tal forma
que los errores gradualmente se reducen.

El comportamiento de la red puede ser ajustado usando la suma total de los
errores al cuadrado (STEC):

m Ny

S PAC

25313 3.25

El proceso de entrenamiento se detiene cuando el error E se reduce a un nivel
aceptable, o cuando no se obtienen mejoras posteriores.

En esta investigacion se usa la variante del algoritmo estandar de RP donde la
actualizacién de wl’, en el paso de aprendizaje S¢sm, (lamado “época”) se
realiza de acuerdo con las siguientes ecuaciones:

VV-J- ] (S+1) = V\fij (S)

ij +Aw; (s)

Wi () =17 ~ M() =16,"(5)0},(9)

con 6”1(5) refiriéndose a la sefial de error de la neurona i en el estrato 1+1
para el patrén p en la época S, la cual es el producto de la primera derivada de
la funcién de activacién y el error s +1(s), y n es un parametro llamado taza
de aprendizaje.

3.27

Mejoras al algoritmo estandar de RP

Varios métodos han sido explorados para mejorar el comportamiento en
generalizacion y el tiempo de convergencia de la RP. La investigacion en este
campo se concentra principalmente en: i) el establecimiento éptimo de las
tasas de aprendizaje y momento (Momentum y Rprop) (Chen, 1997; Eaton y
Oliver, 1992; Jacobs, 1989; Riedmiller, 1994; Silva y Almeida, 1990;
Tollenaere, 1990; Vogl et al.,, 1988; Weir, 1991); ii) el establecimiento 6ptimo
de los pesos iniciales (Cherkassky y Shepherd , 1998; Denoeux y Lengelle,
1993; Wessels y Barnard, 1992); iii) la mejora en la representaciéon de
contrastes en los patrones de entrada (Kruschke y Movellan, 1991; Anand et
al, 1993; Kwon y Cheng, 1996; Vital et al, 1995; Zhang, 1994); iv)
modificaciones a la funcién de error (Ahmad y Salam, 1992; Holt y Semnani,
1990; Ooyen y Nienhuis, 1992; Joost y Schiffmann, 1998; Solla et al,, 1988); y
v) técnicas para encontrar las arquitecturas Optimas (“podado”)
(Schittenkopf et al., 1997; Hirose et al.,, 1991). En este trabajo de tesis se hace
uso de las modificaciones indicadas en el inciso i.

Momentum. En el método Momentum se implementa un coeficiente variable
de tasa de aprendizaje al adicionar una fraccién del ultimo cambio de pesos al
ajuste de los pesos de la siguiente iteracion, de acuerdo con:

__OE(9) dE(s 1
=109 o (s

donde u es el parametro momentum. Con este método decrece la oscilacion
de busqueda (que ocurre comunmente con tasas de aprendizaje muy altas) y
acelera la convergencia. Para una discusién mas detallada ver (Eaton y Oliver,
1992; Jacobs, 1989; Tollenaere, 1990).

3.28

Rprop (retropropagacion resistente). Es una de las variaciones mas veloces
del algoritmo RP (Riedmiller, 1994; Schiffmann et al,, 1993). Es un esquema
adaptativo de aprendizaje local (aprendizaje supervisado) cuyo principio
basico es eliminar la influencia negativa de la magnitud de la derivada parcial
aE/aw},. sobre el cambio en los pesos. El signo de la derivada se usa para
indicar la direccion de la actualizacién mientras que la magnitud del cambio
en descensos se determina exclusivamente por medio de un valor de
actualizacion especifico para pesos Alij (S) como sigue:
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. OE(s)

[
—A;(s) s awi'j s >0,
| . OE(9)
AW, (S) =4+ A, (s) S —— =<0,
ow; (s)
0 cualquier otro caso

3.29

La actualizaciéon de valores A
ecuacion:

ﬁj (S) se modifica de acuerdo con la siguiente

. OE(s-1)  OE(9)
ow(s—-1) ow(s)

5 OE(s-1) . OE(9)
owi(s-1) owi(s)

A;(s-1) cualquier otro caso

+ Al
7 Ay (s-1)

Alij (s)= 777A|ij (s-1

3.30
donde n* y n~ son constantes que cumplen con 0 <~ < 1 < n*.

En Rprop se definen a priori tres parametros de ejecucién: el valor de
actualizacién inicial Alij (0), el cual directamente determina el tamafio del
primer paso de pesos (comunmente establecido como All-j (0)=0.1), y los
limites para la actualizacion de valores A, ¥ A, 1as cuales previenen a los
pesos de hacerse demasiado grandes o demasiado pequefios. Tipicamente
Apax =50.0 y A, = 0.0000001 para bases de datos normalizadas a la
unidad, la convergencia es poco sensible a la diferencia numérica de estos
pardmetros. En algunos problemas practicos puede ser ventajoso permitir
sélo pasos muy cautelosos (pequefios) para prevenir que el algoritmo se
atasque rapidamente en un minimo local. Para un analisis detallado de los
criterios de seleccién y su efecto sobre el desarrollo de la red ver (Riedmiller,
1994; Schiffmann etal., 1993).

A pesar de que la adicién de estas dos mejoras (Momentum y Rprop) hace
que el RP estandar sea considerablemente mas rapido, todavia se sufre de
algunos problemas operacionales durante la evolucién de las redes. Se
recomienda al lector interesado en este tema la revisién de (Gori y Tesi,
1992; Riedmiller, 1994).
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3.2.Logica Difusa

Las ideas basicas que subyacen a la Logica Difusa LD y la Teoria de Conjuntos
Difusos (Zadeh, 1965) fueron bien acogidas por algunos teéricos
(especialmente los matematicos) pero de forma mayoritaria la comunidad
cientifica mostré escepticismo e incluso una hostilidad manifiesta. La
tradicién Cartesiana que promueve el respeto a lo cuantitativo y preciso y el
desdén por lo cualitativo e impreciso estd arraigada tan profundamente en
nuestro pensamiento que es dificil desprenderse de ella sin presentar
resistencia. Lord Kelvin -uno de los intelectos mas excepcionales del siglo
XIX- dicté en 1883 el dogma basico: “En la Fisica, un paso esencial hacia el
aprendizaje de cualquier tema es encontrar principios y métodos para
calcular y medir cualidades conectadas con él. Cuando se puede medir
aquello sobre lo que se habla y es posible expresarlo mediante niimeros se
dice que se le conoce, en caso contrario el conocimiento es pobre e
insatisfactorio, incluso nulo”.

Actualmente, la controversia que rodea a la LD contintia aunque no en el
mismo grado. El éxito de numerosas aplicaciones es demasiado visible como
para ignorarlas y varias ramas de la ciencia y la ingenierfa se han visto
obligadas a explorar esta metodologia y han aprovechado los beneficios de
adoptar una visién aproximada del mundo.

La representacién difusa del conocimiento

En lenguaje natural se describe a los objetos o situaciones en términos
imprecisos: grande, joven, timido, etc. El razonamiento basado en estos
términos no puede ser exacto pues normalmente representan impresiones
subjetivas, quiza probables pero no exactas. La Teorifa de Conjuntos Difusos
resulta adecuada para representar el conocimiento humano y dotar a los
fenémenos y observaciones de mas de dos estados logicos. En la construccién
de Conjuntos Difusos para su implementacién en Sistemas Inteligentes son
necesarias técnicas especificas de Adquisicion de Conocimiento que permitan
manipular la informacién de manera eficiente.

La representacion habitual del conocimiento en términos difusos se realiza
por medio de reglas, del tipo:

Six;esApq
y/o xzes Ay,
y/oxnes Ay,

Entonces y es B;

Cada variable que interviene como hipoétesis en una regla tiene asociado un
dominio que puede estar dividido en tantos Conjuntos Difusos como el
experto considere oportuno y a cada una de estas particiones se le asocia una
etiqueta lingiiistica.

Un conjunto de términos (como el ejemplo de la Fig. 3.17) es un conjunto
finito cominmente con 7+2 elementos que son restricciones de una variable
lingtiistica difusa. El nimero de elementos debe ser tal que describa cualquier
situacion relativa al contexto en el que se sitta el problema.

El E2 E8 E9

WA

01 '0'1'0'2'0'3'0'4'0'5'0'6'0'7'0'8'0'9'10

Or—T 1 T 1T T 1T T T T 1 T 1T T Tem
1.40 150 160 1.70 1.80 190 2.00 210 220

E1: Bajisimo

E2: Muy bajo

E3: Bastante bajo
E4: Ligeramente bajo
E5: Normal

E6: Ligeramente alto
E7: Bastante alto

E8: Muy alto

E9: Altisimo

Figura 3.17. Tabla de términos para la variable lingiiistica “altura”
(referida a personas)

El Razonamiento Aproximado

Zadeh introdujo la teoria del razonamiento aproximado (Zadeh, 1987) y a
partir de sus trabajos diversas contribuciones en este campo han sido
reportadas en todo el mundo. Aunque superficialmente pueda parecer que la
teorfa del razonamiento aproximado y la légica clasica se diferencian
considerablemente, la l6gica clasica puede ser vista como un caso especial de
la primera. En ambos sistemas, las premisas son inductoras de subconjuntos
de mundos posibles que las satisfacen, aunque en el caso de la teoria del
razonamiento aproximado esos conjuntos seran subconjuntos difusos. La
inferencia en ambos sistemas estd basada en una regla de inclusién: una
hipétesis se infiere de una coleccién de premisas si el subconjunto de mundos
posibles que satisfacen la conjuncién de las premisas esta contenido en el
subconjunto de mundos posibles que satisfacen la hipdtesis.
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El fundamento del razonamiento aproximado es el uso de las variables y la
representacién de las proposiciones en términos lingiiisticos (subconjuntos
difusos) como valores de esas variables. La légica clasica s6lo usa de modo
implicito la idea de variable, en el sentido de valor de verdad asociado a una
proposicién. Sin embargo, su naturaleza binaria le permite ocultar este
hecho, ya que nos podemos referir a una proposicién que es verdadera por su
denotacion, p, y a una que es falsa simplemente por su negacion, —p, evitando
asi la introduccién de una variable V, cuyo valor sea la valoracién de la
proposicién p.

El uso del concepto de variable en la teoria del razonamiento aproximado
conduce a dominios que no estdn en el ambito de aplicacién de la logica
clasica, como es el caso de los problemas que tratan la toma de decisiones, el
control y el reconocimiento de patrones. La teoria del razonamiento
aproximado permite representar cuantificadores lingiiisticos situados entre
el “para todo” y el “existe” clasicos. Estos cuantificadores se usan para
incorporar conocimiento por sentido comun (Reiter, 1980; Yager, 1982) y
resultan una extensiébn muy ventajosa cuando se modelan fendmenos
naturales por su capacidad de tratar con el conocimiento ingenieril
prototipico.

La légica binaria puede ser vista como un caso especial de la teorfa del
razonamiento aproximado en el cual los conjuntos base tienen dos elementos
{T,F} y los grados de pertenencia se restringen a 1 6 0. La lgica posibilista
puede ser vista como una extensién de ésta, en tanto que, aunque se
restringen los valores de los conjuntos base a dos, T y F, se permite que los
grados de pertenencia sean nimeros en el intervalo unidad.

La LD extiende la l6gica binaria permitiendo su formalizacion en términos de
la teoria del razonamiento aproximado. Asi, “p es verdadero”, se representa:
V, es {1/T,0/F}, p es falso se representa: V, es {01/T,0/F}, mientras que V,
es {1/T,1/F} indica que el valor de verdad de la proposicién es desconocido.
En cualquiera de los casos, el conjunto base asociado a la variable valor de
verdad de la proposicion p es {T, F}.

La regla principal de inferencia en légica clasica, modo de razonamiento ya
introducido por los megaricos y estoicos en tiempos de Aristételes, es el
Modus Ponens (nombre asignado en la Edad Media), que establece: si se tiene
la regla A —» B y se da el hecho A se puede concluir B. En légica difusa se
puede generalizar esta regla, quedando su esquema de la siguiente forma:

Regla: Six es A, entonces y es B.
Hecho:x es A’
Conclusion: y es B’

Por ejemplo, la regla podria ser “Si la ciudad es grande (x es A) entonces el
trafico es muy denso (y es B)”, el hecho podria ser “la ciudad no es muy
grande (x es A")”, ;Qué se podria decir del trafico (B’(x))?.

Supongamos que las variables estan relacionadas no necesariamente por una
funcién, sino por cualquier relacion. Supongamos que R es una relacién

binaria difusa en el universo XxY y que A’y B’ son conjuntos difusos en Xy Y,
respectivamente. Si conocemos R y A’ podriamos conocer B’ mediante la
denominada Regla de Composiciéon de Inferencia:

B = A(X°R(x,Y)

B'(Y) = SUp,., min[A'(x),R(x,Y)|

donde R(x,y,)=I(A(x), B(y)) (Funcién de Implicacién).

3.32
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Conceptos Béasicos

La Teoria de Conjuntos Difusos fue introducida por Lotfi A. Zadeh a mediados
de los afios 60. Previamente, en 1922 Lukasiewicz cuestionaba la légica
clasica bivaluada (valores cierto y falso) y adelantaba una légica de valores
ciertos en el intervalo unidad como generalizacién de una légica trivaluada.
Max Black en un articulo de 1937 titulado "Vagueness: An exercise in Logical
Analysis" y Karl Menger con el articulo de 1942 "Statistical Metrics" y los de
los afios 50 sobre relaciones difusas de no-distincion, sentaron las bases de lo
que hoy se conoce como LD, inscrita en el contexto de la l6gica multivaluada.

¢Qué son los conjuntos difusos?

En un conjunto clasico se asigna el valor 0 6 1 a cada elemento para indicar la
pertenencia a dicho conjunto, esta idea puede generalizarse de forma que se
asignen valores a los elementos del conjunto que sefialen el grado de
pertenencia de dichos elementos al conjunto en cuestidon. Esta funcién se
llama funcién de pertenencia o membresia y el conjunto por ella definida
conjunto difuso (ejemplo en la Fig. 3.18).

u viejo
& 08 b N
8
5
g ,,,,,,,,,
=
(]
o2 I AN W S
o
i
o 0N
|
60 70

Figura 3.18. Funciones de membresia para los conceptos joven, adulto y
viejo de la variable edad

La funcién de pertenencia uA con la que un conjunto difuso A se define,
siendo [0,1] el intervalo de niimeros reales que incluye los extremos, tiene la
forma: uA = X - [0,1], es decir, mientras que en un conjunto clasico los
elementos pertenecen o no pertenecen a él totalmente (por ejemplo un
numero puede pertenecer o no al conjunto de los pares, pero no pertenecer
parcialmente) en los conjuntos difusos hay grados de pertenencia referidos a
un universo local.

Definicién
Siendo X un conjunto universal cldsico, una funcion real pa:X[0,1] se denomina

de membresia de A y define el conjunto difuso A de X. Esto es el conjunto de
todos los pares (x,u4(x)) conx € X.

Por ejemplo, considerando la Fig. 3.18 en el contexto de la sociedad actual
una persona de 50 afios pertenecera al conjunto difuso “viejo” con un grado
supongamos de 0.4. Si en vez de usar de referencia esta sociedad aludimos a
una cuya esperanza de vida fueran 40 afios, este grado cambiaria
radicalmente.

Operaciones con Conjunto Difusos

Unidn, interseccién y negacion son las operaciones basicas de conjuntos
clasicos. Con base en estas tres operaciones pueden ser establecidas un cierto
numero de identidades difusas.

Unién. La funcién de membresia de la unién de dos conjuntos difusos A y B
con funciones de membresia pua y us, respectivamente, se define como el valor
maximo de dos funciones de membresia individuales, llamado el criterio del
mdximo.

Hp = MaX(t2p, g )= f1nV g 333

La operacién unién en teoria de conjuntos difusos es el equivalente al O del
algebra boleana.

Interseccién. La funcion de membresia de la interseccién de dos conjuntos
difusos A y B con funciones de membresia pa y us, respectivamente, se define
como el minimo de dos funciones de membresia individuales, llamado el
criterio del minimo.

Hang = Min(u, itg) = tip A pig -

La interseccién en teoria de conjuntos difusos es el equivalente al Y en
algebra boleana.

Complemento. La funcién de membresia del complemento de un conjunto
difuso A con funcién de membresia pa es definida como la negacién de la
funcién de membresia especificada, llamado el criterio de negacion.

g =1—p, 335

La operacion complemento en teoria de conjuntos difusos es el equivalente
de la operacién NO en algebra boleana.
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Las reglas clasicas en teoria de conjuntos (como la de Morgan, Asociativa,
Conmutativa, Distributiva, etc.) también aplican a la teoria de conjuntos
difusos (Jang et al., 1997).

En la Fig. 3.19 se muestran estas tres operaciones basicas: Fig. 3.19a se
muestran dos conjuntos difusos A y B; Fig. 3.19b presenta el complemento de
A; Fig. 3.19c es la unién de Ay B; y la Fig. 3.19d representa la interseccién de
AyB.

Posteriormente se definieron clases de funciones con propiedades

(a) Conjuntos difusos Ay B

A B

0.8
0.6
0.4
0.2

(c) Conjunto difuso “A o B”

0.8
0.6
0.4
0.2

axiomaticas adecuadas al uso de cada operador, principalmente las T-normas
y T-conormas, que sirven como modelos de la interseccién y la unién
respectivamente. Las T-normas y T-conormas se desarrollaron para
establecer la desigualdad triangular (en un tridngulo cualquiera la suma de
dos lados siempre es mayor que el tercero, Menger, 1942). El concepto de
norma triangular (T-norma) surge de la necesidad de componer (sumar
probabilisticamente) los lados de un triangulo que no midan un niimero sino
una funcién de distribucién de probabilidad y posteriormente se revel6 como
una herramienta adecuada para formalizar la interseccion difusa.

(b) Conjunto difuso “no A"

0.8
0.6
0.4
0.2

(d) Conjunto difuso “A'y B”

0.8
0.6
0.4
0.2

Figura 3.19. Operaciones en conjuntos difusos
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Para completar un tipo de razonamiento analogo al que se realiza con logica
clasica es necesario definir el concepto de implicacién o inferencia. Una
implicacion difusa I es, en general, una funcién de la forma:

| :[01]x[01] - [0]] 116
para cualesquiera dos valores ciertos a y b de proposiciones difusas p,q
define el valor cierto I(a,b) de la proposicién condicional “si p entonces q”,
siendo una extension de la implicacion clasica p = q del dominio restringido
{0,1} al dominio completo [0,1].

En ldgica clasica una implicacién se puede expresar de distintas formas y
todas son equivalentes, sin embargo sus extensiones a légica difusa no son
directas y han dado lugar a diferentes clases de implicaciones difusas, como
el llamado “Principio de Extensién” que permite la generalizacién de
conceptos matematicos exactos hacia la Teoria de Conjuntos Difusos:
“cualquier funcidén que asocie puntos xy, x5, ..., X, del conjunto exacto X al Y
puede generalizarse de forma que asocie subconjuntos difusos de X en Y.
Definiciones, terminologia y operaciones teéricas entre conjuntos difusos
pueden ser consultados en Jang et al., (1997).

Inferencia desde Datos Imprecisos. ;Dénde radica el éxito de las aplicaciones
difusas?. El éxito radica en la simplicidad, tanto conceptual como de
desarrollo. Las aplicaciones mas notables se encuentran en el area del control
y a estos ejercicios practicos se deben los avances y la formalizacién de los
métodos difusos. Los dos paradigmas clasicos del control difuso son el
sistema de inferencia Mamdani (Munukata y Jani, 1994) y el Takagi-Sugeno
(Takagi and Sugeno, 1985).

Las reglas de Inferencia Difusa tienen la misma estructura que las clasicas. Las
reglas R1 y Rz, por ejemplo, tienen la forma:

R1:SiX O0Y Entonces Z
R2:SiXO0Y Entonces W

La diferencia con las reglas de inferencia convencionales es la seméantica de
los operadores difusos. Estos (0,Y) son identificados con las funciones mdx y
min, respectivamente. Esto es, por ejemplo, permita a los valores de Xy Y ser
0.4y 0.7, entonces

X (0) Y =mdx (0.4,0.7) =0.7
X (Y)Y=min (0.4,0.7)=0.4

El mecanismo de inferencia difusa (Kandel, 1992; Takagi and Sugeno, 1985;
Kosko, 1992) permite a las reglas R1 y Rz ser aplicadas s6lo parcialmente,
esto es, la regla R1 es aplicada al 70% y la regla R2 al 40%. El resultado de la
inferencia es una combinacién de las proposiciones Zy W.

La estructura basica de un sistema de inferencia difuso consta de: a) base de
reglas difusas; b) base de datos (incluye funciones de membresia) y c¢) un
mecanismo de razonamiento, o procedimiento de inferencia sobre las reglas

para obtener una conclusiéon razonable de salida. Con entradas y salidas
exactas, un sistema de inferencia difusa implementa un mapeo no lineal desde
el espacio de entradas hacia el espacio de salida a través de un cierto nimero
de reglas Si-Entonces que describen el comportamiento local del mapeo. El
antecedente de una regla (oraciones antes de la conclusién Entonces) define
una regién difusa en el espacio de entrada mientras que la consecuencia
(oracién después de Entonces) es la salida en la region difusa.

Los sistemas basicos de inferencia difusa pueden emplear entradas exactas o
difusas, pero las salidas son siempre difusas. Cuando, por la aplicacién, se
requiere una salida exacta (por ejemplo en un controlador) es necesario un
método inverso difuso para extraer los valores exactos adecuados. Un sistema
de inferencia difuso con salida exacta se describe en la Fig. 3.20.
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BURRD W, [ | (difuso)

XesA; > yesB;
Regla 2
............... w, [ (difuso (exacta)
.-x.e.s.A-z.-.—2> yesB;,-. —> difuso) Inversién del
x | (I agregador 4&( proceso | ——»
3 ‘ Y
(exacta o i o L difuso
) °
difusa) o ° °
o Regla r o
Xes A, (b yesp, |H{diuso)

Figura 3.20 Diagrama de bloques para un sistema de inferencia difusa
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Existen varios métodos para invertir el proceso difuso de un conjunto difuso
A en un universo de discurso Z (Fig. 3.21):

1) Centroide
[ (et
z

Z =z
[ ua(2)dz
z 3.37

donde p4(Z) es la funcion de membresia de salida agregada. Este es el método
mdas ampliamente adoptado como estrategia inversa difusa y es similar al
calculo de valores esperados en distribuciones de probabilidad.

2) Bisector de area zgoa, la cual satisface

Zgoa B
jﬂA(Z)dZ = _[ﬂA(Z)dZ
a ZBOA 3.38

donde a = min{z|z € Z} y. B = max{z|z € Z}. Esto es, la linea vertical z =
zpoa parte la regién entre z =,z =,y =0y y = pa (z) en regiones con la
misma area.

3) Promedio de maximos zmom.

j zdz
[az

donde Z' = {z|u,(z) = p*}. En particular, si pa(z) tiene un maximo tnico en
p = p¥* entonces Zyoy = z". Si pa(z) alcanza su maximo en cualquier
ZE |zizq,zde, | (como en la Fig. 3.21) entonces zyoy = (Zizg + Zaer )/ 2.

ZM oM

3.39

4) El mas pequefio de los maximos zsom. Es el minimo (en términos de
magnitud) de la maximizacién de z.

5) El mas grande maximo zrom. Es el maximo (en términos de magnitud) de
maximizar z.

Por sus obvios sesgos, zsom y ZLom son raramente usados.

Es importante mencionar que estas operaciones difusas inversas no pueden
ser facilmente analizadas con rigor matematico y la mayoria de los estudios
estan basados en resultados experimentales (Yager y Filev, 1993).

L v

L 1 > 7

El més pequefio de los méaximos /

El més grande de los maximos

Centroide del &ea
Biseccion del &rea
Media del méximo

Figura 3.21 Esquemas de procesos inversos difusos

Sistema de Inferencia Mamdani

En el enfoque Mamdani un experto especifica su conocimiento en forma de
reglas gramaticales y define las etiquetas lingliisticas que describen los
estados de las variables. Para cada entrada (X;,X,,...,X,) se especifica la
correspondiente etiqueta lingtiistica que define la salida Y. Cada una de las n
variables de entrada y la de salida se reparten en conjuntos difusos
especificos. Asi se definen P; conjuntos difusos distintos en la variable X;. Lo
mismo se puede hacer con el resto de las variables y la salida. Cada conjunto
difuso P; lleva asociado una etiqueta lingtistica.

En la Base de Conocimiento las reglas tienen la forma clasica:
SihiesADyh, es A®....y h, es A™ entoncesn es B

AWM, A®y B son etiquetas lingiiisticas que corresponden a los conjuntos
difusos uy,..,u, yp, de acuerdo a las particiones de los conjuntos
X1, xX,x ...xX, y Y. La base (o bloque) de reglas constara de K reglas de
control. En la 16gica de control se comprueba separadamente cada regla de la
base de reglas y se determina el grado de cumplimiento de cada hipétesis de
la regla de acuerdo a la variable medida.

Si hyes AMy ... h, es A™Entonces 1 es B. Para cada regla se observa el grado
de compatibilidad de las variables medidas x;,x,,...,x, con las etiquetas
lingiiisticas AD,.., A™y después se hace la conjuncién de grados de
cumplimiento. Para cada regla R, de las K de control se calcula:
a, = min{iiy,, ..., lhy }- La salida de R, es un conjunto difuso de valores de
salida obtenidos cortando el conjunto difuso y;. asociado con la conclusién de
laregla R, en el nivel de cumplimiento ..

Supongamos, por ejemplo, una base de reglas como la siguiente:
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R;: Siangulo A es positivo pequefio y dngulo B es aproximadamente cero los datos reales medidos son los siguientes: dngulo A = 36° y dngulo B = -
2.25°. ;Cudl debe ser la salida (orden) que debe dar el controlador difuso?. La

Entonces angulo de salida es positivo pequefio evaluacién de la regla R se presenta en la Fig. 3.22a Y la evaluacién de la

R,: Si angulo A es positivo medio y es dngulo B aproximadamente cero regla R, se muestra en la Fig. 3.22b Tras la evaluacién de cada regla, se
combinan todos los conjuntos difusos obtenidos de la salida de las reglas

Entonces angulo de salida es positivo medio mediante la operacién maxima (unién), como se indica esquematicamente en
la Fig. 3.23.

Las variables de entrada (4ngulo A y angulo B) y la de salida (4ngulo de
salida) tienen cada una asignada un conjunto de términos. Supongamos que

a) 1 1 11

0.8 _}

0.4
1 ke e E
| | - =
225 36 45 -11.25 -2.25 0 1125 O 25 5
Ang_u_lo A: N Angulo B: Angulo de salida:
Positivo pequefio Aproximadamente cero Positivo pequefio
A A
b) 1 1 11
0.8 _}
0.6
| | Le 9 E
| | = »
225 36 45 -11.25 -2.25 0 11.25 25 5 7.5
Ang_u_lo A Angulo B: Angulo de salida:
Positivo medio Aproximadamente cero Positivo medio

Figura 3.22 Evaluacién de la Regla Rz
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La salida es la asociacion de cada dupla de entradas medidas
(x1, e, x,) € X3x ...xX,, con un conjunto difuso de salida para Y. Pero el
sistema a controlar no entenderia un conjunto difuso como orden, necesita
un valor concreto para actuar, en nuestro ejemplo un angulo de salida. Por
ello es necesaria una interfaz de proceso difuso inverso que puede seguir
varias estrategias: i) usar algin valor maximo del conjunto de salida (en el
ejemplo cualquier valor en [42,62]), ii) usar la media de los maximos (con este
criterio en el ejemplo el valor de salida seria 59) o iii) calcular la proyeccién
sobre el eje X del centro de gravedad del conjunto difuso de salida (en el
ejemplo el valor de salida con este método es 3.92). Cada estrategia tiene
ventajas e inconvenientes que deben ser revisados por el modelador para
decidir sobre su aplicacién en problemas particulares.

A
1
SALIDA
0.6
0.4
=
1.0 35 40 6.0 7.5

Figura 3.23 Combinacién de conjuntos difusos

Sistema de Inferencia Takagi-Sugeno

Este modelo de inferencia fue propuesto por Takagi-Sugeno (1985) en un
intento por desarrollar una aproximacién sistematica para generar reglas
difusas a partir de un conjunto de datos entrada-salida de la forma:

Sixes Ay Yes B, Entonces z = f(x,y)

donde A y B son conjuntos difusos en el antecedente y z = f(x,y) es una
funcién exacta en la consecuencia. Cominmente f(x,y) es un polinomio
sobre x y y pero puede ser cualquier funcién tal que sea capaz de describir la
salida del modelo en la regién difusa especificada por el antecedente de la
regla. Si f(x,y) es de primer orden el sistema difuso resultante es llamado TS-
1, cuando f(.) es una constante resulta un TS de orden cero.

El procedimiento de razonamiento difuso para un TS-1er orden se ejemplifica
en la Fig. 3.24 las reglas difusas tienen dos antecedentes y las salidas de cada
regla son una combinacién lineal de variables de entrada (p1, q1, pz, qz,
parametros de la consecuencia) mas un término constante del modelo lineal
(r1 y r2). La salida final es el promedio pesado de cada salida parcial:

7 W7z + W7,

(W, +w,) 3.40
Los pesos pueden ser calculados como
wi1=A1x1+B1y1 341
w2z =A2x1+B2y1 3.42
cuya forma general se escribe como
n n
z=>wz/> z
i i 343

donde n es el nimero de implicaciones difusas, z; es calculada para la entrada
por la ecuaciéon consecuente de la implicacion i-ésima y el peso w; implica el
valor de verdad de la premisa de la implicacién i-ésima para la entrada que se

calcula
i
w=][Ax
j

Donde A} es el grado de membresia de un conjunto difuso 4, y x; es el vector
de variables de entrada.

3.44
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Regla 1: SI

Regla 2: SI

antecedente (premisa)

A
'l N
Minimo o
producto
Hna A, Ha B,
1\
v \ENTONCES| w,
\
— > >
X, X Y1 Y
A
28 A, LA B,
Y
ENTONCES| W2
» L\,
Xp X Y1 Y

consecuencia
A

Z; =P Xt Qy, tn

Z,=pX t QY 1,

l Promedio pesado

Z=

Figura 3.24 El modelo difuso Takagi-Sugeno

Wz, +W, Z,

W, + W,
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Reduccién por métodos Difusos

El andlisis de reduccién es una técnica para agrupar datos y encontrar
patrones en ellos para ser ordenados en grupos y clases. El pre-
procesamiento remueve datos redundantes y resuelve conflictos entre
patrones. La remocién de informacién superflua permite reducir el tamafio
de la base de datos y un patrén caracteristico (tipico) puede sustituir a los
miembros de los grupos formados. El resultado del andlisis de reduccién es
un conjunto de tipicos donde cada uno contiene las caracteristicas de los
patrones cercanos (vecinos préximos en el espacio de entradas y salidas).

Resolver conflictos entre datos implica identificar puntos de informacién
incongruente en el conjunto de entrenamiento con lo que las reglas
deducidas a partir de estos ejemplos son claras y simples (Bezdek, 1981;
Hoppner et al. (1999).

-%

En la reduccién difusa se calcula la similitud entre puntos de datos
considerando condiciones diferentes para cada variable de acuerdo con el
rango dindmico de los pardmetros. La reduccién difusa asocia a cada variable
una funcién de membresia que establece la similitud entre dos puntos
dependiendo de la diferencia entre sus valores referidos a la base asignada a
cada parametro. La distancia dxy entre los dos puntos es calculada como el
minimo negativo de las similitudes:

dy :—minv{,uxy}

Los dos puntos que tienen la d,, menor son considerados los mas cercanos
(Fig.3.25). El parametro ¢ es la diferencia mas grande entre dos puntos para

que se consideren completamente similares y § es la diferencia mas pequefia
para que dos puntos se estudien como totalmente no similares.

3.45

+%

v

A

K, = 1.0 (completamente
similar)

W, =0 (nosimilar)

Funcién de

Membresia

DISTANCIA d

Figura 3.25 Distancias difusas
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Sistemas Neurodifusos

La fusion entre RNs y Sistemas de Inferencia Difusa SID han atraido el interés
de los investigadores en varias areas de la ciencia y la ingenieria debido a la
creciente necesidad de sistemas inteligentes adaptativos para resolver
problemas reales. Las RNs aprenden, a partir de resultados, por medio del
ajuste de las interconexiones entre estratos. Un SID es un marco
computacional basado en conceptos de conjuntos difusos, reglas difusas Si-
Entonces y razonamiento difuso. Las ventajas de la combinacién de RNs y SID
son obvias. Existen un gran nimero de aproximaciones que integran RNs y
SID y la eleccién de la més adecuada depende totalmente de la aplicaciéon. De
manera muy general, la integracion de estas dos herramientas arroja tres
categorias: modelos concurrentes (Fig. 3.26), modelos cooperativos (Fig.
3.27), y modelos fusionados totalmente (Naucky Kruse, 1996a, 1996b).

La mayoria de las aplicaciones difusas se encuentran en sistemas de control
aunque en la ultima década el hibrido RNs-SID ha sido usado para resolver
exitosamente problemas en ingenieria civil (Romo, 1999; Romo y Garcia,
2003; Romo y Garcia, 2004; Agrawal et al, 1997; Ghaboussi et al, 1991;
Garcia et al., 2004, entre otros).

Datos

Red Neuronal

El coémputo neurodifuso es una estructura computacional capaz de resolver
problemas complejos. Si tenemos conocimiento expresado en forma de reglas
ligiifsticas se puede construir un SID, si se tienen datos o se puede aprender a
partir de una simulacién (entrenamiento) entonces se pueden usar RNs. Para
construir un SID se tienen que especificar los conjuntos difusos, los
operadores difusos y la base de conocimiento. Similarmente, para construir
una RN para una poblacién el usuario necesita definir la arquitectura y un
algoritmo de aprendizaje. Las desventajas de cada una de estas
aproximaciones parecen complementarias y por lo tanto es natural
considerar construir un sistema integrado que combine los conceptos.
Mientras que la capacidad de aprendizaje es una ventaja desde la perspectiva
de un SID, la formacién de una base de reglas lingiiisticas sera ventajosa
cuando se trata de RNs.

Las Figs. 3.26 y 3.27 muestran las arquitecturas neurodifusas mas comunes:
i) el sistema neurodifuso cooperativo, considerado un pre-procesador donde
el mecanismo de aprendizaje neuronal determina el sistema de inferencia
difuso (SID), funciones de membresia o reglas difusas a partir de datos de
entrenamiento; y ii) el sistema difuso concurrente, donde una red neuronal y
un sistema difuso trabajan juntos en algunas tareas, sin constituirse como un
solo elemento de andlisis.

Reglas difusas

SID

Salida

Conjuntos difusos

Figura 3.26. Modelo cooperativo (modificado de Abraham, 2001)
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En el sistema neurodifuso cooperativo, una vez que los pardmetros del SID son
determinados (fase de aprendizaje) el sistema trabaja sin un esquema
neuronal. La base de reglas, se obtiene generalmente por medio de una
aproximacién de agrupamiento que genera patrones tipicos (clustering o
algoritmos de clusters, Abraham, 2001). Las funciones de membresia iniciales
se definen con base en el criterio de un grupo de expertos y son modificadas a
través de un procedimiento iterativo neuronal sobre el conjunto de tipicos
que resulta del pre-procesamiento de los datos raiz. Esto se detiene una vez
que la optimizacién de la solucién (minimizacién de la funcién de error)
alcanza un limite preestablecido.

Datos

Red Neurona

Los sistemas neurodifusos concurrentes son aproximaciones en las cuales una
red neuronal es usada como pre-procesamiento o como pos-procesamiento
de un sistema difuso. Tales combinaciones no optimizan un sistema difuso,
sélo tienden a mejorar el desarrollo de un sistema combinado. El aprendizaje
toma lugar en la red neuronal y el sistema difuso permanece sin cambios. Este
tipo de sistemas es especialmente til si en las variables de entrada existen
algunas que no puedan ser medidas directamente y resulten de una
combinacién entre otras variables.

SID

Salida

Figura 3.27 Modelo concurrente (modificado de Abraham, 2001)
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Sistemas ND fusionados

En una arquitectura ND fusionada, los algoritmos de aprendizaje son usados
para determinar los parametros del SID. Los sistemas ND fusionados
comparten estructuras de datos y representaciones de conocimiento.

Una manera comun de aplicar un algoritmo de aprendizaje a un sistema
difuso es representarlo en una arquitectura especial similar a la de RNs. Sin
embargo, los algoritmos de aprendizaje convencionales de las RNs (gradiente
descendiente, por ejemplo) no pueden ser aplicados directamente a tales
sistemas porque las funciones usadas en los procesos de inferencia son
comunmente no diferenciables.

Este problema puede ser atacado usando funciones diferenciables en el
sistema de inferencia o no usando el algoritmo estandar neuronal. Algunos de
los trabajos en esta area son (siglas en su idioma nativo): GARIC (Bherenji y
Khedkar, 1992), FALCON (Lin y Lee, 1991), ANFIS (Jang, 1992), NEFCON
(Nauck y Kruse, 1997), FUN (Sulzberger et al.,, 1993), SONFIN (Juang et al,
1998), FINEST (Tano et al, 1996), EFuNN (Kasabov, 1999), dmEFuNN
(Bherenji y Khedkar, 1992; Abraham y Khedkar, 2000), y muchos otros. A
continuacién se describe brevemente el sistema ANFIS, que sera utilizado en
la solucién de la estimacién de la velocidad de ondas de corte a partir del
valor de la resistencia a la penetracién del cono eléctrico.

/ Tr W2
BZ

Sistema de Inferencia Adaptativo Neurodifuso SIAN
(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System ANFIS)

SIAN es un SID Takagi-Sugeno y tiene una arquitectura de cinco estratos
como se muestra en la Fig. 3.28. El primer estrato oculto se destina al proceso
difuso de las variables de entrada y los operadores T-norma son
desarrollados en el segundo estrato para calcular la parte del antecedente de
la regla. El tercer estrato normaliza los pesos de las reglas seguido por el
cuarto estrato donde se determinan los parametros de la consecuencia de la
regla.

El estrato de salida calcula la entrada total como las suma de todas las sefiales
que llegan. SIAN usa el aprendizaje por retropropagacién para determinar los
parametros de las premisas (para aprender los parametros relacionados con
las funciones de membresia) y el algoritmo de maxima pendiente para
determinar los parametros de la consecuencia. Uno de los pasos en el
procedimiento de aprendizaje se divide en dos partes: i) la primera parte
propaga los patrones de entrada y los parametros 6ptimos de la consecuencia
son estimados a través de iteraciones del proceso de maxima pendiente,
mientras que los parametros de las premisas se asumen fijos para el ciclo que
ocurre a través del conjunto de entrenamiento; ii) en la segunda parte los
patrones son propagados otra vez, y en esta época (o ciclo) la
retropropagaciéon se usa para modificar los parametros de las premisas,
mientras que los pardmetros de las consecuencias permanecen fijos. Este
procedimiento se repite hasta alcanzar un criterio de convergencia
predeterminado.

X Y
| |

w

w,

]

“<—>

Figura 3.28 SIAN, modelo fusionado totalmente
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Algoritmo SIAN

Un sistema difuso puede considerarse como un mapa no lineal
parametrizado, llamado f. La expresion explicita de f es

n

Zm:y' |J %))

f (X) — I=1m ni:l
lZ, HuAl (x)

3.46

donde y'es un lugar de la salida en el razonamiento Mamdani o es una
constante si se aplica el razonamiento Sugeno. La funcién de membresia
u,1(x;) corresponde a la entrada x = [x, ..., x, ] de laregla L

i

“.on»

El “y” (and) conectivo de la premisa es manejada por medio de un producto y
proceso difuso inverso (método del centro de gravedad).

Esto puede entonces escribirse como

f00 =D wh (%)

3.47
Dondew; =y'y
[T, 00)
b, (x) = L
LI
=1 3.48

Si Fes un continuo, un mapa no lineal sobre un conjunto compacto, entonces f
puede aproximar F a cualquier exactitud deseada, es decir F = fg. Teoremas
bien conocidos para aproximacién a la teoria de polinomios pueden ser
extendidos a los conjuntos difusos (Wang, 1997).

Teorema 1

Permita a F ser una funcién con limites en [a,b] y E = {xy, ..., X; } un conjunto
de puntos en [a,b]. Entonces existe un polinomio de minimos cuadrados de
grado < n, p¥, que minimiza

K 2

2IF (%)= p(x)
i=1 3.49
sobre todos los polinomios de grado < n.

Teorema 2

Si F € C[a,b], entonces para cualquiern > 0, existe el mejor polinomio
aproximador 7, de grado < n tal que

U, <[F-p
HF unHoo - F poo 3.50
sobre los polinomios p de grado < n.

Se puede considerar también que el problema mas simple de aproximar hacia
varios puntos de forma finita.

Teorema 3

Si F es una funcién con limites en [a,b] y E = {x4,...,x;} un conjunto de
puntos en [a,b], entonces existe el mejor polinomio aproximador ¥ de grado
<n, p,’l‘ el cual minimiza

max F (%) - p(x)

0<i<k 351

sobre todos los polinomios de grado < n.

El mensaje de los Teoremas puede resumirse diciendo que los polinomios
son densos en el espacio de las funciones continuas. Lo mismo puede decirse
se las funciones trigonométricas.

Estructura SIAN

Considere un tipo de sistema difuso del tipo Sugeno teniendo la base de
reglas

1. SixesA;yyesBj entonces fj =pix+qy+n
2. SixesA,yyesB, entoncesf, = px +q;y +1;,

Permita a las funciones de membresia de los conjuntos difusos 4;,B; ,i= 1,2,
Ser fy,, Up;-

En la evaluacién de las reglas, escoja el producto para la T-norma (unién
logica y).

1. Evaluar los resultados de las premisas de las reglas en

W = 1p (X) g, (¥),1 =1.2. 3.52

2. Evaluar la implicacién y las consecuencias de las reglas genera
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f(x,y) = MO Fu(xY) + Wo(X,¥) Fo (%, )

W, (%, Y) + W, (X Y)
o dejando los argumentos fuera
— Wl fl + W2 f2
- W, +W,

f

Esto puede ser separado en fases por medio de la definicién de

w W
W=——"
W, +W,
Entonces fpuede ser escrita como

f=wf +wf,

3.53

3.54

3.55

3.56
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4. Técnicas de Andalisis de Series
de Tiempo

El andlisis inteligente de sistemas (extraccién de conclusiones valiosas acerca
de su comportamiento) requiere del uso de series de tiempo de datos
medidos con sensores. Si el sistema es lineal, una gran cantidad de técnicas
bien establecidas estan a disposicion del analista. En el caso de los fendmenos
no lineales, el andlisis resulta mas complejo e involucra otros campos del
conocimiento. El problema se complica ain mas debido a la condicién
simultanea de abundancia y escasez de datos: megabytes de informacién que
describen un pardmetro y la imposibilidad de medir otras variables
importantes en la descripcion e interpretacion del fenémeno.

Para aclarar lo anterior, revisemos el ejemplo de la Fig. 4.1 que muestra un
sistema mecdnico masa-resorte y dos conjuntos de series de tiempo
obtenidos de sensores que miden la posicion y la velocidad de la masa. Un
sistema como este puede considerarse lineal: responde en proporcion a los
cambios. Pero cuando se trata del movimiento pendular, el sistema reacciona
de manera no lineal: si la masa es jalada un poco, el movimiento forzado
tendra un pequerfio efecto sobre la posicién de la masa, pero si es excitada de
tal forma que se balancee hasta una posicién invertida (referencia el punto de
reposo), minimas desviaciones en las condiciones iniciales (dngulo de
aplicacién de la fuerza, por ejemplo) tendran grandes efectos en su respuesta.

Esta distincién es de suma importancia en la ciencia en general y en el
analisis de datos en particular. Si el sistema bajo estudio es lineal, uno puede
caracterizar los datos usando estadistica (media, desviacion estandar, etc.),
ajustar curvas a ellos (aproximacién de funciones) y realizar graficas que
permitan entender su comportamiento. Si se requiere un andlisis mas
detallado, el comportamiento del sistema lineal puede ser representado por
medio de un esquema entrada + funcion de transferencia — salida usando
algin modelo que trabaje en el dominio del tiempo o en el de la frecuencia.

xXn

m |

Figura 4.1 Sistema masa-resorte (desplazamiento y velocidad de la masa)

Los sistemas no lineales, por su parte, presentan tan diversos
comportamientos que las operaciones de procesamiento tradicionales
resultan inttiles. Esta clase de fendmenos no se pueden descomponer de la
manera estandar (entrada + funcion de transferencia — salida) ni se puede
simplemente pasar un filtro para limpiar la sefial de ruido y manipularla
como proveniente de un sistema de comportamiento mas simple. Ademas, el
concepto de conjunto discreto de componentes espectrales no tiene sentido
en muchos problemas no lineales por lo que usar transformadas para
llevarlos del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia es inoperante.

Otra complicacion en el analisis no lineal es el acceso a suficiente informacion
para describir completamente el sistema. En la mayoria de esta clase de
sistemas en la naturaleza, las variables de estado son inaccesibles
fisicamente, no existen sensores adecuados para medirlas, o peor aun, las
verdaderas variables de estado no se conocen. La identificaciéon de
comportamientos en el caso de sistemas controlados (aquellos donde se
cuenta con datos accién—reaccion) es directa pero en la mayoria de los
sistemas naturales (o algunos construidos por el hombre con materiales
naturales) la informacién disponible para su andlisis es parcial. Lo inico con
lo que se cuenta son mediciones de respuestas a eventos dudosamente
definidos (el control de las entradas no es posible y practicamente son
desconocidas) por lo que el cuestionamiento de si se puede llegar a
identificar un sistema de este tipo (establecer la estructuracién matematica,
los parametros funcionales, la categorizacién de comportamientos, etc) es
una pregunta abierta.

Resulta evidente que, bajo estas condiciones, solamente sera posible alcanzar
un cierto conocimiento general del proceso que subyace en las conexiones
expuestas por los datos disponibles (Bendat 1990; Priestly 1988; Tong 1990;
Kantz y Schreiber 1997). El manejo eficiente de este argumento resulta clave
en cualquier estudio empirico cuya finalidad sea modelar (predecir, validar
teorias, describir fenémenos, sugerir nuevas hipdtesis y delimitar el
aprendizaje). Conforme las computadoras abren la puerta a diversas
aproximaciones, nuevos conjuntos de hip6tesis deben ser probados, nuevos
cédigos deben ser generados, mejores metodologias deberian ser
desarrolladas y la relacion entre la complejidad de los datos y las técnicas
usadas para modelarlos debe guardar un mejor equilibrio dentro de los
modelos cientificos.

Los sistemas geosismicos, raramente pasivos, tienen entradas (parcialmente
definidas) y salidas (contienen un alto grado de ruido, esto es, una
componente estocastica muy grande) y las relaciones establecidas entre ellas
resultan mayormente de aproximaciones empiricas. A partir de lo
anteriormente expuesto, el andlisis de estos sistemas, usando series de
tiempo, debe ser estudiado teniendo en cuenta: i) que no es posible mostrar
explicitamente el proceso detras de los datos y ii) que a través de las teorias
lineales es ineficiente inferir informacién de los datos.
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En nuestro empefio de generar modelos con series de tiempo sismicas que
sean suficientemente buenos para ser usados en prediccién, los métodos de
caracterizacién y andlisis provenientes de la teoria dindmica no lineal
resultan muy atractivos en la caracterizacién de las series y en la inferencia
de comportamientos futuros basados en los registros de aceleraciones.

El objetivo del siguiente apartado es presentar las bases conceptuales de los
analisis clasicos y avanzados de series de tiempo. La importancia de esta
revision radica en que el mundo matematico es un concepto muy abstracto y
muchas veces no es del todo claro como una idea o teorema nos acerca al
mundo, siendo la tendencia sobrevalorar la aplicacién de las matematicas
donde no existe una conexion real. Ademas se incluye una breve explicacion
sobre una teoria matematica (Teoria del Caos) que ofrece al analista
(cualquiera que sea su rama de estudio) medios para el manejo mas eficiente
de informacién y la posibilidad de modificar su vision matematica de los
fenémenos que le conciernen, de manera que la observacion y el andlisis le
resulten mas provechosos.

El viejo paradigma

En el desarrollo de las ciencias clasicas y las matemadticas varios son los
axiomas que han afectado nuestro pensamiento y se han convertido en parte
del paradigma cientifico que prevalece hasta nuestros dias:

Determinismo- el conocimiento completo del estado actual de un sistema
genera una completa capacidad para enunciar comportamientos pasados y
predecir futuros

Linealidad- los modelos estdndar lineales son suficientes para definir el
ambiente que nos rodea

Reduccionismo- un sistema complejo puede ser analizado eficientemente en
términos de sus partes constitutivas

Complejidad- problemas complejos deben tener soluciones complejas

Aleatoriedad- fenémenos que tengan apariencia aleatoria no tiene patrones
naturales distinguibles.

Desde muchos puntos de vista, la ciencia clasica puede ser vista como la
busqueda de la certidumbre. El paradigma Cartesiano-Newtoniano establece
que el mundo fisico estd hecho de entidades basicas con distintas
propiedades que las distinguen unas de otras, separando y reduciendo el
mundo fisico a sus entidades basicas puede obtenerse un universo
completamente predecible y por lo tanto controlable.

“Este universo es gobernado por leyes inmutables y sus patrones de
comportamiento son semejantes a los de una enorme maquina” (De Jong,
1990). Los limites en este enfoque de estudio resultan obvios asi que la
ciencia moderna ha virado la tendencia hacia herramientas menos
restrictivas como la Teoria del Caos, la cual puede ser vista como el siguiente
paso en la buisqueda cientifica por la certeza.

¢Qué es el Caos?

El Caos (en un sentido tedrico matematico) es muy dificil de definir. No existe
ninguna definicion de Caos matemdaticamente aceptada y numerosas
discusiones, en términos filoséficos, se han establecido sobre el hecho de si
pudiera existir alguna (Davis, 1994). Para los propdsitos de esta investigacion
lo que se requiere es soélo aclarar los conceptos sistema dindmico y
sensibilidad a condiciones iniciales.

Para un cientifico un sistema es una coleccién de objetos que estan
interrelacionados. Ejemplos de sistemas son: la poblaciéon de conejos, el
sistema solar, los sismos en una regién. Un sistema matemdtico es aquel en
que sus caracteristicas sobresalientes pueden ser cuantificadas
matematicamente en términos de variables. Un conjunto particular de
valores para las variables de este tipo de sistemas es llamado un estado del
sistema. Un sistema dindmico cambia en el tiempo y se define cominmente
por medio de un estado inicial y las reglas (conjunto de ecuaciones) para
cambiar de estado en algtn tiempo (futuro o pasado).

Un ejemplo de sistema dindmico (May y Ester, 1976) es la poblaciéon de
algunas especies de pescados que se define con una sola regla: la ecuacién
logistica x,,; = r(x, — xZ), una ecuacién no lineal debido al término x?.
Siendo x la fraccién de la poblacién maxima posible de peces y x; la fracciéon
de la poblacién en el tiempo t. Aqui el tiempo puede sélo ser discreto en
cantidades como 0, 1,2, por lo que ésta es una ecuacién de diferencia del
sistema dinamico. Un valor inicial,x, , es elegido y sustituido dentro de la
regla para calcular x;. El proceso se repite y los valores x,,x3,.. son
calculados.

El simbolo r es un pardmetro que determina algun tipo de crecimiento o
factor de ajuste (supervivencia). Para una poblacién particular de peces el
valor del parametro r permanece constante pero para diferentes poblaciones
de peces deberia tener diferentes valores. En contraste, la variable x, cambia
en el tiempo para cada poblacién. Un objetivo de la teoria del caos es estudiar
como el valor de r afecta el comportamiento de la dindmica de la poblacién en
el tiempo.
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El lector interesado puede desarrollar los calculos con esta ecuacion logistica
(o verificar en la literatura sobre Caos los exhaustivos anélisis de la ecuacion
de Mandelbrot x,,; =x?+c, la cual presenta exactamente la misma
dindmica) y descubrir qué tan complicado este simple sistema puede llegar a
ser. Aqui sélo se apuntaran algunos detalles que se consideran utiles para el
alcanzar el objetivo de esta seccion.

Por ejemplo, si el parametro r es 2.1, entonces la poblacién pronto decrecera
hacia un valor estable de poblacién de aproximadamente 0.52, no importa el
valor de la poblacién de arranque (tanto como sea estrictamente entre 0y 1).
Si el parametro cae por debajo del 1 la poblacién se extingue. Dentro de este
rango la poblacién final alcanza un valor fijo. Todo parece estar progresando
de manera predecible hasta que el parametro rebasa el 3. Repentinamente la
poblacién final no decae hacia un valor Unico sino que oscila entre dos
valores durante todo un afio. Como el parametro se incrementa cada dos
afos, el ciclo continda pero los valores bajos y altos se mueven alejandose. Un
incremento mayor del parametro hace que repentinamente la poblacion se
mueva de un ciclo de 2 hacia uno de 4. Estas divisiones desde un valor tnico a
un ciclo de 2 y después a uno de 4 son llamadas bifurcaciones. Conforme el
parametro se incrementa, estas bifurcaciones se dirigen mas rapidamente
hacia los ciclos 4,8,16, ..., etc. En un cierto punto toda la periodicidad parece
desaparecer y la poblacién comienza a fluctuar de manera muy complicada y
aparentemente aleatoria, que ha sido llamada cadtica. Sin embargo, conforme
el parametro se incrementa y atraviesa esta regién cadtica, la poblacién
comienza otra vez a regularse y baja hacia un periodo impar (alrededor del
5to ciclo).

Sensibilidad a condiciones iniciales

Existen varios aspectos del caos que estan bellamente ilustrados por la
ecuacion logistica. Para ciertos valores del parametro r la poblacién tiende a
un comportamiento periédico. Para otros valores la poblacién nunca se
aproxima a un comportamiento periddico. Los valores de r que no llevan a
poblaciones periddicas son llamados la region cadtica y se dice que el sistema
exhibe caos (en el sentido matematico) sélo en esta region.

La region caética de la ecuacién logistica se compone de sub-regiones no
cadticas llamadas ventanas periédicas. Si uno observa muy cercanamente
dentro de estas ventanas periddicas existen bifurcaciones dobles periddicas
que producen una sub-regién cadtica mas pequefla. Esta sub-regién mas
pequeiia tiene todavia ventanas de periodicidad ain mas pequefas. Cuando
alguna porcidn de esta sub-region es magnificada, la regién pequeiia presenta
comportamiento muy similar al de la region total. Esta propiedad de sub-
regiones entre regiones sucede en cada posible magnificacion. La propiedad
de similitud en cada nivel de escala es un sello en los sistemas caéticos. Un
sistema cadtico no puede ser estudiado descomponiéndolo en pequefias
piezas ya que cada pieza sera tan complicada en su detalle como lo es el
sistema completo. Por esta razon la teoria del caos es inherentemente anti-
reduccionista y por lo tanto es reconocida como una teoria holistica.

Dentro de la regién cadtica de la ecuacion logistica la poblacién fluctia de
manera impredecible. Sin embargo, si la poblaciéon se grafica para muchas
generaciones el patréon emerge. Los puntos de poblacién se agrupardn en
algunas zonas y podrian desaparecer completamente en otras (llamados
atractores extrafios y son ejemplos de objetos geométricos conocidos como
fractales).

En la regién periddica de la ecuacién logistica la poblacién decrece hacia el
mismo valor independientemente del valor de inicio. En la regién cadtica la
situacién es muy diferente: dos valores de arranque diferentes pueden llevar
a resultados completamente distintos (incluso para longitud de tiempo
infinita) ain con inicios extraordinariamente cercanos. Esto es lo que se
conoce como sensibilidad a condiciones iniciales.

El Caos contra una visién lineal del mundo

El método Cartesiano-Newtoniano propone, como primer método de estudio,
reducir un sistema fisico a un sistema de ecuaciones y después resolverlas
para determinar comportamientos. La antigua revolucién en el pensamiento
cientifico culmind en el legado de Newton de la visién del universo como un
gigantesco mecanismo donde bajo condiciones de ambiente idénticas se
apreciardn comportamientos de respuesta idénticos. Un ingeniero que
conoce las especificaciones de la maquina o de los materiales con los que
trabaja y el estado que éstos guardan en cualquier momento puede, en
principio, manejarlo precisamente en cualquier instante de tiempo (Stewart,
1989).

Ciertamente esta ha sido una aproximacién muy productiva para la ciencia en
los ultimos 300 afios. En un universo mdquina parece no haber lugar para el
caos y la dependencia en condiciones iniciales, ;por qué entonces esta
aproximaciéon Newtoniana ha sido tan efectiva por tanto tiempo? Y ;por qué
tom¢ tanto tiempo descubrir el caos?.

La respuesta es, por supuesto, compleja pero una gran parte de ella es que
hasta la mitad del siglo XX los matematicos y los fisicos se concentraron en
estudiar sélo sistemas dindmicos lineales. Los cientificos apoyados en
matematicas clasicas se concentran en ajustar el mundo a comportamientos
lineales por una razén pragmadtica: no pueden resolver nada mas con este
tipo de planteamientos.

Caos y Determinismo

Incluso los sistemas lineales bajo la perspectiva Cartesiana-Newtoniana han
sido siempre ambiciosos matemdticamente -las ecuaciones son usualmente
muy dificiles de resolver. El sueiio de completa predictabilidad para cualquier
sistema complejo ha sido siempre mas un ideal que una realidad practica.
Ahora comprendemos, a partir de la teoria del caos, que la prediccién total ha
sido siempre una falsa meta. Los sistemas no lineales tienen una limitacién
inherente a partir de que, en la region cadtica, la exactitud absoluta es
necesaria para predicciones utiles. Algunos sistemas podrian manifestar una
mezcla de comportamientos predecibles y no predecibles (Kellert, 1993).
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Una de las pruebas para la buena investigacion cientifica es la repetibilidad.
En el paradigma Cartesiano-Newtoniano decir que se puede explicar un
evento comunmente significa que podemos predecirlo. Si las unicas
alternativas en el determinismo para concluir sobre fendmenos muy
complejos es la aleatoriedad, entonces este determinismo es atractivo como
una verdad a priori o una pregunta cientifica de metodologia imperativa
(Earman, 1986).

El caos ha dado otra opinién a esta dicotomia. Kellert (1993) apunta que el
término determinismo puede ser visto en por lo menos cuatro formas y las
enlista en el siguiente orden, desde la mas simple y menos restrictiva hasta la
mas robusta y completa:

Ecuaciones diferenciales o de diferencias a partir de un modelo correcto del
sistema.

Evolucidn Unica, es decir, la evolucion del sistema se fija una vez que nosotros
especificamos el estado del sistema en cualquier momento.

La determinacién de valores (como atributo).

Predictibilidad total (lo que sea que esto signifique, se recomienda la
discusién sobre el significado de prediccién en Davis, 1994).

El caos nos ha obligado a reconsiderar tres de los cuatro significados de
Kellert para decidir sobre el determinismo dentro de un sistema. La visién
mas simple, que es la de los modelos con ecuaciones de diferencia o con
ecuaciones diferenciales, es la mas usada pero debe tenerse en cuenta cuando
se usa y construyen modelos de sistemas dinamicos a partir de estas
ecuaciones que: i) el comportamiento del sistema no puede ser estudiado por
reduccion en partes, ii) los resultados no son pruebas descriptivas y iii) los
sistemas no pueden ser estudiados si las descripciones son instantaneas.

Una opinidn personal...

Es justo preguntarse si la teoria del caos es una moda, camina en direccién de
una teorfa matematica de la catastrofe o se convierte mas en una
religién/creencia que en una teoria formal. ;El caos revolucionara la ciencia?.
Las respuestas a estos cuestionamientos las dara el tiempo, pero de lo que si
estoy convencida es de que matematicamente la teoria del caos es valida,
importante, esta presente y significativamente cambiara la manera en la que
se estudia la naturaleza.

El caos no elimina la prediccion, el caos se concentra en el hecho de qué clase
de prediccién es posible y cudles son los limites de nuestras predicciones. El
caos nos ayuda a enfocarnos en aspectos basicos importantes y notables que
han sido despreciados por nuestra limitacion tedrico-practica. En este trabajo
de tesis se postula a la teoria del caos como la herramienta que nos ayuda en
la busqueda del orden, de la armonia, en la bisqueda que nos conduce a
conceptos generales mas que a leyes.

“... son los modelos, no las leyes, los que forman el corazén de la ciencia...”

(Kellert, 1993).

48|Pagina



4.1.Mapas de Recurrencia

Dentro de la sismologia existen dos aspectos que han sido motivo de
exhaustivas investigaciones y atin se consideran problemas que deben ser
resueltos. Uno de ellos involucra el uso de ciertas hipétesis (por lo general
restrictivas) acerca de la naturaleza de la fuente de vibracién. El segundo se
refiere a la seleccion de los métodos apropiados para estudiar las sefiales que
expresan movimientos de terreno (procesos no-estacionarios). La sugerencia
de algunos investigadores sobre la no linealidad involucrada en la generacién
sismica y la respuesta del suelo (Garcia et al.,, 2003; Huang y Turcotte, 1990a,
1990b, entre otros) alerta sobre una reconsideracion de los métodos y
técnicas involucradas en su analisis. En esta investigacion se propone el uso
de los Mapas de Recurrencia MR como herramienta alternativa para evitar las
suposiciones y para enmarcar a los estudios sismicos en un contexto no
estacionario.

La dindmica de sistemas reales se caracteriza por un cierto nimero de
estados coexistiendo y por la presencia de fluctuaciones. La evolucion a largo
plazo de estos sistemas estd dominada por las transiciones entre estos
diferentes estados (Luchinsky et al., 1998; Feudal y Gregobi, 1997). Sistemas
de este tipo son imposibles de resolver analiticamente y simplificarlos hacia
sistemas lineales para hacerlos objeto de estudio de herramientas como
transformaciones de Laplace o argumentos de superposicién (analisis de
Fourier) es obviar las partes del sistema que interfieren, cooperan, compiten
o interactian de maneras muy complejas.

El propésito de esta seccion es presentar las condiciones basicas que
permitan la aplicacién de la Teoria de Sistemas Dindmicos en el estudio de la
respuesta sismica de depdsitos de suelo blando. Esta breve discusién no se
concentra en las ideas “puras” sobre el caos sino en la descripcién de técnicas
de analisis geométrico (topoldgico), en particular los MR (Eckman et al,
1987), para determinar patrones de comportamiento en los movimientos
registrados en la ciudad de México. Sin el uso de hipdtesis drasticas ni
desechando aspectos naturales, los MR permiten extraer informaciéon
relevante a partir de un andlisis inverso: dada una respuesta monitoreada se
dibujan sus trayectorias en espacios convenientes y a partir de ellas se
encuentran las soluciones geométricas sin resolver las ecuaciones que
gobiernan al propio sistema.

Cartas de comportamiento de procesos

La teoria del caos se concentra en la caracterizaciéon de los fendémenos
complejos. Por ejemplo, el balanceo de un péndulo esta gobernado por la
ecuacion

;+gsinx=0
L

4.1

donde x es el angulo que forma el péndulo con la vertical, g es la aceleraciéon
debida a la gravedad y L es la longitud del péndulo. La no linealidad hace que
la ecuaciéon del péndulo sea muy dificil de resolver analiticamente.
Comunmente para dngulos pequefios se invoca la aproximacién senx =~ x
para x < 1. Esto transforma el problema en uno lineal y puede ser resuelto
facilmente. Pero restringiendo el valor de x a valores muy pequefios se estan
despreciando los movimientos donde el péndulo puede girar incluso sobre su
punto de sujecién. Una manera de extraer informacién usando mediciones
del comportamiento del sistema es a través de métodos geométricos.

Suponga una solucién al sistema del péndulo para una condicién inicial
particular x;(t) y x,(t) (posicién y velocidad). Si se construye un espacio
abstracto con coordenadas (xy,x,), entonces la solucidon (x;(t),x,(t))
corresponde a un punto moviéndose a lo largo de una curva llamada
trayectoria y el espacio se conoce como espacio de fase del sistema (Fig. 4.1).
Este tipo de cartas son una descripcién empirica de la posibilidad de
predicciéon en una serie de tiempo y el hecho de no imponer un cierto modelo
a los datos expuestos hace que no se vean afectadas por el paradigma usado
en la explicacién de las observaciones.

XZ

velocidad

trayectoria

(xa(), %))
fb\\.\
NN

posicion

(x4(0), x0))

Figura 4.1 Espacio de fase
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Representaciéon del Espacio de Fase

Los sistemas dindmicos se describen a través de su evoluciéon (lo que
involucra al tiempo) en algin espacio de fase T  R%. Pueden ser expresados,
por ejemplo, con ecuaciones diferenciales ordinarias

X(t) = F(x(t)), 42

o en tiempo discreto t = nAt por medio de mapas de la forma
Xn+l = f (Xn) 43

Una serie de tiempo puede ser vista como una secuencia de observaciones
{6, = 6(x,)} realizadas a través de una funcién de medicién &(.). Ya que la
secuencia {6, } (usualmente escalar) no representa adecuadamente el espacio
de fase (multidimensional) del sistema dindmico, deben ser empleadas
algunas técnicas para descubrir la estructura multidimensional usando sélo
los datos disponibles. La técnica de reconstruccién mas empleada es el
método del retraso.

Los vectores en un nuevo espacio, el espacio embebido, se forman a partir de
los valores retrasados en el tiempo de las mediciones escalares originales
Sn = (Bn—(m-1)rs On—(m—2)rs --» 8, ). El nimero m se llama dimensién embebida.
El tiempo tes generalmente referido como el retraso. Los conocidos
teoremas de Takens (1981) y Sauer (Sauer et al,, 1991) establecen que si la
secuencia {8, } son mediciones escalares del estado de un sistema dindmico,
entonces -bajo ciertas hipétesis- el retraso genera una imagen uno-a-uno del
conjunto original {x}, siempre y cuando m sea suficientemente grande. La
implementacion es directa y no requiere mayor explicacion. Si N mediciones
escalares estan disponibles, el nimero de vectores embebidos es
N—(m-1)d.

Existen diversos trabajos acerca de la eleccién de m y d, una conclusiéon
general es que la eleccion de los valores 6ptimos depende solamente del tipo
de aplicacion. En esta investigaciéon se usa el método de informacién
reciproca (mutual information; Fraser y Swinney, 1986; Palus, 1995) e
inspecciones visuales de representaciones con varios valores de retraso para
concluir sobre el tiempo de retraso ideal para esta aplicacién. Por otro lado,
después de varios analisis empiricos se determiné que el método estadistico
de los falsos vecinos (false neighbors; Kennel et al,, 1992) es una buena guia
para elegir el valor de la dimension embebida. Para los lectores interesados
en este tema se sugiere Hegger et al., (1999).

Definiciones basicas

Los Mapas de Recurrencia MR son una herramienta para la interpretaciéon
cualitativa de series de tiempo que permiten detectar graficamente patrones
ocultos y cambios estructurales en los datos (Eckmann, et al., 1987).

Un MR es una representacion bi-dimensional de una trayectoria individual
que conserva la dependencia temporal y espacial de la serie de tiempo
original. Las series de tiempo se expanden hacia las ordenadas y las abscisas
y cada punto (ij) en el plano es coloreado de acuerdo a la distancia entre dos
puntos de trayectoria y; y ¥;. Existen MR “sin frontera” donde el pixel en la
posicion (ij) se codifica a color de acuerdo con un valor de distancia,
mientras que en un MR “con frontera” el pixel (i) es negro si la separacién
esta dentro de una franja de valores especifica y es blanco cuando la distancia
tiene cualquier otro valor. Por ejemplo, para un MR “sin frontera”, si el punto
117 en una trayectoria esta a 14 unidades de distancia del punto 9435, el
pixel en la posicién (117, 9435) tendra el color que corresponda al valor de
espaciamiento igual a 14. El punto (9435,117) se colorea de manera similar
aunque los MR no son necesariamente simétricos (Eckmann, et al., 1987).

La Fig.4.2 muestra tres MR sin frontera (en lo sucesivo las siglas MR se
refieren sélo a mapas de este tipo) generados a partir de diferentes conjuntos
de datos: una serie de tiempo derivada del muestreo de la funcién sen(t), una
serie de tiempo del sistema Lorenz y la representacion del ruido. El color en
estos graficos va desde amarillos-blanco para espaciamientos muy pequefios
hasta azules-negro para distancias muy grandes, como se muestra en las
barras de calibracién de la Fig. 4.2.
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Figura 4.2. Ejemplos de mapas de recurrencia para sistemas deterministas, cadticos y aleatorios.



El MR de la onda seno es relativamente facil de comprender; cada uno de los
bloques de color representa la mitad del periodo de la sefial (el sombreado
del punto (w,v) en este grafico refleja la distancia entre sen w y sen v; si
w —v =m/2, por ejemplo, la distancia es grande). E1 MR de Lorenz, que
representa un conjunto de datos caéticos, es mas complicado a pesar de tener
una apariencia estructurada (bloques semejantes a los de la sefial periédica).
Esta sefial, se sabe, no es periédica, por lo que los elementos estructurales
repetidos deben ser explicados y clasificados comparandolos con las
geometrias correspondientes al ruido blanco, sefial que representa el
comportamiento aleatorio y el extremo en estructuracion nula.

Con estos sencillos ejemplos se observa que los MR son visualmente
llamativos, favorables en la busqueda de correlaciones ocultas en datos
altamente complicados, no demandan la estacionalidad en las series de
tiempo y son particularmente utiles en el andlisis de sistemas cuya dindmica
podria estar cambiando. La aplicacion de MR en esta investigacion responde
a la necesidad de encontrar un significado a las aparentes relaciones
expuestas en los registros de movimientos de terreno (por lo menos en su
expresion en el dominio de la frecuencia). Con el uso de los MR y sus
estructuras dependientes de tipos de comportamiento, se intenta responder a
los cuestionamientos sobre la mecanica del fenémeno sismico sin involucrar
el uso de funcionales prohibitivos.

Los trabajos previos a este respecto estan orientados hacia aplicaciones muy
concretas y los resultados cuantitativos estan sesgados. En esta propuesta
metodoldgica se pretende extender, formalizar y sistematizar el manejo de
MR con el propoésito de encontrar propiedades cualitativas y cuantitativas
utiles en la practica ingenieril.

Construyendo un MR

En esta seccion se apuntan brevemente algunos aspectos basicos de los MR y
se describe como se genera un MR a partir de un conjunto de datos
experimentales. El primer paso en el procedimiento estdndar es reconstruir
la dindmica por medio de embeber la serie de tiempo uni-dimensional en el
espacio de reconstruccion dp —dimensional usando el método del retraso de
coordenadas.

Dado un sistema cuya dimensidon topolégica sea d, el muestreo de una
variable de estado individual es equivalente a proyectar la dindmica del
espacio de fase d—dimensional hacia uno de los ejes. Embeber es similar a
describir esas dindmicas pero en diferentes ejes. El Teorema de Takens
garantiza que la dindmica reconstruida, si estd propiamente embebida, es
equivalente a la dindmica del verdadero sistema detras de los datos, en el
sentido que los invariantes dinamicos (dimensiones generalizadas y el
espectro de Lyapunov (explicar brevemente esto), por ejemplo) son idénticos
(Packard et al.,, 1980; Takens, 1981).

El proceso correcto para embeber es sujeto de numerosos trabajos en la
literatura lo que ha generado gran cantidad de argumentos y algoritmos
heuristicos para su determinacién (Abardanel, 1995). Dentro de este proceso
el problema basico es la eleccién de dos parametros (el retraso y la

dimensiéon del espacio de reconstruccién) que garanticen el correcto
embebimiento de los datos. Esta es una tarea dificil porque en general no se
tiene conocimiento a priori del valor 6ptimo de d; se cuenta inicamente con
una serie de tiempo uni-dimensional y a partir de ella se pretende aprender
lo mas posible acerca del sistema que genero los datos.

Embebimiento de Coordenadas Retrasadas

Para reconstruir una dindmica se debe contar con los datos experimentales
en forma de serie:

(%) X100y Xy } »

La reconstruccién de las coordenadas retrasadas del posible espacio de fase
dindmico multidimensional a partir de la variable tnica observable x esta
gobernada por dos parametros, dimensién de embebimiento dj; (llamada m
en algunos textos técnicos) y tiempo de retraso 7. La trayectoria resultante en
R es:

Wi Yare Yur | 45

donde m=N-(dg—Dt y w= (xerk+r'xk+2‘n ""xk+(dg—1)r) para
k=1,2,..,m. Note que usando drp =1 se regresa a la serie original;
embebimiento uni-dimensién es equivalente a no embeber. Una eleccion
adecuada de dj y 7 es critica en este tipo de reconstruccién y debe realizarse
con inteligencia; sélo valores “correctos” de estos dos parametros generan
embebimientos que garantizan ser topolégicamente equivalentes a la
dinamica del espacio de fase original (no observado) (Packard et al., 1980;
Takens, 1981; Sauer et al., 1991).

Asumiendo que el embebimiento de coordenadas retrasadas es correcto, se
asume que un MR de una trayectoria reconstruida presenta gran similitud
con el MR de su verdadera dindmica. Mas aun, se espera que cualquier
propiedad de la trayectoria reconstruida inferida a partir de este MR sea
propia del verdadero sistema. Debido a esta cualidad de los MR, distintos
sistemas han sido estudiados bajo la misma perspectiva de andlisis, lo que ha
originado que muchas areas del conocimiento se vean beneficiadas de esta
simple y efectiva metodologia (Fig. 4.3).
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Figura 4.3. Aplicaciones en diferentes campos del conocimiento



Calculo de las distancias

Los MR estan basados en las distancias entre puntos en una trayectoria por lo
que un paso muy importante en su construccion es la eleccién de la norma D.
En este trabajo de investigacion se usa la maxima norma (en uni-dimensién la
maxima norma es equivalente a la p-norma euclidiana) por dos razones: i) su
facil implementacidn y ii) el hecho de que la maxima distancia que se alcanza
en los calculos de recurrencia (la diferencia entre la medicién més grande y la
mas pequefla en la serie de tiempo) es independiente de la dimension
embebidad; para esta norma en particular. Esto significa que podemos
hacer comparaciones directas entre los MRs generados usando diferentes
valores de d sin re-escalar los mapas.

Proceso de Construccion: Ejemplo numérico

Para expandir la sefial 1D a un espacio de fase de M dimensiones, se sustituye
cada observacion de la sefial original X(t) con el vector
Yy = (xl-,de,xHZd, ...,xH(m,l)d) donde i es el indice del tiempo, m es la
dimension a la que se embebe y d es el tiempo de retraso. Como resultado se
tiene una serie de vectores Y = y1,¥;,¥3, ..., Yn(m-1)a donde N es la longitud
de la serie original. La idea de la reconstruccién es capturar los estados del
sistema original en cada una de las salidas observadas. Cada estado
desconocido S(t) en el tiempo, t, se aproxima con un vector de coordenadas
retrasadas Y (t) = {xi,xi_d,xi_zd, ...,xi_(m_l)d}.

Ahora, analicemos la serie de tiempo de los precios al cierre de una semana
tipica en el indice Dow Jones:

9/25/98 8029
10/2/98 7785
10/9/98 7900
10/16/988417
10/23/98 8452
10/30,/988592
11/6/98 8975

Si d=1y m=3,los vectores reconstruidos se definen como:

Y(10/9/98) ={7900, 7785, 8029}
Y(10/16/98) = {8417, 7900, 7785}
Y(10/23/98) = {8452, 8417, 7900}

La distancia Euclidiana entre los vectores Y(10/9/98) y Y(10/16/98) es

D (Y(10/9/98), Y(10/16/98)) = [(7900-8417)2 + (7785-7900)? + (8029-
7785)2]1/2 = 583

Usando un cddigo de color dependiente de la distancia maxima entre
vectores, el mapa resultante se presenta en la Fig. 4.4

Este breve resumen intenta sélo cubrir los aspectos basicos de la
metodologia de construccién de MR, se recomienda al lector interesado en la
cuantificacion, calificaciéon y determinacién de elementos graficos en
caracterizacién de MR y demds herramientas topolégicas para analizar
sefiales, la consulta del Apéndice 4.1.A.
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Figura 4.4. Ejemplo de aplicacién
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4.2.Eigenfaces

Sin duda la habilidad humana para reconocer miles de caras e identificarlas a
primera vista, alin con cambios en condiciones de peso, expresion,
envejecimiento y distracciones como lentes, barbas, o peinados, es una
facultad impresionante. Un modelo computacional que trabaje con estimulos
multidimensionales y codifique y/o agrupe imagenes de manera tan eficiente
como el cerebro humano es una tarea extremadamente dificil.

Es entonces el reconocimiento de patrones automatico uno de los mayores
retos en el disefio moderno de sistemas de informacién. Existen dos
tendencias de analisis a este respecto. El primer método estd basado en
conceptos de la teoria de informacién, particularmente en el método de
analisis de componentes principales. Basados en la expansion de Karhunen-
Loeve, siendo M. Kirby y L. Sirovich (Kirby y Sirovich, 1990; Sirovich y Kirby,
1987) los que demostraron que cualquier cara puede ser representada en
términos de un sistema de coordenadas eficiente. Poco tiempo después, M.
Turk y A. Pentland modifican esta propuesta y establecen el método de
reconocimiento de caras eigenfaces EF (Turk y Pentland, 1991) considerado
como la primera tecnologia practica en el reconocimiento automatico de
rostros (Velasco, 1998).

Un segundo método propone la extraccién de aspectos particulares a partir
de partes basicas de la cara: ojos, nariz, boca, y barba. En este método, con la
ayuda de plantillas deformables y matematicas exhaustivas se genera
informacién numérica relevante que conforma un arreglo monumental de
vectores caracteristicos (Yuille etal., 1989).

Eigenfaces para reconocimiento

El sistema de reconocimiento EF trabaja con imagenes organizadas en una
base de datos. Por medio de la comparacién de aspectos comunes y
diferencias entre las imagenes individuales, el sistema EF genera un conjunto
multi-dimensional de eigenfaces organizado bajo un patrén particular.

En lenguaje de teoria de informacién, EF plantea la extraccién de la
informacioén relevante en una cara, su codificacién de una manera eficiente y
la comparaciéon con modelos codificados de manera similar para su
identificaciéon. En términos matematicos, en EF se deben encontrar los
componentes principales de las imagenes o eigenvectores de la matriz de
covarianza de un conjunto de caras, siendo estos eigenvectores la
representaciéon numeérica de las caracteristicas que describen la variacion
entre imagenes.

Cada imagen en el archivo de entrenamiento (conjunto de imagenes
seleccionadas como representativas) puede ser descrita exactamente en
términos de una combinacién lineal de eigenfaces. El nimero de eigenfaces es
igual al nimero de imagenes en el archivo de entrenamiento. Sin embargo, las
caras pueden ser aproximadas usando sélo los mejores eigenfaces (aquellos

que tienen los eigenvalores mas altos) y que participan en mayor medida en
la varianza del conjunto de imagenes.

La ventaja mas atractiva de EF es su velocidad y eficiencia. Las aplicaciones
mas exitosas han demostrado que EF reduce 1/1000 veces la cantidad de
datos necesaria para identificar a un individuo comparada con el tamafio de
la imagen completa (Lau Technologies, 1999).

Conceptos basicos en reconocimiento de patrones

Un patrdn es la descripcién de un objeto. De acuerdo con la naturaleza de los
patrones a ser reconocidos, la tarea del reconocimiento puede ser dividida en
dos grandes tipos (Gonzalez y Tou, 1974):

a) Reconocimiento de aspectos concretos. Se refiere al reconocimiento
sensorial e incluye reconocimiento de patrones aural y visual. Es considerado
un problema psico-fisioldgico que involucra la relacion entre la persona y un
estimulo fisico. Este proceso involucra la identificacién y clasificacién de
patrones temporales y espaciales. Ejemplos de patrones espaciales son los
caracteres, huellas digitales, objetos fisicos e imagenes. Los patrones
temporales incluyen el habla, las series de tiempo, los electrocardiogramas y
las firmas.

b) Reconocimiento de aspectos abstractos. Trata con la identificacion
conceptual donde viejos argumentos o soluciones a problemas resueltos en el
pasado pueden ser reconocidos y actualizados.

Clases y Patrones. El reconocimiento de patrones puede ser definido como la
categorizacién de los datos en clases identificables a través de aspectos
significantes (derivados de la identificacion de detalles irrelevantes).

Una clase es una categoria determinada por algunas caracteristicas o
aspectos comunes entre los elementos que la constituyen. Las singularidades
de clase son comunes en todos los patrones que agrupa y son referidos como
aspectos intra-conjunto. Las caracteristicas que representan las diferencias
entre clases pueden ser referidas como aspectos inter-conjunto.

Un patrén es la descripciéon de cualquier miembro de una clase. Por
conveniencia, los patrones se representan con vectores:

- - 4.6

donde cada elemento x; representa una caracteristica de ese patrén (X se
convierte en un punto en un espacio euclidiano n-dimensional).
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El disefio de un sistema automatico de reconocimiento de patrones involucra:

1.

La representacion de los objetos a ser reconocidos a través de las
mediciones (problema de deteccién). Cada cantidad medida
describe una caracteristica de un patrén u objeto y forma parte del
vector de informacién. El conjunto de patrones que pertenecen a
una misma clase corresponde a un ensamble de puntos cercanos
en una region del espacio de caracteristicas. Un ejemplo simple se
muestra en la Figura 4.3 para dos clases de patrones denotados
por wy y w,.

La extraccién de aspectos o atributos caracteristicos a partir de
datos y la reduccién de la dimensionalidad de los vectores
(problema de pre-procesamiento). Los aspectos intra-conjunto no
agregan informacion discriminatoria y pueden ser ignorados. Si el
conjunto completo de aspectos discriminatorios para cada clase
puede ser determinado con las mediciones disponibles, el
reconocimiento y la clasificacién de patrones podria ser reducido a
un proceso simple de ajuste (o tabla de apariencias). Sin embargo,
en la mayoria de los problemas de reconocimiento practicos, la
determinaciéon de un conjunto completo de aspectos
discriminatorios es extremadamente dificil o imposible de
conseguir.

Los procedimientos de decisiéon durante la identificacién y la
clasificacion. Después de que los datos han sido expresados en
forma de puntos en el espacio de patrones, se requiere que la
computadora decida sobre M diferentes clases, en el espacio
constituido por M regiones. El problema de reconocimiento se
concentra en la generaciéon de las fronteras de decision que
separan las M clases sobre la base de los vectores observados.

X, = Peso

@O

Wy

» X =altura

Figura 4.3 Dos clases de patrones. Cada patrén es caracterizado por dos
mediciones: altura y peso. El vector del patrén tiene la forma x = {x, x,}"
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Calculando las eigenfaces

Permita a una imagen I(x,y) ser un arreglo bi-dimensional de NxN con valores
de intensidad de 8-bits. Esta imagen puede ser considerada como un vector
de dimensién N? por lo que una imagen tipica de tamafio 256x256 se
convierte en un vector de dimensién 65536, o un punto en un espacio 65536-
dimensional.

Las imagenes faciales no se distribuyen aleatoriamente en este enorme
espacio (todos los rostros humanos tienen una configuracién similar) y por lo
tanto pueden ser descritas con un sub-espacio de menor dimensién. La idea
basica en el andlisis de componentes principales (o la expansién de
Karhunen-Loeve) es encontrar los vectores de mayor participaciéon en la
distribucién de las imagenes dentro del espacio entero.

Estos vectores definen el subespacio de las imagenes faciales, el cual se llama
en EF espacio de caras. Cada vector es de longitud N? (describe una imagen
de NxN) y es una combinacién lineal de las imagenes faciales originales.
Porque estos vectores son los eigenvectores de la matriz de covarianza de las
imagenes originales, y porque ellos tienen apariencia de caras, nos referimos
a ellos como eigenfaces.

Definiciones:

A continuacién se detallan aspectos de lenguaje y terminologia que seran
empleados durante la descripcién del algoritmo de evaluacién de las
eigenfaces.

Una matriz A de NxN se dice tiene un eigenvector X y eigenvalor
correspondiente A si

AX = AX -

Evidentemente, la ec. 4.7 puede sostenerse sélo si

det A- 21/ =0

4.8

si la ec. 4.7 es expandida, se obtiene un polinomio de grado N-ésimo cuyas
raices son los eigenvalores. Esto prueba que existen siempre N eigenvalores
(no necesariamente distintos). Eigenvalores iguales que provienen de las
raices multiples son llamados “degenerados”.

Una matriz es llamada simétrica si es igual a su transpuesta,
T
A=A 0 a;, =a,;
! I 49

es llamada ortogonal si su transpuesta es igual a su inversa,

ATA= AAT = | 410

y finalmente, es llamada normal si ella conmuta con su transpuesta,
A A T _ T
=AA 412

Teorema. Los eigenvalores de una matriz simétrica real son todos reales. Por
el contrario, los eigenvalores de una matriz real no-simétrica pueden incluir
valores reales, pero podrian incluir pares de valores conjugados complejos.
Los eigenvalores de una matriz normal (con eigenvalores no degenerados)
son completos y ortogonales, extendiendo el espacio de vectores N-
dimensional.

Proceso:

Permita al conjunto de entrenamiento de imagenes de caras ser I, I, ..., Ty
entonces el promedio del conjunto esta definido por

l M
T:M;‘rn

Cada cara difiere del promedio por el vector

o, =I-Y

4.13

4.14
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b)

Figura 4.4 a) Ejemplo de archivo de entrenamiento (conjunto de caras), b) Promedio de cara del archivo de entrenamiento
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Un ejemplo del conjunto de entrenamiento se muestra en la Fig. 4.4(a) y el
promedio de caras en la Fig. 4.4(b).

Este conjunto de enormes vectores se sujeta al andlisis de componentes
principales para buscar el conjunto de M vectores ortonormales, u,, que
mejor describa la distribucién de los datos. El k-ésimo vector, uy, se elige de
modo que

A :ii(u;q)n)z

M= 4.15
sea un maximo, sujeto a
. 1 sil=k
Uy Uy =9 =
0 otro caso
4.16

Los vectores wu;,y escalares A;son los eigenvectores y eigenvalores,
respectivamente de la matriz de covarianza C

M
C :iZchq)ﬁ = AAT
M =

417
donde la matriz A = {®{, ®,, ..., D, }.

La matriz de covarianza C es una matriz simétrica real de N?xN? y
determinar los N? eigenvectores y eigenvalores es una tarea impractica si se
toman en cuenta los tamafios tipicos de las imagenes. El problema entonces
es idear un método computacional que permita, de manera eficiente,
encontrar estos eigenvectores.

Si el nimero de puntos de datos en el espacio de imagenes es menor que la
dimensién del espacio (M < N?2), entonces habra sélo M-1 en lugar de N2
eigenvectores significativos. Los eigenvectores remanentes estan asociados
con eigenvalores iguales a cero. Se puede trabajar para los eigenvectores
N? —dimensionales, primero resolviendo los eigenvectores de una matriz de
MxM (una matriz de 16x16 en lugar de una de 16,384x16,384) tomando
combinaciones lineales de las imagenes de caras &;.

Considere los eigenvectores v; de AT A tal que

T —
A AV =1V, 4.18

Premultiplicando ambos lados por A tenemos que

T —_—
AATAY, = 1 AV, 419

de lo que se puede concluir que Av; son los eigenvectores de C = AA”.

Siguiendo este tipo de anélisis, construimos la MxM-matriz L = A" A, donde
Ly, = ®F @, y se encuentran los M eigenvectores, v; de L. Estos vectores
determinan combinaciones lineales del M-conjunto de entrenamiento
(imagenes faciales) para formar las eigenfaces u;.

M
u = vaq)k
k=1

Con este andlisis, los calculos ser reducen considerablemente, desde el orden
del nimero de pixeles de la imagen (N?) al orden del ntimero de im4genes en
el archivo de entrenamiento (M). En la practica, el conjunto de entrenamiento
de las imagenes es relativamente més pequefio (M < N?2) y los calculos son
mas manejables. Los eigenvalores asociados nos permiten jerarquizar los
eigenvectores de acuerdo con su utilidad en la caracterizacién de la variacion
entre las imagenes.

[=1..,M

4.20

El éxito de este algoritmo se basa en la evaluacion de los eigenvalores y
eigenvectores de la matriz real simétrica L (conjunto de imagenes de
entrenamiento). La biisqueda inicial en la ecuacién caracteristica (ec. 4.8) es
un método computacional “pobre” para encontrar eigenvalores. Durante la
fase de programacién del algoritmo en este trabajo de investigacién, se usé
un método mas eficiente en la evaluacion de los eigenvalores y eigenvectores
(Press, 1988). Primero, la matriz simétrica real es reducida a su forma
tridiagonal con la ayuda del algoritmo “householder”. Este algoritmo reduce
una matriz simétrica A de NxN a su forma tridiagonal por medio de N-2
transformaciones ortogonales. Cada transformacién anula la parte requerida
de una columna completa y el correspondiente renglén completo. Después de
eso, los eigenvalores y eigenvectores se obtienen con la ayuda de
transformaciones QR de Gram-Schmidt. La idea basica detras del algoritmo
QR es que cualquier matriz simétrica real puede ser descompuesta en la
forma A=QR donde Q es ortogonal y R es triangular superior. La carga de
trabajo en el algoritmo QR es O(N?) por iteracién para una matriz normal, lo
cual no es factible, sin embargo, la carga es sélo O(N) por iteracién para una
matriz tridiagonal, haciendo de este algoritmo wuna alternativa
extremadamente eficiente.

Usando EF para clasificar una imagen

Las imagenes eigenfaces calculadas a partir de los eigenvectores de L, forman
un conjunto base con el que se describe cualquier imagen facial. Sirovich y
Kirby evaluaron una version limitada de esta metodologia en un conjunto de
M=115 imagenes de hombres caucésicos digitizados de manera controlada, y
encontraron que 40 eigenfaces fueron suficientes para una muy buena
descripcién de todas las imagenes. Con M’=40 eigenfaces, los errores
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cuadraticos medios (pixel por pixel) en versiones de representacion de las
caras fue de cerca del 2%.

En la practica, un pequefio subconjunto de M (M’) puede ser suficiente para la
identificacién, ya que la representacién exacta de la imagen original no es el
principal requerimiento técnico. Con base en esta idea, el sistema EF
propuesto aqui permite al usuario especificar el nimero de eigenfaces (M)
que va a ser usado en reconocimiento. Para maxima exactitud, el nimero de
eigenfaces deberia ser igual al numero de imagenes en el archivo de
entrenamiento.

En esta metodologia, las eigenfaces se expanden en un sub-espacio M-
dimensional del espacio de imagenes original N2, Los eigenvectores
significantes M’ de la matriz L son aquellos con los eigenvalores asociados
mas grandes.

Una nueva imagen (I') es transformada en sus componentes eigenface (se
proyecta en el espacio de caras) por medio de una simple operacidn,

-
w, =u (I'-¥

K  ( ) 4.21
para k=1,..,M’. Esto describe un conjunto de multiplicaciones y sumas de
imagenes punto por punto, operaciones desarrolladas, aproximadamente, a
una tasa sobre el hardware de procesamiento de la imagen actual, con una
complejidad computacional de O(N*).

Los pesos forman un vector caracteristico,

Q" =WW,,..,. W, ]

4.22

que describe la contribucién de cada eigenface en la representacion de la
imagen analizada (de entrada). El vector caracteristico se usa en el algoritmo
(estandar) de reconocimiento de patrones para determinar, bajo un niimero
predefinido de clases, la mejor descripcion de la cara. Las clases faciales (;
pueden ser calculadas promediando los resultados de la representacion
eigenface sobre un pequeflo nimero de imagenes faciales (pueden ser
incluso sélo una) de cada individuo.

La clasificacion se desarrolla por comparacién entre los vectores
caracteristicos de los miembros catalogados y el vector caracteristico de la
imagen de entrada. Esta comparacion se define con la distancia euclidiana
entre los dos miembros y debe ser mas pequefia que un limite predefinido ¢,
(ec.4.23). Si la comparacién esta bajo el limite, entonces la cara es clasificada
como “conocida”, de otra manera es clasificada como “desconocida” y puede
ser adicionada a la libreria de caras con su vector caracteristico para su uso
posterior, accién que permite que el sistema EF se actualice y aprenda a
reconocer nuevas imagenes.

4.23
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Reconstruyendo una imagen con EF

Una imagen puede ser reconstruida usando su vector caracteristico y las
eigenfaces con

'=¥+0, »
donde
M
D, = Z\Niui
i=1 4.25

La ec. 4.24 establece que la imagen bajo consideracion es reconstruida
sumando al promedio del conjunto de entrenamiento la contribucién W; de
cada eigenface (ec. 4.25). El grado de ajuste o “relacion de error de
reconstruccién” puede ser expresado por medio de la distancia euclidiana
entre el original y la imagen reconstruida

Relacion de error en reconstruccién

4.26

Como puede observarse, este error se incrementa conforme los miembros del
conjunto de entrenamiento difieren grandemente entre ellos. Esto se debe a
la adicién del promedio de imagenes. Cuando los miembros difieren de cada
uno (especialmente en el fondo de la imagen) el promedio de imagenes se
hace mas “contaminado” y esto incrementa el error.

Existen cuatro posibles estados en una imagen de entrada y su vector patrén:
. Cerca del espacio de caras y cerca de una clase de caras

. Cerca del espacio de caras pero no cerca de una clase de caras
conocida

. Distante del espacio de caras y cerca de una clase de caras

. Distante del espacio de caras y no cerca de una clase de caras
conocida.

En el primer caso, un individuo es reconocido e identificado. En el segundo
caso, un individuo desconocido se presenta al sistema para su inclusién como
clase. Los ultimos dos casos indican que la imagen no es una imagen de cara.
El caso tres puede ser el ejemplo de una clasificacién falsa, que puede
evitarse transformando la ec. 4.25 a

o-2|

<
o, &

4.27

donde ¢, es un limite pre-establecido por el usuario para la definicién de una
imagen de entrada como perteneciente a la clase de caras k-ésima.

Resumen del procedimiento de reconocimiento EF

e Forme una librerfa de imagenes faciales de los individuos
conocidos

. Escoja un conjunto de entrenamiento que incluya un niimero de
imagenes (M) para cada persona con alguna variacién en expresion
y en iluminaciéon

. Calcule la matriz L (de MxM) y encuentre sus eigenvectores y
eigenvalores, escoja los eigenvectores M’ con los eigenvalores
asociados mas altos

. Combine el conjunto de imagenes de entrenamiento normalizado
de acuerdo con la ec. 4.20 para producir las M’-eigenfaces.
Almacene estos eigenfaces para su uso posterior

. Para cada miembro en la libreria de caras, calcule y almacene un
vector caracteristico de acuerdo con la ec. 4.21.

. Escoja un limite € de acuerdo con la ec. 4.23 que defina la distancia
maxima permitida desde cualquier clase de caras. Opcionalmente
puede escoger un limite ¢ de acuerdo con la ec. 4.26 que defina la
distancia maxima permitida desde el espacio de caras

. Para identificacion de una nueva imagen, calcule su vector
caracteristico de acuerdo con la ec. 4.22 y comparelo con los
vectores caracteristicos almacenados de los miembros de la
libreria de caras. Si la comparacién satisface la condicién de la ec.
4.23 por al menos un miembro, entonces clasifique esta imagen de
cara como “conocida”, en caso contrario una pérdida ha ocurrido y
se debe clasificar como “desconocida”, si se desea se puede agregar
este miembro a la librerfa de caras con su vector caracteristico.
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5. Resultados

A continuacién se presenta a) la evaluacion de las velocidades de ondas de
corte a partir de los resultados de una prueba de penetracion de cono y b) el
analisis de la respuesta sismica del Valle de México. Estos modelos
aproximados demuestran la conveniencia de utilizar RNs y sistemas de LD en
la ingenieria geosismica.

5.1.Estimacién de la velocidad de ondas
de corte V, a partir de la resistencia
a la penetracion del cono q..

Las ecuaciones que expresan comportamientos en medios de suelo para ser
consideradas (operando en conjunto) un modelo satisfactorio:

. deben ser completas, es decir, ser capaces de elaborar juicios o
dictar sentencias sobre comportamientos para todos los estados
de esfuerzos y deformaciones,

. la identificacién de sus parametros debe resultar de un nimero
pequeiio de pruebas estdndar (o simples) realizadas sobre los
materiales,

. y deben estar fundamentadas en interpretaciones fisicas de las
respuestas del material.

La primera caracteristica es esencial cuando se disefian modelos de
aplicacién practica y la segunda solamente es deseable. La tercera propiedad
asegura que el tiempo ocupado en el estudio se esta invirtiendo en generar
un modelo util y no solamente un elaborado ejercicio de ajuste de curvas de
rendimiento limitado (eficiente s6lo sobre los datos que estan siendo
ajustados).

Teniendo en cuenta estas caracteristicas y de acuerdo con el proceso
empirico de creaciéon de modelos se plantea el siguiente esquema de solucién
al problema de obtener la velocidad de ondas de corteV, a partir de
resistencias de punta en ensayes de cono q.:

. SISTEMA: Depésitos de suelo del valle de México

. PROCESO: Propagacién de ondas de corte en un medio de suelo

. ENTRADAS (datos): Resistencia a la penetraciéon del cono,
propiedades indice y caracterizacién espacial de la relacion
entrada-salida

. MODELO: sistema neurodifuso

. SALIDA (resultado): Velocidad de ondas de corte V;
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SISTEMA

La Ciudad de México es una de las metrépolis mas antiguas en el hemisferio
occidental. Las arcillas del subsuelo de la Ciudad tienen propiedades
peculiares: su contenido de agua excede en ocasiones 400%, su indice de
plasticidad supera frecuentemente 300% y el indice de compresién C. puede
alcanzar valores de 10 (en la mayoria de los suelos en el mundo es menor a
1).

Los sedimentos lacustres de origen volcanico de la Ciudad de México
presentan singulares propiedades indice y mecdanicas que desvian su
comportamiento de la mayoria de los patrones registrados en otros suelos
arcillosos. Su respuesta ante carga estatica y dindmica es compleja y atn
representa un desafio de interpretacién. La composicién de los depoésitos
(sedimentos heterogéneos, volcanicos, lacustres, con una proporcién y
variedad de microfésiles no determinada) los ubica como sujetos no propios
de clasificaciones simples. Numerosos han sido los intentos de caracterizar el
subsuelo de la Ciudad de México siendo el antecedente mas completo el
reportado por Marsal y Mazari (1959).

e Mineralogia

Los suelos lacustres se forman mediante procesos de erosion y transporte,
seguidos de deposicion y consolidacion bajo su propio peso. El comportamiento
de los suelos lacustres depende principalmente de dos factores: composicion y
estructura. El término composicion se refiere a la naturaleza de las particulas:
tamafio, formay mineralogia mientras que la estructura se refiere a la disposicion
geométricay espacial delos materiales.

La mineralogia controla el tamafio, la formay las caracteristicas de las particulas
de suelo, siendo estas caracteristicas y su interaccion con la fase liquida quienes
determinan la plasticidad, compresibilidad, resistencia y permeabilidad del
material por lo que su conocimiento es fundamental en la interpretacion de las
propiedades de los suelos. Sin embargo, los resultados de los estudios
mineral 6gicos realizados por diferentes investigadores a menudo varian (debido a
los métodos de andlisis y la preparacion de las muestras, entre otros factores). En
particular las experiencias en la Ciudad de México ( e.g.,Zeevaert, 1949; Marsal y
Mazari, 1959; Lo, 1962; Mesri et a., 1975; Gomez-Looh, 1987; Peraltay Fabi,
1989; Diaz-Rodriguez, et a. 1998) llevan a concluir que € subsuelo es un
material singular donde el orden de abundancia de los minerales varia
errdticamente y resulta demasiado aventurado tratar de generalizar la proporcion y
diversidad de los componentes con aguna precision.

e  Zonificacion estratigrafica de la Ciudad de México

Basados en una gran cantidad de sondeos realizados a diferentes profundidades se
han definido tres zonas geotécnicas en la Ciudad de México (Fig. 5.1): laZonadel
Lago, la Zona de Transicién y la Zona de Lomas. A continuacion se describen
solo las caracteristicas estratigréficas de la Zona del Lago (zona lacustre) por ser
el &reade aplicacion del modelo propuesto.

Estratigrafiatipica de la zonalacustre

En la Fig. 5.2 se muestran perfiles tipicos de los depésitos de la Zona del Lago.
Estos perfiles de qc muestran claramente que existe gran variacién en los
depdsitos de suelo clasificados como Zona del Lago. Es evidente que
identificar estos tres perfiles con el mismo calificativo llevard a
interpretaciones erréneas por parte del modelo neurodifuso, por lo que se
considera necesario recurrir a una zonificacién geotécnica mas fina que
ademas de “Lago” incluya otro calificativo, como la propuesta por Tamez et al.
(1987), la cual se detalla mas adelante. Note que en la Fig 5.2 se agrega un
segundo calificativo para identificar a qué &area dentro de la Zona
corresponde cada uno de los tres sondeos.

Con el mismo proposito, es indispensable caracterizar la variabilidad de las
estratigrafias en funcién de la profundidad. A través de los valores de
resistencia y esfuerzos efectivos, de pruebas granulométricas y de
clasificaciones hechas sobre los materiales que constituyen los depodsitos de
este tipo se pueden identificar seis estratos caracteristicos (en orden ascendente
desde 40 m de profundidad haciala superficie del terreno):

 Estrato 1: Arenas con grava (40-38 m).

Constituida por fragmentos de roca volcinica (las particulas mayores
alcanzan un tamafio de hasta 1.5 cm), arena con grava y una matriz de limo.
En comparacién con el resto de la columna estratigrafica este estrato es de
granulometria gruesa. El contenido de agua no supera el 25%, la resistencia
q. es del orden de 50-60 kg/cm? y la velocidad de propagacién de ondas de
corte V; varfa alrededor de los 110 m/s.

 Estrato 2: Arenas con grava y arenas limosas (38-36 m).

Granulométricamente la zona se caracteriza por una rapida transiciéon de
sedimentos gruesos a una textura de arenas limosas. El contenido de agua
tiene un valor promedio de 100%, con un q.de 40 kg/cm? y una V; del orden
de 100 m/s.

o Estrato 3: Limos arcillosos con arena (36-30 m).

Se compone de limos arcillosos con poca arena (excepcionalmente el
contenido de arena alcanza un 50%). El valor de g, varia de 15 a 22 kg/cm? y
V; es del orden de 75 m/s. Es la zona considerada como transicién entre
condiciones de depdsito subaéreas y condiciones incipientes de depdsito
lacustre.
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Figura 5.2

« Estrato 4: Limos arcillosos o arcillas limosas (30-7 m).

Esta es la capa mas importante desde el punto de vista de la geotecnia,
principalmente debido a su alta compresibilidad (m,= 0.1 kg/cm?). El estrato
se compone de limos arcillosos o arcillas limosas con poca arena. Se tienen
varios lentes de arena interestratificados. El contenido de agua se incrementa
con el decremento de la profundidad (aproximadamente 220% a 30 m y
hasta 420% a 7 m). Los promedios de limite liquido, limite plastico e indice
de plasticidad son 338, 80 y 308%, respectivamente. El valor de q, es casi
lineal con la profundidad y V; es casi constante en este tramo con un
promedio de 81 m/s.

20

Esfuerzos (tm?)

Sondeo en la Zona Lago Centro | (C|)

20 30 40

Esfuerzos (t/m?)

30 40 0 10

Sondeo en la Zona Lago Centro Il (C”)

Perfiles de resistencias tipicos de la zona del Lago (tipicos de cada subzona geotécnica)

« Estrato 5: Limo arcilloso con arena (7-3 m).

En la base de esta zona se encuentra un horizonte de arena que presenta el
mayor contenido de arena (85%) de todo el perfil. La granulometria de esta
zona corresponde a una arena con variaciones a limo arenoso y limo
arcilloso. El valor de g, es de aproximadamente 24 kg/cm? y el contenido de
agua exhibe una tendencia a decrecer sin poder concretar en su valor y
variacion.

¢ Estrato 6: Relleno artificial (3-0 m).

La zona superficial es un relleno artificial producto de la actividad humana.
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Sub-Zonificacién Geotécnica de la Zona del Lago

De acuerdo con la localizacién e historia de cargas, la Zona del Lago se ha
dividido en tres sub-zonas (Fig. 5.3) atendiendo a la importancia relativa de
dos factores: 1) el espesor y propiedades de la costra superficial y 2) la
consolidacién inducida en cada sitio. En el manual del COVITUR (Tamez et al.,
1987), usado ampliamente en el disefio de cimentaciones en el valle de
México, se describe cada sub-zona de la siguiente manera (cita textual):

a)

b)

Lago Virgen (LV). Aunque, a consecuencia de las acciones del
hombre, ya no existen arcillas tan blandas como las que existieron
hace 400 afios, resulta razonable identificar como arcillas en
condicién virgen a las mas blandas de lo que ahora es el vaso del
exlago de Texcoco. Sin embargo, como consecuencia del creciente
desarrollo de esa zona, las sobrecargas en la superficie se han
incrementado e intensificado.

Lago Centro I (LCI). Corresponde al sector no colonial de la Ciudad
el cual se desarrollé a partir de principios de este siglo y ha estado
sujeto a las sobrecargas generadas por construcciones pequefas y

medianas. Las propiedades mecanicas del subsuelo en esta zona
representan una condicién intermedia entre las del Lago Virgen y
las del Lago Centro II. La resistencia de punta del cono eléctrico se
ha incrementado por las sobrecargas.

Lago Centro II (LCII). Esta sub-zona estd limitada por la antigua
traza de la Ciudad y en ella la historia de cargas aplicadas en la
superficie ha sido muy variable por lo cual se presentan las
siguientes condiciones extremas: 1) arcillas fuertemente
consolidadas por rellenos y grandes sobrecargas de
construcciones aztecas y coloniales; 2) arcillas blandas, asociadas a
lugares que han alojado plazas y jardines durante largos periodos
de tiempo, y 3) arcillas muy blandas en los cruces de antiguos
canales. Asimismo, el intenso bombeo para surtir de agua a la
Ciudad se refleja en el aumento general de la resistencia de los
estratos de arcilla por efecto de la consolidacién inducida, como se
observa en la Fig.5.2.
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Figura 5.3

Sub-zonas geotécnicas del valle de México

66|Pagina



PROCESO

En el Capitulo 2 de este trabajo de tesis se han expuesto los antecedentes y
bases tedricas de la propagaciéon de ondas de corte a través de un medio de
suelo. Es importante sefialar que el método conexionista que se propone en
ente trabajo no intenta modelar el fendmeno propagacién ni caracterizar
exhaustivamente los suelos del valle (objetivo poco funcional) sino pretende
servir como confiable marco practico de andlisis y calculo de valores de V; a
partir de las resistencias qc de los materiales por el que se propaga el tren de
ondas sismicas.

Para el cientifico dedicado al estudio de los suelos ésta puede ser una
herramienta numérica-lingtistica que le permita: 1) estudiar formalmente las
propiedades dindmicas de los suelos en un ambiente de informacién escasa,

incompleta y contaminada, 2) generar conclusiones inteligentes sobre
patrones de comportamiento, y 3) incrementar el conocimiento cientifico a
través de guias matematicas con significado natural.

El Proceso en este estudio es la propagacién de V;, pero el esquema
matematico a continuacién expuesto (sistema neurodifuso) vincula el valor
numérico de V; con parametros de suelo, por lo que la solucién a este inciso
es s6lo un planteamiento fenomenoldgico relacionado con el proceso. Lo
anterior significa que el sistema neurodifuso es capaz de describir las
manifestaciones del proceso y eventualmente de relacionarlas con causas,
pero no de explicar la estructura o el procedimiento que las genera (Fig. 5.4).

Propagacion

interaccion de las ondas con
medios (suelo y roca), difraccién,
reflexién, refraccién, transmision de energia,
interferencia, polarizacion, etc.

movimiento del

\ VaN
onda incidente /) - * terreno
\/

v
descripcion

y clasificacién de los materiales

v
medicién del parametro

Vv

S

funcional fenomenoldgico

(9..suelo)—V,

Figura 5.4  Descripcién conceptual del funcional neurodifuso
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Uno de los parametros que describe la propagacion de ondas de cortante es la
velocidad y este valor depende, entre otros factores, de las caracteristicas del
medio por el que se transmite. El funcional fenomenolégico que se plantea
contiene sélo algunos aspectos de la propagacién de ondas de corte: la
variable objetivo V; y descripciones paramétricas y/o lingiiisticas del medio.

ENTRADAS

Una importante fuente de variabilidad en los resultados de ensayes
geotécnicos y sismicos es el procedimiento (aplicacién de una metodologia
estandar) y el control de calidad en su desarrollo. Por esta razén para la
alimentacién del modelo neurodifuso se seleccioné informacién de sitios
estudiados, interpretados y publicados por una misma entidad (en este caso
el Instituto de Ingenieria, UNAM) de tal forma que la informacién mantenga
este sesgo y el efecto incierto sobre los resultados pueda considerarse
constante.

Los sitios que conforman la base de datos (circulos numerados en la Fig. 5.1)
fueron elegidos de acuerdo con la disposicién de perfiles de V; y la existencia
de mediciones de resistencias y propiedades indice y/o mecanicas. La sub-
zona geotécnica y el tipo de informacion (uso en el desarrollo del modelo) de
cada sitio se presentan en la Tabla 5.1.

La informacién comun en los 19 sitios es el perfil de resistencias a la
penetracion del cono eléctrico q,, el de velocidades de ondas de corte V; y
pesos volumétricos del suelo y; (se usa indistintamente en este capitulo y, o
Yy como en otros textos técnicos), esta propiedad no disponible en las

mismas profundidades en las que se determinaron los perfiles de g, y V;. La
velocidad de onda de corte fue medida con las técnicas de sonda suspendida
(sitios 1, 2,4,5,6,7,8,9,17,18 y 19) y down hole (sitios 3, 10, 11, 12, 13, 14,
15y 16) y los perfiles se presentan discretizados a cada metro. En 9 sitios se
conoce el contenido natural de agua @ y los limites plasticos, mientras que
esfuerzos efectivos, presiéon de poro y valores de cohesion se consiguieron en
sélo 5 sitios. En la extrapolacién de las propiedades medidas en un punto
(probeta) hacia caracteristicas atribuibles a estratos “homogéneos” debe
tenerse especial cuidado en aquellas que presenten importantes variaciones
espaciales ya que su inclusién como variables de modelado minimizaria e
incluso eliminaria las ventajas de usar mediciones de campo para
caracterizar depoésitos de suelo. Los fundamentos en la selecciéon de las
variables de mayor calidad para la construccion de la estructura
fenomenolégica fueron confiabilidad y suficiencia. Si bien no se conoce a
priori la relacion funcional ni jerarquia entre las propiedades que conforman
la base de datos, se pueden reconocer aspectos que manifiesten una dudosa
representabilidad.

En un sencillo andlisis paramétrico se determiné que de los 383 los patrones
en la base de datos (Fig. 5.5) menos del 20% permite incluir expresiones
adicionales sobre el medio (peso volumétricoy,;, estado de esfuerzos o,
presién de poro u, indice de plasticidad Ip, contenido de agua @, cohesidn c)
por lo que relaciones mas complejas entre las caracteristicas del suelo y su
capacidad de transmisiéon de ondas de corte resulta poco factible usando el
conjunto original.
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Representacién de cada variable sobre el nimero de patrones en la base de datos
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Tabla 5.1 Base de Datos

Sitio/nimero (Figura 1) Sub-Zona Geotécnica Uso del patrén durante el desarrollo del modelo
Tlaltelolco/1 CI (Centro I) Entrenamiento
Alameda/2 CII (Centro II) Prueba
Plaza Cérdoba/3 CII (Centro II) Entrenamiento
Vel6dromo/4 CII (Centro II) Entrenamiento
SCT/5 CI (Centro I) Entrenamiento
CAF/6 CI (Centro I) Entrenamiento
CAO0/7 CI (Centro I) Entrenamiento
CUPJ/8 CI (Centro I) Prueba
Eugenia/9 CI (CentroI) Entrenamiento
El Aguila/10 CI (Centro I) Entrenamiento
LineaB/11 L (Lago Virgen) Entrenamiento
Av.510/12 L (Lago Virgen) Entrenamiento
Calle Urano/13 L (Lago Virgen) Prueba
Nonoalco/14 CI (Centro I) Prueba
Plaza Arag6n/15 L (Lago Virgen) Prueba
Rio Remedios/16 L (Lago Virgen) Entrenamiento
Tlahuac B/17 L (Lago Virgen) Prueba
Tlahuac D/18 L (Lago Virgen) Entrenamiento
5 de febrero/19 CI (Centro I) Entrenamiento
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Debe recordarse que un sistema difuso es capaz de manejar vacios de
informacién pero la no-presencia debe estar relacionada con el
comportamiento general del funcional que se construye y de alguna manera
se debe sujetar (declarar fronteras numéricas y condiciones de no-existencia)
la “ocurrencia” de falta de datos. En esta base de datos existieron criterios
practicos (posiblemente basados en un conocimiento parcial sobre la
estratigrafia) para la seleccién de las profundidades a las que se extraerian
las muestras de acuerdo con su significado sobre la longitud de columna de
suelo estudiada. Sin tener acceso a estos criterios y usando las propiedades
tal como se reportan en los informes, la aplicacion de los escasos valores
deys, 0, u, c o @ sobre los valores de campo (q., V;, Z) origina incongruencias

que ningln sistema inteligente seria capaz de resolver incluso con la ayuda
de un experto humano (vea el ejemplo con y; mostrado en la Fig. 5.6). ;Por
qué suceden estas contradicciones numéricas/descriptivas?. Una posible
respuesta seria que las probetas no son representativas de los estratos
determinados a través de pruebas de campo, o bien que los estratos asi
definidos no son reales, es decir, que las variaciones en valores reportados
por las pruebas (de resistencia o sismicas, por ejemplo) pueden deberse a
efectos externos no relacionados con el comportamiento de la masa de suelo.
Si no se pueden identificar ni la fuente de la incertidumbre ni el grado en el
que afecta nuestra apreciaciéon del medio, en esta investigacion se elige
utilizar parametros con vinculos directos en la bisqueda de relaciones.

funcionales tradicionales

SUB- | PROFUNDIDAD y e A
ZONA (m) (t/m?) (t/m?) (m/'s)
L 37* 1.2 91.4 705 .
mismos vy,
Rio de los remedios cercanas g,
L 51* 1.2 102.8 423 e
V; disimilares
cl 6* 1.19 32 87.5
cercanos v,
Velédromo
TR @ 7 117 28 48 muy cercanas qc,
V; disimilares
"
cil 7 1.2 29 79.5 cercanos 7,
Alameda o o e p o7 muy cercanas g,
’ ’ V, disimilares
* mismos materiales segln los
reportes (basados en el SUCS)
SUB- | PROFUNDIDAD y ae V,
ZONA (m) (t/m?) (t/m?) (m/s)
L 17+ 13 100 a7
cercanos v,
Linea B ismilar
————— L 22% 1.25 40 45 dismilares g,
Vs muy cercanas
cl 20* 1.22 62.4 53 )
mismos vy,
SCT ismi
i cl 23 1.22 85.7 50 dismilares qc,
V, muy cercanas
J* .
ci 23 1.22 52 67.0 mismos 7,
Alameda o o 2 p 00 dismilares g,
: : Vs muy cercanas
I funcionales tradicionales T
|
Figura 5.6 Incongruencias numérico-descriptivas en la base de datos original
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De acuerdo con lo anterior, [q,, V;, Z] es una combinacién paramétrica simple
y confiable. Es necesario puntualizar que si bien se estan eliminando
propiedades incluidas en la mayoria de los funcionales que tratan de
relacionar resistencias y velocidades, éstas en realidad estan implicitas en los
valores reportados de g, si se acepta que la resistencia de los materiales
naturales depende de su densidad, de su plasticidad y de la condicién de
esfuerzos in situ, entre algunas de las condiciones reconocidas (motivo de
otra disertacion seria el analisis de las variables que no se estudian -por
limitaciones tedricas y/o tecnolégicas- y posiblemente tienen mayor
conexién con el comportamiento mecanico y dindmico de los suelos).

Por otro lado, de acuerdo con conceptos de lo difuso, la definicién de las
entradas procura la seleccién de descripciones (numéricas y lingiiisticas)
cuya cercania permita construir funciones matematicas naturales y eficientes.
El peso volumétrico, el contenido natural de agua, la cohesion, incluso el valor
de los esfuerzos verticales efectivos no se encuentran en la vecindad del
espacio (relacionadas numérica o lingiiisticamente con las entradas
declaradas) que ocupan las propiedades estimadas in situ (condiciones de
ensaye reales).

El pre-proceso controlado (manejo y preparaciéon de muestras, reproduccion
de condiciones de esfuerzos) y su interpretacion en el post-proceso (relacién
de comportamientos complejos con funciones simplistas) colocan a estas
propiedades lejos de los atributos de las pruebas de campo. Entonces, ;por
qué estos parametros son incluidos en la mayoria de los funcionales para
estimar V;?. Porque la informacién de resistencias g, resulta insuficiente si se
le propone como la tnica dependencia de una variable tan compleja como V.
Es decir, la naturaleza (no lineal y multidimensional, asi no se conozca
cabalmente la dimensidn a la que pertenece) de la variable objetivo obliga a
la construccién de premisas miultiples (mayor nimero de variables de
entrada). Entonces se impone la inclusién de alguna caracteristica numérica
conectada con los materiales y/o la variable objetivo.

Aumentar la dimensién de la relacién g. — V; con la variable profundidad Z,
ademas de agregar un contador (nodo usado en modelos neuronales para dar
idea de secuencia) sirve para separar los puntos con valores muy cercanos de
resistencia que puedan tener velocidades muy lejanas (o viceversa). Como se
explicd en la descripcién del Sistema (depésitos de suelo del valle de
México), las estratigrafias tipicas de L, CI y CII comparten valores de q., V; y
tipos de suelo, siendo la profundidad a la que se encuentran estos materiales
la que introduce la variacién espacial de la velocidad. Al nodo contador Z se
yuxtapone el nodo clasificador Zona para que, como dupla, expliquen al
sistema las salidas de V, en el rango de profundidades estudiadas a través de
los perfiles de q., asi cada relacién serd particular de cierta sub-zona
geotécnica.

Una importante diferencia entre el planteamiento neurodifuso y los
funcionales existentes es la inclusion de Z en la estimacién de V; . Z otorga la
cualidad de continuidad a las estimaciones y hace que subconjuntos de
patrones formen parte del semiespacio bajo una linea en estudio (a 90° a
partir de la superficie) mientras que Zona ubica a estos subconjuntos

(pertenecientes a un sitio) sobre el plano del valle (sin hacer uso de
coordenadas geograficas [X,Y] esto es una referencia o situaciéon geotécnica)
lo que ejemplifica un mapeo tridimensional: V, = f(q.,Z,Zona). En las
funciones que no incluyen la variable Z se trata a cada punto de medicién
como un individuo que pertenece a una poblacién (todos los posibles valores
de resistencia y velocidad en la zona del Lago) y se asume que la variacién en
V; depende Uunicamente de la resistencia y algunas propiedades
(comunmente la densidad del suelo) y que éstas a su vez estan libres de
contaminacion o errores de medicion (incertidumbre). Esta condicién es
ideal pero dificilmente se alcanza en ensayes de campo sobre materiales
naturales.

Después de considerar los aspectos geotécnicos y de modelado
anteriormente expuestos, se proponen como entradas del sistema:

q. resistencia
Z profundidad
Zona Sub- zona geotécnica

A pesar de la inclusién de los nodos clasificador y contador existen todavia
incongruencias en la base de datos que, en este trabajo de investigacion, se
solucionan a través de un pre-proceso difuso de agrupacion (fuzzy clustering)
que al mismo tiempo equilibra la cantidad de informacién dentro del espacio
de entradas y salidas (elimina nubes densas de patrones a través de un tipico
que las representa). Como primer paso se define el intervalo numérico donde
tienen significado las variables (Fig. 5.7).

v

Profundidad Z <

2 60
Resistencia q, < b
15 650
Velocidad V, < >
10 650
*la variable Zona
es una variable lingtistica.
Tienen significado los
términos L, Cly ClI
Figura 5.7 Bases numéricas de las entradas y salida
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Después, de acuerdo con el conocimiento y experiencia sobre el fenémeno, la
importancia o jerarquia de cada variable y la cantidad de lineas (patrones) en
la base de datos se establecen las distancias sobre una funcién de membresia
Pi (trapecio) que exponen la completa similitud ¢ o la total disimilitud § entre
patrones. Expresadas en porcentaje, estas fronteras son recomendaciones
subjetivas por lo que deben probarse varias combinaciones de (g, §) para
definir los conjuntos de tipicos mas representativos, es decir, cudles bases de
datos (modificadas) cubren ordenadamente el espacio paramétrico (Tabla
5.2).

En la Fig. 5.8 se muestran graficos bidimensionales de las entradas y V; para
la base de datos original y la agrupacién elegida como mas eficiente
(combinaciéon C). La nueva base de datos consta de 207 patrones de
entrenamiento y a partir de este momento estos tipicos son usados como
base de datos en la etapa de entrenamiento neurodifuso. Los sitios
etiquetados como Prueba (ver Tabla 5.1) han sido apartados para la etapa de
validacién y no son sujetos de ningun tipo de procesamiento (representan
condiciones de trabajo reales).

Tabla 5.2 Combinaciones de (g, 8) para obtencién de tipicos
ENTRADAS SALIDA REDUCCION
et Profundidad | Resistencia Vg de 259
DATOS (m) q, (t/m?) (m/s) patrones a
A 0.5-1.0% 0.15-1.0% 0.15-1.0% 246
B 1.0-2.0% 0.30-1.0% 0.30-1.0% 202
C 1.0-4.0% 0.30-2.0% 0.30-2.0% 207 — la mas equilibrada
D 2.0-2.0% 0.60-1.0% 0.60-1.0% 243
E 1.5-3.0% 0.45-3.0% 0.45-3.0% 147
F 2.0-3.0% 2.0-3.0% 2.0-3.0% 99
G 2.5-3.5% 2.5-3.5% 2.5-3.5% 78
H 3.0-3.0% 3.0-3.5% 3.0-3.5% 85

*el nimero de patrones original
es de 259 (se excluyeron 124 para su uso en la

diferencia (%)

etapa de prueba)
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Figura 5.8 Reduccién de base original de patrones a conjunto de tipicos
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MODELO

1. Descripcién del Proyecto

Variables de Entrada 3
Variables de Salida 1
Variables Intermedias 0
Bloques de Reglas 1
Reglas 108
Funciones de Membresia 14

XY Profundidad z

2. Estructura del Sistema

La estructura del sistema permite identificar el flujo de inferencia difusa
desde las variables de entrada hasta las variables de salida. Transformar las
interfaces de entrada consiste en traducir entradas analogas hacia valores
difusos. La inferencia difusa toma lugar en los bloques de reglas (control
difuso). La salida de estos bloques son variables linglisticas que se
trasforman en variables anadlogas por medio de un proceso inverso difuso.

En la Fig. 5.9 se muestra la estructura del sistema difuso propuesto en este
trabajo de investigacion, que incluye: 1) interfaces de entrada, 2) bloques de
reglas y 3) interfaces de salida. Las lineas conectores simbolizan el flujo de
datos.

BLOQUE DE REGLAS 1

ﬂ- Zona

Profundidad

Velocidad Velocidad V %l

Resistencia
Zona Min/Max
Figura 5.9 Estructura del Sistema de Logica Difusa
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e 3. Variables

A continuacion se definen las variables lingiiisticas y sus funciones de
membresia. Estas variables sirven para traducir los valores reales en valores espacio [base de variable, membresial. A continuacién se enlistan las

lingtiisticos. Los posibles valores de una variable lingiiistica no son niimeros variables, sus bases, sus términos, el método difuso y el inverso difuso
sino los llamados términos lingiiisticos. A cada término le corresponde una aplicado en cada una de ellas.

funciéon de membresia que se define con unos cuantos puntos sobre el

e Entradas

# llioy;ﬁaeb?ee Tipo Unidad Min Max |<')\ls°%?:§ig§s
Superficial

1 | Profundidad Z | X X m 0 70 Formacién
Profundo
Blando

. . Medio

2 | Resistenciaq, | X ¥ t/m? 0 700 Firme
Roca
Lago

3 Zona X X clase 0 80* Centro |
Centro Il

* carece de significado fisico

Métodos Difusos

2 caleula FMB* i
— ., L. *k
Variable categorica o Busca FMB
I« ¥ Entrada difusa Display
*se almacenan los puntos de definicion **se calculan las de las funciones de
de las funciones de membresia FMB membresia FMB completas
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e Salida

Nombre de . . . Nombre de
# la Variable Tipo Unidad Min Max los Términos
Baja
4 | VelocidadV, | A4\ mis 0 700 Xllf: a
Muy alta

Métodos Difusos Inversos

L% Centro de Maximos (CoM)
=& Centro de Area (CoA)
1«1 Salida difusa

= Fuerza

2. Promedio de M&ximos (MoM)
Ml Hiper CoM

* para generar el “resultado mas plausible” use el Promedio de Maximos y la
“mejor concesion” se obtiene con el Centro de Maximos y el Centro de Areas.

Funciones Propuestas:
. Profundidad Z

De acuerdo con el modelo estratigrafico inicialmente propuesto por Marsal y
Mazari, la secuencia de los suelos de la antigua zona lacustre esta integrada
por: 1) la costra superficial (en muchas partes cubierta con rellenos
artificiales de espesor variable que pueden llegar a ser de varios metros), 2)
formacion arcillosa superior (arcillas blandas a muy blandas) y 3) la primera
capa dura (separa la primera formacidén arcillosa de la segunda constituida
por arcillas mas consolidadas).

Esta identificacion se llevd a cabo a través de pautas visuales y tactiles
ademas de estimaciones de contenidos de agua y limites de consistencia pero
incluso los mas recientes sondeos de cono eléctrico no han modificado
mayormente los rangos de profundidades a los que se encuentran cada tipo
de suelo (clasificados segin el Sistema Unificado de Clasificaciéon de Suelos
SUCS). Con base en lo anterior, a continuacién se describen las tres etiquetas
propuestas para la variable Profundidad (Fig. 5.10).

Superficial. Definida como funcién tridngulo otorga el valor de pertenencia
CERO a la cota 0+0.00 (superficie). El valor tipico UNO se encuentra a los 10
m a partir de los cuales decrece la membresia hasta regresar a CERO a los 20
m.

Formacion. Definida como funcién tridngulo otorga el valor de pertenencia
CERO al rango Om—10m. A partir de este valor la pertenencia crece
gradualmente hasta encontrar el valor tipico UNO a los 30 m, desde esta
profundidad decrece la membresia hasta regresar a CERO a los 50 m.

Profundo. Definida como funcién hombro otorga el valor de pertenencia
CERO al rango 0—25m. A partir de los 25 m la membresia crece
gradualmente hasta encontrar el valor tipico UNO a los 50 m (profundidad
aproximada donde todos los sitios presentan o han presentado valores de
resistencia y velocidad propias de materiales firmes). Todas las
profundidades mas alla de este valor (hasta el limite de operacién del sistema
~70 m) seran tipicas del término profundo. Si los materiales y velocidades
discrepan en este rango de profundidades se propone que la diferencia la
marquen los valores de resistencia (asociados con la compresibilidad de los
materiales) y la zona geotécnica.
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. Resistencia q,

Los cambios de resistencia a la penetracion que ocurren en la secuencia
estratigrafica del subsuelo de la Ciudad se suceden en concordancia con las
variaciones en los contenidos de agua y cargas aplicadas. Para ser
congruentes con las hipdtesis descritas en la eleccién de variables de entrada,
los estratos asi definidos son el punto de partida en la declaraciéon de las
etiquetas de q.. Los valores tipicos y las fronteras de la NO pertenencia estan
basados en las descripciones del Sistema (suelos del valle). Se reconocen
dentro de la costra superficial la existencia de rellenos artificiales, suelos
blandos y costra seca. En el caso de la formacion arcillosa superior se pueden
encontrar arcillas preconsolidadas (superficiales y profundas), arcillas
normalmente consolidadas y lentes duros. La capa dura es un depdsito
heterogéneo cuya cementacion es erratica y su espesor es muy variable. La
dificultad en su muestreo no permite definir confiablemente sus propiedades
mecanicas, asi que el cono eléctrico es una de las herramientas mas
adecuadas de exploracion que permite identificar sus peculiaridades.
Después y hasta el limite de operacion del sistema (en términos de
Profundidad) se encuentra la formacién arcillosa inferior que consta de
estratos de arcilla separados por lentes duros.

De acuerdo con lo anterior se eligieron cuatro etiquetas para la descripcién
de la resistencia que presentan los suelos que componen la estratigrafia de la
zona del Lago (Fig.5.11).

Blando. Definido como funcidn tridngulo otorga el valor de pertenencia CERO
a la resistencia nula. A partir de este valor la membresia crece gradualmente
hasta encontrar el valor tipico UNO cuando g, alcanza las 100 t/m2 La
pertenencia decrece a partir de 100 y hasta 200 t/m? donde regresa a
pertenencia CERO.

Medio. Definido como funcién tridngulo otorga el valor de pertenencia CERO
al rango 0—100 t/m? desde donde comienza a crecer la membresia hasta
alcanzar el tipico a las 200 t/m2. De 200 a 300 t/m? el valor de pertenencia
desciende y permanece en CERO hasta el limite de operacién del sistema.

Firme. Definido como funcién tridngulo otorga el valor de pertenencia CERO
al rango 0—200 t/m? desde donde comienza a crecer la membresia hasta
alcanzar el tipico a las 350 t/m2. De 350 a 500 t/m? el valor de pertenencia
desciende y permanece en CERO hasta el limite de operacién del sistema.

Roca. Definida como funcién hombro otorga el valor de pertenencia CERO al
rango 0— 400 t/m2. A partir de este valor la membresia crece gradualmente
hasta encontrar el valor tipico UNO a las 500 t/m?, siendo esta resistencia el
valor promedio de los reportados en capa dura para los sitios de la base de
datos. Todas las resistencias mas alld de este valor (y hasta el limite de
operacion del sistema 700 t/m?) seran tipicas del término roca.

. Zona Geotécnica Zona

De acuerdo con lo declarado en la descripcion del Sistema y la elecciéon de
Variables, se incluye la caracterizacion detallada de la zona del Lago por
subzonas. La base numérica de esta variable carece de significado fisico. Si
bien era posible incluir un nodo de clase que definiera la pertenencia cerrada
a cada subzona, se decidié que la mejor manera de expresar esta empirica
subdivisién sobre el plano de la cuenca, es a través de clases difusas. Esta
variable no se abre al entrenamiento por tratarse de una categoria subjetiva y
cuya liga con los valores de resistencias, profundidades y velocidades es s6lo
a través de apreciaciones (su fundamento numérico relacionado con
mediciones reales ocasionaria contradicciones en muchos de los patrones de
la base de datos).

Si esta variable de clase se abriera al entrenamiento, las funciones re-
definidas tendrian un sentido dificil de interpretar bajo el esquema difuso
hasta ahora planteado. Para que esta modificacién tuviera una repercusién en
el conocimiento del fendmeno, seria necesario colocar a esta variable en la
parte de las conclusiones y adicionar mas términos geotécnicos y geograficos
en las premisas (Fig.5.12).
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a) Propuestas

Superficial Formacion Profundo

1.0

0.8 +

06

04 4

0.2 A

0.0

b) Resultado del proceso neuronal

Superficial Formacion Profundo
1.0
0.8 +
0.6
0.4 +
0.2 -
OO T T T T T T
0 20 50 70
P Definicion (base,membresia) Definicion (base,membresia) después del
Término Forma .
PROPUESTA entrenamiento NEURONAL
Superficial lineal (0,0);(10,1);(20,0);(70,0) (0,1);(6.99,1);(26.54,0);(70,0)
Formacion lineal (0,0);(10,0);(30,1);(50,0);(70,0) (0,0);(6.99,0);(26.54,1);(40.86,0);(70,0)
Profundo lineal (0,0);(30,0);(50,1);(70,1) (0,0);(26.54,0);(40.86,1);(70,1)

Figura 510  Funciones de Membresia (FMB) para la variable Profundidad, a) propuestas, b) resultado del entrenamiento neuronal
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a) Propuestas

Blando Medio Firme Roca

1.0

0.8 +

0.6 T

04 1

0.2 -+

0.0

0 ' 260 560 700

b) Resultado del proceso neuronal

Blando Medio Firme Roca
1.0
0.8 -+
0.6
04 +
0.2 -
0.0 " 7 T - r -
0 200 500 700
Término Forma Definici6n (base,membresia) Definicién (base,membresia) después del
PROPUESTA entrenamiento NEURONAL
Blando lineal (0,0);(100,1);(200,0);(700,0) (0,1);(96.5,1);(104.9,0);(700,0)
Medio lineal (0,0);(100,0);(200,1);(300,0);(700,0) (0,0):(96.5,0);(104.9,1);(264,0);(700,0)
Firme lineal (0,0);(200,0);(350,1);(500,0);(700,0) (0,0);(104.9,0;(264,1);(525,0);(700,0)
Roca lineal (0,0);(400,0)(500,1);(700,1) (0,0);(264,0);(525,1);(700,1)

Figura 5.11 Funciones de Membresia (FMB) para la variable Resistencia, a) propuestas, b) resultado del entrenamiento neuronal
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Lago Virgen. Definida como funcién tridngulo otorga el valor de pertenencia
CERO al valor numérico inicial (cero). El tipico (pertenencia UNO) se otorga
cuando el usuario declare 20 unidades y a partir de este punto la membresia
decrece hasta regresar a CERO en 40 unidades y hasta el limite de operacién
de 80 unidades.

Centro I. Definida como funcién tridngulo otorga el valor de pertenencia
CERO al rango 0—20 unidades. El tipico (pertenencia UNO) se otorga cuando
el usuario declare 40 unidades y a partir de este punto la membresia decrece
hasta regresar a CERO en 60 unidades y hasta el limite de operacién de 80
unidades.

Centro II. Definida como funcién tridngulo otorga el valor de pertenencia
CERO al rango 0—40 unidades. El tipico (pertenencia UNO) se otorga cuando
le usuario declare 60 unidades y a partir de este punto la membresia decrece
hasta regresar a CERO en 80 unidades.

No usar la funcién hombro en los extremos Lago Virgen y Centro II se debe
precisamente a la necesidad de cubrir las deficiencias en la definicién de
todas las clases. Cuando el usuario tenga muy pocos argumentos para decidir
sobre otorgarle o no la etiqueta de “sitio tipico” de cierta subzona a un patrén
en particular basta con alejarse a la izquierda o hacia la derecha si las dudas
sobre su pertenencia lo acercan o alejan (con evidencias) de cierta subzona.

. Velocidad V¢

Los cambios de velocidades ocurren de manera muy similar a los reportados
en la descripcién de la variable resistencia q.. Para ser congruentes con las
hipétesis declaradas en la eleccion de variables de entrada, las etiquetas
definidas para q. son el punto de partida en la declaracion de las etiquetas de
V;. Los valores tipicos y las fronteras de la NO pertenencia estan basados en
lo descrito en Sistema (Fig.5.13).

Baja. Definida como funcién tridngulo otorga el valor de pertenencia CERO a
la velocidad nula. A partir de este valor la membresia crece gradualmente
hasta encontrar el valor tipico UNO cuando Vjalcanza los 100 m/s. La
pertenencia decrece a partir de 100 y hasta 200 m/s donde regresa a
pertenencia CERO.

Media. Definida como funcién tridngulo otorga el valor de pertenencia CERO
al rango 0—100 m/s desde donde comienza a crecer la membresia hasta
alcanzar el tipico a los 200 m/s. De 200 a 300 m/s el valor de pertenencia
desciende y permanece en CERO hasta el limite de operacién del sistema
(700 m/s).

Alta. Definida como funcién triangulo otorga el valor de pertenencia CERO al
rango 0—200 m/s desde donde comienza a crecer la membresia hasta
alcanzar el tipico a los 350 m/s. De 350 a 500 m/s el valor de pertenencia
desciende y permanece en CERO hasta el limite de operacién del sistema.

Muy alta. Definida como funcién hombro otorga el valor de pertenencia CERO
al rango 0— 400 m/s. A partir de este valor la membresia crece
gradualmente hasta encontrar el valor tipico UNO a las 500 m/s, siendo esta

resistencia el valor promedio de los reportados en capa dura para los sitios
de la base de datos. Todas las resistencias mas alla de este valor (hasta el
limite de operacion del sistema 700 m/s) serdn tipicas del término muy alta.
Si los materiales y resistencias discrepan en este rango de velocidades se
propone que la diferencia la marquen los valores de profundidad (asociada
con la estratigrafia) y la zona geotécnica.

Funciones generadas a partir del entrenamiento Neurodifuso:

La aplicacién de la tecnologia neurodifusa permite la generacién automatica
del sistema difuso (basado en el esquema propuesto) que combina la
intuicién y la heuristica ingenieril a través de lenguaje practico, sin necesidad
de recurrir a modelos matematicos rigurosos.

Hasta este punto se ha construido la estructura vacia del sistema de logica
difusa que estima V;. Se definieron las variables lingiiisticas, términos y
funciones de membresia. Dentro de este sistema vacio existe un bloque de
reglas (contiene 108) con todas las posibles combinaciones entre las
premisas y las conclusiones. Todas las reglas inician con grado de soporte
(DoS) CERO, lo que significa que el entrenamiento neurodifuso afectara
mayormente a las reglas que tienen influencia significativa sobre el
comportamiento global del sistema.
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Lago Virgen Centro |

Centro Il

Definicion (base,membresia) después del

‘ Término ‘ Forma ‘ Definicién (base,membresia) PROPUESTA ‘ entrenamiento NEURONAL

‘ Lago Virgen ‘ lineal ‘ (0,0);(20,1);(40,0);(80,0) ‘ no abiertos al aprendizaje

‘ Centro [ ‘ lineal ‘ (0,0);(20,0);(40,1);(60,0);(80,0) ‘ no abiertos al aprendizaje

‘ Centro I ‘ lineal ‘ (0,0);(40,0);(60,1);(80,1) ‘ no abiertos al aprendizaje
Figura 5.1z Funciones de Membresia propuestas (FMB) para la variable Zona
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a) Propuestas

Baja Media Alta Muy alta

1.0

08 +

0.6 T

0.2

0.0

0 ' 200 500 700

b) Resultado del proceso neuronal

Baja Media Alta Muy alta
1.0
0.8
0.6
0.4 A
0.2 A
0.0 : : : " - -
0 200 500 700
Término Forma Definicion (base,membresia) PROPUESTA Deﬁnicé?]ﬁgi?}f{;:ﬁg%;i;ak)od;;iués del
Baja lineal (0,0);(100,1);(200,0);(70,0) (0,0);(11.1,1);(26.5,0);(700,0)
Media lineal (0,0);(100,0);(200,1);(300,0);(700,0) (0,0);(11.1,0);(26.5,1);(413.4,0);(700,0)
Alta lineal (0,0);(200,0);(350,1);(500,0);(700,0) (0,0);(26.54,0);(413.4,1);(698.9,0);(700,0)
Muy Alta lineal 0,0);(400,0);(500,1);(700,0) (0,0);(413.4,0);(698.9,1);(700,0)

Figura 5.13 Funciones de Membresia (FMB) para la variable Velocidad, a) propuestas, b) resultado del entrenamiento neurona
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Ya que un paradigma neurodifuso es altamente estructurado, es posible
definir exactamente cuales componentes del sistema deben ser modificados
en el entrenamiento e incluso pueden abrirse términos especificos o reglas
individuales. En esta investigacion la parte del sistema que fue enteramente
sostenida por la sabiduria humana fue la variable Zona (con sus tres
etiquetas). Las demas variables (incluidos todos sus términos) y todas las
reglas en el unico bloque construido fueron abiertas de tal forma que el
entrenamiento completara o corrigiera los aspectos donde no existe
suficiente experiencia (conocimiento) o donde esta erudicién pudiera ser
derivada de los datos.

Al tiempo que se desarrolla el entrenamiento, el sistema se optimiza de
acuerdo con el error entre los valores estimados y los propuestos de prueba;
sin embargo, y en contraste con las redes neuronales, el resultado del
entrenamiento es un sistema de légica difusa que puede ser optimizado a
mano. La optimizacién en linea (cerrado el entrenamiento se propone un
ejemplo de prueba y se ajustan los valores de los términos y de los grados de
soporte de tal forma que se cumplan las condiciones que impone ese ejercicio
en particular) permitié la correccién de algunos valores de variables para
tipicos que causaban que el sistema se atascara (generacién de mismos
valores de salida para valores de entrada distintos) en algunas importantes
evaluaciones.

A continuacion se describe el sistema de légica difusa “puro” resultante, que
puede ser implementado en microcontroladores, PC’s, estaciones de trabajo e
incluso en controladores tipo PLC (Programmable Loop Controller) y PAL
(Programmed Array Logic).

Funciones resultado del Entrenamiento:
. Profundidad Z

Superficial. Propuesta como funcién tridngulo fue modificada a funcién
hombro con lo que se otorga el valor de pertenencia UNO a la cota 0+0.00
(superficie). El valor tipico continda hasta cerca de 10 m y a partir de este
valor la membresia disminuye a CERO més all4 de los 25 m. Resulta légica
esta nueva definicién si se piensa que no crece la pertenencia a la superficie
conforme se avanza en la columna estratigrafica, sino al contrario. El hecho
de que exista un rango entre los 0 y casi 10 m donde las profundidades son
tipicamente superficiales es congruente con los espesores de costra en
algunas zonas del valle.

Formacion. Esta funcién se mantiene como triangulo y sigue otorgando el
valor de pertenencia CERO al rango 0—casi 10 m. A partir de este valor la
pertenencia crece gradualmente hasta encontrar el valor tipico UNO poco
antes de los 30 m, al mismo tiempo que se deja de ser superficial, esta es una
modificacién minima en la definicién numérica pero importante desde el
punto de vista de modelado. Antes la pertenencia a este término se anulaba a
los 50 m, después del entrenamiento se reconoce que deja de ser Formacién a
los 40 m y la pendiente derecha del tridngulo cambi6 de tal forma que
después de los 32 m la membresia a la serie arcillosa superior es menor de
0.5.

Profundo. Definida como funcién hombro mantiene el valor de pertenencia
CERO en el rango 0—casi 25m. A partir de este valor la membresia crece
gradualmente hasta encontrar el valor tipico UNO cerca de los 40 m. Igual
que en las funciones propuestas, el inicio del término profundo se localiza en
el punto tipico de la etiqueta formacion, pero el sistema entrenado considera
que este mismo punto (26.5 m) es la frontera de pertenencia a los estratos
superficiales.

. Resistencia q.

Blando. Definido inicialmente como funcién tridngulo después del
entrenamiento se convierte en funcién hombro con valor de pertenencia UNO
en el rango de O—casi 100 t/m2. A partir de este valor la pendiente
decreciente del medio trapecio es casi vertical —entre 100 y hasta cerca de
105 t/m? pasa de p=1 a u =0-(la verticalidad indicaria una frontera
cerrada).

Medio. La modificacion de la funcién se llevo a cabo en la parte izquierda del
tridngulo que ahora presenta una frontera casi cerrada con el término que le
antecede (Blando). Compartiendo la misma pendiente (invertida) que el
extremo derecho de la funcién hombro que le antecede, otorga el valor de
pertenencia UNO a las 105 t/m?, desde donde decrece la membresia hasta
hacerse nula a las 264 unidades. A partir de este valor la pertenencia
permanece en CERO hasta el limite de operacion del sistema. Si se analizan
las fronteras casi verticales de las etiquetas Blando y Medio, se puede decir
que el sistema finalmente considera que los materiales con resistencias de 0 a
casi 100 t/m? son tipicos de una etiqueta nueva, a partir de este rango
decrece la pertenencia hasta anularse en 264 unidades, justamente cuando se
alcanza la resistencia tipica de un material Firme. El sistema trabaja
realmente con tres etiquetas en lugar de cuatro como inicialmente se
propuso. Esta fusidn serd llamada: término Blando-Medio.

Firme. La funcién tridngulo inicial es expandida hacia la izquierda y se recorre
el punto de arranque a 105 t/m2. El valor tipico disminuye 110 t/m?y a partir
de este valor desciende hasta alcanzar CERO poco después de las 500 t/m?,
manteniéndose asi hasta el limite de operacion del sistema. Esta modificacion
se debe a la “nueva” etiqueta (Blando-Medio) y a la necesidad de generar,
para suelos firmes, un tipico menos lejano de los valores de resistencia para
suelos blandos.

Roca. La funcién hombro se mantiene casi con el mismo rango de resistencias
con valor tipico de UNO (de 500 t/m? hasta el limite de operacién del
sistema). El cambio sucede en la pendiente creciente. Inicia en la nulidad de
la etiqueta Medio y crece sobre la parte derecha de la etiqueta Firme. En la
distribuciéon propuesta se definid el rango [300-400] como valores propios de
terreno Firme, no apropiados para ubicarlos en la etiqueta Roca. El sistema, al
contrario, reconoce que el valor tipico de Firme es correcto, pero cualquier
otra resistencia en la base de la variable dentro del tridngulo Firme, podra
pertenecer a otro término en cierto grado.
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Es decir, para ambos lados del tridngulo Firme existe la pendiente inversa, del
lado izquierdo con Medio y del lado derecho con Roca (por ejemplo, 200 t/m?
son 0.5-Medio y 0.5-Firme, mientras que 400 t/m?2 es 0.5-Firme y 0.5-Roca).
Esto es una indicacién de la existencia de patrones que requieren una
explicacién adicional de las relaciones entre resistencias, materiales y
velocidades con las variables Z'y Zona.

. Velocidad V¢

Baja. Definida como una funcién tridngulo con una base de 200 m/s, después
del entrenamiento neuronal se convierte en una funcién tridngulo mucho
mas estrecho con una base de 11 m/s. A partir del tipico alrededor de los 5
m/s, la membresia decrece gradualmente hasta CERO cerca de los 20 m/s. A
pesar de este corto rango de operacién esta etiqueta se mantuvo dentro del
sistema (una posibilidad era su eliminacién) y las reglas de operacion
asociadas a ella mantienen grados de soporte lejos del cero.

Media. La funcién tridngulo ahora otorga el valor de pertenencia CERO al
rango 0—5 m/s desde donde comienza a crecer la membresia hasta alcanzar
el tipico cerca de los 20 m/s. De 20 a 400 m/s el valor de pertenencia
desciende y permanece en CERO hasta el limite de operacion del sistema
(700 m/s). Es importante sefialar que esta funcién recorrié su tipico de 200 a
20 m/s pero extendid su base de operacién de 200 a 400 m/s.

Alta. Esta funcién tridngulo se define ahora con pertenencia CERO entre los 0
y casi 20 m/s desde donde comienza a crecer la membresia hasta alcanzar el
tipico a los 400 m/s. Al contrario de las funciones propuestas, la etiqueta alta
opera hasta el limite del sistema.

Muy alta. Definida como funcion hombro es modificada a funcién triangulo
con una frontera casi vertical cerca del limite de operacion del sistema (700
m/s). Otorga el valor de pertenencia CERO al rango 0—-casi 400 m/s. A partir
de este valor la membresia crece gradualmente hasta encontrar el valor
tipico UNO poco antes de los 700 m/s. La pertenencia y limite casi vertical en
los 700 m/s ejemplifica la condicidon extrema de este rango de velocidades, es
decir, para ser considerada realmente alta debe ser~ 700 m/s, de otra forma
puede pertenecer (en grado significativo) a la etiqueta Alta.

Si se observan las funciones modificadas se puede concluir que las
velocidades bajas estan bien acotadas por un rango muy estrecho
(comparado con la dimensién de la base de variable) que hacia la derecha de
este rango los valores no manifiestan una caracterizacion mas detallada y que
el extremo de operacién con una frontera vertical indica que los patrones con
valores cercanos a 700 m/s son tipicos de una funcién triangulo isdsceles
cuya rama derecha se extiende mas alla de los 700 m/s (no se puede pensar
que la pertenencia de, por ejemplo, 710 m/s al término Muy Alta pueda ser
CERO).

. Bloque de Reglas

El bloque de reglas contiene la estrategia de control del sistema de LD. Cada
bloque confina todas las reglas para un mismo contexto. Un contexto esta
definido por las mismas variables de entrada y de salida. La parte “Si” de las
reglas describe la situacién para la cual se diseflaron las reglas. La parte
“Entonces” describe la respuesta del sistema en operacién. El grado de
soporte (DoS) se usa para dar peso a cada regla de acuerdo con su
importancia.

En esta investigacion, el procesamiento de las reglas comienza con el calculo
de la parte “Si” con el operador MIN-MAX (el operador MIN es una
generalizaciéon del Y boleano, mientras que el MAX lo es de 0). La
composicion difusa (accién que combina las reglas para conseguir una
conclusién) se desarrolla con el método MAX para que sélo las reglas
dominantes sean evaluadas.

Todas las reglas del sistema “vacio” inician con nulo grado de soporte (DoS =
CERO), lo que significa que el entrenamiento afectard mayormente a las
reglas que tienen influencia significativa sobre el comportamiento global del
sistema. Ejemplos de las reglas y los grados de soporte (después del proceso
neuronal) se muestran en la Fig. 5.14
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Figura 5.14

Profundidad Z Resistencia g, Zona DoS Velocidad V,
Superficial Blando Lago 0.98 Baja
J_D_— Superficial Blando Lago 0.80 Media JI,_—

Superficial Blando Centro | 1.00 Baja
Superficial Blando Centro | 0.70 Media
Superficial Blando Centro Il 0.48 Baja
Superficial Blando Centro I 0.41 Media
Formacion Medio Lago 1.00 Baja
Formacién Medio Lago 1.00 Media
Formacion Medio Centro | 0.00 Alta
Formacién Medio Centro | 0.29 Muy Alta
Profundo Blando Centro | 0.00 Baja
Profundo Blando Lago 0.00 Baja
Profundo Roca Centro Il 1.00 Alta

Profundo Roca Centro | 0.95 Muy Alta

Algunos ejemplos de grados de soporte (DoS) obtenidos por entrenamiento neuronal para las reglas construidas en el sistema vacio

original (mayor DoS, mayor influencia en las evaluaciones)
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SALIDA

Un modelo, como conjunto de relaciones que se usan para representar de
forma sencilla una porcién de la realidad empirica, se construye para lograr
consistencia con una base de datos. La consistencia entre los datos y el
modelo no implica la consistencia entre el modelo y la realidad. Lo tinico que
se puede afirmar es que las suposiciones del investigador no son
contradictorias y por lo tanto pueden tomarse como validas. Pero esta validez
no significa que sean la tinica explicacién del fenémeno objeto de estudio, ni
que expresen suficientemente todos los comportamientos pertenecientes a la
realidad estudiada. Bajo este contexto, ;cudles son las ventajas de usar un
analisis de regresién sobre las operaciones difusas o viceversa?

El objetivo de una regresién matemadtica es analizar un modelo (funcién
matematica) que explique el comportamiento de una variable (enddgena,
explicada o dependiente) utilizando la informacién numérica de un conjunto
de variables (explicativas, exdgenas o independientes). Los coeficientes
(parametros) denotan la magnitud del efecto de las variables explicativas,
esto es, representan los pesos de la regresion o de la combinacién de las
predictoras sobre la variable explicada.

A pesar de que superficialmente la aplicabilidad de estos métodos resultaria
ilimitada, cuando se adaptan a fendmenos naturales se debe tomar en cuenta
que: 1) la asociacién no implica causalidad, es decir, que exista una fuerte
asociaciéon entre dos (o mas) variables no es suficiente para obtener
conclusiones sobre relaciones causa—efecto, 2) la exploracién de los datos no
implica la confirmacion de teorias; los parametros asociados pocas veces
tienen significado fisico y los funcionales matematicos son rigidos y poco
robustos lo que hace muy probable que cuando las predicciones del modelo
resulten absurdas la estructura matemadtica (y sus hipdtesis) tenga que
desecharse, y 3) los resultados de este tipo de andlisis proporcionan una
buena indicacién del comportamiento simplificado de los individuos en la
base de datos, es decir, gran cantidad de conocimiento debe ser obviado para
obligar a datos particulares a ajustarse a planteamientos preconcebidos.

Por otro lado, el beneficio sustancial de la LD es la posibilidad de describir el
comportamiento del sistema con relaciones simples Si—Entonces. La
optimizacion del comportamiento del sistema de LD se puede hacer
directamente a partir del conocimiento del ingeniero (o experto en el tema)
y/o a través de entrenamiento (en esta investigacién, neuronal) para extraer
la informacién causa—efecto contenida en datos numéricos y lingiiisticos. Un
sistema de LD es flexible y poderoso, la interpretacién de la informacién y las
relaciones entre variables (entradas y salidas) es explicita y siempre
ajustable. Las estimaciones con el conjunto de reglas y operaciones difusas
tienen significado natural ligado con la experiencia, lo que trasciende en
mejoras inmediatas al conocimiento.

A continuacién se presentan perfiles de V; calculados con el sistema difuso
(optimizado neuronalmente) y las funciones semiempiricas de
Ovando&Romo (1991) y Jaime&Romo (1988) (descritas en el Capitulo 2). En
las mismas graficas se incluyen las velocidades medidas en campo para
sustentar las conclusiones acerca del desempefio (eficiente anticipacion al
comportamiento natural) de las herramientas presentadas.
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Ejemplos de estimaciones para sitios incluidos en la Base de Datos de Entrenamiento

e Sitio: Linea B (Lago Virgen)

Velocidad Vg (m/s)
0 50 100 150 200
0
—— medida en campo
5 —x— estimada con L égica Difusa
—8— estimada con Ovando& Romo
——— egtimada con Jaime& Romo
10 -
E 154
N
B
©
k<]
c
2
£ 201
25
30
35

Figura 515  Perfiles V; (medido y estimados) para el sitio Linea B
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La tendencia en la variacion de la velocidad con la profundidad
(casi constante) es perseguida puntualmente por el modelo difuso
a diferencia de los resultados obtenidos con los funcionales
semiempiricos (Ovando y Romo, 1991; Jaime y Romo, 1988) que
sobreestiman la mayor parte de las Vs y generan maximos de hasta
mas del 200% de los valores reales (Fig.5.15).

Uno de los puntos de mayor diferencia entre los valores de Vs
medidos y estimados es a Z= 17 m (y= 1.3 t/m3, q.= 100 t/m? y V;
~ 45 m/s). En los funcionales de Ovando&Romo y Jaime&Romo la
magnitud de Vs es directamente proporcional al valor de y y qc. Los
valores reportados de estas dos variables indican presencia de
materiales firmes. Numéricamente y de manera cerrada los dos
funcionales estiman velocidades altas pero la velocidad medida es
baja-media. ;Los valores registrados de y y q, estan equivocados?,
¢;las velocidades contienen tal grado de contaminacién que debiera
considerarse equivocado el valor medido durante el ensaye
geofisico?. ;Cudl descripcién de material es la correcta, la que se
deduce de la propiedad indice y mecanica o la que indica la
propiedad dindmica?

Para el sistema de LD este patrén, como miembro de Superficial y
de Formacién en un mismo grado, con resistencia Blanda-Media
(ambas en calidad de tipico) y ubicado en la subzona Lago Virgen,
activa reglas (mayor DoS) que dirigen el resultado hacia
velocidades Medias (para zona L, resistencias Medias y
profundidades Formacién no hay activaciéon importante de
velocidades Bajas). Entonces para el sistema de LD no existen
incongruencias entre la propiedad registrada y la descripcion del
material (Vs difusa ~ 55 m/s, velocidad Media). La estimacion
difusa es tan certera (muy cercana al valor medido en campo)
porque usa la experiencia sobre estratigrafias del valle, involucra
relaciones naturales entre las variables y trata con
interpretaciones fenomenolégicas (Fig. 5.16).
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Superficial Formacion
1.0 \
0.8 7 = 17m
0.6 T
0.4 +
0.2 -
0.0 : : .
0 20
Baja Media
SIS
0.8 A
s medida ~ =47 m/s
0.6 ’ A
04 Vs. ditusa = 27 m/s
02 - / \
0.0 : '
0 200
Figura 5.16

Blando  Medio Firme

IN
08 T g, =100t/m?
06 1
04 |
02
0.0 . ‘ |
0 200
Lago Virgen
1.0 /\
0.8 1 Ve .
L (tipico)
06
04
0.2 -
0.0 - L
0 20 40

Descripcidn difusa de un patrén de entrada (Sitio: Linea B)
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Sitio: CAF (Centro I)

Velocidad V¢ (mv/s)

50 100 150 200 250 300

10 ~

154

20 1

25 1

Profundidad Z (m)

30 1

35 9

40

45

—o— medida en campo

—>— estimada con Ldgica Difusa
—0o— estimada con Ovando& Romo
—— estimada con Jaime& Romo

Figura 5.17

Perfiles V; (medido y estimados) para el sitio CAF
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1.  Los valores medidos en campo indican la presencia de una capa de
material més denso cerca de la superficie y a partir de esta zona un
incremento constante de la resistencia (y las velocidades) con la
profundidad. El hiperbélico de Ovando&Romo interpreta las
variaciones de pesos volumétricos y resistencias con un perfil de
velocidades casi constante con la profundidad. En este sitio la
funcién semiempirica de Jaime&Romo persigue mejor la tendencia
del comportamiento pero no identifica la costra superficial, ni el
estrato mas firme alrededor de los 30 m (Fig.5.17).

El primer punto de estimacién en el perfil, la costra superficial, reporta las
siguientes propiedades:

Z (m) y(t/m?3) qc (t/m?) Vs (m/s)

3 1.3 40 137

Es importante puntualizar que el pardmetro peso volumétrico, se usa para
identificar materiales en la mayoria de los modelos semi-empiricos que
tratan con propiedades mecanicas y dindmicas. Observe como para un punto
tan superficial el valor de y es de los mas altos sobre su base numérica pero
la resistencia medida podria ser catalogada por un experto como propia de
un suelo blando. Ambos funcionales (Ovando&Romo y Jaime&Romo) son mas
sensibles al valor de g. que al de y asi que sus respuestas en términos de V
son muy similares: velocidades bajas.

Sin embargo, la realidad es otra. Los niveles de V; medidos corresponden a
materiales firmes (costra superficial). De acuerdo con el sistema difuso, la
respuesta (conclusién) surge de la combinacion de entradas (premisas) que
activa con DoS igual a UNO a la regla que estima velocidades bajas, con poco
menos de UNO la de velocidad media y apenas arriba del 10% la de
velocidades altas.

Si bien, la regla de mayor peso es la de velocidades bajas (con tipico en ~ 25
m/s), existe la posibilidad de que se active (con DoS alto) la regla que genera
una velocidad media. El valor medido esta préximo a los 100 m/s. La
respuesta inicial del sistema de LD (durante las primeras 100 iteraciones del
proceso de entrenamiento) rondaba los 50 m/s. Las siguientes 100
iteraciones no mostraron mejoria en las evaluaciones asi que se decidi
sujetar este caso para generar una modificacién en linea del comportamiento
del sistema de LD.

Usando una herramienta grafica difusa que permite modificar el valor de DoS
neuronal con sélo mover la salida dentro del esquema de FMBs de esa
variable (se coloca la flecha de resultado donde se necesita y se verifica que
estos nuevos valores no afecten mayormente la correlacién obtenida en los
otros patrones hasta ese momento del proceso de entrenamiento), se obliga
al sistema cerrado a acercarse a este valor a través de equilibrar los pesos de
las reglas cercanas a las activadas. En un primer intento se logré un ajuste
mas cercano (~ 75 m/s) y a partir de este valor se re-abrieron los
componentes del sistema al re-entrenamiento pero se concedi6 minima
libertad a las reglas modificadas a mano, de esta forma el sistema equilibra la
modificacién de pesos re-evaluando todo el bloque de reglas para verificar
que el nivel de error se mantuviera dentro del criterio establecido en el
arranque del proyecto.

Finalmente, el sistema incremento el valor DoS de la regla que involucra a la
velocidad alta y hubo un pequefio decremento en el DoS de la regla que
involucra a los suelos superficiales, con resistencia blanda, tipicos de CI que
presentan velocidades medias (Fig. 5.18).

Profundidad Z Resistencia g Zona DoS Velocidad V,
Superficial Blando Centro | 1.00 Baja
Superficial Blando Centro | 0.70 Media
Superficial Blando Centro | 0.20 Alta JIL'

Figura 518  Extracto del bloque de reglas del sistema de LD cerrado
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e Sitio: CAO (Centro )
Velocidad V¢ (nVs)

250 300 350

Profundidad Z (m)

SOEZ

60 - —o—medida en campo

—— estimada con Légica Difusa
—0o— estimada con Ovando& Romo
—— estimada con Jaime& Romo

70

Figura 5.19  Perfiles V; (medido y estimados) para el sitio CAO
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Este es uno de los sitios mas estudiados en todo el valle y del que
se conocen mas propiedades para definir su estratigrafia,
condicién que lo ha calificado como un tipico adecuado para
desarrollar funcionales (incluidos Ovando&Romo y Jaime&Romo).
Si a través de sus relaciones numéricas se determinaron
(modificaron) los parametros asociados a la estructura matematica
resulta axiomatico que las estimaciones sean cercanas a los valores
medidos en campo. Las velocidades en la formacién arcillosa son
bien evaluadas por los 3 métodos aunque las mayores diferencias
se encuentran entre las mediciones y las estimaciones de
Jaime&Romo. Acercindonos a los estratos mas firmes ambos
modelos semiempiricos fallan dramaticamente mientras que el
sistema difuso persigue la tendencia de manera adecuada (Fig.
5.19).

Atencidn especial merecen las profundidades donde la prueba CPT
indica AVANCE (valores con V; =0 en el grafico anterior). Los
AVANCES requieren de interpretacion y el criterio para determinar
su naturaleza contiene diferencias de acuerdo con el grado de
experiencia y el nivel técnico del profesional que los analiza. En
términos generales, cuando los puntos que anteceden a la
profundidad con AVANCE reporten valores de resistencia bajos, se
considera que el avance se debe a la presencia de suelos blandos,
por el contrario, si lo anteceden resistencias CPT altas se considera
que el material es tan firme que impidi6 el paso de la punta cénica.
Entonces el ingeniero de la practica dibuja su perfil como mas
convenga de acuerdo con estos lineamientos y el conocimiento que
se tenga sobre las condiciones estratigraficas del area. La
comparacién de la actuacién entre los tres modelos, en puntos
AVANCE, no puede realizarse si se acepta que un analisis de
regresion no calcula respuestas donde existan vacios de
informacién por lo que en estas profundidades no existe una
estimacién cerrada de velocidad. Como se observa en la Fig. 5.20, si
se tuviera que tomar como valido el valor anterior al AVANCE, la
velocidad resultaria demasiado baja, si por el contrario, se tomara
el nivel del valor V; que sigue al AVANCE la velocidad seria
sobreestimada. No es practica comuin calcular el promedio de
velocidades.

Analicemos ahora qué sucede en los AVANCES cuando se aplica la
LD. En los andlisis con “valores desconocidos” es necesario
determinar si la no-presencia se debe a una pérdida (no se
consiguié monitorear el dato por errores en la operacién) o si tiene
significado fisico (la ausencia representa un comportamiento
propio del fendmeno analizado). En este caso, no contar con valor
numérico de la variable g, y contar con el término lingiiistico
AVANCE significa algo sobre la propuesta fenomenolégica.
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Velocidad V (m/s)

valor inmediato anterior 0 - =50 — = = =100 150 200
. 2 , 1. ,
q.: 31 t/m 2 N |
Vs—medida: 80 m/s
—o—medida en campo

—— estimada con Légica Difusa
O estimadacon Ovando& Romo
B estimadacon Jaime& Romo

Entradas al Sistema de LD

£ z qc Vs

N (m) (tm?) (m/s)

Bl MEDIDA LD

2 "n.".

3

5

£ 2 31 80 67
3 e 145 154
4 160 82 102

v: 1.15 t/m3

valor inmediato posterior -

|
g, 160 t/m2 4 |
V. :82ms - TTTTTETETTETTTT

s-medida*

Figura 5.20  Anélisis de AVANCE en puntos cercanos a la superficie
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Se revisan las reglas activadas por los puntos anteriores y posteriores a la
profundidad de avance y a través de las reglas con mayor peso (DoS) se
decide sobre el valor mas probable de V, de acuerdo con: las condiciones
estratigraficas para esa subzona geotécnica, la profundidad y los materiales
que le conforman. Las reglas que fueron analizadas se muestran en la Fig.
5.21. El analisis difuso se dirige conforme el flujo de informacién mostrado en
la Fig. 5.22.

La informacién contenida en las entradas (mismos valores de pesos
volumétricos y diferencias en el valor de Z) indica que a los 43, 52 y 58 m de
profundidad se tienen intercalaciones de material firme que alcanzan
velocidades de hasta 350 m/s, ;es esto cierto? (Fig. 5.23). La respuesta podria

ser “no”. Sin embargo, la LD permite, de la misma manera que lo hace el
criterio préctico, seleccionar las reglas que se activan en la vecindad de los
puntos con AVANCE y reconocer las condiciones (subzona y estratigrafia)
para estimar una V; mds equilibrada. ;Por qué es ventajosa la metodologia
difusa comparada con la convencional?. Porque la eleccién es sobre reglas y
no sobre valores puntuales. Las reglas constituyen comportamientos y esto
significa multidimensién. Las premisas y conclusiones que se usaron para
generar el espacio de soluciones constituyen el conocimiento empirico y
numérico que sobre el fenémeno se tiene, y la eleccion de una de estas ligas
(Si—Entonces) no significa que las demas no estén actuando al mismo
tiempo, una regla nunca es individuo, una regla es una parte del bloque que
contiene a la estructura y a los parametros.

Profundidad Z Resistencia g, Zona DoS Velocidad V
Superficial Blando Centro | 0.70 Media
Superficial Blando Centro | 0.20 Alta
Superficial Media Centro | 0.10 Baja
Superficial Media Centro | 0.00 Media j I

L | |
Ir T Tt Ir

Figura 5.2 Reglas activadas para el analisis de V;
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Superficial Formacion
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0.0
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Figura 5.22
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Flujo de informacién difusa para el sitio CAO
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Velocidad V (ms)
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Figura 5.23  Criterios graficos para determinar velocidades en caso de AVANCE
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Sitio: Av. 510 (Lago Virgen)

Velocidad V (m/s)
0 20 40 60 80 100
0 \ \ \ \
—o—medida en campo
—— estimada con Légica Difusa
51 —o— estimada con Ovando& Romo
——— estimada con Jaime& Romo
10 ~
E 151
N
B
©
k]
o
>
B
& 20
25 1
30 1
35

Figura 5.24  Perfiles V; (medido y estimados) para el sitio Av. 510
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Los tres modelos consiguen reproducir la tendencia de maximos y
minimos que presenta el perfil medido. El modelo de
Ovando&Romo genera un perfil casi constante con la profundidad
con s6lo un maximo (a 15 m aprox.) producto del alto valor de
resistencia reportado en campo para en ese punto. El caso de las
estimaciones con Jaime&Romo son mas certeras en la ubicacion de
los maximos y minimos pero todas las evaluaciones sobrestiman
los valores medidos (Fig.5.24).

Todos los patrones del perfil presentan resistencias etiquetadas
como blandas, con profundidades que pasan de superficial a
formacién en un sitio tipico de subzona Lago Virgen. El sistema de
LD identifica claramente las intercalaciones de material un poco
mas denso pero no permite que las velocidades alcancen los
valores de la siguiente etiqueta (media). Esto se debe a que para
sitios de la subzona L, en este rango de profundidades y
resistencias, las reglas activadas con mayor peso sélo tienen
valores de salida con etiqueta baja (existen activaciones para
etiqueta media, pero el proceso inverso difuso mantiene la
respuesta en el rango de valores sefialados).

En la Fig. 5.25 se presentan los comparativos para los restantes sitios
incluidos en el archivo de entrenamiento. Para apreciar de mejor
manera la remarcable habilidad del sistema de LD en la estimacién
inteligente de valores de V; se eliminaron de los graficos los perfiles de
los funcionales semiempiricos, sin embargo es necesario puntualizar
que las correlaciones mas altas entre V; medido y V; estimado con
Ovando&Romo y Jaime&Romo se consiguieron en los casos
anteriormente comentados.
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Sitio: Rio Remedios- Lago Virgen

Velocidad (m/s)

0 100 200 300
0
10 .
—medidaen campo
20 —estimadacon LD
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o
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Sitio: 5 de Feb - Centroll
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—medidaen campo
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E
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Profundidad (m)

Profundidad (m)

Sitio: Eugenia- Centro |

Velocidad (m/s)
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0
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40 —medidaencampo
—estimadacon LD
50

Sitio: Tlaltelolco - Centro |

0 50 100
0
—medidaencampo
—estimadacon LD
5
10
15

Figura 5.25  Perfiles V; (medidos y estimados) para sitios incluidos en el archivo de entrenamiento
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Sitio: Velédromo- Centro | Sitio: El Aguila- Centro|l

Velocidad (m/s) Velocidad (m/s)

0 100 200 300
0 50 100
o 0
10 10
£
T 20 20
el
5
5
2 30 30
a
40 40

—medidaencampo

—estimadacon LD —medidaen campo

—estimadacon LD
Sitio: SCT- Centro |

0 200 400 600 800

10 .
—medidaen campo

—estimadacon LD
20

30

Profundidad (m)

40
50

60

Figura 5.25  Perfiles V; (medidos y estimados) para sitios incluidos en el archivo de entrenamiento (continua)
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Ejemplos de estimaciones para sitios no incluidos en la Base de Datos de Entrenamiento, etapa de Validacion del sistema

Sitio: Plaza Aragén (Lago Virgen)

Profundidad Z (m)

Figura 5.26

600

Velocidad V (mVs)
0 100 200 300 400 500
0 . . . . .
—o—medida en campo
5
—x— estimada con Légica Difusa
—0— estimada con Ovando& Romo
—— estimada con Jaime& Romo
10 A
15 4
20 A
25

Perfiles V; (medidos y estimados) para el sitio Plaza Aragén
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Los patrones que constituyen este perfil no fueron incluidos en la base de
entrenamiento por lo que las estimaciones representan casos practicos de
prueba para el sistema difuso, el autor desconoce si fueron sujetos de analisis
durante el desarrollo de los funcionales semiempiricos.

1.

El conjunto de velocidades objetivo es estimado adecuadamente
por los tres funcionales en el rango Z = 3 - 15m, las diferencias
por encima de los criterios de ajuste se encuentran a partir de los
15 m (Fig.5.26).

En el caso de las velocidades que son sobreestimadas es necesario
hacer un andlisis adicional. El funcional empirico de Jaime&Romo
estima velocidades muy altas, tipicas de materiales muy firmes,
debido al valor de resistencia que se obtiene de la prueba CPT en
los puntos Z= 16 y 17.5 m. La aproximacién que logra el esquema

medida en campo

estimada con LD

estimada con Ovando&Romo
estimada con Jaime&Romo

Figura 5.27

de Ovando&Romo resulta muy adecuada en estas dos
profundidades y equilibra los valores de pesos volumétricos con
las elevadas resistencias para generar velocidades medias. Sin
embargo, esta no es la constante de comportamiento para los 19
sitios analizados y el resultado presentado ratifica la manera cémo
este funcional (Ovando&Romo) impone una severa restriccion de
crecimiento en los valores de V; conforme Z profundiza si no se
excede cierto nivel de resistencia (ejemplo adicional de este
comportamiento en el grafico del sitio SCT).

En el caso de la LD se tiene el siguiente planteamiento de
informacion (Fig. 5.27):

Entradas al Sistema de LD

—_——~
z Y q, \A
(m) (t/m3) (t/m?) (m/s)
MEDIDA
14 118 85 78.1
15 118 42 446
[16 130 390 1041 | v
17 118 58 52.1
[ 175 120 450 1562 | V2
18 1.20 58 78.1
20 1.20 60 62.5
Baja Media
1.0
0.8
0.6 Vel Y2
0.4
0.2
0.0
200

Analisis de entradas y V; (medidas y estimadas)
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Como se observa en la Fig. 5.27, los valores de peso volumétrico y de
resistencia indican suelos mas firmes por lo que se espera un gran
incremento en la velocidad de acuerdo con las reportadas en Z's menores. La
interpretacion difusa de esta evaluacién es (Fig. 5.28):

Superficial Formacioén
1.0
08 | \ /\
06 - Z1=16m Z2=175m
04 +
0.2 4
0.0 z z
0 20
Baja Media Alta
1.0
0.8
1
06 T v.1=104 m/s
0.4 -+ I
V2= 156 m/s
0.2 -+ l AN
0.0 T T
0 200
Baja Media Alta

Figura 5.28

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.4 4

0.2 -+

0.0

Blando Medio Firme Roca
/
L g.2=450m
0 ‘ 200 ' 400 '
Lago Virgen Centro |
L (tipico)
0 20 40

Interpretacion difusa del célculo de V;
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Las diferencias entre medidos y estimados con LD tienen una justificaciéon de
acuerdo con las descripciones del sitio (profundidades y subzona) y las
resistencias de campo. Para suelos que presentan resistencias firmes,
cercanas a las tipicas de roca, ain perteneciendo a la subzona L, se activan
reglas de comportamiento que dirigen las estimaciones hacia la zona de
medias-altas (Fig. 5.29). Los valores reportados en campo, tendientes a bajos,
representan una contradiccién numérica cuando se les sittia en el espacio del
Sistema (suelos del valle de México). Si bien estas incompatibilidades no son
concluyentes, si requieren de una consideracion especial para la definicion
estratigrafica y la valoracién de su respuesta ante carga dinamica.

Profundidad Z Resistencia q, Zona DoS Velocidad V,
Superficial Firme Lago Virgen 0.00 Baja
Superficial Firme Lago Virgen 0.85 Media
Superficial Firme Lago Virgen 0.60 Alta
Superficial Roca Lago Virgen 0.00 Baja
1 1 9 1 1
I Superficial I8 Roca Lago Virgen (I Alta

Figura 5.29  Reglas activadas para solucionar la incongruencia entre resistencias y velocidades
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e Sitio: CUPJ (Centro I)

Velocidad V¢ (mVs)
0 100 200 300
0 \ \
10
. 20+
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B
i
ko]
c
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o
30
40 4 .
—o—medida en campo
—— estimada con Légica Difusa
—0o— estimada con Ovando& Romo
- estimada con Jaime& Romo
50

Figura 530  Perfiles V; (medido y estimados) para el sitio CUPJ
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La capacidad de generalizaciéon del sistema difuso y los funcionales
empiricos pareciera muy similar cuando se observa el perfil de este
sitio. La tendencia en el crecimiento de las velocidades conforme se
avanza en la profundidad es reconocida por las tres metodologias.
Incluso la formacidn arcillosa, con velocidades que oscilan entre 40 y 70
m/s, estd identificada en la mayoria de los puntos de evaluacién con
desviaciones que no rebasan el 10% (Fig.5.30).

Velocidad V, (m/s)

A ciertas profundidades se presentan diferencias entre lo medido y lo
evaluado que pueden generar -caracterizacion de materiales
completamente diferentes (por lo menos en términos de respuesta
dindmica). Observe los valores reportados en la Z mas cercana a la
superficie (Fig.5.31). El punto A es una subestimacion de la V; medida y
significa que este funcional da un mayor peso numérico al valor de g,
mientras que en C se sobreestima la velocidad de acuerdo con un
postulado que no equilibra la participacién de q. y y, significado de la
diferencia reportada.

200

medida en campo

estimada con LD

estimada con Ovando&Romo
estimada con Jaime&Romo

<0 s

0 100
2
z g —»
s
E
N
hel
©
=2
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=
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o 4
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= i :l
0 =
3 2t g
5
Figura 5.31
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Andlisis del punto mas superficial
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Revisemos qué significa este patron para el sistema difuso (Fig.5.32):

Superficial Formacion Blando Medio Firme
1.0 \ 1.0
0.8 Z=3m 0.8
06 0.6
0.4 - 0.4
0.2 - 0.2 -
0.0 , , : , 00 =
0 20 0
Baja Media Lago Virgen Centro |
1.0 AI\ 1.0 /I\
08 + 0.8 o
V.- medida= 100 m/s Cl (tipico)
0.6 n AN 0.6 \
04 - Vs—difusa =106 m/s 04 -
0.2 - \ 0.2 -
0.0 7 7 0.0
0 200 0 20 40
Profundidad Z Resistencia g, Zona DoS Velocidad V
Superficial Blando Centro | 0.70 Media
Superficial Blando Centro | 0.20 Alta
Superficial Media Centro | 0.10 Baja
Superficial Media Centro | 0.50 F Alta J
£ iy iy i

Figura 532  Flujo de informacion para calcular V;
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Siendo un patroén tipico de Centro I, superficial, con pertenencia casi UNO a las
etiquetas de resistencia baja y media, activa las reglas que dirigen el valor de
V; hacia valores medios-altos. Es notable la capacidad del sistema para mediar
entre las caracteristicas de costra superficial y el nivel de velocidades que un
material de este tipo puede alcanzar, conocidas la resistencia y la zona del
valle a la que pertenece el sitio. El hecho de que no se incluyan los valores de
los pesos volumétricos y se obtengan eficientes resultados es una indicacién
de la contaminacién de esta variable descriptiva (y) y la dudosa
representabilidad cuando tiene que actuar acoplada con otro parametro mas
natural (medido en campo).

En la Fig.5.33 se muestran las estimaciones para los perfiles restantes del
conjunto apartado para la prueba del sistema difuso.
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Profundidad (m)

Sitio: Nonoalco- Centro| Sitio: Tlahuac- Lago Virgen

Velocidad (m/s) Veloacidad (m/s)
0 300 600 0 100 200
0 0
10
20
20
40
30
60
—medidaen campo —medidaencampo
40 —estimadaconlLD —estimadacon LD
80

Sitio: Calle Urano- Lago Virgen  Sitio: Alameda- Centro |

Figura 5.33

Profundidad (m)

Velocidad (m/s) Velocidad (m/s)
0 200 0 400
0 0
—medidaencampo
—estimadacon LD 10
20
20
40
30
60
—medidaencampo
20 —estimadacon LD
80

Perfiles V; (medidos y estimados) para sitios no incluidos en el archivo de entrenamiento
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Observando estos resultados se concluye que el sistema de LD demuestra ser
una ventajosa alternativa para determinar valores de V; a partir de pruebas
de q.. Si se considera que la estructura difusa es un software para PC que sé6lo
requiere del usuario la declaracién de las entradas (aceptando vacios de
informacién) y el ambiente en el que desea se presenten los resultados
(gréfico, numérico o lingiiistico), el desempefio de esta estructura es
considerablemente mas ventajoso que el de los modelos semiempiricos. Las
minimas diferencias entre lo medido y lo estimado y el reconocimiento de las
variaciones en la velocidad con estimaciones casi consecutivas (AZ = 1m)
ponen de manifiesto la sobresaliente capacidad de generalizacién del sistema.
A diferencia de los otros funcionales (los presentados en los comparativos y
la mayoria de los reportados en la literatura sobre el tema), el sistema de
légica difusa si cumple con las caracteristicas de un buen modelo
matematico:

. Es COMPLETO, es decir, es capaz de elaborar juicios y dictar
sentencias sobre comportamientos en todos los estados que
conforman el espacio de entradas y salidas.

. Es SIMPLE, es posible identificar los parametros de trabajo
(entradas) del modelo por medio de un nimero pequefio de
pruebas estandar realizadas sobre los materiales.

. Es NATURAL, el modelo estda fundamentado en interpretaciones
fisicas de las respuestas, contiene valores numéricos traducidos a
instancias lingiiisticas que es la manera en que los humanos
reconocemos y aprendemos de nuestro entorno. Las estimaciones
difusas tienen siempre una conexién con la experiencia por lo que
crecen de acuerdo con las mejoras en los procesos de monitoreo y
ensaye.
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1.

2.

Descripcion de la actuaciéon del sistema ante un caso préactico:
Linea de Transmisién Chapingo-Lago

e Entradas:

Valor(es) de Resistencia (q.). Seleccione la opciéon

> B

PUNTO VECTOR

En el caso PUNTO aparece la pantalla para escribir el valor de q.. En el caso
VECTOR el usuario tiene oportunidad de examinar sus archivos para cargar la
columna de resistencias o bien, declarar la existencia de un dispositivo
acoplado a la PC (donde esta instalado el sistema) a través del cual se haran
las lecturas en linea (monitoreo de la prueba CPT en tiempo real, por
ejemplo).

Profundidades asociadas a cada q..

Z= m
AZ = m
Z = m
Z = m
i, inicial

f, final

Dependiendo de la opcién elegida en el punto 1 aparecerd la opcién para el
valor puntual de Z o la opcién que permite definir los limites y espaciamiento
del nodo contador (nodo profundidad). En el caso que nos ocupa (sondeo
localizado sobre la linea de transmisién Chapingo-Lago, Lago de Texcoco) se
eligi6 la opcién vector y se cargd informacién para hacer crecer Z desde los 2
a los 51 m de profundidad con un AZ de 1 m. La pantalla “perfil entradas” se
presenta a continuacion:

Proyecto: Linea Chapingo-Lago

qe (Um?)

0 20

40 60

10 -

20

-l
— L
E X
N 30
- a9s
-,__'.. B
‘: a 160,
40
i
» al70
]
50 Tt P ——
T e e

ENTRADAS
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3. Subzona Geotécnica Profundidad Z

0
En este apartado el usuario puede elegir entre
Costra
2
3
blanda
7 [
g Arenay limo
AYUDA SUBZONA
En el icono SUBZONA se requiere la declaraciéon en términos lingiiisticos
[tipico de la zona o entre la zona -y la zona --] de. la pertene_nc1a a alguna .d? 13 “renay limo
las tres subzonas que aparecen en pantalla (ver Fig.5.3). El sistema traducira 14
numéricamente el término indicado. Cuando se elija AYUDA el sistema
permite al usuario el célculo de las tres opciones tipicas (L, CI y CII) o bien,
que se cargue una estratigrafia (descripcién de materiales y profundidades) y
graficamente se compare con las tipicas de cada subzona. Para el ejemplo
analizado se tiene el siguiente reporte estratigrafico:
23
21 Arena‘y limo.
27 Arena'y.limo.
28
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Cuando se realiza la comparacién entre esta columna (ademéas del
comparativo entre el perfil de resistencias del sitio y los declarados como
tipicos en la Fig.5.2) y las almacenadas en la memoria del sistema difuso
como propias de cada subzona, se concluye que el sitio tiene caracteristicas
de Lago Virgen y Centro I en igual proporcién. Asi, por medio de un andlisis
mas conciente se puede seleccionar el valor numérico mas adecuado para la
variable Zona (=50).

e Salida:

La estimacién reportada para el sitio Linea Chapingo-Lago, considerando un
vector de profundidades (de 2 a 52 metros) al que se le asocia un vector de
resistencias (con un maximo de 170 t/m?) y considerandole un sitio tipico de
L en la misma proporcion que de CI, es la siguiente:

Proyecto: Linea Chapingo-Lago

Z(m)

Vs (m/s)
0 200 400

O L
10 4
20 A
30 4
40

—
50 A

a 760
60

SALIDA
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Por ser este un sitio del que no se conoce con certeza su pertenencia a alguna
subzona, como un ejercicio numérico se realiz6é una revisiéon de resultados
para los tres casos tipicos: L (Zona=20), CI (Zona=40) y CII (Zona=60). No se
observa variacién importante cuando se comparan los perfiles de velocidades
para CI y CII, mientras que si existen diferencias entre CI y L. Cuando se
compara el perfil que pertenece a ambos subgrupos (ug; = 0.5, 4, = 0.5)) con
el que sélo pertenece a uno de ellos se encuentran importantes diferencias en
la localizacion del estrato firme.

Las conclusiones sobre el efecto minimo de declarar pertenencia a CI o CII
sobre los resultados de velocidades son consecuentes con algunos hallazgos
durante la construccion y prueba del modelo difuso, pero es necesario
realizar estudios con mas sitios que pertenezcan a ambas zonas (la base de
datos contiene 3 sitios de CIl y 9 de CI) para poder ratificar la deduccién
sobre la existencia de sélo dos subzonas geotécnicas dentro de la zona del
Lago, la Virgen y la Centro.

Aqui terminaria el andlisis con el sistema difuso, sin embargo, para este sitio
se cuenta con el perfil de V. En la Fig.5.34 se presentan los valores medidos
en campo y su comparacién con los estimados con légica difusa para
demostrar céomo la sencillez de operacién y andlisis no disminuye las
habilidades predictivas del sistema.

Z (m)

200 400

10

—— estimada con
l6gica difusa

——medida en
campo

60

Figura 5.34

Resultados del sistema difuso para un ejemplo

practico
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Estimacion de Gy A

A continuacién se presenta el esquema neuronal que modela la
reduccion de la resistencia al corte y el incremento del amortiguamiento
del suelo arcilloso del valle de México y que completa la caracterizacién
dindmica propuesta en este inciso de resultados.

Teniendo en cuenta las caracteristicas del proceso empirico de creacién
de modelos, el planteamiento para obtener el médulo de rigidez al corte
Gy larelacién de amortiguamiento A en un rango de deformaciones por
corte y% util en la practica ingenieril, contiene:

. SISTEMA: Arcillas plasticas tipicas del valle de México

. PROCESO: Reduccién/Incremento de la/el
resistencia/amortiguamiento por carga dindmica

. ENTRADAS (datos): indice de plasticidad de la masa del suelo Ip y
un vector de deformaciones y%

. MODELO: Red Neuronal RN

. SALIDA (resultados):(G, 1) = f(y%, Ip)

Es importante recordar que las relaciones empiricas, cominmente usadas en
ingenieria geotécnica para correlacionar propiedades, tienen como propdsito
estimar valores, necesarios en analisis y disefio, por medio del uso de alguna
propiedad indice que sea relativamente mas barata y mas facil de obtener. Si
efectivamente existe una relacion entre las propiedades, esto ofrece una
manera eficiente (por lo menos econémicamente hablando) de obtener los
pardmetros de suelo requeridos. La mayoria de las veces las relaciones
empiricas estdn muy lejos de la perfeccién y las incertidumbres asociadas con
estas aproximaciones dificilmente pueden ser cuantificadas para establecer la
verdadera confianza sobre los métodos y sus resultados. De ahi la
importancia de la generaciéon de herramientas inteligentes que permitan
trabajar en marcos de indeterminaciéon paramétrica (conceptual y numérica)
y que representen modelos estandar, asequibles y practicos.

La Fig. 5.35 muestra la aproximacién de dos relaciones hipotéticas que han
sido establecidas a partir de datos. Claramente, el uso de la relacion A
resultaria mas confiable. Pero un ingeniero podria estar condicionado al uso
de la relacién B. ;Cémo puede medir la consistencia de la funcién?, ;la
confianza en B puede ser mejorada si se incrementa el nimero de pruebas
(directas o indirectas) usadas en la construccién del funcional?, ;por cuanto?,
(como puede decidir sobre la descalificaciéon de alguna expresion (funcion
matematica) bajo ciertas exigencias de estudio?.

Este tipo de dilema es propio del andlisis y estimacion de propiedades
dindmicas. Sin intentar dar respuesta a los cuestionamientos anteriores (muy
dificil en este incierto escenario tedrico-practico) el médulo neuronal
presentado a continuacién ejemplifica una aproximacién robusta, flexible y
de facil comprensidn, para la estimacién preliminar de los parametros G, 4
dependientes de y%..

— A
— B

v

Figura 535  Ejemplos de funciones construidas a partir de datos

El siguiente planteamiento neuronal trata de cubrir respuestas generales y
bajo ninguna circunstancia busca interpretar y concluir sobre lo acertado de
expresar el complejo comportamiento dindmico de los suelos a través de dos
parametros (G,A) ni ponderar el uso de las RNs sobre algunas otras
herramientas o funcionales matematicos. A través de la descripcion de su
construccion y su aplicacién sobre algunos sitios estudiados con el médulo
neurodifuso V; = f(q.,Z, Zona), este esquema conexionista se ratifica como
una buena alternativa de calculo, consecuente con el grado de experiencia y
conocimiento sobre el tema y la variabilidad reconocida en los ensayes de
laboratorio.

Sistema

La descripcién de los materiales que conforman los depdsitos del valle de
México se incluye en la seccién anterior (Sistema en el Modelo neurodifuso),
sin embargo, es importante mencionar algunas de las caracteristicas basicas
que dirigen la actuacién del modelo neuronal dindmico (el término
“dindmico” se deriva de “propiedad dindmica” y no se relaciona con RNs de
retroalimentacién).

La respuesta caracteristica de las arcillas plasticas del valle de México la
calificarian como un material, en cierto sentido, entre sélido y liquido (su
incompresibilidad es muy elevada -109 N/m2- y su médulo de Poisson cerca
de 0.499). Estudios en laboratorio realizados desde la década de los 80
reafirmaron el hecho de que las cargas dinamicas/ciclicas (compresioén y
corte) en estas arcillas blandas saturadas son normalmente “no drenadas”.
Debido a que el agua no tiene resistencia al corte, los esfuerzos
dindmicos/ciclicos de corte “no drenados” son resistidos completamente por
el esqueleto de suelo, lo que produce en las arcillas de muy alta plasticidad,
un comportamiento fuertemente no lineal, histerético e irreversible, con una
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gran disipacién de energia asociada y una gran degradacion de la resistencia
durante los distintos ciclos de carga.

El comportamiento de una arcilla blanda bajo carga dindmica depende
fuertemente del nivel de deformacién de corte ciclica inducida al suelo y%.
Para pequefias deformaciones la respuesta esfuerzo-deformacion es lineal, el
suelo no disipa mucha energia en cada ciclo histerético (bajo
amortiguamiento) y practicamente no hay degradacion de la
rigidez/resistencia con el numero de ciclos de carga. Para grandes
deformaciones la respuesta esfuerzo-deformacién de corte empieza a ser
fuertemente no lineal con mucha mas disipacién de energia por ciclo (alto
amortiguamiento) y con una considerable degradaciéon de la
rigidez/resistencia causada por la carga ciclica.

Las deformaciones para las cuales se produce la transicion del
comportamiento de pequefias a grandes deformaciones dependen de la
plasticidad de la arcilla y se acotan tipicamente entre 102 % y 10-1 %. Arcillas
mas plasticas (Ir mas alto) tienden a localizar esta transicién al final de este
rango (10! %), mientras que en arcillas de baja plasticidad y en otros suelos
no plasticos, como en aluviones y arenas, ésta se localiza en el limite inferior
(102 %). Asi, las arcillas con un alto Ir son mas flexibles que los suelos menos
plasticos y mantienen un comportamiento lineal (con poca energia de
disipacién sin degradacion de la rigidez) para valores elevados de y% (Fig.
5.36).
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Figura 5.36
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La arcilla de la Ciudad de México parece ser un caso extremo de esta familia
de suelos flexibles y lineales (considerada en la literatura como una de las
posibles causas del comportamiento de amplificacién durante el terremoto
del 19 de Septiembre de 1985). Con valores extremos de Ip, el suelo de la
Ciudad de México durante algunos sismos ha presentado comportamientos
verdaderamente lineales y exhibido menos amortiguamiento interno que
otras arcillas (Fig. 5.37). Sin embargo, hay que apuntar que algunas arcillas
plasticas de otros sitios del mundo, bajo ciertas condiciones, pueden también
ser bastante lineales y aproximarse al comportamiento del suelo de la Ciudad
de México.

119|Pagina



100 40
X
x c
801 x ©
© -
o < -
s o 30+
c x s -
(] x .g L%
O 60 % g - X
) PVPVS X °
= A k=] .
S . ot O € 20 xR
& s 0000 A XX g - :
=] ° .
o | PY * ©
o 40 o . X o KA
= (X3 A °
:8 0. o * a~ \g
= 0 % x4 'S 10
© g0 Xa ] a
20+ | - J o X o) Rango aproximado
had & @ + de las arcillas de la
Rango aproximado -'ﬁb( - X ciudad de México
de las arcillas de la “QA a, +1‘A
ciudad de México o LN} o 3 :&X AMasaa 4
o | | | fee - o xx 0 | | | | |
| |
00001 0001 001 01 1 10 100 00001  0.001 0.01 o1 1 10 100
Deformacion por corte y(%) Deformacién por corte y(%)

Figura 537  Comparacién de la atenuacion de la rigidez y aumento del amortiguamiento de las arcillas del valle de México y las arcillas marinas de la
sonda de Campeche (modificada de Romo y Ovando, 1999)

120|Pagina



Proceso

Para acoplar las hipétesis derivadas de la experiencia sismica y las
conclusiones resultado de exploraciones en laboratorio, el proceso se explica
a través de funciones matematicas que la practica ingenieril ha establecido
como validas para interpretar el comportamiento dindmico de los suelos
arcillosos. La incorporacién a estos conocidos planteamientos de: i)
inteligencia (unidades neuronales) y ii) experiencia (realimentacién con
resultados practicos), modifica el paradigma otorgandoles flexibilidad y
robustez ante situaciones de informacién incompleta o vaga.

El Proceso resulta de la concepcion lineal equivalente de esfuerzo-
deformacién (materiales viscoelasticos lineales) donde se observa a los
parametros de amortiguamiento y resistencia como dependientes de la
deformacion angular. La resistencia del suelo se caracteriza por el médulo de
rigidez al corte maximo G,,,, movilizado a bajas deformaciones y una curva
de reduccion de mddulo normalizado G/G,,,,. El comportamiento
amortiguador se caracteriza por la relacién de amortiguamiento 4, la cual se
incrementa con el crecimiento de la amplitud de deformacién. La forma de las
curvas de reduccién de moédulo y amortiguamiento son influenciadas,
principalmente, por la plasticidad del suelo.

El uso de las velocidades de onda de corte V; es, en general, la forma mas
confiable de evaluar G,,, in situ (G = pV?, donde pes la densidad de masa),
mientras que para modelar la reduccién (no lineal) del médulo Gse utiliza el
comportamiento inferido de la documentacién de numerosos ensayes de
laboratorio. La caracterizacién completa y detallada de este comportamiento
es muy complicada y existen una gran variedad de puntos de vista para
abordar el problema, todos de manera aproximada. Tomando esta tendencia
como la mas acertada para abordar una tarea tan compleja, en esta
investigacion se generd una RN que se sostiene de informacién mecdnica (de
acuerdo con el proceso de generacion de curvas G/Gpq, versusy% y
Aversus y% mostrado en la Fig. 5.38) e informacién experimental pura
(algunos ejemplos de estos datos en la Fig. 5.39).
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Figura 5.39
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Entradas

De entre los parametros que dirigen la tarea por modelar, se reconoce que la
forma de la curva de reduccion del mddulo G/G,,,, es influenciada mas por el
indice plastico que por la relacién de vacios (Dobry y Vucetich, 1987; Sun et
al,, 1988; Seed e Idriss, 1970) (Fig. 5.40) mientras que el efecto de la presiéon
de confinamiento efectiva sobre el comportamiento del mddulo es mas
notable en suelos de baja plasticidad (Iwasaki et al., 1978; Kokoshu, 1980)
(Fig. 5.41).

Con base en esta evidencia practica y las variables independientes que
intervienen en los modelos hasta el momento desarrollados (como el
hiperbélico), se propone como tnica entrada neuronal para describir las
condiciones del material al indice de plasticidad Ir del suelo y a la
deformacién angular y% como el nodo contador que dirige la construccion de
las curvas paramétricas. La V; y el peso volumétrico de la masa de suelo se
usan en post-proceso para calcular externamente G,,,, y generar la curva de
moédulo normalizado G /G, versus y%.
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Modelo

Reconociendo la capacidad de las RNs de actuar como aproximadores
universales de funciones, mas concretamente, atendiendo al hecho de que
una red, conteniendo al menos una capa oculta con suficientes unidades no
lineales, puede aprender cualquier tipo de funcién o relacién entre un grupo
de variables de entrada y salida, en esta investigacion se presenta un modelo
neuronal para modelar el Proceso definido escasamente (paramétricamente)
y con alto contenido de ruido (fallos implicitos en los datos).

Los datos de entrenamiento, como ya se declard, se dividen en dos grupos:
mecdnicos y experimentales puros. Acoplar patrones puros a las estimaciones

mecdnicas permite una mejor definicién de los casos frontera (valores de Ip
bajos y muy altos) y la eliminacién de las ambigiiedades que ocasionan las
franjas de valores de los parametros A, B y y, (misma entrada Ip diferentes
valores de salida (G, 1).

Una vez validada la base de datos de entrenamiento (verificacién de
congruencia entre patrones), se probaron diversas estructuras neuronales y
bajo el criterio que jerarquiza como mas apta a la red con menor nimero de
nodos (menos tiempo-maquina) y mayor ajuste sobre los comportamientos
objetivo, se concluyd que la combinacién mostrada en la Fig. 5.42 es la mas
exitosa.
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Figura 5.42  Topologia més exitosa para modelar: (G/Gpax, ) = f(Ip, ¥%)
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Salida

A continuacién se presentan algunos ejemplos de las estimaciones
neuronales para estratigrafias tipicas del valle y que estan incluidas en la
base de datos del modelo neurodifuso V; = f(q.,Z,Zona). El esquema
neuronal, en una primera ventana de entradas, solicita los valores de Ir y Y%
(Fig. 5.43). Posteriormente para la construccién de la curva del médulo G
normalizado, el sistema requiere del valor de V; y peso volumétrico. En caso
de que el usuario desconozca la velocidad de ondas de corte, se llama al
médulo neurodifuso V; = f(q., Z, Zona) para su estimacién. En la Fig. 5.43 se
presentan los resultados para los sitios SCT y CDAO, tipicos de la Zona Centro
[. Como se observa en la figura, el modelo neuronal responde
satisfactoriamente al reto de caracterizar dos importantes aspectos del
comportamiento dindmico de los suelos (G,4) de manera simple y bajo
conceptos racionales.

Entre los resultados para SCT y CDAO se encuentran puntos (para SCT en Z=
17my 23my para CDAO en Z= 33m y 43m) que representan ejemplos tipicos
de entrenamiento (patrones con los que se midid la actuacién del modelo
durante su construccién) y para sustentar lo dicho sobre la capacidad de
generalizacion del modelo neuronal también se presentan soluciones en
modo de trabajo directo o prueba (para SCT en Z= 5m y 20m y para CDAO en
Z=39my 55m).

Como se observa en la Fig.5.43 las tendencias preconcebidas para los
distintos materiales es bien reconocida por el modelo neuronal y estas curvas
representan una manera sencilla, econémica y directa de obtener estos
importantes parametros dinamicos a partir del I». Es necesario apuntar que
el efecto del confinamiento no es nulificado en esta propuesta, se propone
que el usuario mantenga una posicion de alerta sobre la cualidad plastica del
material que esta estudiando y use el valor de I, como mas convenga a los
efectos de su andlisis. Como ya se ha mencionado anteriormente, las
propiedades indice precisamente son sélo indicaciones de ciertas condiciones
y cualidades de los materiales, pero es su vaga y simple naturaleza la que nos
permite adicionarles criterios practicos para enriquecerlas.

Los valores cerrados de [p dificilmente pueden considerarse naturales y la
extrapolacidn de estos resultados puntuales hacia cualidades de estratos de
varios metros de espesor significa una simplificacién a veces demasiado
aventurada. Asi, sabiendo que es sumamente sencillo obtener las curvas de
degradacién de médulo y amortiguamiento, un usuario con el reporte de un
valor de Ip para un material extraido a una profundidad Z, y quiza con un
parcial conocimiento del peso volumétrico y la historia de cargas, podria
adherir criterios empiricos y modificar la expresiéon numérica de la cualidad
de plasticidad o bien, calcular una banda de valores posibles en los que se
podria ubicar el verdadero comportamiento de la masa de suelo.
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Hasta el momento se han detallado ventajosas caracteristicas de la RN en
cuanto a objetividad tedrica, operacion e interpretacion de resultados. Para
ilustrar la capacidad del modelo en casos practicos, a continuacién se
presentan ejemplos del desempefio neuronal ante una situacién practica. En
las Figs. 5.44-47 se muestran comparaciones entre los valores obtenidos de
ensayes en materiales arcillosos de alta plasticidad de un sitio ubicado en el
area de Texcoco (Zona de Lago) (Mayoral et al. 2007) y las curvas generadas
con el mddulo neuronal en modo de trabajo directo. Las arcillas ensayadas
presentan indices de plasticidad que van de 100 a mas de 250% y cubren
profundidades de 2 hasta casi 23 m.

Las estimaciones neuronales a poca profundidad (Fig. 5.44) resultan muy
cercanas a los resultados de laboratorio. Observe que, de entre los resultados
presentados en esta bateria de graficos, éste es el correspondiente al valor de
Ip mas alto y la cercania entre medido y estimado es la mas notable. Este es
un sesgo del modelo muy marcado, estimaciones mas cerca del reporte de
laboratorio conforme crece la plasticidad del suelo, mientras que para suelos
menos plasticos los resultados neuronales se acercan mas a lo que dicta el
conjunto de datos mecdnicos.
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Las curvas mostradas en la Fig. 5.45 son las que mayores diferencias
presentan en prediccién, sin embargo es necesario apuntar que esto sélo
sucede para niveles de deformacién altos (arriba del 1%). Este efecto resulta
légico si se examinan las tendencias de las curvas mecdnicas incluidas en el
entrenamiento. No se considera que esta sea una indicacién de un mal
comportamiento del funcional neuronal, de hecho el promedio de los
ejemplos estudiados con las mismas condiciones paramétricas (Ip, peso

volumétrico y estado de esfuerzos aproximado) guardan una tendencia mas
cercana a la curva neuronal que a la reportada de laboratorio. ;Cudl de los
dos comportamientos es el correcto?, ;alguno podria ser mejorado?, ; de qué
manera?. Las respuestas a estos cuestionamientos estan lejos del alcance de
esta investigacién, pero lo que si se puede recomendar es que el uso posterior
de las curvas (G, 1) debe mantener la sentido con la que han sido propuestas
y determinadas: simpleza y fragmentacion.
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Los ejemplos restantes (Figs. 5.46 y 5.47) son considerablemente mejores
que el anterior y el uso de cualquiera de las curvas, medida o estimada, no
repercutiria en grandes diferencias si se usan en un programa de calculo de
respuestas sismicas en suelos blandos.

Con base en toda la informacién grafica y la propuesta del modelo como
software ingenieril, se puede calificar a esta RN como una atractiva
alternativa para la caracterizaciéon aproximada y preliminar del
comportamiento dindmico de los suelos plasticos del valle de México.
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5.2 Estimacién de movimientos de terreno
en la Ciudad de México

En la Ciudad de México, como en muchos otros lugares del mundo, la
amenaza de los sismos a las actividades humanas es suficiente para requerir
su consideraciéon cuidadosa en el disefio de estructuras. El objetivo del disefio
sismico es producir estructuras u obras civiles que resistan ciertos niveles de
sacudidas sismicas sin dafios considerables.

La descripcién de estas sacudidas (movimientos o respuestas de terreno) es
uno de los problemas mas importantes en ingenieria geosismica. Bajo
condiciones ideales, un analisis de respuesta de terreno completo deberia
modelar el mecanismo de ruptura en la fuente, la propagacién de las ondas de
esfuerzo a través de la corteza terrestre hasta la parte superior del manto
rocoso (bajo un sitio en particular) y la modificacién de este movimiento en
roca por efecto de los suelos depositados sobre ella. En realidad, el
mecanismo en la ruptura es tan complicado y la naturaleza de la transmision
de energia entre la fuente y el sitio tan incierto que un modelado completo no
es practico para aplicaciones comunes en ingenierfa.

La tendencia funcional es que a través de métodos empiricos desarrollados
con sismos registrados se generen relaciones predictivas muy simples donde
se proponga el movimiento en la base rocosa y se cuantifique su
transformacién de acuerdo con propiedades dindmicas de los suelos.

Teniendo en cuenta estos fundamentos de andlisis y de acuerdo con el
proceso empirico de creacién de modelos, se plantea el siguiente esquema de
solucién al problema de estimacion de movimientos de terreno en la Ciudad
de México:

SISTEMA: Depositos de suelo del valle de México
PROCESO: Propagacién de ondas sismicas

ENTRADAS (datos): Pardmetros E que describen la demanda sismica (evento)
y Pardmetros S que describen al depésito (sitio)

MODELO: Red Neuronal RN
SALIDA (resultado): ERA},, = f(sismo,depésito de suelo)
*Espectro de Respuesta de Aceleraciones

Es importante recordar que, actualmente, mucha de la dificultad en la
especificacion de movimientos de terreno resulta del crédito inevitable que
se le otorga a decisiones subjetivas basadas en informacién incierta o
incompleta. Un modelo alternativo debe evitar la inclusién de afirmaciones
poco cientificas sobre los Sistemas y mas que acudir a simplificaciones sobre
la naturaleza de los Procesos, deberia minimizar el nimero de variables
basicas para poder predecir las derivadas con suficiente aproximacion vy
confiabilidad de acuerdo con los datos disponibles. Bajo un punto de vista
ingenieril, un modelo asi se prefiere porque simplifica las decisiones de disefio y
genera procedimientos méas robustos.

Sistema

El efecto del tipo de suelo sobre la amplitud y la naturaleza de las ondas
sismicas ha sido reconocido como crucial en la estimacién del peligro sismico.
Esto es particularmente importante en las arcillas de la Ciudad de México
cuyas caracteristicas de plasticidad y linealidad a altas deformaciones la
convierten en un interesante y muy valioso caso de estudio.

La Ciudad de México estd localizada en la cuenca de un viejo lago, la parte
oeste de la Ciudad yace sobre depésitos de suelo firme y roca, mientras que la
parte este se encuentra sobre depédsitos de arcilla suave que llenaron la
cuenca del antiguo lago (Fig. 5.48). Entre la formacién dura y los depésitos de
arcilla se encuentra una zona de transicion, donde el suelo presenta
caracteristicas de rigidez mayores pero involucra algunos estratos
importantes de arcilla blanda. En el area del lago, los depésitos de arcilla se
encuentran sobre formaciones muy duras cuyas velocidades de propagacion
de ondas de corte son comparables con las de una roca suave.
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Figura 5.48  Estratigrafia general de la Ciudad de México (modificada de Mooser, 2000)
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El reconocimiento de esta secuencia geotécnica gener6 hace méas de 45 afios
la zonificacién pionera de Marsal y Mazari (1959), la cual ha experimentado
algunos cambios en la ubicacién de las fronteras de cada zona pero la
descripcion de las caracteristicas tipicas de los materiales, a pesar de los
sondeos y estudios desarrollados hasta la fecha, contintia siendo casi la
misma dentro del c6digo actual de construccién (Figs. 5.49 y 5.50):

Zona de Lomas (Zona I). Se encuentran formaciones de roca por derrame de
lavas o suelos generalmente firmes (tobas volcanicas). Pueden encontrarse
algunos estratos arenosos en estado suelto o cohesivos intercalados o en la
superficie.

Zona de Transicion (Zona II). Integrada por estratos arenosos y limo-
arenosos intercalados con capas de arcilla lacustre. Su espesor varia entre
decenas de centimetros y no mas de 20 m a partir de los cuales se encuentran
los depdsitos profundos.

Zona de Lago (Zona III). Estd constituida por depdsitos de arcilla de alta
compresibilidad y alto contenido de agua (espesores entre 20 y 100 m) con
intercalaciones de capas areno-limosas o arcillosas de consistencia firme a
muy dura con espesores variables de centimetros a varios metros. Estos
depositos arcillosos suelen estar cubiertos superficialmente por suelos
aluviales y rellenos artificiales.

Es importante sefialar que los suelos lacustres de la Ciudad de México han
sido fuente de muchos problemas serios de ingenieria. Los tres principales
problemas a los que se enfrentan los ingenieros durante el disefio y
construccion de edificaciones y cimentaciones son:

« Las propiedades singulares de los sedimentos
¢ E]l hundimiento regional
e La alta sismicidad

Lo relativo a las propiedades, tanto fisicas, quimicas, mineraldgicas,
hidraulicas y mecanicas (estaticas y dindmicas) ya se mencionaron en los
capitulos anteriores. El hundimiento de la Ciudad desde su descubrimiento
en 1891 (inicialmente acotado entre 3-5 cm/afio) aument6 a 15-30 cm/afio
en 1947 para situarse en la actualidad entre 5-7 cm/afio. En algunos lugares
de la Ciudad de México se presentan fuertes asentamientos e incluso llegan a
experimentar la aparicién de fisuras y grietas. Estos dos aspectos ligados con
la particular sismicidad que afecta al valle, sin duda dibujan un panorama de
analisis complicado y multifacético.
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Figura 5.49  Zonificacion geotécnica del valle de México: a) Marsal y Mazari (1959), b) Auvinet et al. (2000)
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Proceso

La propagacién de ondas sismicas no se modela en el esquema matematico
expuesto en este trabajo de investigacion, sino que se vincula la expresién
numérica (ERA en superficie) de una de sus manifestaciones mas evidentes
(movimiento de la masa de suelo) con algunos parametros que caracterizan
al evento sismico generador del Proceso. La solucién neuronal es un
planteamiento fenomenoldgico, es decir, el modelo es capaz de describir las
manifestaciones del Proceso y eventualmente de relacionarlas con causas,
pero no de explicar la estructura que las generan (Fig.5.51).

base
cION considerada

firme \

superficie

registro de la

\ N
Onda incidente aceleraCién del
viaje de las ondas sismicas \/ terreno
a través de la corteza terrestre
caracterizacion del evento caracterizacion del depésito
’sismico de suelo
PARAMETROS E PARAMETROS S

Figura5.51  Planteamiento fenomenoldgico para evaluar la respuesta del terreno ante la ocurrencia de un sismo
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El método conexionista que se describe a continuacidn, no intenta modelar el
fendmeno de propagacioén de ondas sismicas ni caracterizar integralmente la
respuesta del valle, sino servir como una practica herramienta cientifica para
el reconocimiento de patrones de comportamiento y su predicciéon numérica.
Esta aproximacion permite: 1) estudiar formalmente el movimiento a través
de Espectros de Respuesta de Aceleraciones ERA (5% de amortiguamiento)
dentro de un ambiente de informacion escasa, incompleta y contaminada, 2)
generar conclusiones inteligentes sobre los procesos (accion—reaccion) y 3)
delimitar nuestro conocimiento y dirigir futuras investigaciones a través de
guias matematicas con significado natural.

e Entradas
PARAMETROS E

En los andlisis de respuesta de terreno basicamente lo que se hace es
modificar los movimientos en roca, producto de la accion de fuerzas sismicas,
considerando el efecto de un perfil de suelo. Debe aclararse que este tipo de
movimientos se refieren a un afloramiento rocoso relacionado con el sitio y
no se asignan directamente a la base del perfil, ya que, a menos que la roca
sea muy rigida, los movimientos en la base serdn diferentes de aquellos en
superficie.

La demanda sismica, representada con el movimiento en el afloramiento
rocoso, requiere de una adecuada caracterizaciéon por medio de medidas.
Dentro de los cuantificadores mas directos se encuentran los de amplitud
(valores maximos de aceleracion, velocidad y desplazamiento), los de
frecuencia (espectros de Fourier y de Respuesta) y los de duracién.

Amplitud. Es comun en disefio y analisis caracterizar la fuerza de la sacudida
sismica usando un parametro simple como la aceleracién, velocidad o
desplazamiento maximos. Estos parametros han ganado gran aceptacion
porque son facilmente incorporados en métodos estandar seudo-estaticos,
sin embargo, la caracterizacion de una historia de tiempo transitoria usando
s6lo un valor de amplitud resulta demasiado escasa.

Frecuencia. Para definir el contenido de frecuencias de la sacudida se
requiere de un Espectro de Amplitudes de Fourier EAF o de un Espectro de
Respuesta de Aceleraciones ERA. Los ERA, obtenidos aplicando movimientos
de terreno a la base de un conjunto de osciladores de un grado de libertad
1GDL (con mismas relaciones de amortiguamiento) y graficando las
respuestas maximas de cada oscilador como funcién de su frecuencia o
periodo natural, son los mas ampliamente usados en la ingenieria practica
porque describen las caracteristicas de frecuencia en una forma directamente
aplicable al disefio y andlisis estructural.

Duracién. Ademaés de la fuerza y el contenido de frecuencias, la duracién de la
sacudida tiene gran influencia en el comportamiento de las estructuras. La
duraciéon de la sacudida fuerte se incrementa con el crecimiento de la
magnitud. El potencial de dafio inducido por sismo es funcién de la duracién
de los movimientos de terreno significativos y es particularmente importante
en la respuesta sismica de estructuras ductiles, la estabilidad de los suelos no
cohesivos y el comportamiento de taludes y presas.

Para definir las variables de entrada de este postulado conexionista se
tomaron en cuenta estas generales bases tedricas y las ventajas del modelado
con RNs.

Entrada E-1. Movimiento de Control MC

Reconociendo la importancia del que se considera movimiento en la base,
independientemente del método que se siga para su transformacion, y
sabiendo que los registros en afloramientos rocosos, como representaciones
de las sacudidas en la base dura de los depésitos de suelo del valle de México,
forman parte importante de las incertidumbres epistémicas en el modelado
de movimientos de terreno, en esta investigacién se propone un
replanteamiento de la demanda sismica como a continuacién se describe:

. Revisando integramente el tipo y nivel de conocimiento disponible
sobre esta entrada se plantea mudar el concepto movimiento en la
base a movimiento de control (Fig.5.52). No se hacen hipdtesis
sobre la naturaleza ni expresion numérica de las sacudidas en la
base firme de un depésito. El lugar de la demanda sismica en el
vector de entradas lo ocupa un ejemplo de respuesta registrado en
superficie que controla las diferencias frecuenciales y de amplitud
entre cada evento (Fig. 5.52b).

e  La base de datos con registros de 22 sitios en zona de Lago, 10 en
Transicién y 1 en Lomas permite elegir de entre estos 33 depdsitos
el punto de control que funja como demanda sismica. Si los
materiales que conforman el depésito y el medio que rodea a la
estacion acelerografica no han sufrido cambios sustanciales en el
periodo que cubre la historia sismica monitoreada, entonces las
diferencias en los acelerogramas se deberan unicamente a la
sismogénesis y a la trayectoria (direccion y distancia
fuente—sitio). La seleccion del movimiento de control se basa en el
numero de eventos registrados y la validacién de las
comparaciones entre los resultados de esta tesis y los obtenidos de
otros procesos numéricos. La estacion CU (Ciudad Universitaria),
sitio en roca blanda, fue elegida para controlar el aprendizaje
neuronal entrada—salida.
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Para ser consecuentes con las caracteristicas que deben contener
las demandas sismicas, los registros en CU se transforman a
dominios espectrales para sefialar contenido frecuencial y
amplitud. En esta investigaciéon se compararon los EAFs y los ERAs
de registros que cubren desde la década de los 60 y hasta el sismo
de Tehuacan, Puebla, en 1999. En las Figs. 5.53 y 5.54 se muestran
algunos ejemplos graficos de estos vectores.

Debe recordarse que en un modelo neuronal toda la informacién
se usa en la construccién de las relaciones paramétricas, asi que de
la adecuada expresién del fenémeno a través de las entradas
dependerd el éxito de la aplicacién. Sin polemizar acerca del
significado de los espectros en el ambito de las estructuras, de la
sismologia, de la geotecnia, incluso de las matematicas y
observando solamente los graficos que despliegan (tenga en mente
que finalmente son cadenas de nimeros ante la red neuronal)
(cudl de las dos expresiones, EAFs o ERAs, es mdas ventajosa
numéricamente?.

Los EAFs tienen distintas longitudes dependiendo de la sefial que
los origina por lo que su inclusién como columna o renglén en la
matriz de entradas no es directa (deben ser el mismo nimero de
nodos para todos los patrones). Un EAF es de alta complejidad
numérica (crestas y valles consecutivos en todo el espectro) y la
identificaciéon de tendencias, frecuencias de corte, de esquina y las
fundamentales requiere suavizar los espectros o trazar
envolventes, procesamiento que no se realiza bajo argumentos
fenomenolégicos. Los ERAs, con una longitud pre-establecida para
todos los registros, con simpleza de forma que permite ubicar
detalles caracteristicos en ciertos periodos y con una directa
utilidad practica en cada componente vectorial, se muestran como
ventajosas alternativas para expresar el movimiento de control.

Un ERA de CU es un vector de periodos y ordenadas espectrales (T
periodo, OE ordenada) que la RN lee y busca las relaciones con
condiciones particulares de respuesta en cada sacudida. ;Es
suficiente un ERA para representar numéricamente las diferencias
paramétricas entre cada evento?. Observe de nuevo las Figs.5.53 y
5.54. La respuesta claramente es no. ERAs con mismo efecto de
trayectoria (direcciéon y distancia fuente—sitio) parecen no
responder a cambios en profundidad focal o magnitud, algunos
otros espectros muy similares (numéricamente) provienen de
epicentros muy lejanos con magnitudes separadas en mas de dos
unidades.
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Expresar cabalmente la tecténica mexicana (complejas sefiales no
estacionarias producto de mecanismos parcialmente
comprendidos) parece mucha responsabilidad para los ERAs de
CU. En este trabajo de investigacion se propone adicionar al vector
(T,OE) informacién sobre la zona sismogénica, la magnitud, la
profundidad focal y la distancia fuente-sitio para evidenciar
caracteristicas de cada historia de aceleraciones que pudieran
estar enmascaradas por los ERAs.

Resulta indiscutible que éstas no son las unicas o las mejores variables para
caracterizar comportamientos y respuestas sismicas, incluso es imposible
para un ser humano visualizar de qué manera se relacionan o integran con la
informacién vectorial de un ERA y concluir acerca de su real utilidad, pero
definitivamente la simpleza de estos parametros en la interpretaciéon del
fenémeno sismo—movimiento es muy ventajosa y, como se demostrara
posteriormente con las predicciones neuronales, resuelve eficazmente el
problema de expresion de la demanda sismica.

Entrada E-2. Tecténica de México TM.

Los grandes temblores en México (Mg = 7.0) a lo largo de la costa del
Pacifico, son causados por la subduccién de las placas oceanicas de Cocos y de
Rivera bajo la placa de Norteamérica y por ello son conocidos como sismos de
subduccién (Kostoglodov y Bandy, 1994) (Fig. 5.55). El terremoto mas
grande que ha ocurrido en México en el presente siglo (Jalisco, 3 de junio de
1932,M,; = 8.2) ocurri6é sobre la interfaz de la placa de Rivera y la de
Norteamérica (Singh et al, 1985a) y muestra que una placa pequeiia, joven y
con una velocidad relativamente baja de subduccién es capaz de generar
grandes temblores.

Los grandes temblores también ocurren en el continente con profundidades
de unos 60 km. (Fig.5.55, Zona generadora de sismos profundos). En este
caso los temblores presentan un mecanismo de fallamiento normal que
refleja el rompimiento de la litosfera ocednica subducida (Singh et al, 1985b).
Son menos frecuentes pero se sabe que pueden causar grandes dafios,
ejemplos importantes son los sismos de Oaxaca -15/01/1931, Ms=7.8-, el de
Orizaba -23/08/1973, Ms=7.3- y el de Huajuapan de Ledén -24/10/1980,
mp=7.0-.

En menor nimero se encuentran los temblores que han ocurrido dentro de la
placa continental los cuales, dependiendo de su ubicacién, han generado
dafios considerables en los asentamientos humanos (M, > 7.0). Existe
también lo que podria llamarse sismicidad de fondo, temblores con M, > 5.0,
cuyo origen no puede asociarse a ninguna estructura geoldgica en particular.

De acuerdo con lo expresado anteriormente, se pueden definir dos grandes
zonas generadoras de sismos que afectan al valle de México: Zona de
Subduccién y Zona de Sismos Profundos. No se cuenta con un nimero
suficiente de patrones (nimero de registros similar al de las otras zonas)
generados en la placa Continental y debidos a la sismicidad de Fondo,
ademas, considerando las incertidumbres que se tienen sobre los

mecanismos y su potencial de dafio, los patrones cuyo epicentro los ubiquen
en estas zonas se consideraran pertenecientes a la Zona de Sismos Profundos.

Entonces, es el epicentro del sismo el que dirige la declaracién del nodo de
clase TM. Cuando TM = 0 se trata de un epicentro en Zona de Subduccién, en
el caso de TM = 1 nos estamos refiriendo a un evento de la Zona de Sismos
Profundos, Continental o de Fondo.

Entrada E-3. Magnitud M.

La magnitud (M,, Mg, m;,, M,,, entre las mas usadas) como digito asociado a la
cantidad de energia liberada o tamafio de un sismo tiene limitantes de
aplicacion bajo condiciones en el registro.

Es practica comin cuando se construyen relaciones para estimar
aceleraciones de terreno que se elija alguna escala como base y a partir de
ella los patrones (eventos) que por alguna razén no reporten el criterio
seleccionado sean procesados para homogenizar magnitudes. Este proceso
sobre M no repercute en mejoras a la expresion (caracterizaciéon) del tamafio
del sismo (Huerta y Reinoso, 2002) sino que resulta de la busqueda de
mejores ajustes entre datos medidos y funcionales matematicos. Para elegir
la escala de entrada al esquema neuronal es necesario concienciar sobre la
teoria que sustenta a cada alternativa.

La magnitud, tedricamente sin limite superior, esta limitada por la resistencia
de las rocas en la corteza terrestre y la longitud de ruptura probable en la
falla. La magnitud local M;, introducida por Richter, se determina a partir de
la maxima amplitud registrada por un sismégrafo Wood Anderson. La
magnitud de ondas superficiales M, se basa en la amplitud maxima producida
por las ondas superficiales Rayleigh. Debido a que M, no aplica para sismos
con profundidad focal mayor a 50 km (no se generan ondas superficiales con
suficiente amplitud) fue creada la magnitud de ondas de cuerpo m,, basada en
la amplitud de ondas de cuerpo con periodos cercanos a 1.0 s. My y m; no
reflejan adecuadamente el tamafio de sismos muy grandes pues subestiman
su valor debido a la saturacién de las escalas.

Reconociendo deficiencias en M;, My y m,;, se gener6 el concepto “momento
sfsmico” para designar el tamafio de un sismo en funcién directa de las
propiedades fisicas de la roca y de las dimensiones del area que sufre la
ruptura. La magnitud de momento M,,, derivada del “momento sismico”, es
actualmente una de las escalas mas usadas en estudios sismicos. Las
magnitudes de sismos histéricos fueron recalculadas usando esta nueva
escala y los cambios mas notables se encontraron en sismos muy grandes,
como el sismo de Chile de 1960 con una magnitud M, de 83 y M, de 9.5
convirtiéndose asi en el sismo de mayor magnitud hasta hoy registrado.

Existe también la magnitud energia My que es una medida del potencial de
dafio a las estructuras y requiere del calculo del flujo de energia sobre un
amplio rango de frecuencias y la magnitud de duracién M; que es una
variacién del concepto de magnitud local que se emplea en algunas redes y es
calculada con base en la duracién del registro.
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Figura 5.55  Grandes Zonas Sismogénicas de la Republica Mexicana

Con base en estas breves descripciones se puede concluir que i) existe una
imprecisiéon inherente a todos los célculos para obtener M, ii) cada escala
cubre un aspecto importante del fendmeno pero ninguna hace uso del
conocimiento en su totalidad y iii) la escala més usada y aceptada en la
comunidad sismolégica, M,,, es tutil para alejar a los sismos extremos de las
densas nubes de eventos con intensidad media, donde la mayoria de las
escalas reportan valores de M muy similares.

Por lo tanto podemos concluir que la mejor expresién para medir un sismo es
aquella que sirva para los propdsitos del modelo (tarea) y las
transformaciones de escalas dependen exclusivamente de los criterios de
ajuste numérico. M en un entorno neuronal puede ser expresada sin
procesamientos, aprovechando las ventajas de las redes para trabajar en
ambientes numéricos contaminados (incongruencias e indeterminaciones).

En esta investigacién, considerando la naturaleza de la base de datos, se
propone hacer uso del valor de magnitud méas alto reportado en el
acelerograma como una referencia aproximada de caracteristicas

particulares de cada sismo. Para sismos de intensidad media la mayoria de
los eventos contienen M;, M;o m, y las diferencias entre ellas es de muy
pocas décimas de punto y en el caso de eventos extremos se cuenta con M,,
como el valor mas alto reportado.

M neuronal es un digito de clase con base numérica amplia. La RN identifica
individuos tomando en cuenta las diferencias importantes o sutiles entre
unidades de M. Las condiciones marcadas por las otras variables de entrada
dirigen la ocurrencia de cierta M maxima. A diferencia de los funcionales
tradicionales que persiguen congruencia entre M altas—OE altas y M
bajas—OE bajas, en esta investigacion, donde no se buscan leyes no naturales
ni ajustar planteamientos subjetivos y vagos, se plantea tomar libremente el
valor maximo de M y dejar que el conocimiento basico (expresado con las
otras variables de entrada) sirva para que la red aprenda y genere las
relaciones paramétricas sin hipétesis restrictivas.
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Entrada E-4. Distancia Epicentral Dg.

En la literatura se pueden encontrar tantas maneras de medir la distancia
fuente-sitio como funcionales sismicos publicados. Esta medida (la distancia
horizontal mas cercana a la proyeccion vertical de la ruptura, la distancia mas
cercana a la superficie de ruptura, la distancia mas cercana a la superficie de
ruptura sismogénica o la distancia hipocentral, por mencionar algunas) es,
tradicionalmente, la manera como se expresa el fenémeno de propagacion de
ondas. Tal responsabilidad obliga a la definicidn, lo mas cabalmente posible,
de la dimensién de la fuente y la localizacién y profundidad epicentral.

En principio, con el tiempo, la estructura detallada 3D de la corteza terrestre
podria ser conocida y un modelo de propagaciéon de ondas podria ser
determinado para cada fuente y sitio especificos, pero actualmente nuestro
conocimiento y nuestra experiencia no nos permiten asegurar que los
planteamientos sobre fuentes y epicentros estan libres de incertidumbre. El
argumento en el que se basa este trabajo de tesis para proponer la distancia
fuente-sitio neuronal es que la variabilidad entre las relaciones de
movimientos de terreno se debe al fenémeno de propagacién de ondas y en
ese sentido es mejor obviar cualquier descripcién confusa.

En esta investigaciéon se propone a la Dy, distancia calculada sobre la
superficie de la Tierra entre el punto de observacién y el epicentro del sismo
(facil de calcular, de interpretacién simple y directa), como la descripcién
numérica aproximada del efecto de la distancia sobre el fenémeno de
propagacion de ondas sismicas (Fig. 5.56).

Entrada E-5. Profundidad Focal Pr.

La profundidad focal es cominmente usada como variable para etiquetar
sismogénesis y su aplicacién en regresiones se limita a marcador de clases.
Para zonas de subduccién, como la mexicana, 50 km es una frontera aceptada
para separar sismos interplaca ( Pr< 50 km) de los intraplaca ( Pr= 50 km)
(Tichelaar y Ruff, 1993; Youngs et al., 1997). Sin embargo, este tipo de limites
son siempre motivo de discusién cuando se estudian fenémenos naturales:
49.9 km y 50.1 km pertenecen a sismogénesis distintas?. Una respuesta
inteligente a este cuestionamiento involucra a Pr y al mismo tiempo a otros
parametros del fallamiento, por lo que declarar a Pr como nodo de clase
genera planos que no expresan adecuadamente el fenémeno, lo que hacen es
reducir la dimensién del problema a niveles manejables con herramientas
matematicas elementales.

Pr neuronal tiene la cualidad de nodo numérico. En esta investigacion se
considera que esta variable, en su forma bdsica, permite al modelo extraer
mejores nexos paramétricos y no limita la flexibilidad conexionista.
Diferenciar conjuntos (mecanismos de falla) a través de una frontera cerrada
(50 km) no genera conexiones neuronales eficientes sino que agrega
incongruencias a la expresién de cada evento.

La tripleta (TM, Dg, Pr) representa la informacién sobre la propagacién de
ondas permitiendo que (TM, M, [T,0E]) exprese la severidad y potencial de
dafio en la zona urbana del valle de México.

hipocentro

Figura 5.56  Pardmetros de entrada directamente asociados a la
geometria fuente-sitio

PARAMETROS S

La influencia de las condiciones locales del suelo en la fuerza de la sacudida
del terreno ha sido ampliamente reconocida como un factor que contribuye a
la distribucién geografica de las fallas del terreno y dafio estructural durante
sismos. De particular interés es la amplificaciéon de los movimientos de
terreno y el progresivo ablandamiento de los suelos cohesivos (considerado
comportamiento no lineal) durante sacudidas muy severas.

Registros obtenidos de eventos teliricos en todo el mundo han sido la base
para estudios cuantitativos de la influencia de la respuesta del suelo en las
caracteristicas de los movimientos en términos de aceleracién, velocidad,
desplazamiento y amplitud espectral. Este tipo de estudios ha permitido
definir un conjunto de factores (Tabla 5.3) como los operadores del
desarrollo de movimientos significativos en cualquier rango de periodos.
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Tabla 5.3

Resumen de factores que inciden sobre los movimientos debidos a sismos

SISMOLOGICOS | GEOLOGICOS

GEOTECNICOS

OTROS

Intensidad de la sacudida, o
entrada

Tipo (s) de Suelo (s)

Resistencia de los suelos a
bajas deformaciones (velocidad
de ondas de corte 0 maximo
modulo cortante)

Efectos 2D y 3D
(topografia de la sub-
superficie de la base

rocosa, efectos de
cuenca)

Caracteristicas frecuenciales
del movimiento de entrada

Espesor del dep6sito
de suelo

Contraste de resistencia
(impedancia) entre el estrato
rocoso y los suelos que lo
sobreyacen

Duracién de los movimientos
de entrada

Tipo de roca que
subyace

Caracteristicas de
amortiguamiento de las
unidades de suelo

Estructura geolégica

Comportamiento degradante
del médulo de corte dindmico
de los suelos

Relacién entre la deformacion
por corte y el esfuerzo cortante

para unidades de suelo
predominantes

Periodo del sitio

En el caso de los depositos de suelo de la Ciudad de México, estos factores se
traducen en caracteristicas locales de respuesta dindmica de estratos de
arcillas blandas de alta plasticidad y compresibilidad alternadas por lentes
mas duras de arena, y una particular relacién entre la disposiciéon y geometria
de estos estratos y la morfologia de la cuenca (depdsitos de arcilla muy
delgados comparados con su extension lateral). La observacién cuidadosa de
esta situacion y la historia sismica registrada, ha llevado a pensar que en la
mayor parte de la Ciudad la respuesta dindmica del suelo puede ser estudiada
por medio de la teoria de propagaciéon unidimensional de ondas -1D-
(Rosenbleuth, 1952; Herrera y Rosenbleuth, 1965; Seed e Idriss, 1969; Romo
y Jaime, 1986 y Romo y Seed, 1986).

El razonamiento bésico en la teoria 1D dicta que, cuando una falla rompe, las
ondas de cuerpo viajan en todas direcciones reflejandose y refractdndose en
diferentes materiales geolégicos y que debido a la diferencia entre las
velocidades de propagacién de ondas entre los materiales (en materiales
poco profundos generalmente menores a las de los materiales mas

profundos) los rayos inclinados que inciden en los contactos entre capas
horizontales normalmente se reflejan hasta que en las inmediaciones de la
superficie llegan a ser practicamente verticales.

Después, es necesario concienciar sobre las siguientes hipétesis: i) todos los
contactos entre capas de material son horizontales, ii) la respuesta de un
depdsito de suelo estd predominantemente causada por la propagacion
vertical de ondas SH a partir del lecho rocoso que se extiende por debajo de
las capas superficiales del terreno, iii) el suelo (homogéneo e isdtropo) y el
lecho rocoso son infinitamente extensos en la direccion horizontal y iv) los
suelos pueden ser caracterizados como un conjunto de materiales o estratos
elastico-viscosos por medio de su rigidez al corte, G, y su amortiguamiento,1.

Con respecto al suelo, los pardmetros de caracterizacién dindmica se
consideran primero lineales y posteriormente se aproximan a la no linealidad
mediante un proceso equivalente donde se buscan valores de (G,1)
compatibles con ciertos niveles de deformacién y%.
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En el caso de que el perfil del terreno tenga varios estratos de materiales
diferentes (suelo estratificado), el proceso puede generalizarse resolviendo la
ecuacion de propagacion de ondas para cada estrato con las condiciones de
contorno, en los contactos entre ellos, de igualdad de desplazamientos y de
tension tangencial.

Mientras los modelos de suelo elastico, uniforme e isétropo son muy utiles
para ilustrar la influencia de las condiciones del suelo en las caracteristicas
del movimiento del terreno, no son del todo utiles para el analisis practico de
los problemas de respuesta del terreno. Los problemas reales de respuesta
normalmente consisten en depdsitos de suelo con estratos de diferentes
caracteristicas de rigidez y amortiguamiento y con contornos en los cuales la
energia de la onda elastica incidente puede reflejarse y/o transmitirse.

Asi, después de esta breve revision tedrica del modelado tradicional de la
respuesta sismica debemos apuntar que, si bien nuestras actuales
estimaciones representan una formidable cantidad de trabajo, meritorias
aproximaciones intelectuales y significativos avances técnicos, todavia estd
lejano el dia en el que podamos dejarnos seducir por el confort de nuestros,
ahora, familiares argumentos y sentarnos a esperar a que la ciencia
computacional desarrolle maquinas mas veloces y poderosas. Una critica
cientifica podria argumentar que las mas elaboradas de nuestras
investigaciones no son mas que castillos de naipes construidos sobre modelos
simplistas con cimientos débiles anclados a relativamente pocas
observaciones. Es claro que una postura asi es muy radical pero convendria
equilibrar y aceptar que se requieren mejores herramientas de andlisis para
un manejo inteligente de las observaciones (experiencia) si de lo que se trata
es de avanzar en el conocimiento.

Mi percepcién es que muchos ingenieros eluden la conclusiéon de que los
procesos simicos tienen un alto grado de variabilidad y que nuestro
conocimiento actual sobre ellos es muy incierto, por la manera en que somos
socializados y entrenados como cientificos para buscar siempre patrones en
las observaciones. En esta investigacion se propone mantener esta posicién
de buisqueda sin dejar de reconocer que el tipo de informacion, nuestro nivel
de conocimiento y la verdadera capacidad de las actuales herramientas de
analisis nos obligan a buscar alternativas para abordar el modelado de un
fenémeno tan complejo como la respuesta sismica.

Revisemos los aspectos referidos al suelo que deben tomarse en cuenta
cuando se modelan respuestas de sitio. Como se observa en la Fig. 5.57 la
mayoria de los parametros de suelo reconocidos, por medio de la experiencia
sismica, con influencia en la magnitud de los efectos de sitio estan
relacionados con su aplicacién en la teoria de propagacién de ondas 1D.

Para responder a las hipdtesis tedricas sobre los materiales y la propia
naturaleza del fenémeno se incluyen -caracteristicas geométricas, de
impedancia, resistencia, y comportamiento dindmico con traduccién incierta
a la respuesta observada en campo. En otros capitulos de esta tesis ya se ha
abordado el problema de extrapolar condiciones puntuales a estratos de
varios metros de espesor, las precauciones necesarias cuando se trabajan

parametros obtenidos de pruebas in situ, y el debate sobre la linealidad o
casi-linealidad del comportamiento dindmico de las arcillas de la Ciudad de
México.

Se propone entonces concentrar la descripcion de las caracteristicas del suelo
en las condiciones mas naturales registradas numéricamente y obviar las
variables derivadas de otros postulados de anélisis.

El “tipo de suelo” y el “espesor del estrato”, a pesar de contener cierta
subjetividad en su determinacion, representan las variables mas bdsicas de
toda la columna (ver Fig. 5.57). Sin embargo, la determinacién lingiiistica y
numérica de estos parametros contiene un alto grado de subjetividad.

La codificacién establecida en el SUCS (Sistema Unificado de Clasificacién de
Suelos) representa un planteamiento bien organizado y una estructura de
andlisis muy clara, pero transportar estos lineamientos a materiales
dispuestos masivamente en la naturaleza requiere de experiencia y estudios
adicionales a las pruebas recomendadas en el propio Sistema. En el caso de
estudios en la Ciudad de México hay quienes prefieren discretizar los
depoésitos en un minimo de estratos y por otro lado, se han desarrollado
andlisis minuciosos que involucran un volumen importante de capas y
propiedades. La definicién de las fronteras estratigraficas asi como de las
propiedades promedio en cada capa repercute significativamente en los
resultados finales de los andlisis 1D. Antes de presentar la manera en que se
expresara al suelo neuronalmente es necesario convenir en los siguientes
razonamientos:

a) Los registros en superficie contienen informacion de cada una de las capas,
superficiales y profundas, que conforman un depésito.

b) Inmersos en cada acelerograma estan el espesor, material y nimero de
estratos, las impedancias entre capas, las caracteristicas dindmicas de las
masas de suelo interactuando como miembros de una misma columna, la
topografia que afecta al sitio e, incluso, aspectos de la propagacién de ondas
que no distinguimos en este tipo de historias de tiempo.

c) Considerar todas las variables que intervienen en la propagacion de ondas
es practicamente imposible si se intenta disgregar o reducir el fenémeno a
unidades simples de andlisis. En la aproximacién neuronal se reconoce la
relacién espacial entre las historias registradas en todo el valle y se asocian
en un planteamiento multidimensional.

d) Dentro de este enfoque, las diferencias entre los ERAs registrados en un
mismo sitio se deberan inicamente a factores sismogénicos y de directividad,
de la misma manera, las diferencias entre los ERAs registrados durante un
mismo sismo en sitios aledafios se refieren a condiciones de suelo y
topografia particulares.
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GEOLOGICOS

Tipo (s) de Suelo (s)

Espesor del depésito
de suelo

Tipo de roca que
subyace

Estructura geoldgica

GEOTECNICOS

Resistencia de los suelos a
bajas deformaciones (velocidad

de ondas de corte 0 maximo Parametros
maédulo cortante)
naturales

v

Contraste de resistencia
(impedancia) entre el estrato
rocoso y los suelos que lo
sobreyacen

Caracteristicas de

I
I
1
amortiguamiento de las I Paré-m etros
unidades de suelo [ necesarios
I
I
I
i
I

Comportamiento degradante en el modeladc
del médulo de corte dindmico ,
teoria 1D

de los suelos

Relacioén entre la deformacion
por corte y el esfuerzo cortante
para unidades de suelo

predominantes

|
|
Periodo del sitio L ___1

Figura 5.57  Factores relacionados con los suelos y que tienen influencia en los efectos de sitio
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En la Fig. 5.58 se observa el resumen grafico del planteamiento anterior. El
Sistema lo conforman la cuenca y los suelos depositados. El monitoreo en un
punto es parte de una respuesta global. En este modelo no se busca dar
solucién a la ecuacién de propagaciéon de ondas ni se pretende que el
esquema neuronal sea una formulacidn alternativa a dicha ecuacién.

La idea de modelado neuronal es inductiva, siendo la herramienta para inferir
el fendmeno la red neuronal y las observaciones para lograrlo los registros
sismicos y algunas caracteristicas de los depdsitos de suelo.

Si el Sistema y las estaciones de monitoreo se mantienen, describir al suelo
se reduce a caracterizar la situacién de la estacién dentro del Sistema (Fig.
5.59) dejando a un lado la controversial tarea de definir completamente el
comportamiento de los suelos ante cargas dinamicas.
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Figura 5.58  Resumen grafico del Sistema

154|Pagina



longitud

smio B

latitud

|
!

Figura 5.59  Representacion de las respuestas medidas dentro del espacio
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La propuesta de esta investigacion es considerar la expresiéon del periodo
fundamental proporcionada por el clasico modelo 1D de propagacion vertical
de ondas de corte T; = 4H/Vspy (H es el espesor del depésito y Vsepy la
velocidad de onda de corte promedio) para caracterizar con variables
naturales al depésito de suelo.

Es importante sefialar que no es competencia de esta variable dirigir las
respuestas espectrales maximas de la RN, estrictamente sirve para
caracterizar con pocos digitos la situacién de las estaciones. De entre otros
parametros T, se eligié porque i) el valor de H varia sobre el valle de acuerdo
con (X)), ii) Vg(p), ain como pardmetro promedio, da idea de la rigidez del
depdsito y su valor, por ser obtenido in situ, tiene referencia espacial
(Sistema).

Con base en estudios de campo y laboratorio que fueron desarrollados para
evaluar la rigidez dinamica de los estratos de suelo se definieron los periodos
de los sitios contenidos en la base de datos (Tabla 5.4) (Sarmiento, 2001;
Lermo et al., 1988).

Algunos de los sitios de los enlistados en la Tabla 5.4 reportan el mismo valor
de T, lo que numéricamente para la RN representaria estaciones que, ante un
mismo evento, generan una misma respuesta. Después de verificar en la base
de entradas—salidas que esto no siempre, sucede se decidié cambiar el valor
calculado por uno mas conveniente.

La variacién, como se observa en la tltima columna de la Tabla 5.4, se aplica a
los decimales del periodo lo que no representa ninguna incongruencia
fenomenolégica (modificar un poco Vgpy o H generarian estos nuevos
valores) y numéricamente incide en la creacién de un ejemplo diferente. En la
Fig. 5.60 se muestra la situacién sobre la zonificacién geotécnica de los sitios
usados durante el entrenamiento de la RN.
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Tabla 5.4

Sitios contenidos en la base de datos

Zona: Lago Zona: Lago
No. Clave (mapa) Nombre estacién Lat (N) Long T, Tfinal No. Clave (mapa) Nombre estacién Lat (N) Long T, T, final
(W) (W)
1 JC54 (54) Jard de Coyoacan 19.313 99.127 1.20 1.20 18 HJ72(72) Hospital Juarez 19.425 99.130 2.60 2.60
2 MIL5 (15) Miramontes 19.283 09.125 1.30 1.30 19 XPO06 (06) Xochipitl 19.420 99.135 2.60 2.65
3 DFRO (RO) Roma 19.405 99.166 130 135 20 BO39 (39) Bondojito 19.465 99.105 2.70 2.70
4 1B22 (22) Ibero 19.345 99.130 1.40 1.40 21 BA49 (49) Buenos Aires 19.410 99.145 2.80 2.80
5 CH84 (84) Culhuacén 19.330 09.125 1.40 144 22 VM28 (28) Villa del Mar 19.381 99.125 2.90 2.90
5 5153 (53) San Simon 10375 99,148 120 L8 23 CA59 (59) Candelaria 19.426 99.118 3.00 3.00
7 SCT (SCT) scT 19.393 99.147 200 200 24 JA43 (43) Jamaica 19.405 99.125 3.00 3.05
8 €J03 (03) CU Juédrez 19410 | 99.157 2.05 2.05 25 APG8 (68) Apatlaco 19.381 | 99.107 310 310
9 TLO8 (08) Tiatelolco 19.450 | 99.134 2.10 2.10 26 AR14 (14) Aragén 19481 | 99.076 340 3.40
10 €105 (05) Cibeles 19419 | 99.165 2.10 213 21 CDAO (CD) Cemgf'i g::sws 19.372 [ 99.096 350 350
11 TL55 (55) Tlatelolco 2 19.436 99.143 2.15 2.15 28 UNKS (UK) Un Kennedy Sup 10419 90111 250 258
12 RMAS (RM) Roma A Sup 19.420 99.155 2.20 2.20 29 TLAS (TL) Tlacotal Sup 19.397 99.105 3.60 3.60
13 GA62 (62) Garibaldi 19.439 99.140 2.20 2.24 30 DM12 (12) Deport Moctezuma | 19.431 99.096 3.60 3.65
14 LI58 (58) Liverpool 19.426 99.157 2.20 228 31 ZARS (ZA) Zaragoaza Sup 19.419 99.088 4.00 4.00
15 VG09 (09) Valle Gémez 19.454 99.123 2.40 2.40 2 HA41 (41) Hangares 19.418 99.079 2.00 4.05
16 BL45 (45) Balderas 19.425 99.148 2.40 245 33 AU11 (11) Autédromo 19.392 99.067 4.20 4.20
17 RM48 (48) Rodolfo Méndez 19.436 99.128 2.50 2.50
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Tabla 5.4

Zona: Transicion

Sitios contenidos en la base de datos

No. Clave (mapa) Nombre estacién Lat (N) Long T, T, final
W)
1 COA47 (47) Coyoacén 19.371 99.170 0.50 0.50
2 DR16 (16) Deport Reynosa 19.501 99.183 0.55 0.55
3 COYS (CY) Esta. 6 Coyoacéan 19.348 99.169 0.60 0.60
4 EO30 (30) Esparza Oteo 19.389 99.177 0.65 0.65
5 GR27 (27) Granjas 19.475 99.180 0.80 0.80
6 ES57 (57) Escandé6n 19.402 99.177 0.85 0.85
7 AU46 (46) Angel Urraza 19.383 99.168 0.85 0.88
8 MES52 (52) Marianao 19.438 99.182 0.90 0.90
Escobedo
9 DX37 (37) Xotepingo 19.332 99.144 0.95 0.95
10 AO24 (24) Alberca Olimpica 19.358 99.154 1.00 1.00
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LATITUD

19.40

-99.20

Figura 5.60

Tepeyac

Cdela
Estrella

Sierra de Sta. Catarina

-99.15 -99.10 -99.05 -99.00 -98.85
LONGITUD
Zona | Zona ll Zona lll

Situacidn y clave de las estaciones contenidas en la base de datos
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Modelo

En la Fig. 5.61 se muestra la propuesta de topologia neuronal para estimar las
respuestas en el valle. A pesar de los intentos por simplificar la representacion
numérica entradas—salida, la distribucion de los ejemplos (un ejemplo es una
respuesta en un sitio relacionada con un evento) se observa poco eficiente.
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Figura 5.61  Esquema neuronal para la estimacion de las respuestas en el valle de México
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Observe la Fig. 5.62. Un ERA con 50 puntos (AT= 0.1, desde T= 0 hasta T=5 s)
es un ejemplo compuesto de 50 lineas o patrones de comportamiento
asociados al vector [TM,M,D_E,P_.F | de valores numéricos constantes,
durante el andlisis de un mismo sismo.

El vector T indica la longitud de cada ejemplo y asocia directamente los
valores de accion—reaccion (ordenadas espectrales de entrada y salida). El
nodo casificador T_S, constante al analizar un mismo sitio, indica la situacion
en superficie.

En cada uno de los 43 sitios se cuenta con una historia sismica registrada que
genera cerca de 300 posibles ejemplos, por lo que espectros con 50 puntos
generarian una base de datos con al menos 15000 lineas. Este acomodo
(ERAs en columna) permite detallar las relaciones periodo a periodo pero
acarrea un problema de dimension.
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ENTRADAS
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Periodo (segundos)
T OE Ts ™ M P
0.01 485 2 0 6.5 30
011 5.74 2 0 6.5 30
0.21 5.34 2 0 6.5 30
0.32 483 2 0 6.5 30
0.42 5.79 2 0 6.5 30
0.52 6.20 2 0 6.5 30
0.62 713 2 0 6.5 30
0.72 7.41 2 0 6.5 30
0.82 8.13 2 0 6.5 30
0.93 10.50 2 0 6.5 30
1.03 7.08 2 0 65 30
113 8.42 2 0 6.5 30
1.23 8.88 2 0 6.5 30
1.33 7.71 2 0 6.5 30
1.44 8.41 2 0 6.5
154 9.28 2 0 6.5 30
1.64 11.92 2 0 6.5 30
4.39 4.40 2 0 6.5 30
4.49 456 2 0 6.5 30
4.59 429 2 0 6.5 30
4.69 3.80 2 0 6.5 30
4.80 3.56 2 0 6.5 30
4.90 3.29 2 0 6.5 30
5.00 3.01 2 0 6.5 30
Figura 5.62
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Representacién de la demanda y respuesta sismica: ERAs en columna
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La tarea que se le asigna a la RN es encontrar, para cada conjunto que
describe la accién de un sismo, las relaciones entre las ordenadas del ERA de
control y las del sitio de andlisis cuando de 6 entradas, el valor de 4 unidades
permanecen constantes, un nodo funge como contador y sobre la variacién
del nodo OEcontrol reside principalmente el comportamiento de la OEsalida.

Ahora, comparando los conjuntos de un mismo evento registrado en
diferentes sitios, éstos se componen de un nodo contador, cuatro unidades de
entrada constantes (incluida la OEcontrol) y es Ts el nodo que se encargaria
de describir dentro del esquema neuronal los cambios entre las ordenadas
espectrales registradas en CU y las medidas en distintos puntos sobre la
superficie del valle.

A pesar de los intentos por minimizar la complejidad del fenémeno efecto de
sitio al emplear funciones lineales o cuasi-lineales para transferir la
informacion registrada en roca hacia la superficie del terreno por medio de
factores simplistas, las respuestas en suelos blandos son una tarea
multidimensional y no lineal. Entonces habra de reconocerse que, alimentar
al modelo con sélo un nodo conductor de respuesta, a pesar de la robustez de
las RNs, no corresponde al orden de complejidad de la tarea asignada.

Observe la Fig. 5.63. Los ERAs en renglén generan una base de datos con 55
unidades de entrada. Si cada linea, o patrén de comportamiento, es un
ejemplo de una respuesta en un sitio debida a la accién de un sismo, entonces
la base se compone de cerca de 300 lineas.

En esta representacion el nodo T no es necesario si cada OF se ubica en una
posicién inamovible durante el modelado. [TM, M, Dg, Pr] y T, se colocan al
lado de las posiciones espectrales y el mapeo se realiza hacia las 50 salidas
que constituyen el ERA de respuesta.

Este acomodo, con la verdadera participacion de todos los nodos para indicar
variaciones en el ERA de salida, se vislumbra mas adecuado. Sin embargo, la
base de datos tiene caracteristicas particulares que la hacen todavia muy
compleja: i) la historia registrada no es proporcional en todas las estaciones,
if) el nimero de ejemplos resulta corto comparado con el nimero de
entradas, y iii) el rango numérico de los Pardmetros E y S no se cubre
ordenadamente (pocos ejemplos de eventos extremos, gran poblaciéon sobre
la media).

Dentro de estas condiciones existe una constante y es el desequilibrio entre el
despliegue de multiple informacién en las entradas y el tamafo (en nimero
de ejemplos) de la base de datos.

Con base en todo lo descrito anteriormente, se advierten claramente los
aspectos conductores del modelo neuronal:

. NO se conoce la estructura matematica que relaciona al evento con
la respuesta

. NO se puede afirmar sobre la suficiencia ni pertinencia de las
variables que describen al fenémeno

. NO se extrae completa ni congruente informacion a través de ERAs
vectoriales

. NO se representa, en la historia sismica registrada, un vasto
conjunto de combinaciones parameétricas.

En esta investigacion estos puntos conforman el contexto de modelado y no,
como en andlisis lineales convencionales, se trata de obstaculos insolubles
objetos de evasion.
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e Pre-procesamiento de los ERAs

Los suelos, como sistemas reales, se caracterizan por un cierto numero de
estados coexistiendo y por la presencia de fluctuaciones. Sistemas de este
tipo no deben ser resueltos analiticamente simplificandolos hacia sistemas
lineales porque se estarian eludiendo las partes del sistema que interfieren,
cooperan, compiten o interactiian de maneras muy complejas.

Aplicando la Teoria de Sistemas Dinamicos en el estudio de la respuesta
sismica de depdsitos de suelo blando, en particular aplicando los Mapas de
Recurrencia MR, se intenta extraer informacién relevante a partir de un
andlisis inverso: dada una respuesta monitoreada se dibujan sus trayectorias
en espacios convenientes y a partir de ellas se encuentran las soluciones
geométricas sin resolver las ecuaciones que gobiernan al propio sistema.

Para generar los MR de nuestro conjunto de datos experimentales el primer
paso es reconstruir la dindmica embebiendo la serie de tiempo uni-
dimensional (ERA) en el espacio de reconstruccion dimensional usando el
método del retraso de coordenadas. Existen interesantes trabajos (Iwansky y
Bradley, 1998) donde se demuestra que los MR de datos experimentales
parecen ser independientes cuantitativa y cualitativamente de la dimension
embebida, por lo menos en términos de andlisis geométrico de las
estructuras que se despliegan.

En esta investigacién se hara uso de la unidimensién porque precisamente se
busca desplegar informacién geométrica de los sistemas de suelo y sus
patrones de respuesta sin buscar contundencias sobre naturalezas aleatorias
o deterministas.

En el calculo de la distancia entre OEs se usa la maxima norma (en 1D la
maxima norma es equivalente a la p-norma euclidiana) por su facilidad de
implementacion y la posibilidad de hacer comparaciones directas entre los
MRs generados usando diferentes valores sin re-escalar los mapas.

Por cuestiones de espacio y dado que el entendimiento humano (promedio)
no detecta patrones entre cientos de multiestructuras, s6lo se muestran
algunos casos representativos de la base de datos para establecer la lectura
de un MR, la interpretacion de las estructuras que despliega, y para tratar su
introduccién dentro de un contexto sismico.
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En la Fig. 5.64 se muestran las partes que componen un MR construido a
partir de informacién de un ERA. Todos los MR construidos en esta tesis
partieron de ERAs de 1000 puntos por lo que las imagenes son la expresion
grafica de matrices de 1000x1000 pixeles. En las ordenadas y abcisas se
cuenta con 1000 posiciones donde se coloca el valor de la distancia entre
puntos ij (para detalles vea el Capitulo 4).

Una vez que se tienen las diferencias referidas a cada posicion ij se codifican
con base en un esquema de colores en el que conforme se avanza de colores
calidos a frios las distancias entre puntos se van haciendo mayores: inicia en
BLANCO para valor nulo y culmina en NEGRO para la maxima distancia
calculada. Cada MR cuenta con la misma barra de colores “espectral”
cambiando sélo los valores acotados en sus extremos dependiendo de las
amplitudes del ERA y las relaciones entre las maximas respuestas de
osciladores de diferentes periodos.

Interpretacién grdfica de un MR. Para mostrar las estructuras tipicas en MRs
de ERAs se muestran los MRs de los registros obtenidos en SCT, CDAO,
Hangares, Balderas, Garibaldi, Candelaria y el sitio de control (CU-roca).

Cuando se exploran las estructuras desplegadas en un MR se deben verificar
condiciones globales y particulares que en conjunto describen la imagen de la
dindmica del sistema reconstruido. Ciertas caracteristicas se identifican e
interpretan de manera directa, como la homogeneidad para sefales
estacionarias o en sistemas puros estocasticos los agregados de puntos
desestructurados.
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Observe los MR mostrados en la Fig. 5.65. EI MR en la posicién (a.1) muestra
un evento critico definido por las amplias zonas claras que rodean una
angosta banda bien localizada (linea oscura alrededor de la posicién 250). Si
transmutamos esta deduccién hacia el significado de un ERA podemos decir
que s6lo un oscilador (con aproximadamente T; = 1 s) responde de manera
importante a la accién sismica mientras que los otros estados (osciladores de
otros periodos) no cambian o lo hacen muy lentamente.

En los MR mostrados en la Fig. 5.65 linea (b), se observan bandas oscuras
(van del verde hacia el azul y negro) en las zonas donde el ERA presenta el
maximo valor de OE.

Las bandas del MR en (b.1), centradas alrededor de la abscisa 900,
representan la diferencia de comportamientos entre osciladores con periodo
fundamental entre 1y 3 s. En el caso (b.2) se pueden observar areas blancas
iniciales que indican poco movimiento de los osciladores con T, menores a
2.5 sy un fuerte incremento de la respuesta para los osciladores con valores
de T cercanos a los 4 s.

Activar las respuestas de osciladores con Ty altos generando una estructura
en forma de “flecha” indica tendencia en el comportamiento que se ve
acentuada por las areas blancas en la esquina superior derecha (alrededor de
la posicién 750). Las bandas oscuras en el lado superior indican una posible
desviacion de los comportamientos de osciladores con T; >5 s.

El caso del mapa mostrado en la posicién (c.1) muestra una banda fria
(colores oscuros) delimitada por coordenadas horizontales [350-450] y
rodeada de un area verde entre [300-500]. Esta imagen representa una fuerte
diferencia entre las respuestas de los osciladores con periodos menores a 2 s
y mayores a 2.5 s lo que puede llamarse un evento severo (sélo se observan
minimos cambios en los demas puntos).

Los mapas mostrados en la linea d, columnas 1, 2 y 3, muestran casos con
grandes areas blancas que significan periodos de estacionalidad, traducido a
ERAs, amplios rangos de T; donde no se aprecian cambios sustanciales en los
patrones de respuesta, aunque debe apuntarse que las bandas oscuras en los
extremos (fronteras del mapa) indican posibles desviaciones (pueden ser de
importancia) del comportamiento promedio mostrado por los osciladores
analizados.

Este tipo de MR muestra caracteristicas especiales de ERAs, como fuertes
tendencias (las flechas se marcan mas sobre la diagonal principal, observe los
colores claros) negativas (creciendo de izquierda a derecha), es decir,
potentes maximos en los comportamientos de osciladores con periodos
cercanos al origen y una tendencia a decrecer fuertemente hacia la zona
extrema derecha, con el resto del mapa bastante homogéneo, lo que se
traduce en estacionalidad.

Incluso los casos (d.2) y (d.3) asemejan el MR de una funcién logaritmica
decreciente con signos de periodicidad enmascarados por el ruido entre las
respuestas de todos los osciladores. En la Tabla 5.5 se presenta un resumen
de las estructuras tipicas y una interpretacion fisica muy general.
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CARACTERISTICA
GEOMETRICA

Tabla 5.5 Significado general de un MR

INTERPRETACION
FiSICA

Homogeneidad

Estacionalidad

Oscurecimiento desde las esquinas

No estacionalidad: desviaciones y tendencias

Bandas oscuras

No estacionalidad: algunos estados del sistema estén lejos de
la evolucion media o pueden pertenecer a una transicion

Patrones periédicos

Existen evoluciones ciclicas del sistema; la distancia entre
patrones periédicos es el periodo

Puntos recurrentes aislados

Fluctuaciones rapidas del sistema que pueden ser aleatorias;
de hecho el ruido blanco parece un conjunto de puntos
aleatorios aislados

Lineas diagonales paralelas a la
diagonal principal

La evolucion del sistema es similar a diferentes tiempos; el
sistema podria ser determinista

Lineas verticales u horizontales

Algunos estados del sistema no cambian o lo hacen muy
lentamente
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Entradas Sismicas

Algunos ejemplos de los ERAs de entrada se muestran en las Figs. 5.66, 5.68 y
5.70. Para facilitar el manejo e interpretacién de la informacion, los ERAs han
sido separados de acuerdo con el valor de M generando las siguientes clases:
sismos débiles (M < 6), sismos moderados (6 < M < 7) y sismos severos
(M > 7). Los MR de estos movimientos de control (registros en CU) se
presentan en las Figs. 5.67, 5.69 y 5.71. A continuacién se presentan las
consideraciones topolégicas descubiertas a través de la expansiéon 2D y su
relacién con la nocién basica de un vector ERA.

[. MR de sismos débiles (Figs. 5.66 y 5.67):
Sobre las estructuras y comportamiento de los estados (osciladores):

Comun en todos los mapas es la presencia de bandas frias (verdes a azules)
que parten de la esquina inferior izquierda indicando que algunos de los
estados del sistema (osciladores con periodos menores a 1.2 s
aproximadamente) estan lejos de la evoluciébn promedio o pueden
corresponder a una transiciéon. Las grandes areas blancas en las esquinas
superiores derechas pueden corresponder a periodos estacionarios (en un
ERA significa que existen diferencias minimas entre respuestas de
osciladores con T;>1.2 s).

Las bandas azulosas en el inicio del MR (coordenada [0,0]) son tipicas de
desviaciones importantes entre estados por lo que se puede decir que
durante sismos débiles, el comportamiento en CU es extremo en osciladores
de periodos naturales muy cercanos a la unidad.

En los cinco MR, el area rojiza acotada por Y = 200, Y= 250 corresponde a
minimos muy profundos para osciladores de aproximadamente 2 s. Después
de estos minimos las OEs aumentan un poco pero los maximos ubicados en
periodos menores a la unidad generan una flecha de tendencia (fuerte
descenso del gradiente entre las respuestas conforme avanza el periodo) que
se dibuja sobre la diagonal principal moviéndose hacia la esquina superior
conforme la magnitud del sismo aumenta.

Sobre las caracteristicas de los suelos y los sismos:

De acuerdo con la ubicacién de los epicentros y la similitud de las estructuras
mostradas en los MR de sismos débiles (M < 6) se puede asumir que los
estados representados en estos movimientos de control son independientes
de la sismogénesis.

El rango de las Py y de aceleraciones maximas (4,,., ) en los acelerogramas
del sitio CU cubiertos en este analisis, complementan la aseveracién de que
ERAs con intensidades bajas conforman sistemas con estados que siguen una
especie de funcién logaritmica descendiente con una zona extrema localizada
en periodos menores a los 1.5s. Esto es, los movimientos débiles en el sitio en
roca afectan a los osciladores con T, cercanos a 1s (+0.25s) y los demas
estados permanecen inalterados si se comparan con las respuestas maximas
obtenidas para T, = 0s.

Si el sitio es el mismo (léase mismo depdsito de suelo) y las magnitudes
(interprete intensidades) entre los sismos son muy cercanas, entonces las
diferencias estructurales de los MR ponen de manifiesto condiciones
frecuenciales que afectan a la respuesta de los osciladores y que son muy
dificiles de detectar a través de expresiones numéricas como los ERAs vistos
en el plano XY.

Las descripciones anteriores y la informacién mostrada en la Fig. 5.66
permiten concluir que la escasa representaciéon de un ERA podria ocasionar
fuertes contradicciones en las respuestas estimadas si se reconoce que los
modelos convencionales fundamentalmente modifican punto a punto el
movimiento en la base a través de alguna simulacién numérica.
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II. MR de sismos moderados (Figs. 5.68 y 5.69):
Sobre las estructuras y comportamiento de los estados (osciladores):

Los estados representados en estos MR apuntan hacia la activaciéon de un
mayor numero de osciladores para cada evento. Las bandas frias (verdes a
azules) se localizan ahora desde T= 1 s y hasta T = 3 s. El ancho de las bandas
indica el rango de periodos fundamentales donde el comportamiento se
dispara del que se presenta en T, = 0.

Las transiciones entre estados son menos abruptas y ahora los cambios de
colores frios a calidos muestran mayor importancia de los tonos rojizos. Las
zonas de minimos profundos no pueden ser localizadas facilmente como en el
caso de los MR de sismos débiles, la mayor parte de las zonas “claras” se
concentran sobre la diagonal principal.

No hay tendencias (flechas) ni se presentan bandas de desviaciéon de
comportamientos, los mapas lucen mas homogéneos que los de los sismos
débiles. Los MR de los sismos A, B 'y D exhiben una cierta periodicidad local
(observe la trama de cuadros en el extremo inferior izquierdo) lo que puede
traducirse como evoluciones de comportamiento sin extremos y con amplios
rangos de T (estados) donde las respuestas difieren poco entre ellas,
haciendo sélo evidente el cambio respecto a la respuesta del oscilador en T =
0s.

Sobre las caracteristicas de los suelos y los sismos:

Las estructuras en los MR con magnitudes moderadas difieren claramente de
las obtenidas en sismos débiles, incluso para sismos con epicentros muy
cercanos (compare MR débil-B con MR moderado-E) lo que permite concluir
que el efecto de la intensidad en la respuesta monitoreada en el sitio de
control CU es més evidente que el de la sismogénesis.

Los periodos donde se ubican las OEs mas altas en los espectros deben
coincidir con las zonas o lineas mas oscuras en cada mapa, entonces para este
sitio en roca no se puede hablar de un periodo fundamental en el sentido
estricto del término ya que los sismos con intensidades bajas dibujan estados
con el evento extremo en T <1.5 s mientras que para los sismos moderados las
OEs maximas se localizan entre 1.25sy 2.5s.

Ya no se pueden encontrar relaciones entre los MR a simple vista, el
incremento de la intensidad parece complicar las geometrias y su relacién
con los parametros sismicos reconocidos. Si esto se acepta, se puede decir
entonces que conforme la intensidad y por tanto la complejidad de los
comportamientos crecen, la posibilidad de predecir la respuesta de los
osciladores ante eventos “distintos” a través de relaciones “directas” entre
vectores ERAs, disminuye.
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II. MR de sismos severos (Figs. 5.70 y 5.71):
Sobre las estructuras y comportamiento de los estados (osciladores):

Las transiciones ya no son abruptas y no existen zonas de minimos, las zonas
“claras” se concentran sélo en la diagonal principal.

Sin la presencia de bandas de desviaciéon de comportamientos los mapas
lucen homogéneos. En periodos menores a 2.5 s se distinguen tramas de
cuadros que se traducen como periodicidad local.

Los estados representados exhiben estructuras similares a las desplegadas en
MR de eventos moderados con un ligero aumento del rango de periodos
donde se localizan las bandas frias (verdes a azules). A simple vista no se
distinguen diferencias importantes entre colores y geometrias entre sismos
moderados y severos.

Sobre las caracteristicas de los suelos y los sismos:

Debido a las similitudes entre las estructuras de los eventos moderados y
severos no es posible abundar sobre detalles del comportamiento del sitio
pero se pueden extraer algunas particularidades sobre los sismos
considerados extremos.

E1 ERA del 97/01/11, con casi la totalidad del MR en tonos blancos/amarillos,
no muestra diferencias entre las respuestas de los osciladores. Es notoria la
presencia de un maximo puntual (semejante a un pequefio pulso), abrupto y
carente de sentido si se le compara con los MR B,C y D. Un mapa como el A se
relaciona con un ERA-linea horizontal, lo que resulta especialmente
importante si este sismo es usado para el cdlculo de funciones de
transferencia o relaciones de amplificacion.

Las estructuras en C y D, semejantes a algunas obtenidas para sismos
moderados, estan constituidas por una especie de meseta contaminada por
ruido. Se observan amplias zonas verdosas con intercalaciones delgadas de
tonos rojizos que significan un conjunto de osciladores con el mismo nivel de
respuesta y ligeras diferencias entre valores intercalados de T, diferencias
que pueden adjudicarse a una componente ruidosa mas evidente en sismos
severos.

Hablando de la unicidad del sismo del 19 de septiembre de 1985, en la
literatura se ha sefialado que éste tuvo caracteristicas de intensidad y
temporo-frecuenciales extremas o muy distintas a las registradas en la
historia reciente del valle de México. El nivel de respuesta en el MR-1985, en
términos de amplitudes espectrales, marca el extremo numérico de la base de
entradas (OE,,4yimq alrededor de 130 gales) con valores promedio de 7 gales
para sismos bajos, 20 gales en moderados y del orden de 30 gales en los
demas sismos severos.

Sin embargo el MR de la respuesta registrada en CU (entrada o movimiento
de control), que debiera describir geométricamente la hipdtesis de unicidad,
es similar (en términos de respuestas o estados) al de un sismo moderado de
la zona de subduccién alejado del epicentro del sismo de Michoacan por
varios kilémetros (Fig. 5.72).

En los dos MR mostrados en la Figura 5.72, se mantienen activados los
mismos osciladores (desde 1 s hasta mas alla de 2.5 s) y las franjas rojizas
aparecen con similar participaciéon. La Unica condicién extrema que se
observa es la intensidad. Esta similitud sefiala que el ERA del sismo del 85
muestra efectos sobre estados que ya se habian, y se siguen presentando, bajo
la accion de sismos de magnitud moderada.

La unica distincién topoldgica de este sismo es su tendencia, el MR del 85
presenta una flecha positiva (X= 1s/ X= 2.5s). Las OEs de este mapa son las
Unicas con tendencia de crecimiento, el resto de los sismos en la base de datos
dibujan maximos por debajo de los 2 sy decrecen con una ley muy similar a
una logaritmica descendiente.

La emisién de energia anormalmente alta desde la fuente, los efectos de
trayectoria y la minima atenuacién que sufrieron las ondas sismicas
propagadas hasta la Ciudad de México son aspectos que no se pueden
estudiar Unicamente bajo las caracteristicas del MR en CU, asi que lo
particularmente importante a tomar en cuenta dentro de este modelo es que
el MR del 850919 expresa caracteristicas geométricas contenidas en la
historia sismica en CU y la variante extraordinaria es Unicamente la
intensidad, las respuestas obtenidas debido a la modificacién de esta entrada
deberan ser explicadas bajo esta perspectiva.
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Salidas: Respuesta en sitio

Los ERAs de los sitios estudiados (vea Tabla 5.2) han sido expandidos hacia
sus MR de tal forma que se obtenga coherencia entre la informacién sobre los
sismos y los comportamientos de los depoésitos de suelo.

Las conocidas observaciones sobre los suelos de la Ciudad de México, como
periodos dominantes del suelo de hasta 5 segundos, factores de amplificaciéon
hasta de 50 en espectros de amplitudes de Fourier y entre 10 y 15 en
términos de aceleraciones espectrales (con 5 % de amortiguamiento) y un
gran efecto de interaccion suelo-estructura estan contenidos en los MR que se
obtuvieron.

Una tarea formidable resultaria desplegar en este trabajo de tesis el total de
los MR de manera que quedaran descritas cada una de las particularidades de
los suelos debajo de las 33 estaciones acelerograficas, por lo que sélo se
eligieron algunos sitios que, de acuerdo con su periodo fundamental y
ubicacion, representen ejemplos graficos de respuestas tipicas.

Se recuerda que el papel de T, en el modelo neuronal es de caracterizacién
espacial. Se advierte al lector que su valor numérico no significa lo que en la
teoria 1D de propagacién de ondas. En esta investigaciéon Gnicamente sirve
para definir la situacion de una estacién. Por medio de un numero
reglamentado (curvas de isoperiodos publicadas en el Reglamento de
Construcciones del Distrito Federal) y de amplio y facil manejo en andlisis y
disefio, se relaciona la ubicacién geografica con las condiciones generales del
depdsito al tiempo que se genera un nodo espacial de extrema simpleza.

El mismo criterio de generacion de conjuntos (valor de M) usado en los MR
de entrada es empleado en la presentacién de los eventos registrados en cada
sitio. Las siguientes descripciones intentan abundar sobre las caracteristicas
de respuesta de los depdsitos y cémo se identifican en las topologias
desplegadas.

Sitio: Secretaria de Comunicaciones y Transportes SCT
T;:2.0s

En la Fig. 5.73 se observan los MR construidos de registros con magnitud
menor a 6 grados. Se distingue claramente el maximo valor de OE sobre la
linea del T;. Si se comparan las estructuras de los sismos débiles con las
mostradas en la Fig. 5.74 para sismos de magnitud moderada, se reconoce
que no hay cambio sustancial entre los osciladores activados en ambos
rangos de intensidades.

Sobre la geometria global de los MR moderados, aparecen unas lineas
verticales y horizontales alrededor de los 1.2 s que concuerdan con el
segundo modo del sitio SCT. El ancho, pero sobre todo, la intensidad de estas
lineas (banda verde con alma azul/negra) es mayor en el sismo de Tehuacan,
Puebla (99/06/15) respuesta que difiere notablemente del patrén mostrado
en los demas eventos.

Las condiciones geométricas para los sismos severos presentan diferencias
mas relevantes (Fig. 5.75). Las bandas delgadas de activacién y las zonas
amplias de estados (osciladores) con minima respuesta se modifican y ahora
la banda fria, atin con eje de simetria en 2 s, es mas ancha y su dominio crece
hasta casi 2 s (todos los osciladores dentro de una banda de 2 s -de 1.8 s
hasta 2.8 s- tiene activacién importante) en el MR del sismo del 85. Se
minimiza la participacién del segundo modo de vibrar dejando zonas amplias
de minima actividad antes y después del periodo fundamental.

La respuesta general en SCT, en términos geométricos, se puede considerar
constante. El modelo neuronal en este caso debe generar multi-relaciones
que dirijan el crecimiento de la banda fria en ancho (estados que se activan) y
en intensidad de la respuesta (en gales) de acuerdo con la fuerza de la
sacudida sismica y en menor grado con la zona sismogénica, directividad y
distancia fuente-sitio.
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e  Sitio: Garibaldi
T,:2.24s

Las Figs. 5.76, 5.77, y 5.78 muestran los MR para los registros de eventos
débiles, moderados y severos, respectivamente. Las diferencias geométricas
parecen evidentes entre los tres grupos pero es arriesgado concluir sobre las
desplegadas en sismos con magnitudes débiles y moderadas debido a la
componente ruidosa que se aprecia en las bandas frias. Lo claro en este rango
de M (M<7) es que las OEs maximas no se localizan sobre T; y que las
activaciones son importantes en una amplia zona de osciladores (meseta,
similar a un ERA de disefio) con OE importantes desde T= 0 s y hasta 3 s.

La evidencia indica que conforme las amplitudes de la sacudida sismica
crecen, las componentes ruidosas se minimizan y se clarifica el periodo
donde se concentran las maximas respuestas, las bandas frias se reducen y la
estructura luce mas homogénea. Una observacion interesante es que la
topologia en los sismos severos es muy similar a las del sitio SCT para este
rango de magnitudes, condicién importante cuando se traduzcan los
resultados neuronales que se obtengan para sitios distintos (caracterizacion
espacial con Ty distinto).
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e  Sitio: Balderas
Ts:24s

Las respuestas, en términos de MR, para sismos débiles parecen
desvinculadas y se reconocen algunas geometrias muy similares a las
registradas en terreno firme (Fig. 5.79). Las componentes ruidosas son altas y
las OEs méaximas no se localizan cerca del periodo fundamental. Cuando se
analizan las topologias debidas a eventos moderados (Fig. 5.80) se verifican
algunas estructuras comunes con un cuadro de comportamiento
semi-periddico (entre 0.5 y 3.5 s) donde se podria localizar el maximo y éste
podria caer en el T, del sitio, pero es dificil de evaluar si la componente de
ruido sigue siendo tan evidente (observe los “cortes” de las bandas frias en A,
CyD).

Existen mejores argumentos para concluir sobre la posicién de la OE maxima,
pero sigue siendo aventurado concluir que para estas intensidades se localiza
sobre el periodo fundamental del sitio.

Estructuras igualmente confusas se aprecian en la Fig. 5.81 para las sacudidas
mas severas. El sismo A presenta una gran meseta donde las respuestas
maximas se localizan alrededor e incluso sobre T, lo que ratifica el hecho de
que las alteraciones ambientales que afectan a todos los registros obtenidos
en el sitio Balderas no permiten elaborar juicios prudentes sobre la conducta
del depdsito de suelo.

La aparente minima sensibilidad a la sismogénesis y a la directividad deberia
ponerse en duda cuando se analizan estas respuestas. La inserciéon de estos
MR en la base de entrenamiento sera cautelosa y en los procesos de
aprendizaje y prueba los resultados neuronales seran analizados de la misma
forma. Este tipo de patrones, aun con las alteraciones reconocidas por el
entorno de la estacién acelerografica, en muchos sentidos son utiles para
generar una mayor flexibilidad en modelos conexionistas (vea el Capitulo 3
Cémputo Aproximado).
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e Sitio: Candelaria
T.:3.0s

Muy similar a las desligadas respuestas del sitio Balderas, los MR de la Fig.
5.82 correspondientes a sismos débiles, no presentan caracteristicas
comunes, ni en términos geométricos ni de intensidad. Registros de
amplitudes muy bajas, debido a su relacién aceleracién/ruido, generan ERAs
casi horizontales en grandes zonas de periodos. Esto se comprueba con la
especial intensidad reportada para el sismo B que produce un MR con
marcadas lineas verticales y horizontales y una OE maxima alrededor de 1 s.

Las mejores definiciones en las geometrias de sismos moderados (Fig. 5.83)
comienzan a separarse de la tendencia topolégica mostrada en SCT. Se
muestra la participacién igualmente importante de dos periodos (el
fundamental y un segundo modo alrededor de los 1.2 s) y esto se conserva en
lo reportado para sismos severos (Fig. 5.84). El depdsito de alguna manera
mantiene este patrén de comportamiento para amplitudes espectrales desde
los 10 y hasta los 60 gales.

Evidente es la complejidad de las relaciones entre las geometrias, las
intensidades y los aspectos sismicos zona sismica, distancia epicentral,
directividad, profundidad focal e incluso el valor de la magnitud.
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e Sitio: Central de Abasto Oficinas CDAO
Ts:3.5s

El sitio CDAO es uno de los que, dentro de la base de datos, cuenta con menos
informacién registrada. A pesar de esta escasez se distinguen tendencias
interesantes en los MR analizados. En la Fig. 5.85 se presentan los dos MR
construidos para sismos débiles. A partir de ellos se argumenta que las
estructuras (geometrias) con minima alteraciéon para la mayoria de los
osciladores (blancos y amarillos) y una puntual respuesta alrededor de 1s, se
presentan en todos los sitios de acuerdo con un cierto nivel de sacudida pero
la topologia se mantiene a pesar de las diferencias en la condicién espacial y
por ende, estratigrafia.

El caso CDAO permite y obliga a combinar las observaciones hechas en sus
MR de eventos moderados y severos (Figs. 5.86 y 5.87). Las respuestas
maximas (OEs) se localizan en las cercanias del Ty y en su segundo modo de
vibrar alrededor de los 1.2 s.

La ancha banda con eje sobre el periodo fundamental es mas evidente
conforme crecen las amplitudes espectrales. No se reconoce un maximo
extremo y se puede hablar de una respuesta extrema de un conjunto de
osciladores.

El depédsito parece responder bajo un cierto patrén geométrico
independiente de las zonas sismogénicas, las condiciones epicentrales y las
profundidades focales.
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e Sitio: Hangares
Ts:4.0s

Las respuestas en este sitio, con periodo fundamental alto, verifican la
hipétesis de la existencia de un mismo patrén de respuesta (geometria) en las
Zonas de Lomas y Lago para sismos de intensidad menor (Fig. 5.88). Las
bandas presentes de nueva cuenta presentan puntuales maximos en 1.2 s y
2.3 s, lejanos del valor de T; para el sitio.

Los mismos periodos activados con las OE maximas en sismos débiles se
repiten bajo la accién de algunos sismos moderados (Fig. 5.89) aunque no as{
la estructura general del mapa. Se puede apreciar que el incremento de
fuerza sismica origina un corrimiento hacia los periodos mayores de la zona
de maximas OEs (banda verde).

En la Fig. 5.90 se presentan los dos MR de eventos severos registrados en el
sitio. Esta informacién, similar a la desplegada en la Fig. 5.89, permite
afianzar la deduccién de que las estructuras de algunos sitios parecen no
modificarse atn con el incremento de la intensidad en la sacudida (sin tomar
en cuenta ningin evento extremo). Particularmente se distingue la
participacién importante de tres periodos, no coincidentes con el Ty del RCDF
para Hangares.

Se recomienda precauciéon sobre estas conclusiones debido a la fuerte
componente de ruido ambiental.
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Algunas observaciones sobre los Sismos y los Sitios

El uso de los MR en el andlisis de respuesta de sitio permite esclarecer
algunos de los puntos que deben dirigir el comportamiento del modelo
neuronal y que a su vez constituyen las estimaciones criticas y los puntos de
divergencia teérica entre éste y los esquemas de calculo convencionales. Es
complejo y poco eficiente ejemplificar estas consideraciones usando toda la
informacién disponible por lo que a continuacién se presentan sélo ciertos
esquemas comparativos que permitan al lector tener una idea general del
tipo de mapeo que realizara el modelo conexionista propuesto en este trabajo
de tesis.

En la Fig. 591 se muestran similares MR obtenidos para los seis sitios
analizados, a manera de ejemplo, de lo contenido en la base de datos. El
Parametro E comun detras de estas geometrias (una marcada linea vertical y
horizontal con el valor maximo -color azul/negro- alrededor de T= 1 s) es
sélo la magnitud por debajo de los seis grados (evento débil). Los epicentros
cubren una zona muy amplia y las profundidades focales van desde los 5
hasta mas de 100 km.

Las condiciones de los depoésitos en el area cubierta por los sitios elegidos
son cambiantes y no pertenecen todos a la zona del Lago (potentes estratos
de arcilla lacustre con altisimos contenidos de humedad). No es ldgica la
busqueda de coincidencias en materiales, profundidades y espesores.
Entonces existen condiciones sismicas que hacen que una gran parte de la
Zona de Lago genere movimientos semejantes y sean la situacién
(disposicién) de los suelos quienes dirijan la intensidad de la respuesta.

Manteniendo fijo el evento y comparando las respuestas de los sitios, se
puede argumentar que en sismos débiles (Fig. 5.92) es notable la tendencia a
presentar los maximos por debajo del periodo fundamental del sitio y muy
cerca del periodo del sitio en roca. La banda que contiene al valor maximo de
OE estd claramente definida y las zonas claras (minima activacién de los
otros periodos) son muy extensas.

Si se refiere este comportamiento a la accién bésica en la estimaciéon de
respuesta (modificacién del movimiento en el afloramiento rocoso debido a
la presencia del suelo) entonces todas las variantes en disposicién y
materiales en cada sitio no sugieren un cambio sustancial del artificio
numérico con el cual se transforma la entrada. SCT es un caso excepcional. En
toda la base de datos no se encuentra un depdsito que presente respuestas
tan constantes (en términos geométricos) y sdlo parezca responder en
diferentes niveles de intensidad a los valores de energia de entrada.

Conforme las magnitudes crecen las diferencias entre las respuestas son mas
claras en términos geométricos pero no en términos de intensidad (OEs)
(Figs. 5.93 y 5.94). Los maximos valores espectrales comienzan a coincidir en
posicion con el T; del sitio, siendo evidente que este concepto fisico aplica de
mejor manera para sismos severos.

Es importante sefialar que el incremento de la fuerza sismica activa un mayor
numero de estados en los MR y al minimizar los efectos del ruido ambiental
permite analizar mejor los estados fundamentales, concepto propuesto en
este trabajo de tesis y analogo al de periodo fundamental. Mas adelante se
retoma y analiza ampliamente esta idea.
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Figura 5.92 Ejemplos de MR de depdsitos de suelo distintos, sismos débiles
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1945 Hangares
Balderas — [~ Garibaldi
— N .
scT Candelaria
extremos de los colores/ intensidades SRR OMAS
(MIN, MAX) en gales
SCT GARIBALDI BALDERAS CANDELARIA HANGARES
(0,83.56) (0,75.06) (0,61.53) (0, 55.74) (0,46.55)

T, 58
209 (0,14.58)
©
2
kS
-
159
Cocos
I 0 imiento de Control S
-110° -105° -100° -95° -90° Movimiento de Control
Longitud
Figura 5.93

Ejemplos de MR de depésitos de suelo distintos, sismos moderados
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1045 Hangares

Balderas —] Garibaldi

scT ‘ Candelaria

CDAO
Ccu
extremos de los colores/ intensidades BER | OMAS <5
(MIN, MAX) en gales
SCT GARIBALDI BALDERAS CANDELARIA CDAO HANGARES
. (0,28.82) (0,67.33) (0,16.12) (0,38.54)

s -

11.1
5s (0.11.17)

0 T, 5s o T, 5¢
20 oo (0,27.99)
°
2
®
)
15F
Cocos
| | 0 P 5s
110° -105° -100° _95° 90° Movimiento de Control
Longitud

Figura 5.94 Ejemplos de MR de depésitos de suelo distintos, sismos severos
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Entonces se puede hablar de una cota en las aceleraciones de entrada donde
el Lago se comporta de manera muy similar, hablando de estados, y las
diferencias entre las OE de los ERAs son sutiles. Mas alld de este limite los
estados que se activan comienzan a cambiar y se observan importantes
diferencias de estructuras desplegadas en los sitios con T; < 2.5 s y los que
sobrepasan este valor. Las geometrias son mas complejas para sitios con Ty
altos y los comportamientos mas constantes (lineas y zonas de maximos que
se repiten en eventos moderados y severos). Se pueden generar conclusiones
valiosas sobre las respuestas minimas pero en el caso de eventos extremos, se
cuentan con sélo tres registros del terremoto de 1985. Los MR de los dos
sitios en Lago y el de control se muestran en la Fig. 5.95.
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19.25

extremos de los colores/ intensidades

(MIN, MAX) en gales scT CDAO

(0, 944.06) (0,365.69)
S - N

(0,120.37)

-110° -105° -100° 95° 00° 0 Movimiento de Control 5s
Longitud
Figura 5.95 MR de los sitios SCT y CDAO para el sismo del 19 de septiembre de 1985

212|Pagina



Como ya se apunt6, el movimiento de control muestra una geometria muy
distinta a las registradas en toda la historia sismica de la estacién CU. OEs
maéaximas alrededor de 1s con una zona de respuestas importantes (manchas
verdosas) desde los 0.5 s y mas alla de los 2.5 s. EI MR de este evento es
incluso similar a algunos considerados tipicos de sitios en la zona del Lago.
Contrario a este anémalo comportamiento en CU, los sitios SCT y CDAO
despliegan estructuras semejantes a las vistas en otros sismos de magnitud
moderada. La tipica presencia de franjas sobre el T; para SCT y la
sobresaliente participacién de los dos modos de vibrar para CDAO son
modificadas ligeramente durante el sismo del 85 en el primer caso, con el
ensanchamiento de la banda fria creciendo hacia los 3 s (presencia de verdes
hasta los 3.2 s) y en el caso CDAO con una disminucién de la participacién del
primer modo de vibrar (referido a las OE en el segundo modoy1.2 s) que se
desplaza hacia los 4 s.

La hip6tesis de un umbral de intensidad sismica debajo del cual la mayoria de
los sitios responden de manera muy similar se refuerza si comparamos las
Figs. 5.95y 5.96. Las estructuras que caracterizan a un sitio aparecen cuando
la sacudida es suficientemente fuerte pero no asi cuando el evento es de
menor importancia.

Es fundamental y conveniente a nuestro modelo conexionista que el
movimiento de control contenga particularidades que lo separen del resto de
los MR de entrada (geométricos y de fuerza) para lograr que la RN reconozca
las condiciones especiales que generan las respuestas extremas (por lo
menos en intensidad) en los sitios del Lago.

Resulta evidente que es una tarea muy compleja encontrar a simple vista las
relaciones entre MRs o dilucidar sobre las geometrias desplegadas y su
interpretacion de acuerdo con las aceleraciones espectrales y los otros
parametros de entrada, por lo que no se pre-clasifican los mapas, no se
afiaden variables ligadas a las observaciones antes descritas ni se dirige de
alguna otra manera el flujo de informacién/aprendizaje neuronal. Se obliga al
modelo a comportarse como de reconocimiento y clasificacién de patrones
con fines de prediccién numérica.

En la Fig.5.97 se muestra el nuevo esquema neuronal con la sustitucion de los
ERAs por el conjunto de sus MR. Como ya se ha mencionado y ejemplificado,
la inclusién de los MR expande el conocimiento y aumenta la confianza en las
predicciones neuronales, pero impone un importante reto: la eficiencia
numérica. Si cada mapa ha sido construido con ERAs de 1000 puntos
(minimo suficiente para desarrollar analisis de recurrencia -identificacion e
interpretacion de estructuras-) entonces las entradas y salidas neuronales se
convierten en paquetes matriciales de dimensiones gigantescas.
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19.45

LAGO

SCT — -

cu
LOMAS

1925

extremos de los colores/ intensidades .
(MIN, MAX) en gales scT

CDAO
(0,17.55)

5s

N

(0,5.08)
o
2
K
3

1

- 0 Movimiento de Control 5s
-110° -105° -100° -95° -90°

Longitud

Figura 5.96 MR de los sitios SCT y CDAO para el sismo del 1x de mayo de 1990
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Figura 5.97 Sustitucion de los ERAs por MR en el modelo neuronal
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Involucrar de forma equilibrada a los cuatro Pardmetros E con 1000
columnas y 1000 renglones (10,000 nimeros que constituyen el MR de
entrada -CU-) tal que se expresen correctamente las relaciones con el
Parametro S y las 10,000 salidas (1000 renglones y 1000 columnas del MR de
salida -sitio-) para mas de 150 patrones o ejemplos de comportamiento, es el
problema por resolver. Es un hecho que las ventajas de los MR radican en sus
caracteristicas visuales y su actuacion dentro del conjunto de
manifestaciones del Proceso, asi que en esta investigacion se propone el uso
de las Eigenfaces EFs, técnica de reconocimiento de rostros, para la
inspeccion, almacenamiento y disposicion eficiente de este enorme conjunto
de MR.

La dupla MR-EFs, como mancuerna en el procesamiento de sefiales, permite
expandir la informacién de un conjunto de vectores (1D) hacia la
bidimensién con fines de categorizacion, almacenamiento (como miembros
de un espacio) y compresion (versiones simplificadas de la expansion 2D),
con el beneficio de la transformacién inversa en cualquiera de sus etapas.
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Analisis de Series de Tiempo a través de MR-EFs

La metodologia presentada aqui puede ser aplicada al estudio de cualquier
serie de tiempo. Las condiciones y procesos matematicos para la
construccion de MR y el andlisis de imagenes a través de EFs se detallan en el
Capitulo 4 de esta tesis por lo que en esta oportunidad sé6lo se describe la
secuencia para su aplicacién acoplada. De acuerdo con las operaciones
generales de la Fig. 5.98, en pre-proceso,

a) dado un conjunto de series de tiempo (en este caso vectores ERA),

b) secalcula el MR de cada una de ellas y

c) seencuentra el espacio de fase correspondiente al conjunto

d) paraexpresar al MR como una combinacidn lineal de las eigenfaces
y convertirlo en un punto,

y en post-proceso,

a) conocido un punto

b) serefiere a un espacio de fase conocido y

c) através de sus eigenfaces se calcula su MR

d) para definir la serie original (en este caso vector ERA)
correspondiente a ese MR.

El espacio de fase resulta de arreglar el conjunto de MR como matriz (cada
columna es un MR expresado como vector) y calcular sus eigenvectores. Una
vez construido el espacio de fase, cada MR puede ser expresado como una
combinacién lineal de las eigenfaces, convirtiendo un MR completo en un
punto en el espacio de fase representado con unos pocos valores. Note que la
dimensién de los vectores en el espacio de fase serad igual al nimero de
vectores usado como la base ortogonal del espacio de fase, es decir, el
numero de MR en la base de datos. Los eigenvalores mas grandes
representan la informacién sustancial de la imagen por lo que se puede usar
un subconjunto de éstos para representar el elemento (MR) completo,
abreviando el vector correspondiente.

Este proceso puede ser aplicado cuando: a) se requieran descripciones
detalladas de sefiales que, en conjunto, expresan un mismo fenémeno y b) se
necesite manipular grandes volimenes de informaciéon numérica en
esquemas de modelado con multiples entradas y salidas.
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Figura 5.98 Proceso de anélisis de ERAs usando la dupla MR-EFs
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e Ejemplo de aplicacion

Considere tres series de tiempo de entrada, cada una con 2000 valores, como
las mostradas en la Fig. 5.99. El primer paso en la etapa de pre-
procesamiento es calcular el MR de cada serie de tiempo de entrada.

+A +B l *C k
tiempo tiempo tiempo
-C

-A -B

Figura 5.99 Ejemplos de Sefiales

Los MR resultantes se muestran en la Fig. 5.100. El siguiente paso es la
generacion del conjunto de eigenfaces de los MR mostrados anteriormente.
Estos eigenfaces forman el espacio de fase y por lo tanto son tratados como
una unidad. Un ejemplo de eigenface para un MR se muestra en la Fig. 5.101.

A

Figura 5.100 MR de las sefiales
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B- eigenface

Figura 5.101 Ejemplo de MR-eigenface

Los vectores en el espacio de fase muestran el peso que cada eigenface tiene
en el MR. Estos vectores no-normalizados se muestran a continuacién (se
mantiene el orden de los MR anteriores):

(T77.1191573465204, 404, 3158057003881, 12,3251 70500631 794)
(1448.5151 494857735, 268.12345386230616, 6.803736657263 384)
(138.87833187137304, -30.50206638025903, -139.9314167509452)

Dados los vectores en el espacio de fase, los MR originales y las series de
tiempo originales pueden ser recuperadas con gran precisién, como lo
muestra la Fig. 5.102.

+A +C
N\,
Ll
\/ \/tiempo
-A -C
m——— ORIGINAL =sennsss RECUPERADA
Figura 5.102 Sefiales recuperadas usando la dupla MR-EFs
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Red Neuronal

Finalmente, el modelo neuronal se transforma en lo que se muestra en la Fig.
5.103. Este esquema exhibe las etapas de operacion del sistema conexionista,
donde la Dindmica No Lineal y el reconocimiento de imagenes forman parte
de la presentacién y manipulacién de la informacién, pero la RN contintia
siendo el cerebro funcional. Son 168 los patrones que conforman el conjunto
de entrenamiento (de 198 ERAs en la base de datos, fueron separados 30
para la prueba del modelo) por lo que 168 es el nimero maximo de
componentes vectoriales (longitud maxima de los eigenvectores).

Después de una serie de evaluaciones tipo “prueba y error” se decidié que la
longitud éptima para reconstruir MR sin pérdidas que repercutieran en la
calidad de los ERAs recuperados es 112 componentes vectoriales. Se tienen
entonces 117 entradas y 112 salidas de 168 patrones de comportamiento.
Comenzando con topologias escasas (minimo niimero de nodos ocultos) se
entrenaron redes monocapa con 150 y hasta 500 nodos ocultos (incrementos
de 25 nodos en cada operacién) generando resultados en etapa de
entrenamiento muy por encima del criterio de terminacidre (= [[ERA  medido-
ERAcalculado] | < 10 gales).

Debido a la complejidad del problema es necesario realizar los ensayos con
dos capas ocultas de tal forma que las conexiones eleven la dimensién del
funcional neuronal. Las estructuras parten de 100 x 100 (no. de nodoS1a.capa X
no. de nodoSzdacapa) ¥ si el modelo no cumple con € se aplica un incremento de
25 nodos en la primera capa y segunda capa en oportunidades diferentes. La
estructura nodal mas exitosa (€ < 7 gales) se detalla en la Fig. 5.104.
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Figura 5.103 Sefales recuperadas usando la dupla MR-EFs
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L]
ENTRADAS

©0 O - 0O

112 Nodos + 4 Nodos + 1 Nodo
EIGENVALORES Parametros E Parametro S
DE ENTRADA (CU)

Figura 5.104 Estructura nodal del modelo neuronal
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Entonces la RN mapea la informaci6n:
. de Entrada

Los eigenvalores de la historia sismica de CU conforman el espacio de fase
que contiene las posibles condiciones sismogénicas a través de
caracteristicas expuestas en los MR. Las condiciones de entrada se expanden
de s6lo parametros sismicos (como en el caso de una ley de atenuacién) a una
imagen que deberd ser distorsionada de acuerdo con un parametro (Ts) que
ubica y distingue al depésito de suelo.

Piense que los MR estudiados se comportan como puntales del espacio
construido y entre estos soportes se encuentran condiciones sismicas y de
suelo no monitoreadas pero posibles. Como la informacién dentro de los
mapas es compleja e incluso en algunos aspectos escapa de nuestra
percepcion del fenémeno, se adhieren explicitamente los factores que nuestra
experiencia dicta como conductores de los efectos sismicos para modificar las
entradas, aun cuando se debe entender que en los MR estan implicitos el
efecto de la fuente, el de la trayectoria, el de la fuerza de la sacudida e incluso
el de comportamiento del sitio de control.

Los cambios en los Pardmetros E son facilmente comprendidos por los
ingenieros de la practica, pero la modificacién de las estructuras en los MR de
CU deben ser dirigidos con otro esquema inteligente. En este trabajo de tesis,
para estimar respuestas a eventos no incluidos en la base de datos, sélo se
permite al usuario modificar los valores de [TM,MPg, Dg] y escalar las
intensidades de los MR. Fuera del alcance de esta investigacién se encuentra
la manipulacién del movimiento de control en su expresion 2D.

Es importante sefialar que la experiencia se genera a partir de efectos
observados de donde se infieren las causas, los patrones y los esquemas de
modelado. No existen condiciones bien conocidas para deducir universos
especificos, asi que la concepcidn hipotética de estar creando un espacio
completo de respuestas del valle (del que no se pueden expresar
numéricamente los limites ni las leyes que lo gobiernan) no resulta absurda y
si muy util para plantear los niimeros en las entradas y las salidas.

hacia la
. de Salida

Son los eigenvalores CU (abreviacién de la informacién de ERAs en bi-
dimensién) y los Parametros E los que generan el patrén de cambio en los MR
de respuesta (nivel de intensidad) y las relaciones entre estos vectores y T
los que precisan las estructuras (estados) propias de cada depdsito.

El espacio de fase contiene (o eventualmente puede contener) todas las
respuestas a la accién sismica que amenaza al valle. Para navegar en este
espacio se utiliza al sistema conexionista. La entrada, como ya se explicd, es
alimentacién directa (en pre-proceso se calculan los eigenvectores y el
usuario decide sobre los Parametros E y S que mas le convengan). La salida
puede ser un eigenvector sin transfigurar (si la entrada es un MR y una
combinacién paramétrica conocida) o transfigurado (si los componentes

vectoriales son modificados por la RN para que respondan a una combinacién
MR-CU-Paramétros S/E distinta a las contenidas en el archivo de
entrenamiento) y requiere de un post-proceso para trasladarlo a una
expresién util en ingenieria practica. El cerebro (RN) es usado entonces como
un conductor y traductor de informacién y el fenémeno y sus leyes quedan
implicitos en el espacio de fase.

En este punto es notable la diferencia entre el sistema propuesto y los
esquemas de reconocimiento de caras que utilizan la técnica de EFs. En el
caso de las herramientas desarrolladas para ubicar personas la tarea se
concentra en la clasificacion: rostro conocido/no conocido. Cuando se trata
de una cara que no esta incluida en la base de datos (no_conocido)
simplemente se agrega como un nuevo individuo y se amplia el espacio de
fase.

En el sistema conexionista cuando un MR-CU y combinacién paramétrica son
conocidos, entonces la respuesta pertenece a una de las codificadas en el
espacio de fase. En el caso de prediccidn de respuestas, el cerebro modifica
los eigenvectores bajo las relaciones que generé de acuerdo con la
experiencia sismica, los eigenvectores transfigurados se proyectan en el
espacio de fase y se genera el MR del punto encontrado. El sistema puede ser
re-alimentado periédicamente conforme sucedan mas sismos, agregar
nuevos ERAs incrementa la calidad del espacio de respuestas sin necesidad de
modificar funciones, ajustar parametros ni replantear teorias.

Los fundamentos basicos del modelo en su etapa de construcciéon y operacion
son: i) las hipétesis no sustentadas en la fisica del problema son excluidas y
ii) las herramientas de otros campos de la ciencia (funciones y parametros)
sin empatia con las observaciones naturales, no son invocadas.
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Salida (resultados)

ESPACIO DE FASE. Los ERAs de salida provienen del espacio de respuestas
(composicién del espacio de fase y la RN). El espacio (esquematicamente
mostrado en la Fig. 5.105) compuesto de respuestas en superficie
caracterizadas espacialmente (referidas a su situacién geografica X-Y y
materiales especificos en Z), un administrador de informacién (espacio de
fase) y un cerebro de calculo (RN), representa la solucion global a la tarea
planteada en este segundo inciso de analisis.

ESPACIO DE FASE

Historia sismica del valle

e [Estaciones
caracterizacion

con Ty
longitud
]
a
************ =10
Profundidad
enm
101§ 20
Profundidad
enm
20 -30
=3
Capa considerada firme
Dep6sitos de suelo
que generan respuestas
especificas en superficie
Figura 5.105 Espacio de respuestas: espacio de fase + RN (esquematizacion)
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Los resultados que se presentan a continuacion ejemplifican la competencia
del modelo y fueron desarrollados sobre los sitios usados en la descripcién de
la metodologia de andlisis para darle sustento a las hipétesis expresadas
sobre el Sistema y el Proceso.

e Sitio: Secretaria de Comunicaciones y Transportes
SCT

Ts:2.0s

En la Fig. 5.106 se comparan las estimaciones neuronales y los ERAs
calculados de las sefiales medidas en el sitio durante sismos débiles. Como se
observa, las evaluaciones en prueba y entrenamiento son satisfactorias.

La RN entendié las OEs en intensidad y periodos (en el proceso de aprendizaje
cuando nuestras respuestas son correctas se dice que hemos entendido).

La Fig. 5.107 contiene las respuestas que pertenecen a la categoria sismos
moderados. Mientras que los ERAs de entrenamiento mantienen diferencias
minimas con los ERAs de sefiales medidas, el evento de prueba ya no es tan
cercano al objetivo como en el caso de los sismos débiles.

No existen discrepancias importantes entre lo “real” y lo calculado, pero se
debe sefialar que debido a los invariables MR de SCT (estructura que se
repite en todos los eventos), el sistema aprendié una geometria basica y
consider6 que los cambios (mas delgadas y en mayor nimero las bandas
frias) no son la constante en el comportamiento estudiado.

Los sismos severos (Fig. 5.108) incluso son los casos donde se reporta el
mejor comportamiento en modo de entrenamiento y prueba. Es remarcable
la capacidad del modelo para distinguir clases ya que SCT es el tnico sitio con
este comportamiento de entre los 33 sitios de la base de datos.

Todos estos atributos permiten sefialar a SCT como uno de los sitios donde
los modelos de andlisis bien estructurados, deben llegar a respuestas muy
cercanas a lo que se experimenta durante las sacudidas si se consigue una
buena ley de amplificacién. Sin que esto signifique que este depoésito se
comporta linealmente, el hecho es que el patrén geométrico (respuestas en
términos de estados) es el mismo en sismos de cualquier intensidad y
sismogénesis, incluso en el evento anémalo del 85/09/19 (afio, mes dia).

El sismo de Tehuacan, Puebla de 1999 (99/06/15) (Fig. 5.108), con
elementos sismogénicos Unicos en la historia sismica de entrenamiento, se
presenta como una buena prueba del comportamiento descrito.

La excelente prediccion que el modelo ha hecho sobre un sismo de entrada
con caracteristicas tan distintas (en geometria) nos lleva a pensar que la RN
reconoce la intensidad de entrada y genera un resultado mas o menos intenso
pero con modificaciones en cuanto a estructura. Los cambios topoldgicos se
dan en la intensidad de las respuestas en el estado T; y en el segundo modo
de vibrarT; = 0.6 s.

El ERA presentado en la Fig. 5.109 es la evaluacién hecha para el sismo de
Oaxaca del 30 de septiembre de 1999 (990930). La doble joroba que presenta
el ERA medido no es reproducida totalmente por el modelo neuronal ya que
no hay un comportamiento de ese tipo en la historia de entrenamiento de
SCT.

Como el modelo esté cerrado, se debe decidir sobre su inclusién como nuevo
miembro del espacio de respuestas o calificar como adecuada la prediccién de
la RN por considerar que estas dos OEmaimss NO representan el
comportamiento natural del sitio sino una desviacién por las incertidumbres
adheridas al proceso.

226|Pagina



Aceleracion espectral en gales
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Figura 5.106 Respuestas en entrenamiento y prueba del modelo neuronal para SCT, sismos débiles
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Aceleracion espectral en gales
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Figura 5.107 Respuestas en entrenamiento y prueba del modelo neuronal para SCT, sismos moderados
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Aceleracion espectral en gales
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Figura 5.108 Respuestas en entrenamiento y prueba del modelo neuronal para SCT, sismos severos
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Presentar los MR de las respuestas estimadas resulta un despliegue
redundante. Sélo para mostrar los subproductos del procedimiento, en la Fig.
5.110 se incluye el MR obtenido al alimentar al modelo con el movimiento de
control CU-97/01/11 y los parametros S (Ty =2.0s) y E (TM =0,Pz =
17 km, Dy = 411 km,M = 7.3). Se aprecia en la figura el inmejorable
reconocimiento del modelo de la estructura basica del sitio SCT.
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Figura 5.109 Prediccion neuronal para SCT de un sismo severos
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Figura 5.110

MR obtenido del eigenvector calculado por la RN para un sismo severos
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e  Sitio: Garibaldi
Tg:2.24s

Las diferencias entre los ERAs de sismos débiles estimados por la RN y los
ERAs medidos son mas grandes de las alcanzadas en las respuestas en SCT.
Sin embargo, como se aprecia en la Fig. 5.111, las estructuras fueron
entendidas y las OEmaimas ajustadas eficientemente en intensidad y periodo
(Fig. 5.112). Las predicciones neuronales en entrenamiento y prueba para
sacudidas mds severas son mejores. El comportamiento general ratifica la
hipétesis de que existe un grupo de estados que se activan en sacudidas
débiles y otro conjunto de osciladores que lo hacen bajo la accidon de eventos
fuertes (Figs. 5.113 y 5.114). Particularmente para el sitio Garibaldi existe una
marcada diferencia entre los patrones de respuesta a eventos débiles y los de
severos.

Esta particularidad le da sentido a las recomendaciones prdcticas de usar
modelos especificos sdlo para sismos fuertes (so pretexto de que son los que
importan finalmente en disefio) y eliminar de las bases numéricas los sismos
que no se ajustan a las tendencias pre-establecidas, es decir, los débiles.

La RN significa una mejora al modelado y sobre todo al conocimiento: la RN
entendié que existe una relacién y es capaz de manejar globalmente el
fendmeno, sin calificar el comportamiento del depésito (lineal o no lineal), sin
ajustar y discriminar patrones que no se ajusten a teorias o funcionales, y sin
obligar a los caminos de informacién que se comporten como lo dicta nuestro
nivel de conocimiento.
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Figura 5.112 MR obtenido del eigenvector calculado por la RN para un sismo débi/
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Figura 5.114 Prediccion neuronal para Garibaldi, sismos severos
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e  Sitio: Balderas
Ts:2.4s

El caso del sitio Balderas resulta particularmente interesante por la aparente
compleja estructuracion de sus MR. En el apartado donde se describen las
geometrias y sus relaciones con el conocimiento sismico se calificé el
comportamiento del depésito como errdtico. No se encontraron relaciones
“claras” entre intensidades, sismogénesis, incluso se discurre sobre el efecto
que el ambiente que rodea a la estacidn tiene sobre las sefiales registradas y
sus componentes ruidosas. Los 6ptimos resultados presentados en las Figs.
5.115, 5.116, y 5.117 manifiestan: i) la individualidad del sitio dentro del
espacio de fase, y ii) la habilidad de la RN para detectar los patrones
geomeétricos (estados) que nuestra visién no advierte.

A pesar de que las predicciones en modo de trabajo directo no son tan
cercanas como en otros sitios, el comportamiento para sismos importantes
(severos) es bastante aceptable.

Note que las respuestas calculadas con RN se alejan mas de las medidas
conforme la intensidad del sismo crece lo que puede deberse a la minima
presencia de sacudidas fuertes en los datos que caracterizan a Balderas.
Conforme se integre mas informacién al espacio de fase se puede esperar una
mejora en la generalizacion neuronal y definiciones mas claras en el cambio
de formas espectrales cuando se sujeta al depésito a distintos niveles de
cargas dindmicas.
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Figura 5117 Prediccion neuronal para Balderas, sismos severos
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e  Sitio: Candelaria
Ts:3.0s

En la Fig. 5.118 se muestran los resultados obtenidos en etapa de
entrenamiento para sismos débiles. Las distancias entre los estados “reales” y
los calculados son mas grandes que en los depdsitos anteriores, aunque la
RN mantiene su buen comportamiento en la prediccién de OEmaximas ¥ los
periodos donde ocurren.

Como se observa en las Figs. 5.119 y 5.120 las predicciones en prueba y
entrenamiento mejoran considerablemente conforme el sismo es mas
intenso. Las respuestas neuronales son mas “suaves” que los ERAs medidos
pero el ajuste promedio en el conjunto de las OEs es favorable.

Observe como las formas espectrales estimadas provienen de una geometria
constante. En este depdsito se reconocieron estados activados que cambian
muy sutilmente en el rango de sacudidas estudiado. Al igual que el sitio SCT,
las amplitudes son las que se modifican mas drasticamente pero los estados
(T) que se activan se mantienen en los ERAs presentados.
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Figura 5118 Prediccion neuronal para Candelaria sismos débiles
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Figura 5120 Prediccion neuronal para Candelaria, sismos severos
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e Sitio: Central de Abasto Oficinas CDAO
Ts:3.5s

Este deposito ejemplifica la existencia de una frontera de comportamiento
entre sismos débiles y severos. En las Figs. 5.121, 5.122 y 5.123 se muestran
ambas tendencias de comportamiento. Si bien la informacién sobre el sitio es
algo escasa, por lo menos se logra ubicar puntos sobre toda la base de la
variable M y no es imprudente argumentar sobre la activacién y
desactivacién de estados de acuerdo con la intensidad de entrada.

En la Fig. 5.121 se muestran las excelentes predicciones para las sacudidas
menores durante el entrenamiento y la prueba de la RN. En la Fig. 5.122 se
presenta el MR recuperado para el sismo de prueba (débil). Los detalles
geomeétricos son reproducidos fielmente y no se observa ninguna desviacién
en la ubicacién de las OEs maximas. Contrario a lo que se espera si pocos
sismos débiles fueron presentados a la red durante el entrenamiento, las
estimaciones neuronales alcanzan el agudo maximo en el segundo modo de
vibrar y dibujan correctamente las zonas blancas de nula activacién. ;Por qué
si no hay informacidn al respecto, la RN ajusta asombrosamente los ERAs?, la
respuesta puede ir de la mano con el argumento de un patrén unico de
respuesta en todo el valle para sismos menores. Este aspecto se tratara a
detalle mas adelante.

Cuando la demanda sismica crece en intensidad, la meseta de maximos tipica
de este sitio (3 < T < 4) es bien reconocida por la RN y las relaciones que
guardan estos valores con las ordenadas que se presentan en T,(segundo
modo de vibrar) practicamente son las mismas que las obtenidas en ERAs
“reales”. Es muy interesante el despliegue geométrico del depésito y cémo la
RN es capaz de identificar, a través del parametro de clase T, el cambio en el
ancho de las bandas frias.

La respuesta de la RN en modo de trabajo directo para el sismo de Oaxaca de
1999 (Fig. 5.124) permite puntualizar el pensamiento del modelo propuesto:
la entrada es similar (cercana en el espacio de fase) a la del sismo 95/09/14
por lo que, para un mismo T (el mismo punto sobre la superficie del valle) la
respuesta a esta nueva demanda debe ser muy parecida a la anteriormente
generada (observe que el estado de OEmsxima durante el evento del ‘99 es el
mismo que en el sismo del '95).

Entra la condicién XY (T) y el modelo reconoce el sitio, lee la demanda
sismica (eigenvector CU y parametros E) y la relaciona con la historia del
depdsito. A través de las formulaciones construidas en entrenamiento la RN
modifica el eigenvector histérico de acuerdo con los nuevos requerimientos y
ofrece un eigenvector transfigurado de salida. En post-proceso este vector se
proyecta en el espacio y se obtiene el MR y ERA correspondientes. Siguiendo
este procedimiento y para decirlo de manera muy simplista, el resultado
nomotético para el ejemplo 99/09/30 es la salida transfigurada del sismo del
‘95 (cambio sutil referido a la intensidad del sismo).
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Figura 5121 Prediccion neuronal para Central de Abasto Oficinas, sismos débiles
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Figura 5.122 MR obtenido del eigenvector calculado por la RN para un sismo débi/
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e Sitio: Hangares
T,:4.05s

El argumento de que existe un patrén de respuesta comun a todos los sitios
para intensidades menores, se verifica con los resultados obtenidos para este
sitio. Como se observa en la Fig. 5.125 el ajuste y la localizacién de maximas
ordenadas, para sismos débiles, son bastante convenientes. La activacidn mas
importante vuelve a ser en estados por debajo de 1.0 s o alrededor de 1.6 sy
mas alld de esta localizada franja de respuestas maximas las OEs son
minimas.

De entre los sitios elegidos para mostrar las capacidades de la RN, este tltimo
es el que menor ajuste presenta entre los datos objetivo y los calculados. Si
observa la Fig. 5.126 podré verificar que el modelo sigue la tendencia
marcada por el ERA “real” pero no logra alcanzar la eficiencia estado a estado
logrado en los otros depbsitos. A pesar de que los MR originales no parecen
tan desestructurados, el modelo neuronal no alcanzé a otorgarle
individualidad por lo que no fue capaz de revelar las leyes contenidas en los
datos registrados.

Para los sismos mas fuertes (Fig. 5.127) las predicciones se alejan mas de las
mediciones. En el MR construido a partir del eigenvector del caso prueba
(Fig. 5.128) las diferencias geométricas son notables y eso se traduce como: i)
no existe o la informacién recopilada no permite detectar la geometria
caracteristica del depdsito ante sismos fuertes y ii) las oscilaciones entre
estados (maximos y minimos en el ERA) son demasiado pronunciadas y el
modelo no reconoce este tipo de cambios.

Observe los detalles de los MR de la Fig. 5.128. E1 MR objetivo (medido)
presenta bandas frias al igual que los otros sitios ejemplo, sin embargo es el
Unico que tiene “zonas frias” (1<T<3.5) con cortes cdlidos muy evidentes
(oscilaciones fuertes, verdes y azules atravesados por delgados amarillos y
naranjas). El MR calculado simula adecuadamente las zonas azules y verdes,
pero no consigue cortar esta tendencia con lineas célidas.

Bajo esta condicién es necesario resolver si los ERAs son: reales (que
expresan comportamiento natural) o contaminados (sefiales de baja calidad
exhiben en el ERA aspectos antinaturales). Si resulta que el ERA es real, el
patrén se mantiene como miembro del espacio y se debe re-entrenar a la RN
con reproducciones del ejemplo estudiado.

En el caso de que los ERAs presentados estén contaminados, las estimaciones
en prediccion seran calificadas como adecuadas aunque los ERAs de
respuesta luzcan mas suaves que los medidos.

En el caso del sitio Hangares los resultados fueron conceptuados como
contaminados. No forma parte del objetivo de este trabajo de tesis evaluar las
incertidumbres adheridas a las sefiales sismicas, pero ligando el significado
de un ERA con los términos dinamicos de un MR, un depésito que active un
oscilador con una amplitud considerable y a los inmediatos anterior y
posterior (diferencia de 0.1 s enTy) con amplitudes casi despreciables, es
dificil de ubicar en el entorno de comportamiento de materiales “reales”.

251|Pagina



Aceleracion espectral en gales

=

Pe
Dg:

°
e o |THANGARES
MEDIDO —
CALCULADO RN (ENTRENAMIENTO)
CuU CALCULADO RN (PRUEBA) —
amortiguamiento 1925 LOMAS
5%
B C

940523 930515 940704
: 23 km Pe: <5 km P 31km
205 km Dg : 326 km Dg: 539 km
M,=5.6 M,=5.8 M,=5.9

Periodo en segundos

Cocos
| |

-110°

-105° -100°
Longitud

Figura 5.125 Prediccion neuronal para Hangares, sismos débiles
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Figura 5126  Prediccion neuronal para Hangares, sismos moderados
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Si hemos calificado anteriormente a la RN y al espacio de fase como una dupla
de herramientas eficaces, estos resultados no deberian ser tomados como
una deficiencia del modelo neuronal sino como una de las muchas grietas en
nuestro entendimiento y representacion del fenémeno sismico.

-100°
Longitud

MR obtenido del eigenvector calculado por la RN para un sismo severo

A pesar de lo asombroso de estos primeros resultados, no se puede asumir
que todo en el esquema funcionara bien. A la pregunta ;éste es el modelo
correcto para estimar las respuestas de los depdsitos del valle?, la RN
contesta con excelentes predicciones, sin embargo, el punto que define el
valor del modelado se concentra en el equilibrio entre ajuste y memorizacién.
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La memorizacién ocurre cuando al modelo se le orienta hacia ajustes
demasiado cercanos sobre un cierto grupo de datos. Si sabemos que la
mayoria de los datos contienen cierta cantidad de ruido o inherente
aleatoriedad, desarrollar una funcién que ajuste demasiado bien, conduce a
modelar no sélo la tendencia detras de los datos sino también el ruido.

La cercania de los ERAs calculados con los ERAs medidos podria ser tomada
como memorizacién de la RN sobre este conjunto de datos. Para evitar juicios
parciales sobre el comportamiento del modelo, a continuacién se muestran

ejemplos que completan la idea de las predicciones neuronales, lejanas a la
memorizacion y con elementos utiles en la evolucién del conocimiento sobre
sismos y suelos.

Los sitios elegidos en esta oportunidad responden a diversas condiciones
tipicas en andlisis de respuestas en superficie. Las ubicaciones de los
depdsitos permiten cubrir un drea mayor de la zona del Lago y la zona de
Transicién (Fig. 5.129).
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Figura 5.129  Localizacion de algunos sitios en zona de Lago y Transicién
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Los resultados indican ventajas practicas pero advierten de carencias
técnicas, ambas posiciones utiles para mejorar el propio modelo y dirigir
futuras lineas de investigacion.

La zona sur del valle, con un menor niimero de estaciones acelerograficas, se
describe a través de los resultados en operaciéon directa para los sitios
Miramontes, Ibero y Culhuacan (Fig. 5.130). Su ubicacién y por ende T,
permite verificar la habilidad de la RN de reproducir las relaciones naturales
observadas durante las sacudidas.

Si bien los periodos fundamentales en los tres sitios son muy cercanos, se
verifica distinta geometria para el sitio mas cercano a la zona de Lomas (Figs.
5.131-5.133). La respuesta de los sitios Ibero y Culhuacan, en términos de
intensidad y osciladores activados es muy cercana y en intensidades severas
las diferencias llegan a ser despreciables. La RN reproduce fielmente la aguda
banda fria (maximos puntuales y descenso fuerte de las OEs en los otros
periodos). El sitio Miramontes responde con menor intensidad, comparado
con los sitios mas cercanos al centro del Lago, y 1a RN no presenta problemas
en el ajuste de los maximos pero genera formas espectrales con la tendencia
de los ejemplos del Lago (bandas frias agudas) por lo que en varios eventos
llega a equivocar la posicién de la OEmaxima..
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Figura 5.130  Sitios /ejos del centro, periodos fundamentales alrededor de 1 segundo
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Sitio : Miramontes
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Figura 5.131  Sitio: Miramontes, predicciones en modo directo
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Sitio : Ibero
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Figura 5.132  Sitio: Ibero, predicciones en modo directo
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Sitio : Culhuacan
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Figura 5.133  Sitio: Culhuacén, predicciones en modo directo
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Conforme nos movemos hacia el norte (zona del aeropuerto de la Ciudad) y
de acuerdo a lo expuesto por los sitios Apatlaco y Autédromo (Fig. 5.134) el
numero de estados que se activan durante los sismos de cualquier intensidad
es mayor y comienzan a aparecer importantes OE en mas de un periodo.

La presencia de dos bandas con maximas diferencias es bien entendida por la
RN a pesar de no presentar el asombroso ajuste de los sitios anteriormente
expuestos. Se reconoce la mayor capacidad de amplificacién del sitio Apatlaco
pero no se logra ajustar el maximo en el sismo de mayor respuesta, parece
que la RN completa la tendencia de la zona de presentar las OEs maximas
sobre el periodo (o la zona de periodos) fundamental(es) (Figs. 5.135 y
5.136). En Autédromo se observa la tendencia de los sitios con Ty > 2.0 s de
clarificar la posicion de las OEmaximas conforme la intensidad de la sacudida
crece. La RN lo reconoce y ofrece mejores predicciones conforme la magnitud
del sismo es mayor.
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Figura 5.134  Sitios mas cercanos al centro, periodos fundamentales alrededor de los 4 segundos
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Sitio : Apatlaco
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Figura 5.135  Sitio: Apatlaco, predicciones en modo directo
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Sitio : Autédromo
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Figura 5.136  Sitio:
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Aut6édromo, predicciones en modo directo
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Muy cerca del aeropuerto se encuentran los sitios Deportivo Moctezuma y
Zaragoza (Fig. 5.137). Los resultados en prediccién obtenidos en estos sitios
son ejemplos de las zonas donde las diferencias entre lo medido y lo
calculado son mas evidentes (Figs. 5.138 y 5.139). La zona es conflictiva,
observe la cercania de los sitios y la gran diferencia entre las respuestas.
Durante el entrenamiento la RN no logré generar relaciones eficientes para
expresar las respuestas en ambos sitios y falla en la ubicacién de los
maximos, suaviza en demasia los ERAs y, de acuerdo con algunos ejercicios
no incluidos en las figuras, llega a tener problemas de estabilidad numérica
para sismos severos (del orden del sismo del '85).
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Figura 5.137  Sitios Aacia el aeropuerto, periodos fundamentales alrededor de los 4 segundos
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Sitio : Deportivo Moctezuma
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Figura 5.138  Sitio: Deportivo Moctezuma, predicciones en modo directo
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Sitio : Zaragoza Superficie
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Figura 5.139  Sitio: Zaragoza superficie, predicciones en modo directo
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A pesar de haber solucionado el efecto de las bandas frias con intercalaciones
cdlidas del sitio Zaragoza, la RN parece no haber encontrado un patrén de
respuesta. Los maximos no se encuentran en la zona del T; durante ningin
evento aunque en algunos de ellos llega a haber una cierta activacién
alrededor de los 4 s. La RN no es capaz de captar este comportamiento.

En busqueda de la respuesta a esta deficiencia en el modelo se analizaron los
sitios Aragén, Bondojito y Tlatelolco, mas hacia el norte de la Ciudad (Fig.
5.140). Los resultados obtenidos (Figs. 5.141-5.143) muestran que la
capacidad de prediccion de la RN es mejor en sitios mas cercanos al Lago, en
términos geograficos y estratigraficos.

El sitio Aragén, cerca de los limites con el Estado de México es el que presenta
mayores diferencias entre lo medido y lo calculado y ninguna de las formas
espectrales estimadas logra seguir a las observadas. Por otro lado, los

comportamientos en Bondojito y Tlatelolco son mejor entendidos por el
modelo y los resultados comienzan a ser mejores. Las formas espectrales
neuronales, aunque suavizadas, son congruentes con las naturales y las
maximas ordenadas coinciden en intensidad y oscilador activado.

Los sitios con mayor capacidad de amplificacion, los que se acercan al centro
del Lago, generan geometrias de menor complejidad si se comparan con las
del sitio Aragdn el cual amplifica menos las ordenadas de entrada.

Este efecto estd incluido en las relaciones generadas por la red, sin embargo
no se puede abundar sobre esta capacidad neuronal debido a las fuertes
discrepancias entre los ERASmedidos Y ERAScalculados, qUiza esta observacion se
relacione mas con las deficiencias del modelo que con una virtud en términos
de prediccion.
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Sitios hacia el aeropuerto, periodos fundamentales entre 2 y 3.5 segundos aproximadamente
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Sitio : Arag6n
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Figura 5.141  Sitio: Aragon, predicciones en modo directo
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Sitio : Bondojito

T,:2.7s
70 031024 20 940314
60 M: 6.5 M: 6.5
50 15 \
40 10
30
2 X~ s | N
2 {/./ _
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
70 940523 140 941210
60 M: 5.6 120 M: 6.3
50 100
40 80
3 30 60
©
S 204 [ 40
[
z 10 T/ 20
g 0 T T T T 1 0
g 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
=
§ Calculado RN
% amortiguamiento 5% Medido
2 140 100
120 950914 951009
80
- M: 7.3 M: 7.5
80 60
60 40
40
o 20
0 | | 1 0~
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
25 951024
20 M: 6.2
15 \
10 \
5 4‘\/\ \
A
0 1 2 3 4 5

Periodo en segundos

Figura 5.142  Sitio: Bondojito, predicciones en modo directo
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Sitio : Tlatelolco
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Figura 5.143  Sitio: Tlatelolco, predicciones en modo directo
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Por dltimo, se presentan los sitios Roma A Superficie y CU Juarez (Figs. 5.144-
5.146), cercanos y dentro de la zona de Transicién. Contrario a lo que se
espera las predicciones en el sitio de Transicién (CU Juarez) son mas
cercanas (tendencias y maximas ordenas correctamente dispuestas) que en el
sitio en Lago (Roma A) donde son evidentes las diferencias entre las
predicciones y las mediciones durante sismos menores. Los niveles de
amplificacién durante sacudidas ligeras son muy similares y sélo se
presentan diferencias entre las respuestas de los depdsitos cuando las
amplitudes de entrada rebasan la etiqueta de moderadas. La hipétesis de un
comportamiento Unico en el Lago durante las sacudidas menores parece
abarcar también la zona de Transicion.

Es importante sefialar que en estos sitios, como en la mayoria de los cercanos
a la Transicién, no se puede hablar de un periodo donde se concentren las
OEmaximas. Lo que se observa es la activacién de estados en una zona de T
(desde 1y hasta 3 s) sin que sea posible (por lo menos a simple vista) decidir
sobre el parametro que dirige la ubicacién de las maximas amplitudes.

Modelar esta condicién con herramientas convencionales es una tarea muy
dificil si no hay certeza del peso y la cualidad que debe otorgarse a cada
parametro de entrada para separar una serie de comportamientos que
dificilmente podemos distinguir. Para la RN fue suficiente declarar como
propios de un mismo depésito estos complejos patrones de respuesta para
que se generara la habilidad y quedara implicita la ley que gobierna esta
actuacion.

Bajo una critica parcial la caracteristica neuronal de “caja oscura” puede
acufiarse como deficiencia del modelo pues no es posible extraer una
estructura numérica simple que sostenga los resultados. A favor de la
actuacion de la RN, se debe decir que no siempre obtener una estructura
numérica que se entienda significa que entendemos los sucesos y somos
capaces de explicarlos correctamente.
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Figura 5.144 Sitios hacia la Transicion, periodos fundamentales

alrededor de los 2 segundos
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Sitio : Roma A Superficie
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Figura 5.145 Sitio: Roma A superficie, predicciones en modo directo

272|Pagina



Sitio : CU Juarez
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Figura 5.146  Sitio: CU Juarez (Transicion), predicciones en modo directo
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Operacion del Modelo

Hasta este punto ha sido detallada la teoria detras de: i) el procesamiento de
sefiales (MR-EFs) y ii) el modelo neuronal. Resulta evidente que no es comin
en analisis o disefio sismico el manejo de este tipo de esquemas conexionistas
ni la visién dindmica no lineal con la que se construyé el modelo de
estimacion de respuesta de los depésitos del valle.

Al principio de este trabajo se argument6 sobre la necesidad de generar
marcos de operacién donde el ingeniero de la practica pueda trabajar
comodamente a sabiendas de que el oportuno desarrollo cientifico le permite
ese confort. A pesar de lo lejano que parece un esquema computacionalmente
avanzado de las asignaturas basicas aprendidas por los graduados en el area,
el producto final de esta propuesta (software) contiene una secuencia
operativa muy cercana al pensamiento mas basico (natural) en el
planteamiento de la estimacion de la respuesta sismica (Fig. 5.147).
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Analisis de Respuesta Unidimensional § Esquema conexionista-dinamico no lineal
para el andlisis de la respuesta sismica

Caracterizacion de las Condiciones del Sitio.
Basado en investigaciones de campo y laboratorio
se idealizan los perfiles de suelo para el sitio y
se determinan las propiedades dinamicas del suelo
(mddulo de rigidez al corte y amortiguamiento,
dependientes de la deformacién, para cada estrato)

Seleccion de los movimientos en roca.
Movimientos en roca apropiados (naturales o sintéticos)
son seleccionados o desarrollados para representar
el movimiento de disefio en roca para el sitio.

Anélisis de Respuesta y desarrollo de ERAs.
Usando el movimiento en roca como movimiento de entrada
los andlisis de respuesta se conducen para el perfil de
suelo modelado. La respuesta no lineal del suelo es
aproximada con métodos lineales equivalentes
o analisis no lineales. El producto que se persigue son
las relaciones de amplificacién de sitio debido a
las incertidumbres en el movimiento de entrada y
los parametros de comportamiento de los materiales

Figura 5.147 Comparacion conceptual entre el ampliamente usado modelo 1D y el esquema conexionista propuesto en este trabajo de tesis
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En el modelo MR-EFs/RN cerrado (la etapa de entrenamiento se declara no-
abierta), sobre un mapa referenciado geograficamente se permite al usuario
situar el punto que desea estudiar sobre la superficie del valle de México (Fig.
5.148). En esta tesis se presenta la parte del sistema que trabaja sobre sitios
XY (caracterizados con T) especificos.

Sefialar un punto distinto a los incluidos en el archivo de entrenamiento
llama a una rutina adicional de interpolacién de respuestas. El desarrollo y
descripcion de esta conexion paralela van mas alld del alcance de esta

UBICA EL SITIO :

investigaciéon y no seran presentados a detalle, pero se considera necesario
aclarar que esta formulacion forma parte del software final.

Cuando el usuario califica como valida su eleccién, el modelo despliega: i) las
coordenadas geograficas del punto, ii) el periodo fundamental del sitio (de
acuerdo con el RCDF y el criterio de modificacién presentado al inicio de este
apartado de Resultados) y iii) la zona geotécnica a la que pertenece el sitio.

Latitud

Longitud:

Zona Geotécnica:_____
Periodo fundamental (c6digo): s

19.25

SELECCIONA UNA OPERACION :

D HISTORIA SISMICA
’m RESPUESTA EN SUPERFICIE

Figura 5.148 Primera etapa operativa del modelo
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Posteriormente el sistema ofrece dos posibles operaciones. Se permite a) una
revisién grafica de la Historia Sismica del sitio expresada en ERAs y MR con el
evento de control adherido a cada respuesta (Figs. 5.149 y 5.150). Cualquiera
de los eventos de control puede ser seleccionado como la alimentacién de la
segunda opcién de operacién: b) Respuesta en Superficie (Figs. 5.151 y
5.152).

Cuando un usuario pulsa la opcién que calcula la Respuesta en el sitio de
interés se le pregunta Unicamente sobre los Parametros E ya que el
Pardmetro S es determinado a través de la memoria codificada del propio
sistema. El movimiento de control puede seleccionarse de alguno descrito en
la Historia Sismica aunque se permite la carga de un archivo de datos con las
dos primeras columnas ocupadas por el vector de periodos y de OEs,
respectivamente.

Existe la opcién grafica de modificar el ERA histérico con el arrastre del
cursor para guardarlo como nuevo ERA y usarlo como demanda sismica. Es
importante recordar que si dentro de la relacion entrada—salida, la entrada
resulta demasiado ajena a la historia con la que se entrené el modelo, la
salida podria contener incongruencias numéricas.

Antes de presionar Calcular el usuario debe indicar los sub-productos que
desea guardar: 1) Entrada (en ERA o en MR), 2) Eigenvector de entrada, 3)
Salida (en ERA o en MR) y 4) Eigenvector de salida.

El resultado de la operaciéon Respuesta en Superficie se despliega en pantalla
y queda abierta la opcién de mas calculos sobre el mismo sitio. Un cambio de
posicién implica cambio en la estratigrafia (minimo o sustancial dependiendo
de la distancia entre los puntos y la zona geotécnica donde se encuentren) y
por tanto distintos patrones de comportamiento, por lo que calculos en otro
depésito requieren restablecer el sistema hacia el punto de arranque y una
nueva seleccion XY sobre la superficie del valle.

Resumiendo, el usuario solamente: A) indica la posiciéon del depésito, B)
indica la demanda sismica y C) indica los productos que desea que se
muestren o guarden.
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HISTORIA SISMICA I a

movimiento de control

950914

Pe: 22 km
Dg : 337 km
M=7.3

951009

Pg: 5 km
D¢ : 580 km
M=7.5

970111

Pe: 17 km
Dg : 411 km
Me=7.3

[N
N

Aceleracion espectral (gales)

o

Periodo (s)

n
o

Aceleracion espectral (qales)
.

o

Periodo (s)

15

0 T T T

Aceleracion espectral (gales)

Periodo (s)

Aceleracion espectral (gales)

Aceleracion espectral (gales)

Aceleracion espectral (gales)

30
25
20
15
10

35
30
25
20
15
10

respuesta monitoreada (ERA)

ver MR
T T T T 1 Periodo (s)
1 2 3 4 5
ver MR
T T T T 1 Periodo (s)
1 2 3 4 5
ver MR
T T T T 1 Periodo (s)
1 2 3 4 5
[ J
[ J
[ J

Figura 5.149 Primera opci6n operativa del modelo, opcién Historia Sismica
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D HISTORIA SiSMICA I a
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Figura 5.150  Primera opci6n operativa del modelo, opcién Historia Sismica
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RESPUESTA EN SUPERFICIE
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Figura 5151 Segunda opcién operativa del modelo, opcién Respuesta en Superficie
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- RESPUESTA EN SUPERFICIE
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Figura 5.152  Segunda opcién operativa del modelo, opcién Respuesta en Superficie
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Hacia la evolucién del conocimiento

Algunos de los resultados presentados pueden significar evidencias utiles en
la transformacioén de los actuales programas de analisis o, por lo menos, ideas
sustancialmente poderosas para comprender el fenémeno sismico
explotando su manifestacidn en la superficie de los depédsitos.

A continuacidn se presenta un condensado de estas observaciones.
e Sobre el movimiento de entrada

Si se dejan a un lado las hipétesis acerca de los movimientos en el
afloramiento y el lecho rocoso, debemos reconocer que los acelerogramas
que se colectan en el sitio en roca blanda (CU) contienen, de alguna manera,
la propagacién de las ondas sismicas (génesis y viaje a través de cientos de
kilémetros de roca) y el efecto de las condiciones del propio sitio.

Las estructuras generadas en CU, para los sismos incluidos en esta base de
datos, van desde geometrias propias de funciones logaritmicas hasta, aunque
parezca absurdo, bandas en periodos y amplitudes muy similares a las que se
generan en sitios del Lago. Son claras las incongruencias entre magnitudes e
intensidades espectrales.

La caracteristica de respuesta mas evidente es casi pulsos (OEmixima alrededor
de los 0.5 s) para sismos débiles y un gran numero de osciladores activados
(zona con OEs maximas entre 0.5 y 2.7 s) para la mayoria de los sismos de
magnitud moderada a severa (aspecto importante para obtener relaciones de
amplificacién “convenientes”).

Esta condicion podria ser la responsable de la recomendacién de separar, de
acuerdo con la intensidad sismica, los modelos de analisis y de alguna manera
podria estar ligada a la discusién obcecada sobre la linealidad de la respuesta
de los suelos blandos.

Sin pretender descalificar los estudios que usan CU como entrada sismica,
conviene sefialar que los MR de CU tienen una compleja activacion de estados
y que esto deberia ser suficiente para que se apliquen con cautela las
relaciones espectrales que deriven de sus ERAs.

El uso de los espectros, como individuos, para expresar la demanda sismica es
una restriccion del marco teérico tradicional y, considerando las geometrias
descubiertas para el sitio en roca blanda (CU), podria ser la responsable de
algunas amplificaciones espurias entre sitios en terreno firme y depdsitos de
suelos blandos.

El sistema conexionista flexibiliza la definicién de la sacudida a través de la
ventajosa adicién de los Pardmetros E'y el concepto espacio de fase, lo que al
mismo tiempo robustece la estimacién del eigenvector de salida
transfigurado.

Sobre la respuesta de los depositos

Las ubicaciones estudiadas permiten argumentar sobre el comportamiento
de los depositos del valle, un medio de arcillas plasticas, anisdtropas y
heterogéneas, en términos de sus trayectorias de respuesta.

Para eventos de intensidad débil se reconoce una misma estructura en el
Lago y en la Transicién, disimil a la mostrada por el sitio en roca (CU) en esos
mismos eventos. Esto significa que, en términos muy simples, para M menores
(< 6 grados) seria suficiente con un mapa inteligente de contornos de
amplificacién para definir los MR-ERAs escalados (si se parte de un MR tipico
con [0,1] en la barra de intensidades), mostrando un ligero aumento en la
intensidad de las respuestas conforme se avanza hacia la zona central del
viejo Lago y un notable decremento en el valor de las OEsmiximas hacia el
sureste de la Ciudad.

Es importante sefialar que la ubicacidn del sitio es la variable explicita con
mas peso en el modelo mientras que la ubicacién del epicentro y la Pg
(mecanismo de falla) parecen no ser parametros directores de este patrén de
respuesta.

Estudiando los MR de sismos moderados a severos en los sitios en Lago y
refiriéndoles a los correspondientes para el sitio de control se puede concluir
que el nivel de energia contenida en el mapa de CU (el area total de los
colores frios) dirige la intensidad de la respuesta en los depoésitos de suelos
blandos.

Si se observan las ubicaciones de las maximas diferencias en CU (bandas o
lineas azules/negras) y los periodos fundamentales en cada sitio no se
pueden encontrar evidencias contundentes sobre el fendmeno de resonancia.
Esto no indica su inexistencia, lo que hace es sefialar la incapacidad del sitio
de control para expresar completa y correctamente el contenido frecuencial
de la sacudida.

Resulta una simplificacién arriesgada y alejada de las observaciones tomar
relaciones de amplificacién (periodo a periodo) como validas si se estudia el
comportamiento de la superficie del valle. Esta posicion de andlisis resultaria
valida s6lo en modelos desarrollados para cada sitio, siempre y cuando sus
trayectorias de respuesta sean constantes (vea las respuestas del sitio SCT,
por ejemplo).

282|Pagina



Durante los sismos de intensidad mayor se observan diferencias zonificadas
entre las geometrias desplegadas en superficie. A pesar de la reconocida
heterogeneidad en los depdsitos que conforman el valle, en términos
generales, los suelos parecen actuar como filtros de actividad bien delimitada.

Se encontré una separacién difusa (Ty = 2.5 s) entre patrones de respuesta.
Sitios cuyas maximas diferencias (OEmsxima) (bandas o lineas azules/negras)
se localicen antes de esta frontera presentan ERAs agudos, bien definidos, y
con maximas respuestas localizadas debajo de este T, incluso para sismos tan
severos como el sismo del '85. Los depdsitos con colores frios maximos por
encima de la frontera difusa presentan zonas de activacioén (espectros anchos)
de entre 2 a 3 s que arrancan en Ty ~ 2s. La aparicién de importantes
respuestas en un segundo modo de vibrar es caracteristica de estas
geometrias. Parece que es Unicamente la ubicacién del sitio (T) el parametro
director de esta separacién de comportamientos.
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6. Conclusiones

Sobre las aplicaciones

Han sido considerados dos importantes y complejos problemas geosismicos.
Se ha mostrado que las técnicas del computo aproximado ayudan a
resolverlos exitosamente. La légica difusa, la teoria del caos, el
reconocimiento de imagenes, y las redes neuronales (en disposicién hibrida)
pueden ser considerados como herramientas convenientes en
planteamientos geotécnicos e interpretaciones sismicas. La consistencia y
fusién computacional incrementaron la robustez y la utilidad practica de
conocidos planteamientos ingenieriles evoluciondndoles hacia funcionales
predictivos escalables, transparentes, interpretables, rapidos y econémicos.
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Estimacion de la Velocidad de Ondas de

Corte

a partir de

la Resistencia a la

Penetraciéon del Cono Eléctrico
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Min/Max

|ﬂ Zona

Figura 5.15

El modelo es completo, es decir, permite elaborar juicios y
dictar sentencias sobre el comportamiento de la variable
dependiente V. Se cubre un amplio rango de resistencias,
profundidades y zonas geotécnicas para determinar
velocidades desde bajas (suelos muy blandos) hasta muy
altas (material considerado firme).

Es posible identificar los pardmetros de entrada del modelo
por medio de un nimero pequefio de pruebas estandar
realizadas sobre los materiales.

Estructura del Sistema de Légica Difusa (viene del Capitulo 5)

El modelo esta fundamentado en interpretaciones fisicas de
los comportamientos, no se decide a priori sobre las
relaciones paramétricas ni las trayectorias de respuesta. Las
predicciones, ademds de ser confiables, contienen
conocimiento sobre los materiales y las propiedades.
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Determinacién del Moédulo de Resistencia al Corte y
el Amortiguamiento de acuerdo con la Plasticidad de

los Suelos
indice de Plasticidad I,
> RED NEURONAL
10 NODOS ocultos
Red Multicapa de Alimentacién al Frente
. Algoritmo de retropropagacion
Vector de deformaciones y%
— 1V peso volumétrico

S

G=1f (%)

G

max

>< GIGpq= T (%)

indice de Plasticidad I,

> RED NEURONAL

10 NODOS ocultos
Red Multicapa de Alimentacién al Frente
Algoritmo de retropropagacion

O a=14%)

Vector de deformaciones y%

Figura 5.42  Topologia més exitosa para modelar: (G/Gpax, 1) = f(p, y%)(viene del Capitulo 5)

Esta relacién neuronal es capaz de estimar los valores de G, 4 por
medio de una propiedad indice (Ir) obtenida de ensayes de
laboratorio econdmicos y sencillos.

Se encontré que, efectivamente, existe una relacién simple entre la
plasticidad y los parametros dinamicos requeridos, lo que permitié
la construccién de un médulo neuronal eficiente.

La mayoria de las relaciones empiricas para obtener G, estan
muy lejos de la perfeccion y las incertidumbres asociadas
dificilmente pueden ser cuantificadas. Esta herramienta inteligente
-estandar, asequible y practica- permite trabajar en los marcos de
indeterminacién paramétrica con suficiente confianza sobre el
método y los resultados.

286|Pagina



Estimacion de Movimientos de Terreno en la
Ciudad de México
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. <
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E———— DE
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Figura 5.103  Sefiales recuperadas usando la dupla MR-EFs (viene del Capitulo 3)
. La poca practicidad de andlisis completos de respuesta de terreno .

(aquellos que modelen el mecanismo de ruptura en la fuente, la
propagacién de las ondas de esfuerzo a través de la corteza
terrestre hasta la parte superior del manto rocoso y la
modificacion de este movimiento en roca por efecto de los suelos
depositados) dirige la tendencia del funcional RN-RPs/EFs de ser
muy simple: inicamente se propone el movimiento que excita y se
cuantifica su transformacion de acuerdo con la situaciéon
geogréafica y caracteristicas de los materiales que conforman un
depésito de suelo.

Se evitan decisiones subjetivas (basadas en informacidn incierta o
incompleta) en la especificacién de los movimientos de terreno. Se
eliminan las afirmaciones poco cientificas sobre el Sistema
(depositos del valle) y no se recurre a simplificaciones sobre la
naturaleza del Proceso (propagaciéon de ondas sismicas).
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El movimiento de control facilita las decisiones de disefio y genera
un procedimiento neuronal mas robusto; la exclusion de
propiedades dindmicas, indice y geométricas permite dibujar un
espacio de respuestas de suelo (geo-referenciadas) sin
incongruencias ni restricciones.

La consistencia de los resultados dan confianza en los hallazgos
sobre los comportamientos y los patrones que los rigen. Se avanza
en entender el fendmeno a través de lo que observamos sin ajustar
las observaciones a funciones matemdaticas que entendemos.
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Sobre el planteamiento

..Teoria es el lenguaje por medio del cual las lecciones de la experiencia
pueden ser claramente expresadas. Cuando no hay teoria no existe una
sabiduria colectiva, sino fragmentos meramente incompresibles...

[Fragmento del diario personal del Dr. K. Terzaghi, marzo 17, 1919]

..la Teoria es requerida para entrenar y desarrollar nuestra capacidad para
interpretar correctamente lo que observamos; pero, al mismo tiempo,
Unicamente con teorias no podriamos entender casi nada en todo el campo de
la ingenieria que trabaja con la tierra...

..yo siempre pierdo la paciencia con la gente que piensa que ha llegado a la
verdad de los comportamientos! después de que han tenido cierto éxito en
representar alguna fase de ellos?, simplificada artificialmente, por medio de
complicadas triples integrales, mientras al mismo tiempo, han olvidado cémo
se manifiesta el suelo...

[Fragmento de una carta escrita por el Dr. K. Terzaghi, enero 21, 1926]

..nuestra experiencia practica puede ser muy confusa a menos que se
combine con una concepcidn razonablemente precisa de la mecéanica del
fendmeno bajo consideracion...

[Fragmento de un reporte escrito por el Dr. K. Terzaghi, abril 9, 1939]

(12) se refiere, dentro del texto en su idioma original, al comportamiento de
los suelos
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Ninguno de los planteamientos descritos en este trabajo desprecian las
teorias ni postulados geotécnicos/sismicos difundidos hasta el momento, al
contrario, el desarrollo de los modelos requirieron de un profundo
conocimiento acerca del significado de hipétesis, simplificaciones,
parametros y funcionales y de la interpretacién de resultados provenientes
de metodologias tradicionales. Las alternativas de analisis aglutinan de forma
ventajosa las experiencias, los conceptos basicos y el computo aproximado
para construir un ambiente que eventualmente contenga la historia y genere
la evolucién de la ingenieria geosismica.

En esta tesis se intenta la expresion correcta de las manifestaciones del suelo
a las acciones sismicas para generar conocimiento ingenieril util. Las
novedosas tecnologias del CA evitan las simplificaciones y ayudan a entender
mejor a través de lo que somos capaces de observar y expresar numérica y
lingtiisticamente. No se trata sdélo de progresos computacionales a
planteamientos rutinarios ni a juicios geosismicos tradicionales. Se trata de
establecer nuestra incapacidad para reconocer, analizar y modelar algunos
aspectos del fenémeno geosismico y nuestra invaluable experiencia y aciertos
de interpretacién del fendmeno, para dirigir lo mas acertadamente posible la
intuicion del ingeniero sin alardear sobre los procedimientos matematicos ni
la tecnologia que los sustentan.

Con la solucién de los dos retos practicos se puntualiza sobre algunos
aspectos que podrian derivar en una nueva forma de pensamiento. Los
modelos aqui propuestos requieren de hechos y conceptos simples (no de
simplificaciones) para aprender. Conforme el ingeniero o especialista
desarrolle observaciones mdas criticas, astutas e inteligentes podra
aprovechar, en la misma medida, las posibilidades que le brindan estas
técnicas y metodologias.

Las formulaciones de esta investigaciéon buscan la belleza, la armonia y la
simpleza que, en si mismas, puedan ser la direccién hacia la verdad. Los
modelos hechos visibles, casi palpables, pierden su opacidad y acercan a la
realidad. El soporte computacional posibilita visualizar los problemas,
comprender cémo resolverles y, a veces, el descubrimiento (o la invencién)
de técnicas, métodos y algoritmos de formas inéditas.
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7. Apéndices

7. 1. Apéndice 2.3.A

Se presenta una lista de lecturas recomendadas para profundizar en aspectos
importantes cuando se estudia el Analisis de Respuesta de Sitio.
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7.2.Apéndice 3.1.A

Breve historia del Conexionismo

La revolucion conexionista

La investigacion conexionista estd firmemente establecida entre la
comunidad cientifica [inteligencia artificial (Aizawa, 1992; Gallant,1993),
neurociencia cognitiva (Mozer et al, 1997), economia (Zapranis y Refenes,
1994), lingiiistica (Plunkett, 1995), filosofia (Horgan y Tienson, 1996), y fisica
(Hopfield, 1982), por nombrar algunos]) especialmente en el campo
multidisciplinario de la ciencia cognitiva (Thorndike , 1932; Bechtel y
Abrahamsen, 1991; Dawson, 1988; Rumelhart et al.,, 1986; McClelland et al.,
1986; Thagard, 1996).

El conexionismo tiene un pasado muy largo, el origen de las ideas
conexionistas pueden atribuirse al gran fildsofo griego Aristdteles y sus ideas
sobre asociaciones mentales. Estas ideas fueron retomadas por los empiricos
britanicos y naturalmente extendidas por los fundadores de la psicologia,
siendo los neuropsicélogos quienes relacionan el proceso de aprendizaje y
memoria a las propiedades cerebrales. Pero esto es sélo la mitad de la
fotografia, la otra mitad la conforman los investigadores que alimentaron la
investigacion matematica y la temprana ciencia computacional y
contribuyeron a la comprension de los sistemas conexionistas.

La perspectiva ingenieril sobre los sistemas conexionistas dirije el disefio
hacia redes tan eficientes como sean posibles (en términos de topologia de
red, respuestas correctas, y generalizacién) y el concepto general sobre estos
mecanismos se ligado al cémputo neuronal, inspirado en la fisica e ingenierfa
y alejado de la biologia (George et al., 1988).

Bajo la visién de la ciencia cognitiva, el conexionismo es usado para contestar
preguntas concernientes al conocimiento humano desde la percepcién hasta
el mas alto nivel llamado atencion y razonamiento. Los cientificos cognitivos-
conexionistas se basan en la biologia y no en la tecnologia.
Consecuentemente, los objetivos de la aproximacién ingenieril no
necesariamente aproximan a la ciencia congnitiva hacia el conexionismo.

Ciencia Cognitiva y Conexionismo

Raices filosoficas

A pesar del considerable crecimiento de la investigacién conexionista a partir
de la década de los 80, éste no es un fendmeno nuevo. Aristételes (ca. 400
B.C.) ha sido citado [Anderson et al, 1990] como el primer cientifico en
proponer el concepto basico del conexionismo: “la memoria se compone de
elementos individuales ligados o conectados entre si a través de diferentes
mecanismos como sucesién temporal, similitud de objetos, y proximidad
espacial”.

Mattrie y Hobbes asi como la escuela empirica britdnica encabezada por
Berkeley, Locke y Hume extienden estas ideas y declaran que: i) los
elementos mentales o ideas se asocian unas con otras a través de la
experiencia, ii) que la experiencia consiste de contigiiidad espacial,
contigiiidad temporal, similitud y disimilitud de ideas y iii) que estas ideas
son muy complejas pero pueden ser reducidas a un conjunto de elementos
simples (sensaciones) los cuales a través de sencillas reglas aditivas pueden
ser convertidas en sujetos de prediccién

Manifestaciones Psicolégicas

Con el nacimiento de la psicologia como un campo diferente de la filosofia, las
ideas detrds del conexionismo se refinaron y concretaron su bases
neurofisiolégicas. Los trabajos de psicdlogos como Spencer (1910) y James
(1950) son ejemplos tempranos de redes conexionistas -redes que
combinaron principios basicos de asociativismo con neurologia.

a) Conexiones de Spencer

En The Principles of Psychology, Herbert Spencer (1910a,1910b) establecié
que existe una conexién fundamental (bésica) entre cambios nerviosos y
estados fisicos.

b) Memoria asociativa de James

William James (1950a, 1950b) postula que no existe modificacién mental que
no esté acompaiiada o seguida de un cambio en el cuerpo (primera referencia
a los pesos entre neuronas).

¢) Conexionismo de Thorndike

Edward Lee Thorndike trat6 a profundidad los estados de la mente (a partir
del trabajo de Watson, 1913) y como cambian con la experiencia por lo que se
le considera uno de los primeros conexionistas formales. En su libro, The
Fundamentals of Learning (Thorndike, 1932) diferencié los principios del
asociativismo britanico del nuevo conexionismo. El conexionismo de
Thorndike es un punto de giro donde las teorias de la asociaciéon neuronal se
hacen sub-simbdlicas y graduadas en arquitecturas funcionales (Walter,
1990). En otras palabras, las conexiones neuronales se convierten en
sustitutos para, en lugar de mecanismos de, procesos de ideas. Son sus leyes
del ejercicio o uso frecuente y la del efecto los principios que subyacen a las
actuales técnicas de entrenamiento supervisado (retropropagacion, por
ejemplo).

d) La regla de aprendizaje de Hull

Clark L. Hull (1943) describe varias propiedades funcionales de actividad
neuronal que considerd importantes en los organismos vivos y fue el primero
en desarrollar ecuaciones empiricas para describir el proceso de aprendizaje.
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La influencia neurofisiolégica

Siguiendo los trabajos pioneros de Sherrington y Cajal los esfuerzos en
investigacion se dirigieron al establecimiento de correlaciones entre el
aprendizaje y la memoria. A partir de este paradigma dos grandes figuras en
el conexionismo emergieron: Karl Lashley y Donald Hebb.

Aprendizaje Hebbiano

Quiza el trabajo méas influyente en la historia del conexionismo es la
contribucién del neurofisiélogo Donald O. Hebb (estudiante de Lashley). En
su libro, The Organization of Behaviour (Hebb, 1949) se describen (i) la
existencia de propiedades de actividad cerebral continua y (ii) la naturaleza
de la transmision sinadptica en el sistema nervioso central.

El concepto mas importante que se desprende del trabajo de Hebb es su
hipétesis formal de como ocurre el aprendizaje (postulado de Hebb),

“Cuando el axdn de célula A estd lo suficientemente cerca para excitar a la
célula B y repetidamente o persistentemente toma parte en excitarla, algtn tipo
de crecimiento o cambio metabdlico toma lugar en una o ambas células tal que
la eficiencia de A, como una de las células excitadoras de B, sea incrementada”

La influencia matematica

La siguiente gran formulacion de las teorias conexionistas puede atribuirse a
McCulloch y Pitts (McCulloch y Pitts, 1943). En su trabajo A logical calculus of
the ideas immanent in nervous activity, ellos simplificaron la actividad de las
neuronas dentro de cinco estados funcionales:

1. La actividad de la neurona es un proceso “todo o nada”

2. Un numero fijo de sinapsis debe ser excitado dentro del periodo de adicién
latente de manera que excite una neurona, este nimero es independiente de
la actividad previa y la posicion de la neurona.

3. El Unico retraso significante entre el sistema nervioso es el retraso
sinaptico.

4. La actividad de una sinapsis inhibitoria previene completamente la
excitacion de la neurona en ese tiempo.

5. La estructura de la red no cambia con el tiempo.

Definiciéon de Conexionismo

El Conexionismo es una teoria de procesamiento de informacién. A diferencia
de los sistemas clasicos los cuales usan reglas explicitas, cominmente légicas,
arregladas de manera jeradrquica para manipular simbolos de manera serial,
los sistemas conexionistas usan procesamiento paralelo de sub-simbolos con
propiedades estadisticas en lugar de reglas légicas para transformar la
informacién.

La visidn conexionista establece que los bloques de construccién basicos del
cerebro son las neuronas y seis de sus propiedades funcionales (Dudai, 1989)
son transportadas a las unidades artificiales:

. Es un dispositivo que recibe seflales del ambiente o de otras
neuronas.

. Es un dispositivo integrador y manipulador de entradas.

. Es un dispositivo conductor de la informacién integrada a
distancia.

. Es un dispositivo de salida que envia informacién a otras neuronas
o células.

. Es un dispositivo computacional que mapea un tipo de
informacién a otro.

. Es un dispositivo que sub-ofrece la formacién de representaciones
internas.

Siguiendo estos puntos, Rumelhart, Hinton, y McClelland (Rumelhart et al.,
1986) enlistan los 8 aspectos esenciales en los modelos neuronales, llamados
PDP (Procesamiento Distribuido en Paralelo).

®  Un conjunto de unidades de procesamiento
®  Unestado de activaciéon

®  Una funcidn de salida para cada unidad

®  Un patrén de conectividad entre unidades

® Una regla de propagacién para patrones de actividades
propagandose a través de las conexiones de la red

®  Una regla de activacién para combinar las entradas con el estado
actual de una unidad y producir un nuevo nivel de activaciéon

®  Una regla de aprendizaje por medio de la cual los patrones de
conectividad son modificados por la experiencia.

®  Unambiente dentro del cual el sistema pueda operar.

Estas ocho propiedades de los modelos PDP se relacionan facilmente en las
seis propiedades funcionales de la neurona. La unidad de procesamiento es la
neurona en si. El estado de activacidn y la regla de activacién son parte de la
entrada y del dispositivo integrador de la neurona y la funcién de salida es
simplemente la salida de la neurona. El patrén de conectividad y la regla de
propagacion se relacionan con la funcién conductiva de la neurona y la regla
de aprendizaje y el ambiente operativo son parte de las funciones de
representaciéon y computo de la neurona (Fig. A.3.1.1).
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Figura A.3.1.1. Esquemas de una neurona bioldgica y una artificial

Primeros modelos computacionales de conexionismo

La influencia de la computadora en las teorias de aprendizaje puede verse
como positiva y negativa cunado se trata del conexionismo. El Pandemonium
de Selfridge (1959) y el Perceptron de Rosenblatt (1958, 1962) constituyen el
esqueleto del conexionismo, pero las pruebas de las limitaciones de los
perceptrones simples (Minsky y Papert, 1969), sin embargo, causaron el casi
total abandono de este tipo de herramientas.

Pandemonium

Pandemonium (Selfridge, 1959) fue introducido como un modelo de
aprendizaje que se auto-adaptaba para manejar problemas de clasificacién de
patrones sin especificaciones a priori a través de procesamiento en paralelo.
El cambio hacia este tipo de procesamiento no fue arbitrario sino motivado
por dos prominentes ventajas: (1) es mas sencillo y natural manejar datos de
forma paralela, y (2) es mas facil modificar un ensamble de mddulos casi-
independientes que una maquina cuyas partes interactiian secuencialmente
de manera muy compleja.

Pandemonium consta de 4 capas o estratos cada una compuesta de demonios
especializados en tareas especificas (Fig. A.3.1.2). El estrato del fondo
contiene demonios de datos o imagenes que las almacenan y transmiten. El
tercer estrato estd compuesto de demonios computacionales que desarrollan
calculos complicados sobre los datos y después pasan los resultados al
siguiente nivel. El segundo estrato esta compuesto de demonios cognitivos
quienes pesan la evidencia desde los demonios computacionales y “gritan” la
evidencia hacia el estrato més alto de la red. Entre mas evidencia se acumule,
mas fuerte sera el grito. En el estrato mas alto de la red esta el demonio de
decisién, quien simplemente escucha el grito mas alto de los demonios
congnitivos y decide qué fue presentado a la red.

La estructura de red inicial se determina a priori (de acuerdo con la tarea)
excepto para el nivel computacional que se modifica por medio de dos
diferentes mecanismos de aprendizaje. El primer mecanismo cambia los
pesos de conexién entre los demonios cognitivos y los demonios

computacionales a través de aprendizaje supervisado (todas las otras
conexiones entre la red permanecen fijas). Los pesos son entrenados usando
un procedimiento de gradiente ascendente para optimizar el comportamiento
de lared.

demonios
cognitivos

NN/

demonios

C(Qi)utacionales

demonios
de decision

Figura A.3.1.2 Pandemonium

Después de que el aprendizaje supervisado se considera exitoso, un segundo
mecanismo de aprendizaje es empleado. En este caso se seleccionan aquellos
demonios computacionales importantes (basados en qué tanto influyen en la
decisién), se eliminan aquellos con baja importancia y se generan nuevos
demonios a partir de las caracteristicas de los exitosos. Este segundo
mecanismo es uno de los primeros algoritmos genéticos aplicados al
aprendizaje-maquina.

Perceptron
El Perceptrén (Rosenblatt, 1958) (o la teoria de la separabilidad estadistica)

alcanza mas de los requerimientos funcionales del sistema nervioso que
ningun otro sistema propuesto antes que éL

A pesar de que originalmente se intenté un modelo genotipico del
funcionamiento de cerebro (Rosenblatt, 1958; Rosenblatt, 1962), el
pereceptrén representa la génesis de las maquinas de reconocimiento de
patrones.
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Basicamente se trata de un artefacto computacional en paralelo compuesto
de (i) una capa de unidades sensoriales (S-unidades) las cuales transducen
energia fisica (e.g. luz, sonido, etc.) a una sefial, (ii) cualquier nimero de
capas de unidades de asociacion (A-unidades) las cuales tienen conexiones de
entrada y de salida, y (iii) una capa final de unidades de respuesta (R-
unidades) que emiten una sefial para transmitir al mundo exterior (Fig.
A3.1.3).

En un perceptrén elemental las unidades-S estan conectadas a las unidades A
(no necesariamente masivamente conectadas) y todas las unidades-A estan
conectadas a una sola unidad-R, ninguna otra conexion es permitida. Debido
a la importancia de este sistema, una exposicion mas detallada se presenta en
una seccion posterior de este mismo Apéndice.

Zona Sensorial Zona Asociacion Zona Respuesta

) (A) (R)

~

—— Conexién Inhibitoria

I

————e Conexién Excitadora

Excitadora o Inhibitoria

Figura A.3.1.3 Perceptron

Adaline

La siguiente formulacién en reglas de aprendizaje para redes se debe a
Widrow y Hoff (Widrow y Hoff, 1960). Ellos desarrollaron Adaline (primero
por adaptive linear, después adaptive linear neuron y posteriormente
adaptive linear element) como una maquina de clasificacién de patrones
adaptativa. El procedimiento de aprendizaje se basé en un proceso iterativo
de busqueda que usa retroalimentacién para guiar dicho proceso. El
diseflador entrena al sistema por medio de ejemplos de entradas-salidas
haciendo que la competencia de la red se relacione directa y cualitativamente
con la cantidad de experiencia ofrecida al sistema.

La unidad adaline tipica, también llamada “elemento neurona”, es un circuito
légico combinatorio que suma las sefiales a partir de las conexiones pesadas
(ganancias), ai, y luego envia una sefial de salida si la sefial interna excede
algin umbral (una ganancia modificable, ao). Adaline usa sefiales de entrada
de -1 y +1 lo cual significa que una sefial pasa siempre a lo largo de una
conexidn (a menos que la ganancia en la linea sea cero). Las ganancias en las
conexiones se ajustan tal que las sefiales de salida sean exactamente -1 o0 +1;
por lo tanto, la clasificacion no puede ser simplemente correcta, sino
exactamente correcta. Esta restriccién en las salidas significa obligar al
aprendizaje a continuar aun si la clasificacion es simplemente correcta
(resultado que no es exactamente -1 o +1).

Revision de los Perceptrones

A pesar de que se sabia de las limitaciones de los perceptrones, no fue sino
hasta el trabajo de Minsky y Papert, Perceptrons (1969), que estas
dificultades fueron totalmente comprendidas. De hecho, fue con esta
publicacién que la ola conexionista se desaceleré (por lo menos durante
algunos afos). En lugar de preguntar si las redes neuronales eran buenas,
Minsky y Papert se preguntaron “para qué son buenas las redes neuronales?”.
Esto es claramente una pregunta a nivel computacional generada con el fin de
identificar las limitaciones en las habilidades de representacién de las redes
tipo perceptrén.

Como Minsky y Papert apuntaton en su prélogo a la edicién de 1988 de
Perceptrons, “No hay maquina que pueda aprender a reconocer X a menos
que ella posea, por lo menos potencialmente, algin esquema para
representar X”. El estudio de las redes neuronales se bas6 en ejercicios
préacticos de reconocimiento de patrones visuales que llevé a descubrir que
algunos problemas (por ejemplo distinguir tridngulos de cuadrados) fueron
relativamente faciles y podian ser calculados por redes simples (Papert,
1988). Algunos otros problemas (determinar si una cierta figura fue
presentada o no, por ejemplo) resultaron extremadamente dificiles y
requirieron redes muy grandes para resolverlos. La principal diferencia entre
estos dos tipos de problemas no fue el tamafio del espacio de patrones, sino el
orden (Minsky y Papert, 1969).

Las funciones que tienen un orden de 1, llamadas “linealmente separables”,
pueden ser resueltas por medio de un perceptrén con una sola capa. Las
tareas de reconocimiento que no pudieron ser resueltos por los perceptrones
simples fueron aquellas cuyo orden fue mayor a 1. Este tipo de problemas,
llamados “linealmente no-separables”, requieren de un estrato de unidades
de procesamiento entre las unidades de entrada y las de salida y en aquel
momento no existia un método formal para entrenar este nivel intermedio,
asi los perceptrones se limitaron a participar sélo en problemas linealmente
separables.

A pesar de que los avances en la investigacion sobre redes neuronales han
producido métodos para entrenar multiples capas de unidades (Rumelhart et
al, 1986), muchas de las preocupaciones de Minsky y Papert contindan sin ser
resueltas. Las redes que usan unidades de frontera lineales todavia violan la
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restricciéon de orden limite cuando se enfrentan con problemas no separables
linealmente. Mas aun, el escalamiento de los pesos conforme el tamafio del
espacio del problema se incrementa continda siendo un punto a discutir
(Feldman-Stewart y Mewhort, 1994).

Nuevo Conexionismo

Esta seccidn trata con la descripcion de los sistemas conexionistas en la era
post-perceptrén; esto es, redes del nuevo conexionismo. El nuevo
conexionismo se caracteriza por redes poderosas computacionalmente que
pueden ser entrenadas totalmente y han sido llamadas mecanismos de
aprendizaje universal (Gallistel, 1995). Los algoritmos de aprendizaje
involucrados en el nuevo conexionismo han generado procesadores de
informaciéon muy poderosos -aproximadores funcionales universales
(Cybenko, 1989) y clasificadores de patrones arbitrarios (Lippman, 1987).

Las post-matemadticas de la revolucion de las redes neuronales han permitido
que el numero de arquitecturas conexionistas disponibles el dia de hoy sea
inmenso; la discusion de todas ellas estd mas alla del objetivo de este trabajo,
pero es importante describir algunas arquitecturas bdsicas cuyos principios
son comunes en la mayoria de las propuestas conexionistas actuales.

Arquitecturas Conexionistas Modernas

Interactive Activation and Competition (1AC) (McClelland, 1981), el primer
ejemplo de conexionismo moderno, es un modelo de manejo de informacién
a partir de conocimiento almacenado. Las primeras versiones de la
arquitectura IAC no aprendian, pero desplegaban caracteristicas del
conocimiento humano que eran obviadas en los modelos simbdlicos clasicos.

Siguiendo las bases de la red IAC surgieron las configuraciones de Grossberg
(1974, 1976) (instary outstar) y su red ART (de Adaptive Resonance Theory)
y los mapas de auto-organizacién de Kohonen (1982) (redes Kohonen).

La arquitectura genérica PDP (procesamiento distribuido en paralelo) es
una red multi-capa entrenada con el algoritmo de retropropagaciéon
(Rumelhart et al., 1986). La red PDP es probablemente la mejor conocida y
mas ampliamente usada arquitectura en la acutalidad y se estima que cerca
del 80% de las aplicaciones reales usan el algoritmo de retropropagacién
(Werbos, 1995) para tareas tanto de aproximacién de funciones como de
problemas de clasificacion de patrones.

Una primera critica a la arquitectura PDP fue su limitada capacidad de mapeo
estatico cuando el cerebro es un sistema dindmico no-lineal altamente
dimensional (Doya, 1995). Para salvar esta desventaja, Hopfield (1982)
presenta su arquitectura recurrente donde la activacién de procesamiento
(usualmente la salida) en el tiempo t es re-usada (usualmente como una
entrada) en el tiempo t+1. Una red recurrente completamente conectada es
potencialmente una arquitectura de procesamiento temporal; sin embargo,
requiere de algoritmos muy poderosos para lograr un verdadero aprendizaje.

La red genérica PDP

Un perceptréon elemental tiene, en principio, el capacidad para resolver
cualquier problema de clasificacién de patrones expresado en notaciéon
binaria (separable linealmente), mientras que una red multicapa puede
tedricamente cortar un espacio de patrones en un numero arbitrario de
regiones de decisiéon (Lippman, 1987). Se ha demostrado teéricamente que
tales redes son aproximadores de funciones universales (esto es, capaces de
resolver cualquier problema de aproximacién de funciones de cualquier
grado) (Cybenko, 1989; Hartman et al., 1990; Hornik et al., 1989).

Es fundamental entender que las pruebas de capacidad y eficiencia se
concentran en arquitecturas, sin modificar las reglas de aprendizaje.
Distinguir entre arquitectura y regla de aprendizaje permite (i) apuntar lo
concerniente a “plausibilidad biolégica” de ciertos algoritmos de aprendizaje
sin comprometer la interpretacion y resultados finales de una red entrenada
y (ii) determinar si las diferencias en el desarrollo de las redes se deben a
deficiencias de arquitectura o a modificaciones en el algoritmo de
aprendizaje.
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7.3.Apéndice 3.1.B

Aprendizaje Neuronal — Teoria del Caos

Los paradigmas inspirados en la espontidnea habilidad de los sistemas
biolégicos para adaptar su estructura y funciones a situaciones
problemdticas, representan una ventajosa alternativa en el estudio y
desarrollo de modelos sobre fendmenos naturales.

Las RNs son sistemas paralelos, dindmicos y adaptativos cuyo
funcionamiento emula hechos generales propios de las redes biolégicas. Una
RN interactiia con los objetos y sus caracteristicas estadisticas de formas
similares a las que desarrollan los seres vivos.

Colectivamente las neuronas pueden llevar a cabo funciones tan complejas
como identificacién y correccién de errores, reconstruccion de informacién y
analisis de patrones. Su fuerza paradigmatica en aplicaciones practicas
(resolver problemas computacionales inflexibles o modelado adaptativo)
reside en su habilidad para conseguir sintesis funcional (mapeo topoldgico)
(Josin, 1988) y abstraccién espacial, funcional o temporal de estos mapeos, a
través del establecimiento de relaciones entrada—salida con base en
ejemplos caracteristicos.

Una vez que las invarianzas que estdn detras de los datos presentados han
sido aprendidas y codificadas en la topologia y resistencias de las
interconexiones sinapticas, la RN puede generalizar para resolver instancias
de problemas arbitrarios. Ademas, las versiones operacionales de estas redes
pueden ser “regularizadas” dindmicamente sin re-entrenamiento explicito
(Barhen y Gulati, 1989) o reprogramacién. Ya que los mapeos topoldgicos se
alcanzan a partir de ejemplos reales, la funcionalidad de las redes no esta
limitada a hipétesis que observan la incertidumbre paramétrica o de
ambiente, por lo que ofrecen una atractiva base para desarrollar algoritmos
alternativos que resuelvan problemas con estrategias mas poderosas que la
tecnologia existente.

Aprendizaje neuronal y la Teoria del Caos

Una red neuronal constituye un sistema dindmico no lineal disipativo cuyo
flujo de informacién generalmente converge hacia un conector multiple de
baja dimensiéon en el espacio de fase. Tal sistema neuromoérfico puede
almacenar estados de memoria (o patrones) en puntos fijos de la dinamica de
red, es decir, configuraciones de neuronas en alguna vecindad o cuenca de
atraccion hacia las que el estado de memoria sera atraido. Para sustentar la
competencia de las redes es muy importante conocer qué tan estables son
estos atractores y, comenzando desde una configuraciéon de red arbitraria,
qué tan rapido pueden ser alcanzados. Sobre esta linea de andlisis, un
concepto de la teoria de sistemas dindmicos, los atractores terminales,
permite formalizar la eficiencia de los algoritmos neuronales en términos de
aprendizaje.

Atractores Terminales. Los atractores estaticos considerados en las
simulaciones de sistemas dindmicos no lineales (como las redes neuronales)
representan soluciones regulares a ecuaciones diferenciales de movimiento
que nunca intersecan los estados transitorios (Fig. 1a). Tedricamente el
tiempo de relajaciéon del sistema a estos atractores “regulares” puede ser
infinito y sufren de convergencia a minimos locales o estados falsos. El
concepto de atractor terminal en redes neuronales fue introducido por Zak
(1988) para obviar algunas de las anteriores limitaciones y mejorar
significativamente las caracteristicas de comportamiento de los modelos
neuronales de memoria asociativa.

La existencia de los atractores terminales fue establecida con el siguiente
argumento: en equilibrio, los puntos fijos de un sistema dindmico disipativo
. . un
N-dimensional

n=212,...N

f.(u,u,, .. ,uy)=0

un (w)

para

, se definen como sus soluciones constantes . Si las

partes reales de los eigenvalores 'usg de la matriz Jacobiana

= Rew. <0
M nm [afn / 6um]en un punto fijo son todos negativos {'U§ }

, entonces estos puntos son estables asintdticamente de manera local. Estos
puntos son llamados atractores estaticos porque cada movimiento a lo largo

, . u()
de la curva de fase consigue acercarse lo suficiente a (entra a la
cuenca de atraccién) y se aproxima al valor constante que corresponde a un

cierto limite cuando * tiende a infinito.
Un punto de equilibrio representa un repulsor si por lo menos uno de los

eigenvalores de la matriz M tiene una parte real positiva. Comtinmente las
redes neuronales no lineales sélo generan sistemas que satisfacen la

‘6fn / ﬁum\ <0
condicién de Lipschitz . Esta condicién garantiza la
existencia de la solucién tnica para cada configuracion de espacio de fase
inicial y explica porqué una solucién transitoria no puede intersecar la
solucién constante correspondiente a la cual tiende, y por lo tanto, el tiempo
teérico de aproximacion a los atractores es siempre infinito. La evolucién
temporal del atractor se muestra en la Fig. B.3.1.1a.

En contraste, la nocién del atractor terminal se basa en la violacién de la
condicién de Lipschitz. Ahora un punto fijo se convierte en una solucién
singular (Unica) que cubre la familia de las soluciones regulares, mientras
que cada solucion regular se aproxima al atractor terminal en tiempo finito
(Fig. B.3.1.1b).
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Figura B.3.1.1. a) Relajacion asintética de atractores regulares, b)atractor Terminal como solucién tinica a un sistema dindmico

Para mostrar formalmente un atractor terminal considere el siguiente
ejemplo unidimensional simple:

Esta ecuacién tiene un punto de equilibrio u= Oen el que la condicién de

Lipschitz no se cumple en

diuz_lu_zm
du 3
—>-o en u—0

Cuando Re{’u} - Oo, este punto es un atractor con estabilidad local
“infinita”. Como una consecuencia, el sistema dinamico contiene “poder de
atraccién infinita”. En una red neuronal codificada para mapeo, el fenémeno
anterior implica inmediatamente relajacién a las coordenadas del atractor

X, n.

deseadas,

De acuerdo con el ejemplo ilustrativo, el tiempo de relajacion de la soluciéon

=u
correspondiente a las condiciones iniciales 0 hacia el atractor es

finito y esta dado por

u—0 du

u- 1/3
Ug u

3
_ Euoz/s

por lo que este atractor se convierte en atractor terminal y representa una
solucién singular (Unica) intersecada por todos los transetntes atraidos.

| — 41
u=+u”,5>0

<0

Por lo tanto, si uno considera el caso mas general

H -1 .
atractores terminales estaticos ocurren para ﬂ - (ZI +1) y I Zl,
mientras que en caso contrario todos los atractores son regulares. De esta
manera ha sido demostrado que incorporar atractores terminales en las
dindmicas neuronales pueden eliminar estados falsos (minimos locales) (Zak,
1988).
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Asegurar esta propiedad es un aspecto critico para ofrecer confianza en la
capacidad de generalizacion en operacién de las redes propuestas en esta
investigacion. De esta manera se asegura que las interpolaciones (o
extrapolaciones) de las configuraciones no estan basadas en atractores falsos
y sobre todo, en un marco neuromorfico, la dindmica de un atractor terminal
ofrece el mecanismo para, implicitamente, explotar en tiempo restringido la
“terminalidad” de las trayectorias de fase y la estabilidad infinita
(localmente) permitiendo soluciones exactas y eficientes.

Aproximacion universal y sus limites en SC

En 1900, en su memorable conferencia durante el Segundo Congreso
Internacional de Matemadticas en Paris, Hilbert enlisté 23 hipdtesis sobre
problemas que él consideraba como los mas importantes a resolver por los
matematicos del siglo XX. De acuerdo con la conjetura no. 13 existen
funciones multivariables continuas que no pueden ser descompuestas como
una superposicion finita de funciones continuas de pocas variables:

“existe por lo menos una funcién continua de tres variables, ejemplificada por

7 3 2
fir+xt°+yf“+2Z +1=0 )
la cual podria no ser descompuesta
como una superposicion finita de una funcién continua bi-variable”

En 1957 Arnold desaprobé esta hipdtesis (Arnold, 1957) y en el mismo afio,
Kolmogorov (1957) mostr6 un teorema de representacién general con una
prueba constructiva donde las funciones en la descomposicién fueron uni-
dimensionales.

El teorema de representaciéon de Kolmogorov fue mejorado por varios
autores como Sprecher (1965) y Lorentz (1966) siendo De Figueiredo (1980)
quien mostré que este teorema puede ser generalizado para una red
neuronal multicapa de propagacion al frente y por lo tanto éstas podrian ser
consideradas aproximadores universales (De Figueiredo, 1980; Blum y Li,
1991; Hornik et al., 1989; Kurkova, 1992).

Resultados similares fueron establecidos desde el comienzo de los 90 sobre
légica difusa (Castro, 1995; Kosko, 1992; Wang, 1992, por ejemplo)
mostrando la capacidad de diferentes métodos de razonamiento difuso para
aproximar cualquier funcién continua en un dominio compacto con cualquier
exactitud especifica.

Sin embargo, se ha demostrado que los modelos neuronales y difusos tienen
una complejidad exponencial en términos del nimero de variables de la
funcién original, esto significa que, (en el contexto de redes neuronales) el
numero de unidades en los estratos ocultos, o (en el contexto de lo difuso) el
numero de reglas o bloques de reglas, crece exponencialmente conforme el
error de aproximacién tiende a cero. Esta exponencialidad no puede ser
eliminada por lo que la propiedad de aproximacién universal de estos
sistemas basadas en la incertidumbre no puede ser explotada directamente
para propdsitos practicos.

Ademas, para algunos sistemas difusos especiales, por ejemplo controladores
del tipo Takagi-Sugeno, (Moser, 1999; Tikk, 1999) se ha probado que si se
limita el nimero de bloques de construccién (reglas), el conjunto de
funciones resultante no puede ser “denso” en el espacio de las funciones
aproximadas, es decir, se convierte en un quasi-conjunto discreto (Klement et
al, 1999).

Estos resultados mutuamente contradictorios hacen surgir la pregunta: ;en
qué extension la aproximacion se cataloga como exacta?. Desde el punto de
vista practico es suficiente tener una “buena” aproximacién y, de acuerdo con
el problema por resolver, el modelador determine la aceptacion en términos
de exactitud. La tarea es encontrar un posible intercambio (equilibrio) entre
la exactitud especificada y el nimero de unidades de construccién que
permitan que sea factible (en términos de tiempo) dicha aproximacién.

Pocos resultados han sido publicados en los campos teéricos de las RNs y la
LD acerca de la determinacion del niimero de bloques de construccién como
funcién de la exactitud. En RNs, Blum y Li (1991) determinaron un limite
superior para el numero de unidades Mc-P (McCulloch-Pitts) para redes de
tres capas (s6lo una oculta). En el caso de redes de propagacion al frente
multicapa, Kurkova (1995) fijé el limite superior para el nimero de unidades
en capa ocultas con funciones de activacion sigmoidales. Por su parte, en
teoria difusa y para algunas aplicaciones practicas de funciones de
membresia especificas, Koéczy y Zorat (1997) determinaron el error de
aproximacién (el peor caso) y el costo parametrizado de la inexactitud en las
funciones de aproximacién. Para los controladores del tipo Takagi-Sugeno,
Ding et al,, (2000), Ying et al,, (1998) y Zeng et al,, (2000) determinaron las
condiciones minimas necesarias para la configuraciéon del sistema en
exactitud especifica.

Es importante remarcar que el formalismo en topologia es conveniente para
probar sélo la existencia de la aproximacién y no ofrece los medios para
construir el aproximador por si mismo. Para que el lector interesado en el
proceso de construccion y su repercusion sobre la actuacion final del sistema
se recomienda (Haykin, 1999; Hellendoom et al., 1993; Jang et al., 1997).
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Resultados positivos en aproximacioén

universal.

Aproximacién universal en RN

Los primeros resultados sobre RNs se basan en el teorema de representacion
de Kolmogorov (De Figuereido, 1980). Hecht-Nielsen (1987) reformularon el
teorema de Sprecher estableciendo que cualquier funcién continua definida

n
o |

estratos con

e podria ser implementada (de manera exacta) por una red de tres

2n+1 unidades en el estrato oculto y con funciones de

APw, (p=1..mq=1..,2n+1)

transferencia -de la entrada a las

unidades ocultas- y ¢ -desde las ocultas a la salida-. Con esto quedd

demostrada la universalidad ya que ‘//q podria ser explotada para aproximar
funciones de dimensién mas alta usando el teorema de representacién de
Kolmogorov, esto es, cualquier funcién que satisfaga completamente las
condiciones anteriores puede ser aproximada por medio de una red neuronal
teniendo funciones Kolmogorov como funciones de activacién.

Sin embargo, las funciones ¢ y Ya (q =1’""2n+1) pueden tener

incluso graficas fractales y estan lejos de ser funciones de activacion tipicas.
De acuerdo con Poggio y Girosi (1989) el resultado de Kolmogorov no es
relevante para RN porque las unidades de red Kolmogorov tienen funciones
complejas.

Los primeros resultados sobre una clase general de redes neuronales con
funciones de activacién “normales” y capacidad de aproximacién universal
fueron publicados por Hornik et al, (1989). Ellos probaron que cualquier

g , feC(l") _ ,
funcién continua puede ser aproximada (con exactitud
arbitraria) en la norma suprema por una red de alimentaci6n al frente de tres
estratos (entrada-oculto-salida) con unidades ocultas semi-lineales con
funcién limite y una unidad de salida lineal, lo que se expresa formalmente
como:

f(x)—zm:vvig Zn:a,.jxj +C |<¢
i=1 j=1

. W & G
donde los nuimero reales y son los pesos y los limites. Las

(L) =) e LI

unidades semi-lineales tienen la forma

X, y la funcién 9
lim g(x)=0 y
limitante cerrado y g
o(2) =1/(1+e7)
1 s z>0
0 s z<0

es una funcién real monoténica con los limites

limg(x)=1

lineal en

usualmente llamada

puede ser una funcién sigmoidal, por ejemplo

la funcion escaléon

H(2) =

Adicionalmente, en (Hornik et al., 1989) se prueba que cualquier funcién

fel("

(en el espacio de Lz-funciones integrables) puede ser

aproximada (con exactitud arbitraria) respecto a la norma 2 por redes de
tres estratos.

Resultados similares se han presentado en redes de retro-propagacion
(Cybenko, 1989; Funahashi, 1989; Castro et al., 2000) pero estos trabajos no
fueron construidos de forma simple y las pruebas dependen de teoremas
existenciales (revisar el de Stone-Weierstrass o el de Hahn-Banach en
(Cybenko, 1989) por lo que no se presentardn en este trabajo de
investigacion.

Aproximacion Universal en Sistemas Difusos.

Los primeros trabajos concernientes a las capacidades de los sistemas difusos
tienen un planteamiento practico y muestran experimentalmente cémo
cualquier funcién no lineal continua, expresada dentro de un universo de
discurso compacto, es posible aproximarla (con exactitud arbitraria) por
medio de un sistema de control difuso (Kawamoto, 1992). Es a partir de estos
lineamientos que se producen los postulados matematicos que validaron los
anteriores planteamientos y resultados.

Kosko (1992) prob6 que los controladores del tipo Mamdani (sistemas
difusos aditivos que en términos de estructura y parametros son similares al

f e C(X)

método Mamdani) podian aproximar uniformemente donde

X es compacta. Aqui debe puntualizarse que a pesar de que el teorema es

n
presentado como valido para cualquier compacta XcR
aplicada sélo en espacios de entrada unidimensional.

la prueba fue

El nimero de reglas puede estimarse por medio de la distancia minima entre
los centros de dos conjuntos adyacentes. Si estos conjuntos son denotados

-y +1
por y' y y' entonces para 3 -aproximacion:
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&

‘Yi _yi+1‘ < 2p-1

donde P es el numero maximo de los antecedentes traslapados sobre X (2
para entrada unidimensional). A partir de esto, si la exactitud pre-establecida

&

es ¢, el nimero de reglas en la base deberia ser

X
‘SR‘ > L
&

A partir de la ecuacién anterior se desprende que para una aproximacion
arbitraria el nimero de reglas es ilimitado, sin embargo, para una pre-escrita
€ el ntimero de reglas puede ser estimado usando dicha desigualdad.

Al mismo tiempo, los resultados de Wang (Wang y Mendel, 1991; Wang,
1992) mostraron que un tipo diferente de sistemas basados en reglas difusas
tiene propiedades similares. En (Wang, 1992) investig6é los sistemas con
multiples entradas y reglas de salida tUnicas, donde sea que se usaran
funciones de membresia exponenciales positivas sobre todo el dominio de las
entradas y por lo tanto de las reglas consecuentes, con el algoritmo de
inferencia de Larsen y con el proceso difuso inverso del Centroide. Prob6 que
un conjunto de estos controladores difusos podria aproximar cualquier
funcién continua con exactitud arbitraria respecto a la norma suprema.
También aplicé el teorema de Stone-Weiestrass, como lo hicieron Hornik et
al.(1989) para mostrar que el conjunto de funciones entrada-salida de los

Cc(am

controladores anteriores es denso en . Desafortunadamente la
misma dificultad técnica se mantiene como en el caso del teorema de Kosko:
el nimero y los términos de las reglas en la base no estan limitados.

Numerosos autores han contribuido en este tema mostrando que la
propiedad de aproximacién universal se mantiene para varios tipos de
sistemas difusos (por ejemplo, Buckley, 1993;1995; Nguyen y Kreinovich,
1992). El trabajo mas general fue publicado por Castro et al. (2000) y en él se
ofrece una prueba para cada clase de logicas difusas y por cada tipo fijo de
funcién de membresia perteneciente a un amplio grupo de funciones de
membresia. Las pruebas muestran que un sistema de control de 16gica difusa
es capaz de aproximar cualquier funcién real continua sobre un conjunto
compacto con exactitud arbitraria. A pesar de esto, como se aclara en las
conclusiones de Castro et al. (2000), ni el proceso de construccién ni el
numero de reglas requeridas se pre-definen y éstas ultimas permanecen sin
limite.

Recientemente ha sido demostrado que sistemas difusos mas generales y
que no estan incluidos en el trabajo de Castro (por ejemplo los que usan
inferencia t-norma y t-co-norma) poseen la propiedad de aproximacion
universal (Yager y Kreinovich, 2003).

En (Bauer et al,, 1995; Ying, 1998a, 1988b; 1988c, Zeng et al,, 2000) se trata
con los controladores Takagi-Sugeno y concluyen que con sdlo dos reglas y
teniendo conjuntos difusos normalizados como antecedentes, cualquier
funcién continua puede ser representada (en el caso multidimensional un
numero considerablemente mas grande de reglas es requerido). A pesar de
que esta sorprendente hipdtesis usa s6lo dos funciones de membresia el
resultado tiene un punto débil: no se garantiza que los términos sean
convexos a pesar de que la convexividad juega un papel central en el
razonamiento natural (como la lingiiistica). Por lo tanto no se demuestra que
con este método la reduccién de la complejidad computacional, como la no

linealidad de = , es simplemente transferida a las funciones de membresia.
Ademas, la funciéon de membresia de los antecedentes debe ser construida

por medio de una transformacién directa de la funcién lo que significa
que si no hay transformacién exacta disponible en la funcién entrada-salida
del sistema bajo control, como en la mayoria de los casos practicos, estos
postulados no ayudan en el disefio paramétrico de los controladores difusos

que aproximan una funcién desconocida
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