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CAPITULC 1
INTRODUCCION

1.1 GENERALIDADES

Desde los comienzos de la ingenieria sismica geotécnica se ha reconocide lz infliencia gue benen las
condiciones iocales del siio en las caracleristicas de ios movimientos sismicos del terreno,
principaimente en aquellas regiones de aliz sismicidad donde existen depdsitos estratficados ge suefos
blandos con espesocres considerables. Tal es ei casc ¢e la cuenca del valle de México, donde se hz
demostrado que los suelos de esta localidad amplifican significativamente los movimienios sism.cos de
ios depédsitos profundos (ferreno firme) subvacentes. A periir de los eventos sismicos ce septiembre de
1985. estos efectos se apreciaron notablemente presentandose amplificacionges hasia cinco veces 1as
aceleraciones maximas de! terreno y ocho veces las amplitudes espectrales, con camoros significativos
en les contenidos de frecuencias La existencia de estac.ones acelerométncas cuande ccurmeran tales
eventos, permitic confirmar lo anterior, de ahi lz ymporancia que flene la captura de la informacion
relacionada con ios fenémenos fisicos.

i.as =edes Neurcnales Artificiales {(RNA) son técnicas computacionales inspiradas en ia formz como
operan las neurcnas del cerebro humano. =slos sistemzas esiaén integrados por urz gran canudac ds
unidades de precesamiento, llamadas neurcnas, gue es:an aitamente interconectadas unas con otras.
oor ic general en paralelo, y que procesan la informacion ~asta eprender de los datos oresentados. Estos
moceics de procesamiente y aprendizaje neuronal corsituyen una fuerie herrarmienia para resoiver
problemas gue son dificles para ios procescs de computacion convencionales; por lo cual, su apiicacién
ha cubierio varios campos de la ingenieria (contrc. sistemnatizacion, procesamenio de dates,
clasificacion, Wdentificacién, elc.). E! punio de partida pars aplicar esta técnica s dispener de unz base
de datos representativa del problema que se rata modela-
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1.2 ANTECEDENTES
Cesce los inicos de la sismologia. fa respuesta sismica del terrero fue uno de os 1emas orncinz s de
investgacion (Reid, 1910; Gulenberg, 1857, Sesc. Ugas y Lysmer, 1878), vy desde enionces ys se
' S $

LSS Lo e

conocia gue las condiciones locales del sitic modifican los movimientes s

En México son bien conocidos estos efectos desde mediados del siglo pasado (Rosenblueth. 1952) Los
suelcs blandos gue se encuertran en e valle de la ciudad amplifican nowablemente los movimentos
s'smicos registrades en terrenc firme. En estudios subsecuentes {Herrera y Rosenblueth, 1965 Romo v
Jaime, 1886, 1987; Romo v Seed, 1888) se concluyd nuevamenie gue ios cepdsitos de arcilla afactan la
intensidad v el contenide de frecuencias de ias ondas incidentes en & cuenca. Tambiér. se hz
demosiradc que las caracteristicas de los movimientos del terrenc en la zona geotécnica de Lage sor
grandemente contfroladas por las caracleristicas de los depdsitos de arcilz, por lo cual, muchos de los
aspectos de {a respuestz sismica de estos depdsitos pueden reproducrse con procedimierios de
propagacion de ondas cortantes unidimensionales simples (Reme y Jaime. 1986; Romo y Seed. 1386), v
gesce el sismo de septiembre de 1885 las caracteristicas de los movimientos del terreno pueder
correlacicnarse con las propiedades dinamicas y espesores del suelo arciieso, mosirando ura clare

;)

correlacion entre intensidad de dafio sismico vy espesores de ios depcsitos de arcilla,

Después de los eventos sismicos de 1985, varios proyectos de investigacidon se niciaron pars
comprender la naturaleza de los movimientos sismicos del terreno dentro ce la cuenca de México Esto
inciuyo la instalacion de instrumentos de medician de movirmientos fuertes (estaciones acelerome:rcas) a
iravés de la cludad Muchos de esios aparates se celocaron en ia superficie ¢el terreno, dentro de ios
cepdsitos de arcila en arreglos verticales (pozos) vy algunos ctros en edificlos. Todo este sistema de
monitoreo ha integrado o que se conoce como !a Red Acelerométrica de ia Ciudad de Mexico {RACM)
lo que ha permitido medir y aimacenar informac.dn muy valiosa, Estos daios han ayudade al desarrolic
de varas mvestigaciones sismicas geotécnicas (comportamientic de suelo, propagacidn de ondas
compoeriamiento sismico de edificios, interaccidén dinamica suelo-estructura. etc )

De acuerdo con ia disponibilidad de esta gran cantidad de infermacion, los procedimientos basacdos en e
aprendizaje, comoe es el caso de 1as RNA, resuitan ser iécnicas alternativas para evaluar con detalle e
efectc que tienen las condiciones locales del suelo en [os movimientos sismicos de terrenc firme dentrs
iel vaile de México. Esta herramienta es capaz de capturar y registrar & conocimiento del feromenc
retacionado directamente de la informacién medidea en campo Es decir, cuando las RNA se ajusian a s
mformeacion disponible, pussto que son esitmadores universales, capturan :odas las leyes de la mecanice
gue el fendmeno de respuesta sismica del terreno obedece Por lo cual, esta modelacion aproxmada es
una akiernativa de interés sobre los modelos basados totaimente en técnices matematicas

1.3 OBJETIVO

Ei ¢bjetivo principal de este rabajo consiste en aplicar la técnica de Redes Neuronales Artificiaies pars
repreducin lz respusesta sismica de '0s depdsitos e suelos localizados en '2s zonas geotécnicas ce Lage
y Transicion dentro del valle de México. £ste modeio neuronal considera como datos de alimentacdn, los
especiros de respuesta de aceleracion medidos en terreno firme y ias caracteristicas o propiedades de.
sittc en particular; para obtener como salida de ‘2 red. los espectros de respuesta de aceleracion en lza
superficie del terreno.

Tambien, parte de este trabajo se enfoca a determinar ef efecto gque tene e! fendmenoc de conscrdacio-
regional en la respuesta sismica de los depdsitos arcillosos de |z ciudad de Meéxico.
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1.4 ALCANCES
Para lograr ! propos:o principa’ de este frabajc es necesarnic abarcar los siguien’es aspecios

- Integracidén de 'z sase de datos para e moce.c con las aceleraciones especirales calculadas a partir
de los movimienios medidos en ia superficie de ios sihios seleccionados. Los daitos que caractenzan

los depésitos de sueic se determinan de estuc:os realizados en campo v laborateric.

- Andlisis de Ics parametros gue integran la base de dates {vaniables representativas del fendmenc de
respuestz sismica) para |z representacisn mas adecuada de ellos en el modeio neurcnal,

- Definicidn de la topologia de red para mocdeiar el fendmeno de respuesta sismica. Utiizar durante &l
entrenamienic v prueba aei modelo neurgnal Gnicamente Redes multi-capa de propagacidn hacia
adeiante y propagacion del error nacia atras

- Comparacién de lcs resuliados dei moedelo reuronal con los valores medidos en campeo.

1.5 RESUME

En el segundo capifuic de este trabajo se descrnibe basicamente en que consiste la téecnica de Redes
Neuronaies Artificiales (RNA). Se explica la estructura del modelo a pariir de la forma come operan las
redes neurcnales bioogicas del cerebro humano. Tambign se mencionan los aspectos mateméaticos que
integran los algoritmos de gjecucion de esta técnica (procesamiento v aprendizaie)

En el siguiente capinio se mencionan los factores principales gque afectan la respuesta sismica del
terrenc. Se describen asigunas de las técnicas mas usadas para determinar 1a respuesia sismica de los
depésitos de suelo v el efecto que tignen las condiciones {ocales del sitio en {os movimientos de campo
libre dentro dei valle de Meéxico

En el cuarto capitulo se presentan las bases gue integran el modelo de respuesta sismica con RNA. Se
describe el modelo neuronal y ias variables representativas del fendmeno de respuesta sismica Se
indica la informacidr que integrara ia base de datos para el entrenamiento y generatizacion del modelo

En el quinto capituio se muestran los resultados obtenrdos con el modelo neuronal de respuesta sismic
describiendo primeramente iz topoiogia de la RNA utihzada. Los resufiades presentacdos se obﬂene..
usandc Redes Neuronales Multi-Capa con propagacion hacia adelante con un algontmo de
entrenamiento con refropropagacion. Se presentan los resultados del modseic neuronal para sitios
ubicados en Iz zona de Lago vy Trans'cion duranie las etapas de entrenamiento y prediccion También, se
compara la prediccion de Iz técnica ce RNA con otros modelos de respuesta sismica.

En &l Gltimo capiiulo se presentan ias conclusiones del trabejo, donde se indice la capacicad de las RNA
para reproducr los movimientos sismicos centro del valle de México (zona de Lago v Trensicidn) Asi
tarmbién, se mencionan las Imitacicnes, ventaas y nuevas opciones de esta nerramierta que podrian
mejorar los resultades oblenidos con ef modeio neuronal de respuesta sismica presentade en este
trabajo

120



CAPITULO 2

PRINCIPIOS FUNDAMENTALES DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

£n esie capitulc se describe bésicamenta en gue consisie la técnica de Redes Neurona.ss Artificiales
{RNA}). Se comienza por explicar la estructura del modelo a parir de su similitud con ias redes
neuronales bioibgicas. Despugs se mencionan cuyaies son los aspecios matematicos que :niegran sus
algoritimos de gjecucidn {procesamiento y aprendizaje).

2.1 GENERALIDADES

t=a RNA son sistemas insprades en 12 forma como trabaa el cerebro humano £l desarrolio de las
teorias modernas acerca del aprendizaie vy procesamiento neuronal artificial se iniclaror en los afios
cuarenta con el trabajo elaborade por Warren McCutioch y Walter Pitts (1943), cuando ya se comprendia
en rasgos generales la forma de operar ce las redes neuronales bioldgicas. Aungue por una cécace este
tino de investigacién languidecid, con la publicacion de los articulos de Marvin Minsky v Seymour Papert
(1968}, estas teorias tuvieron un nuevc auge durante los afios ochenta cuando aparec.eron nuevas
computadoras de gran capacidad. A partr de ese momento, las computadoras digiz es han sido
utilizadas como herramientas para mocelar tanio neuronas individuales, asi como agrupaciores de
neuronas en forma de redes. Durante los afios siguientes. se introdujeron nueves conceptos imporiantes,
taies como el uso de la mecanice estadistica en e funcicnamiento de una cierta clase de red {Hopfield,
1982), y el desarrollo del algorimo de ratropropagacién para el entrenamiento de una rec percentrén
multi-capa {Rumelhart y McClelland, 1988

Ern 12 actualidad, se aprecie un notabie crecimiento en las investigacion y desarrolic ce las redes
neuronales artiiciales. Muchos de estos avances se han relacionado con nuevos concepics taies como
arquilecturas sofisticadas y algontmos de aprendizaje © {énicas de entrenamento mas e centes Sin
ohvidar que el avance computacienal ha s:do un factor importante para aplicar estos concepios.

2.4.9 Red Meuronal Bioldgica

Las neuronas bioidgicas que conforman el cerebro esian formadas basicamente por zs sigu.entes
partes: 1as dendritas, el soma, et axén y la sinapsis (ver fig. 2.1a) Las dendritas son rar “.caciones de
fibras nerviosas muy deigadas que reciben la informacior de ofras neuronas; el soma 25 ¢ cuerpo de iz
célulz gue recibe y procesa fa informacidn entrante, el axon es una scla fibra larga que wensporta la
informacion del soma a olres neuronas; v 1@ sinapsis es & punic de contacto enire el axor ce una célula
y la dendrita de ofra célula, en donde s2 desarrclian procesos quimicos complejos que sstablecen la
funcion de ia red neuronat.
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212 Red Neuronail Artificial

Enlafic. 2 1 se presenta el escuema de una RNA, lz cual se define co—2 un conjunto de unidades ce
orecesamiente simples liamadas neuronas. nodos ¢ C&lLias y Que operan £~ Daralelo Estas reuronas se
organiZan en capas y se conectan enwe si, ya sea en una misma cags o en capas adyacentes La
resistencia de cada conexidn se expresa con un valer numérico amado p2so (w). el cual us.alimente se
medifica en ia etapa de entrenamiento o aprendizaje. que es el proceso e ativo de refroaimentacién de
fa red neuronal.

—endn

Sinacsis

Scoma (cuespo
de la cé&iula)

= e G (b)

(a)
Fig 2.1 (a} Red Neuronal Bioldgica y (b) Red Neurona' Artificial

De cualguier forma, las RNA son modelos burdos de las biclogicas, muy simples y que de alguna
manerz No se compararian siquiera con ia compigjidad del cerebre humano, pero gue pueden en cieria
medide realizar funciones muy diiles AGn asi. existen dos similiiudes importantes entre las redes
neuronzles bioldgicas vy artificiales (ver fig. 2.1} la primera consiste en c.e a2 unidad basica de ambas
redes son disposiives computacionales simples, que estan altamente irierconectados La segunca es
que las conexiones entre neuronas determinan el funcionamiento de la rec

En la actualidad, esta tecnica de RNA es de gran utilidad para resclver problemas gue son aificles para
ios procesos de computacion convencionaies. Sus aphicaciones han aumentado grandemeni2 no sdlo en
ngenieria, ciencia y matemaiica, sino tambieén en medicina. finanzas y 1-eratura. Las redes neuronales
se enwrenan para calcular funclones compig@as en varies campos de  aplicacion  incluyendoe
reconocimientc de palrones. identificacion, clasificacion. recernocimientc de voz. sistemas de vision y
controf.

2.1.3 Tipos de Redes Neuronales Artificiales

Lzs RNA se clasifican tasicamente por su arquitectura {(fopologla de s.s conexiones sinaphcas) y de
tipo ce regla de aprendizaje que emplean. Se tienen an general dos tpos de aprendizaje: supervisado v
no supervisado En &l aprendizaje supervisadc, se indica g la rec cdmo cebe ejecutarse (aprendizajs de
reforzamienio) o cual es e correcto comportamienio {aprencizaje wcalmente supervisade) En e
aprendizaje no supervisadc, la red es autdénoma. aprenge & part- de la regle de aprendizae
seleccionads, junto con ios datos naviduales de entrenamiento. Esios procesos de entrenamiento de Iz
red se definen mas ampliamente en ias secciones siguientes
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Tabla 2.7 Tipcs de Redes Neuronales Arfificiales més ccmunes

I
Modc de Aprendizaje } Szoes g2 relroalimentacion Redes ot almenecion hacis adelante !
L No supervisade * Grossherg Adapiatvo fAG) !' Mawrz 28 Azzroze g LV '
* Grossberg Jesviado (83) * Conaguczion - Apreng zase de reforzamiento
* Teoria de Regonanciz Adaptable binana (ART1) (DR
* Teoria de Resonanciz Adaptablie analégica * Memona Ascciativa hreal {LAM)
{ARTZ, AR7Zz) = Memona Ascaiativa Lineal Optima (OLAM)
* Hoofield discreto (DH) ~ Mzmora Asocigtive Distnbulda Esparcida
, * Hopfield corunuc (CH) (SO '
* Memona asociztiva bicireccional discreta (BAM)  1* Memona Ascoaliva Borrosa (FAM)
E * Memona asocianva temperai (TAM) * Contzprepagacion (CPN)

* Memona asociauva bidwreccional adaptanle
{ABAM)
* Kehonen Mapa organzando per st mismo / Mapa

de topolog.z conservativa (SCGM/TPM)
* Aprendiza.e competitivo

I Supervisado * Mapa Corgrosinvo borroso (FCM) * Perceptron
* Macumnz ca Boitzmann (BM) * Acahre. Madaline
* Corretacion de Cascada Recurrente (RCC) * Retropropagacion (BP)
* Retropropagacion a2 través de! tempo (BPTT) * Maguina de Cauchy (CM)
* Aprendiza® recurrente de liempoe reai (RTRL) * Critico Heuristico Adaptabie (AHC)
* Fiitro de Kaiman Extendido Recurrente (EKF) * Red Neuronat con Retraso de Trempo {TECNN)

" Mults Premiada Asociativa (ARP)

* Filtro Competiivo de Avalancha (AMF)

* Retroperco.acion {Perc)

* Artman

* Red de Log.ca Adaptadie (ALN)

i Correlacion 2¢ Cascade (CasCor)

* Fitro Kalman xterdide (EKF)

* Vector de Aprendizaje de Cuantficacion
(LVQ)

* Rea Neuronz Probaoilistica (PNN)

* Red Neurcnat de Regresibn General (GRNN) |

Todos sstos métodos de aprerdizaje se relacionan estrechamente con un cierta clase de fopologia de
red. Una red es de alimentacion hacia adelants si sus conexiones forman ciclos sinapticos no cerrados, vy
una red &s de retroalimentacicn si tisnen conexiones gue se alimentan hacia atrés (cicles cerrados) En
iz Tabla 2.1 se muestra una lisia en la gue se incluyen los tipcs de RNA mas comunes.

2.2 MODELO DE REDES NEURONALES

Un mocelo de red neuronal se define a partir de sus partes fisicas, junto cen sus algoritmes ¢ reglas de
ejecucion. Se ha mencionade. gque una RNA consiste fisicamente de unidades de procesamiento
lamadas neurcnas y de corexwones enire eilas. las cuales definen su topologia ¢ arquitectura Sin
embargoe, en cualquier modelo donde se procesa informacion, es necesarnio también definir un algortmo
de procesamiento, gue en esie Ccaso es ejecutado enfre las neuronas y es conocido come regla de
aprendizaje.
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2.2.% Modelo de una Neurona

Una neurcna es la unidad de procesamients primariz de urza red neuronal, er la fig 2.2a se muesz un
neurona de una sola enfrada y enia fig 2 Z5 una neurona con miltiplas entraedas La neurona recos una
o varas entradas mediante conexicngs cenominadas sinapsis, cuyea fuerza esté representace 237 el
peso sinaphicc w. Estas entradas p, son ias activaciones de los nodos de entrada (datos de alme~122:.6n
gue se mulliplican por los pesos sinaplicos w, Dentro de la neuronz se tiene une sumz nes

W)

(453

18

1
/
H
H

ponderada:
! a e
z= 3 (w,n} (2.1
Esta sumatoria se fransforma (lineal o lineai equivalenke) por medio de 12 expresion:
_ ol
a=1z)= f[Z{w.Jpj) 2 2)

donde §f es un funcional, denominado funcidn de activacion, con el cual se obltiene la actvezén ©
respuesta de la neurona. Ademas, se pusde presentar, si se desea © no en el modelo neurors  oirg
entrada, la cual en la mayoria de ios casos es 1 y se muiliplica por un factor de compenszz o
denominado sesgo, e cual es similar a un Desc pero que permanece consiante, y posteriormente casa al
sumango, entonces la expresion (2.1) se generaliza como:

Z:Z (W, p;+ b) {2 3)

@

Haciendo la similitud con una neurona bioldgica, los pesos w,, representan la resistencia sinécica
cuerpo de ia célula es representado por la sumaiona L vy la funcion de activacidn, y Iz salide ce

neurona (&) seria la sefial que pasa ai axor.

oy

Entrada Neurona Entradas Neurona
F—f— 7 .Y o—t— - \,

a=f{wp+b)
(a) ()
Fig 2.2 {(a) Neurona de ernfrada simple y (b) Neurona de muftiples entradas

La matriz w,, y el escalar b son ajustados por alguna regla de aprendizaje, mientras que Iz salidz -zai ¢e
ia neurona dependeré de la funcidon de activacion f que seleccione el usuario Para el caso ce .aras
neuronas, como se mostrard mas adelante, la matriz de pesos se define como w, . &l sesgoes e~ca el
vector b, v Ias activaciones o salidas de las neuronas se representan con el vector a,.
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222 Funciones de Astivacion

Para solener la activacidén o respuesta de la neurona. la sumateria representada por la expresion (2 3)
se trersforme 2 un valor neto usande ura funcior de umbral (ecuscion (2.2). Esia funcién de wroal
lamaca funcion de activacion ¢ de transferencia, puede ser aiguna forma de funcién lingal o no linea: de
z. Sin embargo, en la mayoria de los problemas tratados con reces se usan funcicnes nc insales
{comirn en las redes de varias capas), debido a que si la neurona no transforma su entrada a2 un valor
neto, se dice gue tiene una funcidn de activacion identidad o lineal.

Esta funcidn de activacién funciona coma un limite en el rango de vealores que se desea que la red
reprocuzea, es decir, se selecciona para satisfacer alguna caracieristica del probiema gue la neurona
irata de resolver Existe uha gran variedad de funciones de activacior y un ejemplo de éstas, se muestra
a continuacion.

Funcian de activacion logaritmica sigmoidal

La funcion de aciivacién tog-sigmoidai (fig. 2.3a), se uilliza cominmente en redes multi-capa gue son
enirenadas usande el algoritmo de refropropagacion (seccion 2.4 .4}, principalmente porgue esta funcion
es diferenciabie Esta funcion fransforma el argumento, 2, a una salida imitada en ef rango de 0 a 1,
segin iz expresion:

Se cbserva que &l argumento, z, puede tener cualquier valor en el range -x a +x La misma funcidn se
muestrz en ia fig. 2.3b para una neurona de una sola entrada, donde ahora se ilustra el efecto del pesc y
sesgo. &l esquema representativo de esta funcién se presenta con un icono que reemplaza a la f general
para mayor simplificacién de los diagramas de RNA.

va

(a) {b}
Fig.2 3 Funcidn de astivacion log-sigmaoidal

Enia Tabla 2.2 se presentan ias funciones de activac:én méas comunes, y per supuesto es posibie cefinr
otro tipo de funciones ademas de las mostradas. La funcion de acuvacion en redes multi-capa (seccion
2.4) debe ser no iineal Una red mulli-capa, ntegrada por § capas de neuronas ocultas y con funcones
de activacion iineales, no seria mejor que el percecirdn lineal simple. el cual no tiene neuronas ocultas
solo unidades de entrada y ce salida (Resenblatt, 1958). Casi cuaiguier funcidn no lineal es Ui, aunque
para e, aprendizaje de retropropagacion es necesaric que |a funcion sea diferenciabie lo cual imita &f uso
de twocas las funcicnes no iineales. Las funciones sigmoidales come la logistica (logsig). la targente
hiperodlica (tanh), asi como ia funcidn gaussiana (gauss) son ias opciones mas comunes. Las funcionas
como 'a tanh que produce vaiores positives vy negativos, ayuda a que la eiecucion del entrenamiento sea
de manera mas rapida que las funciones gue producen solo valores positivos como la iogslg, debido gue
se tiene un mejor condicicnamiento numérico.
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Tabla 2.2 Funcionas de activacién ¢ de transferencia —3s comunes

Nombre | Relacién entraca (nyfsalida () Gréfica

Cimnes definidos a=0 n<(

a=1 nz0

Limites definidos simetricos a= -1 n<{

a= +1 n=0

Lineai a=n

NN Y NN

Lineal de saturacion 2=0 n<@

Lineal de saturacion simetnca = -1 n<-i

Sigmoidal tangente hiperbdlico " —a"

|
Log-sigmoidal 1 l
|

Lineal positive a=0 n<g i
{

i

Parg las unidacdes de salida {output), se debe seleccionar una funcié~ de activacidn gue satisfaga a la
distribucién de los valores deseados {abjetivos). Por giempio, para s&.das enun range entre Dy 1, la
funcion logsig es una opcien excelente. Para vaiores deseados contr os centro de un rango iimitado,
las funciones logsig v tanh son de nuevce diiles, siempre y cuando [as salicas se distribuyan en el rango
de los valores deseados U cbjetivos, o distriburr los objetivos al ranco de ia funcidn ce activacidn de
salida de la red (normalizacidn al rango de las funciones de activacibr, Pero silos valores deseados no
tienen ningun rango limitado conocido, es mejor usar una funcién de actvacion ilmitada, donde a
menudo la funcion de identidad ¢ lineal es apropiada {solo Ut en las raurcnas de salida). S1los valores
deseados son positivos pero no tienen ningun limite supenor conceide. puede usarse una funcién de
activacidn de salids exponencial

223 Arguitectura de Redes

La arquitectura o topologia de una RNA se define por ias conexiones entre las unidades de
procesamiento, la cual es de gran Importancia para la ejecucion o capac dad de la red. La arquitectura de
red mas general es cuasnde todos sus nodos interactlan totaimente {(ver fig 2 4) Los casos que se
derivan del anterior, son las redes de refroglimentacion cuando se Lenen conexiones gue alimenian
haca airas, v las redes de alimentacién hacia adelante que, como sL nombre io ndica, sus conexiones
ne formean ciclos cerrados
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Fig 24 Arguitectura de red caso general

En una red de alimentacion hacia adelante siempre se pueden identificar las unidades de e~rada (no
existen ccnexiones gue entran a eilas) y las unidades de salida (no hay conexiones que sale~ ce ellas)
Entre estas unidades extremas, hablande de redes multi-capa, estan las capas oculfas arreg'adas an
unidades de procesamiento gue ejecuian todas 1as operaciones de la red.

Un conjunto de varias unidades de procesamuento operando en paraielo constituven ura capa de
neuronas. En la fig. 2.5, se muestre una red de una sola capa con S neuronas v de entradas midtiples,
donde cada elemento del vecior de entradas p, se conecta a cada neurona a traves de la marz de pesc
w,, cada neurona tene un sesge b, un sumando. una funcion de activacion f y una salide a,. De tal
forma, gue la capa incluye la matnz de pesos, los sumandos, el vector sesgo, la funcién de acuvacién y
el vector de salida.

Entradas Capz ge S neuwronas
-y p—
& Ny £ Y
y a.
W
TT/ ’ @ Entradas Capa de S neurcnas
P @b} < s N
p, @ . -
Tl TN g, Jﬁ,ﬁ,}, W,
B - E Z o
Bi—ag&@ b f ‘a e sk X -
n
+—»f =
. @bz Sx1 Sx*
: ) s
i i—2 b f
D:—a'@ . - éxﬂ
. R R
Wsn f s
; . g VRN y /
P a= f (Wp+b)
@ 5
!
AN VN : v

&= f{Ew g +b)

Fig 2.5 Redde uia sola capa de S nsuronas y en notacién apreviada

Los elementos de! vector de enrraca se introducen en la red a traves de la matrz de pesos W

W.. W.. - W.
W :‘.W_T W_E W_ZR ,
We, Wgy 0 Weg

s
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En ia matniz de pesos W, los Indices de -englon indican la neurona de desting asociada con ese pesc
mientras gue los Indices de columna indican la fuente de entrada para ese peso. Asi, los indices en w..

& esie peso representa la conexidn a ia tercera neurcna de iz segurda fuente En notacic-
zoreviata, de acuerdo conia fig. 25, p es un vector de dimensicn R. Wesunza matrizde Sx R vay
scn veciores de dimension S,

re
-

-
a

[04]

{ ahora se considera una red con vatias capas {red multi-capa), cada capa tiene su propls mainz ge
eso W, su propio vector del sesgo b, un vector de entrada neta z v un vector de sahda 2
specificamente, afadimos el ndmero ae la capa con ofro subindice en cada una de estas varables
Esta nolacidn se usa enla red de fres capas mostradz enlafig. 26

T2

1M

Se observa que exsten R enfradas y que la primera, segunda y lercer capas, lieren S,, 8, vy 8.
neurcnas respectivamente. Las salidas ce la primera capa son ias enlradas parzs la segunda capa; v as
mismo. las salidas de la segunda capa son entradas para la tercera Una ¢apa que constituye la salide
de la red se llamea capa de salida; las ciras capas se llaman capas ocufias. La red mostrada en la fig. 2
tiene una capa de sahda y dos capas oculias. Las redes multi-capa pueden aproximar bastanie ben .
mayoria ge las funciones, lo gue las redes de una sola capa no pueden hacer.

m

m

Entradas Capa 1 Capa 2 Capa 3
rd " Y
8,3
L2 s
A
—l
@bfs
1
. r 45
- 3
@bzs

N A

v
aﬁfﬁWﬂ,,ﬁ;""@,.J az:f: (ZW, Jza f+b J affa(fwg,a a;_z"'b 1)

Fig 26 Red de lres capas (dos capas oculias)

2.3 SUPERFICIES DE EJECUCION Y OPTIMIZACION

Durante e enfrenamiento de redes muiti-capa, las funciones o reglas de aprendizaje gustan los
parametros de la red. basicamente los pesos y 10s $€5g0s, para odtimizar su ejecucion. Para valorar unz
regia de aprendizaie se define el indice de funcicnamiento o ejecucion como una medida cuantitauva de
funclionamientc de: enfrenamiento de la red, que tiene un valor peguefic cuando ei entrenamienio es
zcepteble y grande cuande el entrenamienio es pobre. De esta forma. un proceso de optimizacior
squivaie a determunar el espacio de perametros para reducir el indice de ejecucion. Este indice de
g-ecucidn dentro dei entrenamiento de reces multi-capa es en términos de una funcion de error E
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Antes de describyr ios algoriimos de aprendizaje de redes neurcnales de varias capas, s esencial
conocer sus caracieristicas principales. Una forma muy Gl para describrr las tareas de giecucion de ‘os
algerilmes de enrenamients 25 en &rminas de optimizacion de funciones, es decrr, ta minimizaron de s
funcidn de error E. Desde este punio de vista. el entrenarmento de la red se conwvierte e ur procese de
minirizacion de! error o de optimizacion, ¥ por lo tanto, se define en cada tarsa de entrenamiento, una
superficie de error multidimensional no pegativa (o superficie de energlz) que se forma a! graficar el vaior
de E pare todos los pesos w de la red. Esta aproximacion es de gran utllidad, debico & gue se han
desarrollado fuera def campe de redes neuronales muchas estrategias eficientes para la optimizacion de
funciones, las cuzies en su mayoria pueden agaptarse st nNgUn problemsa al entrenamiento de RNA.

234 Caracteristicas de las Superficies de Error

De acuerdo a sus propiedaces generales existen diferentes clases de superficies de errer; sin embargo
nos erfocames en las propiedades de una solg clase: superficies 0e error suaves, las cuales, son muy
comunes en la practica, y la mayoria de los algontmos de entrenamiento de redes multi-capa estéan
disefiados para este tipo de superficies de error.

La suavidad de una superficie de error depende de los grados para los cuales la funcidn de error E es
diferenciable continua. La funcién E es continua 81 para pequeiios cambios en los pesos de fa red se
producan pequenos cambics en E; y es diferenciable continua si la primera denvada de la funcién € 'VE)
existe y es continua De la misma forma, & funcion E es doblemente diferenciatle continua st su seg.rda
derivada (V?E) existe vy es continua. Entorices, se define al gradiente g{w) v al Hessiano G{w) como
CE{w)  E{w)

g = , T<i<W =
') Ew, W

T<ijs W

]

De tal forma que si E es dos veces diferenciable continua, el Hessiano serad simétrico (G=G")

Un conjunto de caracteristicas mas comunes y Utfles de las superficies de error son los puntos
estacionarios, en donde ¢! gradiente giw) es cerc. Existen aferentes tipos de puntos estacionarios
concoidos: maximo, minimo, punic de inflexidn (casc unidimensional), y punto silla (caso
multidimensionall Estas categorias pueden ser fuertemente divididas en puntos fuertes y débifes Las
diferencias entre estos puntos estacicnarnos son mas faciles de entender por medio de un caso
unigimensional {ver figs. 2.7a y b). En un caso multidimensional, un minimo puede ser e punte mas bajo
de una cuenca en Iz superficie de error, y un méximo el puntc mas alto de una cuenca invertida. Un
punto silfa. como su nombre io indica. s ¢l equivalente muitidimensional de un punic de inflexién. Sin
embargo. un punic estacionario fuerfe consiste de un sclo punto, mieniras gue Ios puntos estacicnanos
fios son caractenzades por una linea en el caso unidimensional y puede ser fambién una linea o una
superficie en ef caso muiticimensional

eh
ael

Considerandc gue la funcion de error E 2s dos ves diferencizble y continua, la diferencia entre maxima.
minimo vy punic silla se reflgja en {os eigenvalores de fe matnz Hessiana G (un escalar 7 es un valor
caracterisiico de G si hay un vector X no cero fal gue Gx = Ax). & punic ssizcionario w* es
definiivamente un maximeo fuerte st Giw*) es negative definido (todos los eigenvalores de G son
estricstamente negativos). v definitivemente un minimo fuerte si G{w*) es positvo definido (todos ios
gigenvaiores de G son estrictaments positivos). La situacion es menos clara pare maximos y minimos
débligs, es decrr. el punto estacionaric w™ puede ser un maximo débil si G{w™} es negauvo semi-defin.do
(todos los eigenvaiores de G son no pesitives), vy puede ser un minimo débit s1 G{w*) es positive semi-
definide {todos ics gigenvalores de G sor no negativos).

[y
12
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E(w) Eiw)
& &
maximeo maximo
- . —
pnto ge ourts e
nfiexion mAsxon
- -
~ - ~
> ———
m.ate lallialel
S e e o e e W - - - Y
I
{a) (b}

Fig 2.7 Supefficies de error con {a)} puntos estacionancs fuertes y (b) puntos estacionarics debiles

Ei ohjetivo principal s minimizar la funcién E, por lo cuel, el minimo es en particular ia caracteristica mas
importante de la superficie de error. Cada minime tigne una cuenca de atraccion asociada (una regidn
airecedor del minimo de! cual es sciamente posible escapar por pasos sobre regiones grandes ‘o por
deformacion de la superdicie de error en algunos casos). Cerca del minimo, la cuenca sera conJexa o
estrictamente convexa. La definicion de una funcidn convexa depende de fas definiciones de un cocmjunte
convexo, es decir, un conjunio de puntos que si contiene a los punics x y vy, también conteren el
segmento de linea enfre los punics x v y. La diferencia enfre funciones convexas, estriclamente
convexas y no convexas sg explica faciimente en los casos unidimensionales (ver fig. 2.8a, by ¢j Sin
embargo, dentro de las funciones convexas exisen rarezas, donde la convexidad local (convexidec en la
vecindad de un minimeo) es un concepto importante en los meétodos de cptimizacion. En términcs de la
matriz del Hessiano G{w™} para un minimo w™, 12 convexidad local corresponde a un Hessianc semi-
definido positive y convexidad local estricta 2 un Hessiano definide positivo

Si el minimo w* es el punte mas bajo de foda la superficie de error, s€ cenoce como un minimo giohal (o
minimo absolute). Si existe un minimo w* con un nivel de error mas alto que el mimimo global, se rata de
un minimo focal. En general. no existe un camino facl y efectivo, ya sea un minimo w* local ¢ gicbal es
necesario conocer la informacion de todz la superficie de error y no Unicamente en 2 vecindad ce w', o
cua. gificuita el problema.

E(w) E{w} Eiw)
A A

{a) (&) {c)
Fig 2.8 (a) Funcion convexe, (b) Funcitn extristamente convexa y (C) Funcion no convexa

— - W

Otres caracteristicas importantes en ias superficies de error son los valles y messtas multi-
dimensionales. Los valles estrechos corresponden a convoiuciones y elipsoides de alta excentricicad en
la superficie de error, en ¢asos especiaies donde E es cuadratico con un Hessiano pesitive definido
consiante, es posibie cuantificar con precisién el grado de excentricidad usando los eigenvalores de [a
matrz Hessiana G {Luenberger, 1984). Las mesefas son regiones donde la pendienie es pizna en
dimensiones mUitiples simultaneamente y cuande es suficientermnente plana es seguramente un ounio
esiacionario débil.

tad
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2.3.2 fiétodos Clasicos de Cptimizacidn

Zi objetive de los métodos cidsicas de optimizacion no iineal es determinar el punto dpumo x* (minmo
de una funcion suave ne lineal arbitrara Fix) donde ei vecior x contiene N variabies ndependentes
parametros libres, x; (i=1,....N). Cuando N es mas grande que 1 v nc hay restricciores er los valores

acepiahies de x, se tiene un problema de minimizacion no restringida multivariada (Shepherd. 1987) Er
@rminos de F y X, los elementos de vector gradiente g v de la matriz Hesslang G estén cados por

g, = , T<ish G =—"*

12hi<N (22

Esios metodos pueden usarse en ef entrenamiento de! perceptron muiti-caga {(seccion 2.5 4) a partr de
necho de cque cualquier combinacién de arquitectura de red, funcidn de error y conunto de
grirenamento se define une funcion no lineal F{x, donde los pesos w ce la red son equivalentes a los
parametros libres. Todos los mélodos de optimizacion clasica que se describer en esta seccior
presentan ias siguientes caracteristicas:

a} Se derivan, algebraicamente, de la expansion ce la serie de Tayior de una funcién multivariada F en |2
vecindad de un punto arbitraric x:

F{x+ Ax) :F(x)+g(x)TAx+—;—AxTG(x)Ax+-~ (2.5)

b} Sen algeritmos de descenso iteraiivos, es decir, el minimo X* se determina en una sene de pases, con

Flx,+1) < Fix,} para cada intervale de paso k. El paso tomade para cada iteracion k (equivalente &

X1 - X, ; sera denotado como Ax,. Es decir, estos algoritmos fienen como condicion nicial X, gque se
actualiza con la relacidn:

Ko =Xy + &, (2.6)

ci Requieren gue la direccidn de busqueda p, sea una direccién descendente (g p, <0) En términos
de direccidn de busqueda p,, el paso Ax, es definido por

AX, = o, P, (27
donde o, es un escalar no negativo Hamado coeficiente de aprendizase y que determina la longiiud de
paso.

2.23.21 Algoritmo del descense mas prenunciado

Es un métedo de oplimizacion de primer orden, que se basa en el modelo iineal. Considerandc la serie
de Taylor Fix) de primer orden deducida de la expresion (2.5} se tiena:

F{x, +ax, )~ F{x, ) - g(x, )" A%, (28

donde g, es le gradienie evaluadc en la condicion antenior x,. La direccidn donde ia funcidn decrece mas
répidamente. ocurre cuando g, P, €S mas negative (siendo p, constante, solamente cambia la direccion)
es decir. cuando e! vector direccién sea ef gradienie negative {p,=-g,). Suslituyendo lo antenor en la
ecuacion 2.6} se Liene el métcdo del descenso més pronunciado:

[
fa
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X, =X, - (2.8z)
En este algonimo e coeficiente de aprendizajs o, s& determina a parir ce dos —&:0C03% gererales
h 1] 4 =)

&) hiinimizando e indice ce giecucion Fix,-m,g,} usando una esirateg:a de /irea de busqueda (Hagan v
Demuth, 1885), donde el vaior optimo de o, , para un indce de giecucion F ceadratico y un Hessiano
oosiiivo definido constante G, ests dado por:

T
o, = -39 (2 95)
9 Gox
La convergencia gel algoritmo utiizando una minimizacién a lo largo de L~z linea de blsgueda se

presenta en la fig. 2.8

Punto'pngen

Fig 29 Descensc més pronunciado con minumizacion a [o iargo ¢e wra linea

b} Utlizando un vaior fijo de o, {p. e. o, =0.01) o variandolo con respecio a cata feracion (p e o,=1/k)
La seleccion de un valor pequefio de o, puede asegurar la convergencs del metedo a un punto
estacionario x*, sin embargoe, la velocidad de convergencia del mstodo es:e~lo Ubiizar un vaior de g
grende para llegar a ia convergencia mas rapidamente puede ccasionar inesiadiiigad en ei aigoritmo.
como se ilustra en la fig 2.10. Un valor de o, maximo estable. considerande un indice de gjecucion F
cuadratico, esta dado por o < (2/7..,); donde el escalar 7., €s el e genvalc™ Més grande de G.

T RN

\\\\ ™~
//\ \\

[a)
N

- Ao max A max

Fig 2.10 Trayactoria del descenso més pronpunciacc para ¢ "2ranies ay.
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23.2.2 Wétodo de Newton
El méicdo de Newion es un algoritmo de optimizacicn de segundc orden basaco er =/ modec
cuadratizo

; , T 1
Fx, - 2%, )= Fix )+ g%, ) ax, + EAXKTngk}Axk (210

Lz velccidad de convergencia tedrica y ia ejecucién practica de los metocos de segunco orden sor
genaralmente superiores a aguelios de primer orcen (descense mas pronuciado), si & indice ce
giecucion F es suficientemente suave. Si las sucesivas direcciores de busgueda son mutuamente
conjugadas con respecto a ia matriz del Hessiano &, es decrr prp_,= 0 para foda i=f. 2~onces e!
metcdo se aproximard con una velocidad de convergencia rapaaz De io anteror. 'z regia ce
aciuglizacién parza este méiedo se define como:

X = X, - Gy Gy (214}

Parz funciones F{x} cuadraticas, con un minime fuerte y con un Hess.ano positivo definido, & método de
Newion converge en una sola iteracidn {ver fig 2.11). Para funciones no cuadraiicas, ia ve ccigad ce
convergencia local sera cuadratica. es decyr, en vanos pasos. De hecho, no se pueds garant zar gue ¢l
método convergeré para lodas las funcicnes, ioc cual cepende de ia funcion y de ias condiciones iniciales

Lo antenor indica que ef método de Newton proporciona una mayer exactitud y convergencia rapida.
siempre que [as funciones analiticas que representan e problema se aproximen con funciores
cuadraticas en una zona cercana 2 un minimo fuerte. Sin embargoe, el métedo no pusde distguir enire
un minimo local v giobal, debido & que la aproximacion es una funciér cuadratica donde sdlc se tiene un
minimo, y por io tanio, no se pueden conccer las caracteristicas globalas de la funcion Por cra parte. ‘a
disponitilidad de trabajar con la matniz G, ayuda a distinguir entre punto silla y un minmo; es decir, st el
punto estacionario x* es un punio sifla (& es indefinida), es posible escapar de a pescién de x~
siguiendo una direccion de curvalura negativa {Shepherd, 1997) Se requiere enionges calcular y
almacenar la mainz Hessiana vy su inversa, lo que implica un mayor costo computacional y ce
almacenamiento, y por fal razon este método nc es recomendaco en la practica. La creccion de
blsqueda del método de Newton es la misma que ia del descenso més pronunciado cuanco A=8,"= 1,
por lo cual, se han propuesto algortmos que caen de alguna forma enire estos dos metados

Fig 2 11 Trayectfona de convergenzia det metodo de Fig 212 Trayecloria de convergencia ¢ algontmo ce
Newton gradiente conjugado
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2.2.2.3 Gradiente conjugado

Debide g que & método de Newion implica un alto cosio de caiculo v almacenamiento cuando ai nimere
cde pareametros M es grande. io cual es comun en muchas aplicaciones practicas de RNA. se har
aropuesto otros algontmos come el de gradiente coniugado donde basicamente se requiere solo caicular
las primeras derivadas pero conservando la terminacién cuadrauca {Hestenes y Stiefal. 1852; Los
metodos de gradiente conjugado se basan en cue una sucesidn de direcciones de busgueda
muiuamente conjugadas (prpF 0) es una serie {p}. i=0,....k, que puede generarse jerativamenie s
necesidad de calcular la matnz del Hessiane, por meeio de la siguiente expresion

Py =G, — ByPy - 1212

usando como direccidn de bidsgqueda inicial la seeccionada para el algontmo del descenso mas
pronunciado (g =-g,). La diferencia entre los métodos de gradiente conjugados se encuentira en la forma
de calcular el escalar 3, de la ecuacidn (2.12). Les tres mas comurnes formulas de gradiente cor,ugade
parz B, son las ecuaciones de Heslenes-Seifel, de Fieicher-Reeves y de Polak-Ribiere.

Hestenes-Seifel Fletcrer-Reeves Poiak-Ribigre
T T

(gk B gk-%) G N - _i:g_k_ . (gk - gx—‘) Yk iy s

Bk =—-——_—~—T Mg & T Py :““—'”—““;T (2.“.‘,
(gk _gbﬂ.) Pi- PG Bx1Gu-

Una trayectoria de convergenciz del método de graciente conjugade es como la que se presenta en la
fig. 2.12.

z.4 ENTRENAMIENTO DEL PERCEPTRON MULTI-CAPA (PMC)

(50}

£n el modelo de las primeras neuronas artificiales, los parametros de la red fueron propuestos v no s
disponia de algin método de enrenamiento (McCulloch v Piits, 1843). Méas adelante se desarrolié ta rec
neuronal liamada perceptron (Rosenblatt, 1958), en ia que se presentabe una regla de aprendiza;e pars
entrenar a la red. Sin embargo, fodavia la red percestron tenfe limitaciones {(Minsky y Papert, 1958), las
cuales se superaron con ia aparicion del perceptrén muili-capa {(PMC) vy las reglas de aprendizaje
asocladas. A partir de entonces, la red percepirérn muiti-capa es una de las clases de redes neuronales
mas comunmente usadas.

tas redes PMC se empiean en la clasificacion de pairones y aproximacion de funciones Uno de los
zasos con los que se demostrd la capacidad de este tipo de redes, y al mismo tiempo significd &
renacimientc de ia iécnica de redes en general. fue la solucion del probiema clasico exclusor. XOR
iRumelhart y McCleliand, 1988), que es un claro ejemplo de clasificacien de dos categorias lineaimenie
separables Los casos de aplicacicnes del PMC en aproximacion de junciones son en sisteras ds
controf {encontrar una funcion de retrealimentacién apropiada que mapee las salidas medidas 2 las
entradas de conirol} v en filtros adaptables (enconira: una funcdn que mapee los vaiores retrassdos cs
Juna sefal de entrada a una sefal de salida epropiada). Segin referencias {Hagan, Demuth v Beale
1598}, una red de dos capas, con funcicnes de activacién sigmoidaies en 1a capa ocuita y lineales en Iz
capa de salide, pueden aproximar virtualmente cuzlquier funcién de interés a cualouer grado de
exactiud

£l entrenamiente del PMC envuelve ¢l ajuste de la rec, es decir, determinar la configuracion de pesos ta
que ésta sea capaz de producir una salida especifica para un cado conjunto de patrones de entracz
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2.4.1 Arquitectura del Perceptrén Mulii-Capa

Come sé ha mencionado. 'a arcuitecturs del percepirén mult-capz consiste de umidades ¢ nodos
arreglados en dos 0 mas capas. dende la capa de enirata ne se cue~ta debido & gue soiamenie sirve
para disiribuir las entradas de cads patron del conjunic de entrenamienic Los nodos estan conectados
con pesos de valor real, perc ne hay conexicnes entre nodos en una misma capa. La noiacidn parz el
PMC es la misma que se presenta en la seccidon 2.2.3, como por ejemplo ef perceptrén de tres capas
mostraco en lg fig 2 6, donde la saiida de la primera capa es ia entrada de la segunca capa v la salica
de ia segunda es Ia allmentacién de la tercera capa. Cads capa pugde tener diferentes nimeros de
reuronas. y cada una de ellas una funcidn de activacion diferente. De esta forma. para Wdentificar ia
estructura de una red mulli-capa, se usara la notacién simpdlica abreviada mostrada en la fig. 2.13 {rec
de 3 capas), donde ei nimero de ertradas es seguidc por ef numero de neuronas en cada capa

R-8,-8, -5,

Ei namero de nodes en ias capas de enfrada y salida de la red PMC se determina, respectivamente, por
el tamano de patrones de entrada y el tamafio de salidas deseadas de lg tarea de entrenamiento
seleccionada.

Entradas Capa 1 Capa 2 Capa 3
— N L - N h— ~,
P
W
Rx1 1—\1)/§ n, I 2 Val N\ f a,
S.xR + i, 3=
_)\ S.x1 S1X1 S=X1 y 83:‘1
11— b, S. ~ 5,
1
3.1
R
S e N, o # N\ — s — — s
a=f,(W.p + b,) a,=%, (WD + b,) a,=f, (W.p + b,)

Fig 213 Red de tres capas en notacidn abreviada (dos capas oculfas)

242 Regiz de Aprendizaje del PMC

Ei procedimiento para modificar los pesos y sesges de una red PMC se conoce como regla ds
aprendizafe o algeritme de entrenamiento Esta regia uene el propdsiio de entrenar o educar a la red
para realizar alguna tarea especifica. Existen muchos tipos de algeritmos de enirenamiento, sin
embargo, todos elios caen denire de las siguientes categorias de entreramiento

z) Enfrenamienio supervisado. En este tipo de entrenamiento se proporciona con anficipacidn un
comjunio de datos de entrenamiento que proporcionara la conducia apropiada a la red Siendo por
notacion, p, una entrada a ia rad y i, fa correspondiente saia correcia {safidas objstivo o deseadas)
El algoritmo aiusta los pesos y 105 sesgos de la red para que sus sslidas se acerquen a las salidas
objetive

o) Entrenamisntc reforzado. Es :déntice al supervisade, pero ahcra ia salida de la red es unea
calificacién en vez de proporcionar la salida correcia a cada entreda de la red. Este calificacion es
una medida de |z ejecucion del trabajo de |a red sobre algin conjunto de datos de entrads, v este tipo
de entrenamiento tiene mucha eplicacion en sistemas de control.

[
(2]
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c) Enfrenamientc no supervissdo. En este tipo de entrenamiento no existe ninguna saida objetivo
disponible, ios pesos v los seijes se mocificar Unicamente en respuesta al conjunto ce datos de
ntrada. La mayoria de estos = joritmes realizan a:gGn tipo de funcionamiento agrupado.

Ei entrenamiento del percepirér ~ulti-capa es un oroceso iterative que mmvoiucra en cada teracidn o
epoca, el calcuio de las salidas c¢ la red para cada patrdn del conjunto de entrenamiento ajustando los
pesos ¥ sesgos de la red en furzién de iz diferencia entre ia salida de la red actual a, para un patrén
dado y iz salida deseada t, para ese palrén; siendo ae esta forma, un entrenamiento de tipe supervisado.
Dades uneg arguitectura de red v+ Jn algoriimo de enfrenamiento convenientes, (0s pesos de la red se
ajustaran progresivaments haste cue la salca de la red sea cercanamente aceptable a la salida deseada
para cada patron en el conjunto ce entrenamiento.

Bt indice de ejecucion dentro ce entrenamiento gel PMC en términos de una funsidn de arror o de
energia E es de la sigulente forms

s
E=2E,
p=’

donde E, es ia contribucién parce del patrén p para el error total E de la red. La seleccion de la funcion
de error puede tener un impacic significative en la ejecucién de una red PMC come la seieccion del
aigoritmo de entrenamiento. Las dos funciones mas populares de error son la suma-de-cuadréticos (o
cuadraticos minimos):

I - 2
E:ELL(tl—ai)

y una versién normaiizada de la suma-de-cuadraticos llamada error cuadréticos minimo (MSE) también
gongecida como error medgic cuacralico {(LMS):

w
=

N
¢
J"""
_m‘

1
PSSy

=
e

]

a ventaa de la funcidr MSE score ia funcion de error suma-de-cuadraticos es gue. siendo 'nsensitivas
ambas al namero de patrones er & conjunic de entrenamiento v el numereo de nodos de salda de la red,
ésta puede usarse para hacsr comparaciones mas signfficativas entre diferentes tareas de
entrenamiento. Una caracteristca imporiante de Iz MSE v la funcién de error suma-de-cuadraticos es
que iz reduccion en E puede es'z- asociada & un incremento del nimero de patrones de entrenamiento
ciasificados mcorrectamente; en sfacto, recuciende E a su minimo nivel logrado con esas funciornes de
error no significa necesariamenie cue &l nimero minimo de pairones clasificados errdneamente han sido
iogracos. Esta propiedad puede mmner consecuancias no deseables, como por gempic incrementar ia
probabitidad que la red converja = egiones en el espacio de pesos donde ta vasta mayoria e patrones
sor correctamente clasificades, 5870 un pequefo numero sean severamente clasificades erréneamente

2.4.3 Supeificies de Error dsi PMC

Para cualquier combinacion de a-quitecture cel PMC, problema de prueba vy funcidn de error, se tiene
una correspondiente superficie ¢ error con w+1 dimensiones para un PMC con w pescs Debido a2 esta
caracieristica, resulia un probler-g determinar la forma precisa de fa superficie de error det PMC parz un
problema dado. Producy un maca detaliado ce una superficle de error resultaria impractico v extenso
adn para pequefios probiemas de entrenamienio y arquitecturas.

19
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Por o erterior, en el entrenamiento del PMC se consicera como parametro de control ias curvas de erro”
giooal de enfrenamiento para sucesivas i{teraciones ¢ épocas. Es comdn decir gue un PMC ha quedace
atrapade en un minimo local cuando la curva de entrenamiento se a'lara para un nivel comparativaments
zltc de error, 8in embargo, existen un nimero de causas Igualmenie oCsioes para este comgoriamiensc
gue no estan relacionadas a un minimoe local, por ejemplo: la red parece estar convergiendo a 4n punic
siig; el problema tiene residuos largos en ia schicién; g red esta leniamente cruzando una meseta; ia rec
estd zigzagueando bajo una superficie fondeada (valle angosto)l uno o méas pesos de la red estar
comenzando a saturarse, o la red esta tomando pascs muy pequeios para cada época. Debide 5 ests
muititud de ceusas diferenies es improbabile que exista una soia esiraiegia efectiva que pueda mejcrar
ungz ejecucion de entrenamients pobre o tomar en cuenia todos los estos detalies

ias mesetas, valle estrechos y minimos iccales en g superficie de error son obstacuios potenciales parz
un enirenamiento favorable. Los minimos locales tienen correlaciones fisicas en términos ds
entrenamiento del PMC, como son: nodos ocuffos redundantes. nocdos ocultos saturados y regiones
muerias del espacic de pesos (todos los nodos ocultos estan inaciivos). Sin embargo, la existencia de
mirimos locales en la superficte de error no sighifica que la red es comin a sufrir dificuliades en e
enirenzmiento. debido a que el minimg lecal puede ser peguefio y esparcirse, Las caracteristicas de fas
superficies de error del PMC dan una buena indicacion de tas clases de esirategias que son comunes
para apiicar entrenamientos eficientes y confiables (Shepherd, 1887}, por gjemplo

a) La suavidad de la superficie de error sugiers que la optymizacion clasica con derivadas serz

efectiva.

Algunos métodos cidsicos no estan muy lejos de provecar un progreso lento en valles estrechos.

Los efectos de la precision de punio flotante son cominmente importantes en regionas planas

cercanas.

d) 8i existen minimos locales, ias estrategias de minimizacion global pusden ser necesarias pars
garantizar una aceptable probabilidad de eficiencia de entrenamiento

o o
—— L

L& minimizacion global es un concepto exisnso que abarca una amrpiia game de estrategias para adapla
o5 cambios de convergencia a un minimo global. més que a uno local. Se han propuesto muchas
aproximaciones para reducir la probabilidad de que un PMC guede atrapado en una cuenca de atraccier
de un minmo Jocal, como por ejemplc” metodos estocasiicos, estrategias deterministicas. cambiando iz
furcion de error, esquemas de inicializacion de pesas, esquemas ce cambios dindamicos del nimero de
nogos oculios, v métedos de tuneleo (Shepherd, 1987 Wessels v Barrard, 1892, Hirese et al . 1991)

W

2.44 Retropropagacion

£l algorimo de revopropagacion es de los metodos mas usados ce entrenamiento del PMC, ef cual es
una aproximacion al algeritmo del descense mas pronunciade (seccién 2.3 2.1) en donde ef indice de
sjecucion es el error medic cuadratico. Para una rec iineal de una sola capa {ver fig. 2.2} el error es unz
funcion explicita de los pesos dela red, y “acilmente pueden calcularse sus derivadas con respecio a los
pesos. En redes multi-capa, con funciones de trans’erencia no lineales, s relacién entre los peses de iz
red v el error es mas complefa.

2.44.1 Algoritmo basico

En el sigortmo se proporciona un conjuniie de gjemplos de conaucie asropiada de fa red (aprendiza)e

supervisado)’

ot ients (Pt

—
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donde p, es la entrada de Iz red, y & es la salida deseaca pera €l patrdn g correspondiente
Considerando como indice de ejecucion el error medio cuadratico v comoe regla de aprendizaje la del

descensc mas pronunciado, €l algoritmo de retropropagacion bésico se puede resumir en l0s sigutentes
Dasos.

a) Propagsacién hacia adelante de ias entradas a través de iz red
Para facilitar fa explicacién del algoritmo se empleara ia notacién abreviada (matricial) que se muestra en

la red multi-Capa {ires capas} de la fig. 2.13. Las ecuaciones gue describen la regla de propagacion de lg
informacion hacia adelante son:

& =fw(wm-‘.am +bm-1} m=071-M-1 (2.14)

donde M es e nimerc de capas en la rad. Las neurcnas de ia primera capa reciben las entracdas
externas {a, = p) Gue son las condicicnes iniciales para la expresién (2.14). Las salidas de las neuronas
an la Uitima capa son consideradas las salidas de lared (g = ay).

b} Propagar las sensibilidades hacia atras a través de la red:

i as sensibilidades del indice de ejecucion F (error medio cuadratico) se definen como fos cambios en el
i-ésimo elemenic de la entrada neta a la capa m, con 1a siguiente expresion:

i
i

{215)

<
3

donde:

Sm-y

an = zwi}.maj,m“ﬁ +b|,m (2 18)

=1

E! proceso para caicular ia sensibilidad s,, consiste en una refacion recurrente donde la sensibilidad en la
cape m se calcula a partir de la sensibilidad de la capa m+1, es decy, la sensibilidad se propaga hacia
atras, de ahi el concepto de retropropagacién. El algoritmo del retropropagacion emplea la misma técnica
de aproximacion del algoritmo del  descenso mas pronunciado, siendo fa unica diferencia que para
calcular s gradiente se necesitan oprimerc retropropagar las sensibilidades. Las egcuaciones que
describen io anteror, partiendo de ia capa final, son:

Su ‘_“‘2?:.“(”&1)(? —-a ) (2-17)
y en las capas ocultas:
s, =5Fm(nm){wm_.‘)Tsm4 ., m=M-1--21 (2.18a)
siendo:
ifm{nm) 0 0
' 1
£olrn)=! O Folnzn) o (2.18b)
: M i |
| J |
0 0 falsym) |

[
—
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gr donde f, eslaprmera demvada de |z funcidn de activacion y n,,, se define cor la expresion {2.16).

Como se muestra en ias expresiongs (2 17) y (2,18}, |as sensbilidades se propagan hacia atras a través
de iz reg¢ de la Gltima capa a Iz orimera,

Sy =>Sys S, > 8§,

¢} Actualizacién de [os pescs y SesSgos

Finaimente los pescs y sesges se actualizan usande la aproximacion de la regia dei descenso méas

pronunciado.
W T

Wo(k-1)=W,_(Ki- asm(am_,)

(219)
bk+1=b_(kl-as,

donde o es el coeficiente de aprendizaje.

2.5 VARIACIONES DEL ALGORITMO DE RETROPRCPAGACION

La diferencia principal entre une red de una sola capa iineal y redes multi-capa no lingales es la
superficie del error medio cuadratico. Mientras la superficie para una red de una sola ¢apa imeal tiene un
solo punto minimo y curvatura constante, ia superficie para una red multi-capa puede tener muchos
puntos minimos jocaies y ia curvatura puede variar ampliamente en regiones diferentes del espacio de
parametros o pesos. Por este razon, sera difici de escoger un coeficiente de aprendizaje apropiado para
el algonime de retropropagacion bésico {descenso més pronunc.ado) descrifo en la seccidon anterior En
ia superficie de error. algunas regiones pueden ser planas necesitando un coeficiente de aprendizaje
grande, mieniras que en oiras regiones la curvatura es alta, lo que requeriria un coeficiente de
aprendizaie pequefio. En la fig. 2.14 se puede observar e efecto de escoger un coeficiente de
aprendizale muy grance pare este aigoritmo en la solucion de un problema determinads (Hagan. Demuth
y Beale, 1896), denae se grafica una ssaccidn de la superficie de eror al vanar Unicamente dos
parametros y dejar fjas las demas condiciones {éptimas de un problema conocido). se muestra gue en
zonas planas el algonimoe es inestable

n

o° 10° 1? 1t

Numer: o2 meracion

W,
Fig 2.14 Trayecicna de convergencia con coeficiente de aprenc.zaje muy grande

2
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Tambign. de \as caracteristicas de las superficies de parametros de redes mult-capa se taren aigunos
inconvenienties al proporcionar las condiciones iniciales de pesos para el aigontmo de ret-saropagacion
basico {seccdn 2.3.1} Primero, no s deben flar los pesos niciaies 2 cerc, debido a gue & origen del
espacio ¢e paramelros tende a ser un punto silla en la superficle de error Segundo, no ss ceben gar a
ics pesos iniciales valores grandes, porgue exisien regicnes planas en la superficie de error

Ademas, &1 zlgoriimo de retropropagacion basico resuita ser demasiado lento en la gecucion de
aprencizaje para la mayorie de las aplicaciones practicas en RNA, por lo cual s& ran dervado
variaciones de este algoritmo para proporcionar una meyor rapidez de gjecucidn, pero que dasicamente
conservan el proceso de propacar el error hacia atras {las derivadas se procesan de la Ghirza capa deia
red a ig primera) por lo que siguen llamandose algontmos de retropropagacion. Los métoces que pueden
aceierar ia convergencia de este algoritmo se pueden dividir principaimente en dos categorias.

a} Ei desarrcllo de técnicas heuristicas ¢ empiricas.
n} Adaptacién de técnicas de optimizacidn numéricas mas eficientes.

Las diferencizs entre los diferentes aigeriimos que exisien se presentan €1 ta forma come se usan las
derivadas para actuaiizar los pesos.

2.51 Modificaciones heuristicas

74g

A continuacion se presenfan algunos procadimiento
aplcandc matodos heuristicos.

nor meiorar el algoritme de retropropagacion bésice

2.5.1.7 Aglicacién de Momentum
tud

El momentum es una modificacion Gue se basa en mejorar la convergencia si se suavizan las
oscilaciones de la trayectona de blsqueda {ver fig. 2.10), lo cual es posible con un fiitro pasa-bajas Un
eiemplo def efecto de un filtro de primer orden (Hagan. Demuth y Beale, 1998) se muestra enia fig. 2.15,
donde wik) es ia entrada al filtro (onda seno), y(k} es la salida del fitrc v v es el coeficients de
momentum que debe satisfecer: § <y <1, En Iz gréfica se puede cbservar cue el filtro tience a reducrr la

cantidad de oscllacidn, mientras aun se rastrea el valor medio

v=0.835 v=095
Fig 2.18 Efecto del Suavizado con Momentum

En una red neuronal, recordando primero que fa regla de actuatizacidon de pesos v sesgo del aigornitmo de
refropropagacion basico estg dadzs por les ecuacicnes (2 19), cuando ef filro de momentum se agrege a
la regla de aprendizaje, se obtienen [as ecuaciones:

I
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-

AW (K] = vAB™ (k- 1)~ {1~y )as’“(_am" h

(2 20:
Ab™ (k) = vART {k —Ty-{t- ‘f)C(Sm

Aplcz-to estas expresiones modificadas se tiene una trayectona ce ejecLcidn como la mostrada en ia

fig. 2 *6. la cual corresponde a las musmas condiciones iniciales v el mismo coeficiente de aprendizaje

del e:izamplo mestrado en ia fig. 2.14, pero ahora considerando un ceeficiente de momentum, v =08 E

algoritmo se estabiliza aln empleando urn coeficiente de aprendizaie mas grande, y ademas se tande 2

acelersr & convergencia cuando la trayectioria esta entrardo en unz dirgccion consistente.

2

ll [
i T
\E\&I\ \ 1
W21,-.5V// '\\ L
i/»@\‘m 5 \1

A

,) ﬁ‘—‘L 10° 10 10° 10
//—’_4 Nimerc de iteracion

v ; ; 1

W,
Fig 2 16 Trayectoria de convergencia con Aomenium

ey

2.5.1.2 Coeficiente de aprendizaje variable

Es pos ble acelerar la convergencia del métcdo atl aumentar e! coeficiente de aprendizaje en superficies
pianas y disminuirio en regiones de curvatura alta. Sin embargo, la superficie de error para una red muit-
capa ss muy diferente en varias regiones de: espacio pardmeircs come se mencioné al incio de esia
seccicr A continuacién se describe un procedimienio grupal muy directo donde el coeficiente de
aprerc zaje se ajusta durante la gjecucion de! algoritme. Las regias del aigoritmo de retropropagaciénr
con coeficiente de aprendizaje variable son:

1. Si e, error cuadratico {sobre el conjunto total de enfrenamiente) aumenta mas que algin porcentae
fijo I {entre 1 y 5%) después de una ectualizacién de pesos, entonces ial actualizacidn de pesos se
desscha, v el coeficiente de eprendizals se muliiplica por un facior o (entre Oy 1} y el coeficiente de
mo™entum {s1 se utiliza) se fija en cero.

2. S e error cuadratico decrece después de una actualzacion de gesos, entonces tal actuahzacion de
pesos se acepia v el coeficients de aprendizaje se multiplica por aigun factor n>1. Si vy se ha fijade en
ceros previamente se restablece a su valor original.

3. S e error cuadratico aumenta menos gue £, entonces ia actualzacién de pesos s acepia pero ne se
moa fica &l valor del coeficiente de aprendizaje Sipreviamente se )0 en cers se restablece a su valor
de original

(%)
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La trayectoriz de ejecuctdn cel algoriimo de refropropagacion usando un coeficenie de aprendizais
vanable &5 como ia ~ostrada en ia fig. 2.17a, con un ceeficiente de aprendizage inicial y momentur
similares a los del gjempic presentado enle fig. 2 18 con valores den = 105, 0 =07 y 2 = 4% Esic
muestra como el tamafio del paso (coeficiente de aprendizaje) tienden 2 aumentar cuando g frayacionz
estd vigiande en una linea rectz con error decreciente constante. Este mismo efecto se puede observer
en la fig. 2 17b dorde se grafica el error cuadrdtico y el coeficiente te agprendizzgje conira el numero
iteraciones o epocas. Cuande la trayeciona de ejecucion flega a un valle estrecho, el coeficients de
aprendizaje disminuye ragidamente si el error aumenta mas de 4%. Luego el coeficiente de aprendizaje
sumenta y se acelera 2 convergencia, pero al rebeasar el punto minime {cuande el algoritmo cast ha
convergido) el coeficiente se recuce de nuevo.
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| Coefeente de aprendizaje |
i

Existen muchas variaciones z este algoritmo para ajustar el coeficlente de aprercizaje en los trabajos
sresentados por Jaccos {1988). Tollenaere (1890) y Fahiman (1988). Las modificeciones heuristicas a
algoritmo de refropropagacion basice pueden resclver més rapido algunos probiemas; sin embargo
existen dos desventalas principales a estes métodos empiricos’

a) Las modificaciones requieren fijar varios parametros {p.e n, p ¥ 2. iv cual afecia de alguna forma la
ejecucion del algoriimo.

b) A veces estas mocificaciones no pueden converger en problemas parz 10s gue el aigontmo basico
tiene una solLcion.

2.5.2 Técnicas de optimizacién numéricas

A continuecion se presentan algunas adaptaciones oe los metodcs de optimizacicn de segundo orden
(presentados en la seccién 2.3.2), cocn e objetvo de mejorar ‘a eecucion cel aigorimo de
retropropagacion basice (del descenso més pronunciad?) para el entrenamignto de redes PMC.

2.5.21 Gradiente conjugado

E} algortmo we gradiente conjugado, comeo se manciond en la seccion Z 3.2 3, no requiere el calculo de
las segundas derivadas, manteniendo ia propiedad de convergencia para una funcidon cuadrética La
adapiacidbn de esta 1écnica de optimizacion al entrenamiento de redes PMC se conece como algoritmo
retropropagacion de gradiente conjugado {CGBP).

[
2
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Comio se ha mencionado, et algoritmo ce gradients conjugadce (GC) consiste en los siguientes pascs

t. Seieccionar como direccion de biscueca inicial & grac-ente negative. p, = -g. . Reccrdando cue &
grac:ente g se determina con la exgresion (2 4)

»

Tomar un paso Ax, = o, 0, Seleccionando el coeficiente de aprendizaje a, para minimizar la §
lo rargo de la direccion de bisgueda. de ia forma X, = x, - AX,

3. Beleccionar una direccidn de busgueda
Be = G ~ BaPucs {227}

escogiendo un B, con cualquiera de ‘as formulas mostradas en la expresidn (2.13).
4. Sino ha convergido el aigoriimo, recresar al paso 2.

Este algontmo de GC no puede aplicarse directamente a ia 1area de eiecucidn de RNA, debido a que sl
incice de ejecucidon no es cuadratico, lo cual afectz al algeritme de dos formas: no se puede usar la
ecuacion (2.9b) para minimizar la funcién a lo largo de una linee {paso 2); v el minmo exacio
normalmente ne se alcanza en un nimero finito de pasos vy por consiguiente el algontmo necesitaré ser
restablecido después de algin ndmerc ce iteraciones fljo. De esta forma, primero se necesita un
procedimiente general para localizar ¢ mimimo de una funcion en una direccion especifica, o cual
involucra dos pasos: localizar el intervaio y reducirio.

Para focalizar ef intervalc donde se encuentre un minimo se ulilliza un méledo de comparacidn de
funciones, el cual se ilustra en ia fig. 2.18a. Primerc se evalia el indice de ejecucion en el punic inicia! a,
(gue corresponde a los vaiores actuaies de pesos y sesges de la red), es decir se evalla para F(x,}. E!
siguiente paso es evaluar la funcién er un segundo punto b,, gue estd a una distancia e det punto inical
a lo largo de la primera direccién de blsqueda py, es decir se evalla para Fi{x,+ep,). Este procedimiento
se realiza sucesivamente para nuevos puntos b, dobiande |a distancia entre los puntos, el cual se detiens
en el momento gue la funcién aumente enire dos evaluaciones consecutivas, entre {a,, b} v {a, by); o
gue indica que el minimo puede enconirarse en el intervale {(a,, bs). Una vez lecalizado el intervalo, el
préximo paso as su reduccion, lo cual se consigue al evaluar la funcidn dentro dei intervalo seleccionado
Es necesario evaluar lz funcidn peor lo mencs en dos puntos interiores, como se muestra enla fig 2.180,
donde ¢ y d son ics puntos a evaluar. Si F{c) > F{d}. entonces el minimo debe ccurnr en ef interva o (g,
b}, v viceversa si F{c}<F(d), enfonces &/ mnimo dete ocurrir en el intervalo (a, d)

A Flo

N - & : 4 Fix)
— e 4§ ————

:E ; ® — |
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|
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i a:—b; . i

ay—b; - !
Qg™ O3 : i a ¢ d &
g, &4
o bs
(a) (b)

Fig 2.18 (a) Localizacién del mtervalo y {6, reduccton del intervaio
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£l procedimienio antenor requiere de un método para seleccionar fos puntos ¢ v d. Existen vanas
maneras; sin embargo, 12 forma mas comun es aphcar el método de bisqueda de la Seccidn Dorags
{Hagan, Demuth v Beale, 1995} disefiaco para reduc el nimero de evaluaciones de una funcién dada.
donde en cada iteracion se reguiere una nueva evaluacion de la funcién. Es decir, en el casc .ustrado er
la fig. 2.18b el punto & se descartaria y ¢ llegaria a ser un punto externo, enfences un Nuevo sunio ¢ se
pondria entre los puntos originales c v 4.

Antes de apiicar el método de GC al algoritmo de entrenamiento de RNA. se requiere de otra
modificacion mas. Si el indice de ejecucion dei error medio cuadrético para redes mult-capa no as
cuadratico, el algoritmo no convergera al minimo en n tteracionas {donde n es el nimero de parametres
para optimizar). El metodo més simple para solucionar esta situacidn es restablecer la direccidn de
blsqueda empleando ia direccién de descensc més pronunciado (pendiente negztiva) después de las n
fleraciones,

Finaimente, se tiene el algoritmo en modo grupal, es decir, se utiliza el algoriimo de retropropagacion
para calcuiar ef gradiente (ecuacién (2.15)) y ei algonitmo de gradiente conjugade para actualzar los
pesos y sesgos. En fa fig. 2.19 se presenta la frayecteria de convergencia aplicando ef zlgonimo ce
retropropagacion de gradiente conjugado para las mismas condiciones iniciates dei ejemplo mostrado en
la fig. 2.16. Se observa como este algoritmo grupal converge en pocas !feraciones en comparacion con
los oiros algoritmos cue se han preseniade hasta el momento; sin embargo, en cada iteracion se
requieren mas proceses de computo que los metodos antericres.

p
MSE
1 !
3
05
Y ;
10° 10 10°
Numero de iteracién

2.5.2.2 Algoritmo Levenberg-Marquardt
E! aigoritmo de Levenberg-Marquardt es una variacicn del método de Newton para enifrenar una rec
PMC donge el indice de ejecucion es el error medio cuadratice. El proceso iterativo del aigoritmo da

retropropagacion con Levenberg-Marquardt (LMBP) se muestra a continuacion.

1. Sg presenta 2 la red la informacion p, v t, (entradas/salidas objetivo). Se calculan las saidas
correspondientes de la red con la ecuacion (2.14) y ios errores por medio de la expresion:

8, =t —2.u
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Se determina la suma de os errores cuadraticos scobre todas las eniradas usando la siguienie
ecuacion.

F(x)z i[fq 73&){ (tq MBQ) = ieqTeq :iszm(eiqf =

q=" g=1 g=t j=!

14

(v} (2.22)

dende ¢, es el j-€simo elemento dei error para el g-€simo patron ertrada-salica deseada, y Q el
nimero total de patrones.

2. Despues, se calcule & matriz Jacobiana ¢on ia expresion:

Pleg cey, de cey,

POwL., DWW OWg . OB

L oe,. ce,. 08, ce,,

W .., OW, o, W g, Cb,..
Kx)e o ﬂ: x 593
() Bes,. C(€g, - S8y, OBg,: (223)

W WLy Wsny OB

JC8y, By, Ry 5812

LOWL g, DWW ow éb..,

S'Ri

donde el tercer subindice correspende al nimero de capa de la red. Se delerminan ias sensibihidades,
partiendo de la Uitima capa, con las relaciones de recurrencia;

SqM = _FM (nq,M ) {2 248)
y para las capas occulas
pas - LY] T :'-\
S = Faligm (W) Som. (2 24b)

donde Fm{nm) se ohilene de iz expresion (2 18t) Luego, se aumentan as matrices individuales de
sensibilidac de Marguardt usando la expresion:
a = ]

s _-18,.8, - 8. (2.25)
m ‘ ~aQ, J

Se calculan los eiemantos de la matriz Jacebiana con las ecuaciones. parza los pesos:

. e, {én, Ten
r [y ' ! _— ! ~
Wl == o 8 =S S =Sl 8o (2 262)
- ' ' ' 4 ‘
C}(| Cnuqm \awljm/l chljm/
v para los s85gos:
- fr "\n \
. Svp o~ Mg =
lLJJhJ = s'hml\ b = 3ihm {2 265h)
i wm
siendgo:
- _ 5vh &y
Sihm =3 -
i_ilqm Cni‘qm

donde h= {g-1) Sy + k
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5 drnrcades
3. Pgosteriormentg, para obtener Ax, se rasuelve ia siguiente ecuacidn
oo . - ,
X, =x.‘~§_d‘{xx).}ka)+uk1, T x v(x, ) 227)
donrde v es & vecior de error:
vi=[vi, ‘“'NJ=;[91192‘ €51 €12 8,
v X el vector de parémetros:
X7 =%, % = W W W g By, B Wy B )
(Rife TRy T W W s My 51 Weez |

siendoN=Q xSy v n=38,(R+1) +8,(8,+1) + ... + Su(8,.+1)

Por dltimo, se recaicuia ia suma de los errores cuadraucos usando x . +ix, Si esta niava suma de
cuadraticos es mas pequefia que iz calculada en el paso 1, entonces se divide u per u, deardo

x, A%, y regresamos al paso 1 Sila suma de cuadraticos no se reduce, entonces se m. uplica « nor
v, ¥ regresamos al paso 3

Se considera que el algoritmo converge cuando la norma del gradiente, g =2 J’{x) v(x), es menor que
algin valor predeterminade, o cuande la suma de cuadraticos ha llegado a algin error fijado

La fig. 2.20 muestra la trayectona de convergencie del aigortmo LMBP, con n =001 vy v =5, pera las
mismas condiciones iniciales del elempio presentado en la fig 2.14. Se observa gue el macdo converge
en menos iteraciones que cualguiera de las técnicas preseniadas Sin embarga. este algor tmo tamp.én

requiere mas proceso de compute por deracién gue cualquiera de ios ofros método, deb do & que se
requiere calcular lz2 inversa de una matnz (ecuacion (2.27)).
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La Fig 2.20 Trayectona de convergencia para el algonime de LMBP

-

E! inconveniente mas importante del aigoritmo LMBFP es el almacenamiento requerido pzra guardar ia

matriz del Hessiano aproximada JTJ. Por tal razén, resuita poco précreo el use del z'gortmo de
l.evenberg-Marguard{ cuando €l nirmero de paréametres es muy grande



CAPITULO 3
RESPUESTA SISMICA DEL SITIO

En esie capitulo se mencionan los factores principales que afectan 1z respuesta sismica del terreno. Se
describen algunas de las técnicas mas usadas para determinar ia respuesta sismica de los depdsitos de
suelos vy el efecto que tienen las condicicnes locales del sitio en los movimienios de campe hibre dentre
del valle de México.

3.4 INTRODUCCION

Uno de los temas principales denfro de la ingenieria sismica geotécrnica es la determinzcion de iz
respuesta dinamica del terreno; con el obietivo de desarrollar, por gjlempio, espectros de respuesta parz
disefio, determinar esfuerzos y deformaciones dinamicas para ia evaluacidon de probiemas de licuaciér
de stelos y para obtener ias fuerzas sismicas que pueden ccastonar la inestabilidad de estructuras de
tierra y de retencion. La evaluacién de la respuesta sismica en un sitic especifico involucra aspectos
com¢ la identificacidon de los tipos de fallas poilencialmente aciivas donde se criginan los sismos, iz
evaluacidn de la sismicidad asociada con fuentes individuales, la forma como se propagan las ondes
sismicas de le fuente de origen a un siio de roca particular, la determinacion de [a respuesta sismica de
ios depdsitos de suelo y de sistemas sueic-esiructura, y la evaluacion de la estabilidad sismica de tales
estructuras ante un ambiente sismicc de disefio. Los primercs f{res aspectos se relaclonar
principalmente con procesos geologices v geofisicos que determinan el medio ambiente sismico en e
terrenc firme de la locai:dad Sin embarge, a pesar de que las ondas sismicas viajan a través de varios
kilometros de roca y sdiamente unas decenas de metros en ef suelo, en la mayoriz de los casos son los
depositos de suelo el factor més importanie que afecta ias caracteristicas de los mevimientos del terrenc
Por io cual, el problema de respuesta dinamica en este capitulo se reduce basicamente a evaluar ¢
efecto gue tenen las condiciones locales del s:uo sobre las caracieristicas ge las ondas slsmicas
incidentes

Las condiciones del suelo y las caracteristicas geoidyicas locales que afectan la respuesta del sitio son
numerosas, algunas de las mas importantes se presentan a continuacion de acuerdo con Iz fig. 3.7.

1. Meniras mayor sea ia extension horizontal (L. o L,) de ios suelos mas blandos, menores seran Ios
efecios de frontera (Imitrofes) de la roca subyescente en la respuesta del sitio.

2. La profundidad de! suelo {H, o H,) que sobreyace al lecho de roca afecta la respuesta dinémica
debido a gue el penodo natural cde vibracién del suele se ingrementa conforme aumenta iz
profundidad, lo cual incide en las frecuencias de ondas que son filtradas por ei deposito de suelo.
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|echo da roca

Lecho de roca

Fig 3.7 Diagrama esquematico mostrando la geologia local y las caracteristicas del suelo

3 La pendiente de los planos de estratficacion (valles 2 ¥ 3 en la fig 3.1} afecta la respuesta; sin
embargo, el analisis del problema se complica.

4. Los cambios horizontales en el tipo de suelo z lo largo de un sitio (F y G en ia fig 3.1), afectan en
forma local la respuesia dentro del sitio, asi come la seguridad de un edificio desplantade en dos tipos
de suelos.

5. La topografia del lecho de roca y los depdsitos de suelo, ocasionan varios efectos schre las ondas
sismicas que liegan, tales como reflexidn, refraccién, enfogque y difraccion. Muchos de estos efectos
se consideran come hipbtesis, por ejemplo, es posible predecir confiablements los efectos debidc 2
las caracteristicas presentadas en los valies 1 y 2 para los sitios Ay D, lo cual no es posible para los
sitos G y J, por las condiciones del valle 3 (fig. 3.1). Bien puede ser que las caracteristicas
geoibgicas, tales como iregularidades oculias en fa lopografia del lecho de roca, expliguen las
diferencias entre las respuestas de dos sitios con igual estratigrafia.

8. {as cordilleras (siticBenlafig. 3.1} s

puede presentarse una amp

Q
o)

n otra caracteristica topogréfica cue afecta la respuesta. donde

! movimiento del lecho de roca.

ificacr
icac

7. Las pendientes de los depositos sedimentarics pueden ocasionar una falia durante un sismo. En
terrenos escarpados {come en el sitio H), la falla puede ser en forma catastrofica Sin embargo, en
suelos estratificades con pendientes suaves también existe la posibilidad de fg'la s1 se tienen esiraios
propensos a licuacion (sitic E).

8. El contenido de agua del suelo es un factor importante en la respuesta del sitio, io cual se apiica no
solamente a suelos estratificados con pendientes suaves, sinc que & efecfo de licuacion puede
ocurrir en un terrenc piano compuesto de suglos no cohesives saturados.

En resumen, el efecio que tienen ias condiciones locales del sitio en los movimientos sismicos de roca
basal, dependen de aspectos sismolbgicos. condiciones gecldgicas, caracteristicas geoiécnicas y
pecuharidades geométricas del sitio, tales factores se presentan en la Tabla 3.1

3.1.1 Efectos de la Topografia de Superficie y ia Geometria de la Cuenca

Aungue resulta dificil de evaluar el efecto de las irreguiandades topograficas y la geometria de una
cuencea aluvial en la respuesia sismica, existen algunos casos que se hasan en andlisis tedricos vy
mediciones reales que pueden de aiguna manera proporcicnar un panorama mas real de cémo son
afectades tos movimientos del terreno por estos facteres.

98]
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Tabia 3.1 Pnncipaies factores que infL sen en fcs efectos iccales dei sitio (Romo, Mendoza y Gzrcia 2000)

. i
Sismoiogicos * Intensidac v contenice de frecuenc.as ce 10§ movimientos sismicos de ross
basal

-

Duracién ce cs movimientcs e~ roca basal

Geglégicos T Estructuras seodgicas locaies
Tipc oe rocz subyacente

* Espesor ¢e .os depdsitos ce saele

b Caracteristcas estratgréficas

¥ Tipes de sueios

Geotécnicos * Caracteristcas de vinraadn elasuca de los deposios de suelo
* Comportam.ento nio lnea! del sugio
* Impedanciz ~2lativa entre |z roca casal v los deposiios de suelo sobreyaciem=s

Geomeétricos T Depositos g8 sue.o estratificados no honizontales

P

Topografia e la interfaz suelo-roca pasal

* Configurac.on de ja cuenca

Topografia

Evaluar el efecto de las wreguiaridades topograficas es dificd debido a la interaccién de cndas gue se
oropagan en el medo, o cual puecde producir modeles complejos de amplificacior y atenuacidn
dependiende, tan tv de la geometfa de 2 arreguiar;dac, como de 108 anguios de incidencie. Tecuencas y

) A pesar de lo anterior, los movimienics sismicos en
& cima de iomas o cordileras rocosas estrecnas por o general se ampiifican, comoe lo muesra el estudic
realizado en la presa Pacoima en California del sur durante el sismo de San Fernandoc en *&71, donde se
registraron valeres de aceleraciones horizontales mayores a los esperados (Trifunac y =udsen, 1871)
Estos mismos efecios se presentaron curanie el sismo de Nerthridge en 1984, donde ias emplificaciones
en |la cresta de ia colina de Tarzana fuercn maycres debido al efecio topografico (Boucon v Barker.
1888) También, un caso caracteristico en t&rminos de dafo sismico se presento en unz vilia de ltala
durante el sismo de Irminia en 1980, conde los mayores danios se tuviercn cerca de iz cresta ge una
ioma, siendo insignificaniss lejos de el'z (Caslellani, et ai., 1982). Otro glemplo, es el estuc ¢ realizade en
=l Canén de Feitsul (Teiwan), donde a partir de daios observados y simulaciones numéricas, se concluye
gue los movimientes del terrenc son modificados significativamente por la topografia a fo 2-go def canon
{Huang y Chiu, 1998}

Los efectos causados por irregularidedes topograficas sencllias {lomas de geometria recdlar) pueden
estimarse & partir de soluciones exacias de problemas idealizados {Aki, 1988), donde se demusstra
teambién, gue los movimienios en la cima son amplificadss. Asi tambien, existen solucic-es analiticas
para cafiones semiciculares, semieipticcs vy cilinaricos semiparabdlicos (Trifunac, 1573: Wong v
Trifunag, 1974; Todorovska v Lee, 1881). Estudios mas detallados {(Geli et al., 1988; S&-chez-Sesma,
1890; Faccioli. 1991) han considerado varios tipos de geomeirias de las irregularidades cpogréaiicas vy
campoes ¢s ondas diferentes.

Por lo tanto, la evaluacion de los efectos de las wragularidades fopograficas del terre~c requiere de
andlisis de respuesta bidimensionales {2-B). v en &'gunos casos, tridimensionales (3-D}. o que imphca
mayor tiempo v detalle para la caracierizacion del sitio. Para este tipo de anéhsis, se ha- desarrollado
diferentes herramientas de computo. como es & caso del programa de respuestas sismice 2-D,
FLUSHPLUSH (Deng, 1993), aplicado & evaluar ei efectc de las caracleristicas tecogréficas de
superficie en la intensidad de los movimienios de base (Athanasopouios v Leonidou, 1699

()
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La prec ¢cién aproximada de movimientos dei terreno an presencia de rregulares topograficas (montaria.
cafidon oma. efc.) requiere de simulaciones 3-D, debido a gue ia respuesta para estos cascs depende
mucho cei azimut, angulo vy tipe de ondas incidentes. Los casos de superficies ireguiares ce tipo
cordiilerz {0 valle) se han tratade en una forma 2-D; sin emparge, sclamente un ndmerg limitado de
resuiiaccs estan disponibles para configuraciones tricimensionales de! problema (Sanchez-Sesma et al.,
1994 ) Estudios realizados mediante el método de eiementes de frontera para determinar la dispers:ién 3-
D de las ondas sismicas de topografias irregulaeres y valles profundes debido a la propagacion de ondas
P, S v Rayleigh, han mosirado que las mayores ampiificaciones se presentan en montafas muy
escarpaceas, mientras queée en montafias con pendiente suave exhiben poca ampiificacion de los
movimantos sismicos del terreno {Reinoso, et at, 1887).

Cuencas aluviales

la cunvzlura de una cuenca aiuvial reliena de suelos blandes, puede atrapar las ondas de cuerpo
incideries y causar que algunas ondas se propaguen a traves de ios depdsitos de suelo como ondas de
superfoie (Graves, 1993; Chavez-Garcia, et al, 1893), causando una prolongacién en la duracion vy
ampiificacidn de los movimientos del terreno Las condas gque guedan atrapadas en una cuenca de
deposios sedimentarios han causado dafios considerables como en Caracas (1977), en la ¢udad de
Méxice (Michoacan, 1985), en Santa Ménica v al cesie de Los Angeles (1994), y en Kobe (1995)

El efecic de reflexion multiple de ondas en los limites de la cuenca. junio con el efecto de enfocamiento
(concentracion de energia en determinados lugares) de ondas de cuerpo causado por la curvatura
trigimensional de lag interfaz aluvidn-basamenio {Somerville, 1898), indican la necesidad de utilizar
simulaciones 3-D para esies casos. Sin embargo, Ia respuesta sismica del terrenc se puede predech por
analisis de respuesia unidimensicnales (1-D) que consideran la propagacién vertical de ondas de corte,
si los cepdsitos de suelo aluvial son de gran extension y el sitio de anélisis No se encuenira cerca de los

limites de ia cuenca.

Las drierencias observadas entre las funciones de amplificacion al centro y en los limites de una cuenca
aluvia! {Caracas, 1987, San Fernands, 1971, Leninakan, Armeania, 1988) explican porque los
mevimentos en estos puntos son considerablemente diferentes. También, se ha maostrado la similitud de
resuizdos entre analisis unidimensionales y bidimensionales an la respuesta sismica al centro de un
valle pano poco profunde (Bard v Gariel, 1988). Para ios casos de valles aluviaies de forma irregular
tales como combinaciones de regicnes cgéncavas-convexas, los estudics tebricos {Rial et al, 1992)
indican que los movimientos pueden resultar muy complejes.

3.2 EFECTO DE LAS CONDICIONES LOCALES DEL 3SUELO EN LA RESPUESTA DEL
TERRENO

Ei efecio de las condicionas locales del suelo pueden ilusirarse principaimente por andlisis tedricos de
respuesta del lerreno, por medicion de los movimnientos de superficie reales y del subsueic para un
mismo sitic, y por medicion de los movimientes del terreno reales en sitios superficiales con condiciones
del si.osuelo diferentes.

321  Arnalisis Tedricos de Respuesta Sismica

Se hen desarrcllado métodos cuantitanvos para predecir (2 influencia de las condiciones locales del sitio
en tos movimientos fueries del terreno. En general, estos métodos se agrupan de acuerdo a la dimension
del proniema, aungue muchas de las técrucas 2-D v 3-D son exiensiones relalivamente directas de sus
corresoondientes técnicas unidimensionales.

L
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La mayoria de los mélodos teéricos 1-D simples se basan en 12 suposicion gue ia respuesta en campo
fibre de un depbsito de suelc se debe a la propagacion ascendente de las ondas de corte. Los
procedimignios analiticos basados en este congepto, como ef modeio presentado en i fig 3 2. han
mostrado come los deptsitos de suelos aiuviaies ampiifican los movim.entos del lecho de roca

HOVIMI2TD SIpco

en roga aficrada o y
suelo rigde favimiento sismico

del suels

e— Hfowimiente sismico en el
lecho de roga o en depdsitos
ds suelo profundo

Fig 3.2 Modelo de anélisis de respuesta umdimensional para suelos con estratificacion honizontal

De esta forma, los métodos de anadlisis unidimensionales de respuesta del terreno mas empleados
involucran tres hipotesis hasicas:

& respuesta del depodsito de suelo se debe predominantermnente a la propagacion veriical de ondas

de corte desde la formacion inferior de roca a ia superficie (Kanai, 1952).

b} Todas lag fronteras sntre los diferentes materiales que forman el depdsito de suelo, tanto en fa
superficie como en la roca basal, son esencialmente honzontales y de exiension infinita

¢} El materiai de cacda estrato de suelo es homogeéneo v linealmente elastico o viscoelastico.

al

7

Varias investigaciones {idriss y Seed, 1888; Rome y Seed, 1886, Romo, 1981, Karanton! y Bouckovalas,
1897} han comprobado que 1as dos primeras hipdtes!s proporcicnan resultados razonables para muchos
sitios donde se localizan depésitos de suelo sluvial con estratificacion horizontal, Con respecto a ia
tercera suposicion, la inealidad de los estratos de suelo resuita ser inapropiada cuando los movimientos
sismicos son muy intensos, sin embargo, en varics casos se ha observado que el comportamiente no
fineal del suelo puede ser tratado de manera practica aceptable utilizando un métodoe lineal eguivalente
(Martin. 1975; Seed e Idrnss, 1969).

3.2.1.1 Analisis ineales de respuesta

Una clase mportante de técnicas para evaluar la respuesta sismica se basa en el uso de Funciones de
Transferencia, con las cuales se expresan varios parametros de respuesta tales como: desplazamientos,
velocidades, aceleraciones, esfuerzos y deformaciones cortantes. Una funcidn de transferencia relaciona
jos movimientos de campo libre en la superficie del terreno {respuesta) con los movimienios en la roca
basal (excitacidn) para un siio especifico en perticular (depdsito de suelo). con lo cual, es poshble
determinar come cada frecuencia en el movimienio del tech¢ de roca se amplifica, o atenuz, por el
depdsitc de! suelo Como se sabe, esta aproximacion se limitaz al anabisis de sistemas lneales
anicamente; sin embargo, el comportamientc no lineal puede aproximarse usande un procedimiento
terative con propiedades cel sueio lineaimente equivalentes
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ta aproximacion lineal de respuesta sismice consiste basicamente en evaluar i2s “uncio—es de
transferencia. las cuales se derivan para cienas condiciones geotécnicas simples y co—olgjas. Ssics
casos han podido ilustrar aigunos de os efecics mporizntes gue los depdsitos de sug o naner an las
caracteristicas del movimiento det terrena.

Dapdsitos de suelo homogeénso sobre roca rigida

Considerando un estratc de suelo homogéneo, isotropico, efastico lineal sobreyacience ‘2 roce basal
rigida como se muestra en la fig. 3.3. Los desplazam:enios en cualquier punto dentro cei depdsito de
sugio pueden expresarse como;

. _ 1l ut-kz 1at-kz) .

uztl=Ae ~-Ae 31

donde o es la frecuencia circular del movimientio del terreno, k el nimero de anda (wfv,). y A, v A, son ias
ess

amplitudes de ondas que vigjan en las direcciones -z {ascendente) y +z (descendzsnts) resoectivarente

A
onda onda
incidente reflejada
H A
A Bllmbm Ar e:(:z-u;
A"
TR ey P T

Excitacién

Fig 3.3 Depdsito de suelo eldstico fineal de espesor H sobreyaciendo al lecho de rocs ngido

Aplicands las condiciones de froniera: en iz superficie libre {z=0) los esfuerzos y ceformaciores
cortantes son nulos, y reacomodando fa expresién (3.1) la cual se sausface cua~do A=A,
desplazamientos pueden expresarse sntonces’

u(z,t) = 2A & cos (kz2) (32)

La ecuacén (3 2) puede usarse para definir una funcidn del transferencia que descrbe ia refacion de
amplitudes de cesplazamiento en dos puntos cualquiera en la capa del sueic. Seleccionando estos dos
punics en la superficie y en el fondo de ia capa de suslo tenemos la funcién de transferencia

i umax(o!g) . 2A‘e|@t N 1 _ 1
(o) = U (Ht) 28 cos(kH]e™ cos(kH)  cos{oH/v,) -

Eil modulo de la funcién de transferenciz es ig funcion de ampiificacion. La expresién 13 ) indica que 12
amplificacion tende a infinito (resonancia) cuando sos{kH)=0, lo cual ocurre para

puesto gue:

Lo
ta
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dornce f es la ™ecuenciz en Hz v v, a5 'z velocidal ce ondas de cerie entonces se definer ias
frac_encias naturaies del depodsito def suelo como:

n:4;§(2n+1) n=0,1,2,... (3.4

Esle modelo muy simpie nos muestra que ta respuesta de un deposite de suelo depende mucho de Iz
frecuencia gel movimiento en la base. y gue ias frecuencias en las que ocurren amplificaciones fuertes
dependen de la geomeilria (H) v las propiedades del material {v,) del depdsiic de suelo

En el caso de propagacion de ondas de corte en materiales viscosos se presentz una disipac.dn de
energia debido al amoertiguamiento del suelc. por lo tanto. ne puede existir una amplificacion infinita como
& gue presenta el analisis anterior, proporcicnando resuliados mas acordes con ia realidad. Asumiendo
que &l sugle es un matenat viscoso tipo Keivin-Voigt y utilizando el principic de correspondenciz (ei cual
establece gque la soiucitn amortiguada se obfiene de ia solucién elastica remplazando las constantes
eiésticas por las constantes compiejas correspondientes), ics desplazamienios resultantes pueden
expresarse con iz misma ecuacion (3.1) pero sushtuyendc k por k*, donde k* es un numero de onda
complelo con parte real k, v parte imaginaria k, Considerandeo las manipulaciones algebraicas
antenores, la funcién de {ransferencia para sl caso de un sueloc amortiguado sobre la roca rigida puede
expresarse comao:

1

Flo)= —_— {3 8}
() cos {k *Hj T
St ef module rigidez v la velocidad de onda compiejos se define respectivamente comao:
= 2B w_ I
—-G(1+|2B) vy =‘V(G /’D}l‘—v‘. (.‘EB)
enionces ef nimero de onda complgjo, pare pequefics vaiores de B, puede escribirse de 'a forma
0
k* = — =k{1-1iB)
VS
Finelmente, la funcion de amplificacion se expresa
‘ 1 1
I's
F (o) = - = (3.5)

- yoos® (icH) « (BKHJ" | cos? (oH) v, )[Rt/ v, )]

Ce acuerdo cor le expresién {3.6). la ampiificacion en una capa de suelo amortiguado tambien varia con
ia frecuencia, pera relacicnes de amortiguamiento pequefias. La amplificaciéon aicanzara un maxime local
siempre gue k H=7/2+n7 pero nunca alcanzarg un velor mfinito (para B>0). Como s& ha mencicnado, [as
frecuencias gque corresponden a los maximos locales se conocen como irecuencias naturaies del
depdsito de suelp. De acuerdo con ia expresion (3.4). el factor de ampiificacion pico disminuye con el
mncremento de la frecuencia natural, el més grande factor de amplificacion ccurrréd aproximadamente
para la frecuencig natural mas baja, también conocida como ia frecuencia fundamental. El periode de
vibracion que corresponde a la frecuenciz fundamenizl se conoce cemno el periodo caracteristico o
fundamental de!f sitio:

[F¥]
O
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.= (37:

La fig. 3.4 muestra \a variacidon del facicr de amplficacién con ia frec.encia pera diferentes riveles de
amortiguamiento. Si esias curvas se comparan con & £aso no amortouado de acuerdo con la expresién
3.2 {donde :as ampitudes tienden a iInfinito en las frecuencias naturz.2s del depdsito), se aprecia que el
amortiguamiento afecia la respuesta més para frecuencias altas que para frecuencias bajas.

Factor de amplificacidon

¢ 5 10 15 20
kH

Fig 3 4 Influencia del amortiguamiento en la respuesta sismica de sstratos de suelo homogéneo

Como se puede apreciar, ios anglisis tedricos pueden mosirar como se afectan los movimentes
superficiales del terrenc per las condiciones locales del sueio Por lo ceneral, ios movimientos en terrene
firme son ampiificados por los depGsites ae suele, porque en la mayo~a de los siios, la densidad (p) v Ia
velocidad de propagacion de las ondas S {v,) de ios materiales cerca ce la superficie son menores que &
profundidades mayores. De esta forme. si se desprecian ios efectos de variablidad v amoriiguamiento
del martenal, 12 conservacién de la energia de las ondas elasticas reg. gre que e! fiujo de energia (pv,u?)
sea constante desds la profundidad a la superficle del terreno. Puess gue o v v, disminuyen conforme
se aproximan las ondas a la superficie de terrenc, entonces la vsiocidad de fa particula. u, debs
aumentar.

i 28 caracteristicas ¢e 108 depdsitos locales del suelo también nfluyer en la ampificacion del movimiento
del terrenc cuandc ia impedancta especifica {pv,) s constante. Esto s2 liustra considerands por gjemplo,
dos depdsitos de suelo con geometrias idénticas (ver fig. 3 5z), peo unc de elics mas rigido (v,=320
mis) que el olro (v,=80 m/s), se asume ademas, que 10s dos decodsites de suelo son hneaimenie
el&sticos v la roca basal es rigida. Las funcicnes de amplificacion pars estos casos se determinan con iz
a2xpresion (3 6), donde se muestra claramente (ver fig. 3 5b; que en e sitio méas blando se amplifican los
movimientos de roca en las frecuencias bajas {perodos largos) mas que en &l sitio menos biando, lo
contraric se observaria para los movimien{cs de roca en ias frecuencizs altas (periodos cortos).

3.2.1.2 Variaciones de los anélisis de respuesta sismica
Los casos simples de analisis tedricos presentados anteniormenie .Lstran ezspectos importantes del

efecto que tienen los depdsilos de sue'o en la respuesta sismica, g.e desde el punto de visia practico
son bastante aceptacies; sin embargo, existen analisis mas complejos jue Se acercan mas & ia realidad

tad
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Fig 35 (a) Dos depdsiios de suslc hipctéticos sobre lecho de roca rigido v (b) Funciones de amplificac.in para
los sitios Ay B
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Bepositos de suelo homogénso sobre roca basal eldstica

Es posibie determinar los movimientos sismicos en depdsitos de suelo sobreyaciendo un lecho de roca
slastica, en donde a diferencia delf caso anterior, roca basal rigida, los movimientes gue se presentan
son afectados por la presencia de la roca basal, y solo se refiejaran parciaimente las ondas de asfuerzo
que vigjan descendentemente al llegar a la frontera suelo-roca y parte de su energia se transmitira a
través de la frontera para continuar vigjando descendentemente. 3¢ la roca se extiende a gran
profundidad, parte de la energla eldsiica de esitas ondas se disipard del depésito ce suglo
(amortiguamiento por radiacion) ocasionandc que las empiitudes del movimiento en la supericie iibre
sean menores que aquellas parza el caso con iecho de roca rigido En la fig. 3 € se presente el efecto de
la rigidez de la roca basal en la magnitud de le amplificacién (casc no ameriiguade) y parz clertas
relaciones de impedancia, p,v./p.v, (Conde el estrato 1 sobreyace al 2) Se observa la semejanza entre
ios efectos por amortiguamiento v por la elasticidad del lecho de roca

Debido a que un sismo produce movimienios en el lecho de roca sobre un rango de frecuencias, se
ampificardn mas aigunas componentes del movimienio de lecho de roca real que otras. Considerando
una rocs basal elastica, la ampiificacién del movimiento del sitio local sera influenciada per [a irpedancia
especifica del lecho de roca. Es decir, se esperaria gue en una roca basal mas rigida se produzcan
factores de amplificacion aproximadamente del 50% més ailics que aguglios asociades con roca basal
més suave, para condicicnes de sueloc equivalenies (Jacob, 1891). Por conswigulente. cuaiguter
descripcion de las condiciones locales del sitio deberia incluir la densidad v rigidez del lecho de roca

o
]

’\ Relacién de
impedancia = 0.0

i
1
!

ki
Fig. 36 Efecto de Ja relacion de :impedancia en ef factor de amplificacitn para ef casc de suelo ino amoraguado
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Ceptsitos de suelo estratificados

Fu- otrz parte. los problemas de respuesta en el tereno noralmente nvolucran deposios de suels
esratificados con caracteristicas de rigidez y amortiguzmiento dferentes. con fronteras en las cuaes la
grergla de onda eléstica se reflejard y/o se transmurd. Parz taies condiciones se han desarroliace
metodos de andlisis que emplean funciones de transferenciz conde se considera un depdsito de suelc
constituido de N capas horizontales donde iz N-ésima capa es &i lecho de roca {fig 3.7). Tales funciones
ce wransferencia indican que el movimiento en cualguier capa puede determinarse del movimiento er
cuaiguier ofra capa, de lo cual, si el movimiento en cualgquier punto en el perfll de suelo es conocido, &
movimiento en cualquier otro punto puede definirse (Schnabel. st al |, 1872)

if-
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Fig 37 Modelo de respuesta sismica para depositcs de sus.c estralificados en roca basal eldstica

Aproximacion lineal equivalente de respuesta no linea
Ei efecto del comportamiento esfuerzo-deformacion hisierético ne ineal del suelo bajo carga ciclica en Iz
respuesta sismica de depdsitos de suelos blandos estratificados, se puede aproximar ulilizando e
método ineal equivalente (Seed e Idnss, 1969), que consiste basicamente en actualizar el mdduio de
rgidez al coriante, G, y la relacion de amortiguamente, 3. del sueic, con base en &l nivel ce
ceformaciones {0 esfuerzos) de cortanis.

Fuesto gue el nivel de deformacién caiculada deperde de ios vaiores de las propledades ineales
eguivalentes y de la intensidad del sismo, se requiere un procedimiento iterativo gue asegure que las
propiedades usadeas en el analisis sean compatibles con el nivel de deformacion calculado en todas ias
czpas gue constituyen e depésito. El proceso de iteracién pare obtener propredades de suelo
competibles con la deformacion permite aproximar un comperniamiento de sueio no Iineal, es imporante
recordar que gsta aproximacion sigue siendo un meéicdo de analsis fineal. Las propiedaces de sueio
compatibles con ia deformacién son constantes en toda la curacion del sismo, a pesar de que las
ceformaciones para un tiempo particular sear pequefias © mes grandes. Por ello, ef metodo es incapaz
ge representar los cambios en la rigidez del suelo que realmente ocuiren durante el sismo; sin embargo.
esta gproximacion ha sido aceptable en muchos casos (Romce y Seed, <886, Dickenson, 1884, Chang.
“886).

(ad
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La aproximacion hreal eguivalente para analisis unidimensional de respuesta del terrens de sitios
estratficados ha side programadc en un cédigo muy conocido lamado SHAKE (Schnabel et al, 1872).
Una versidn de este programa que utliza la teorfa de vibraciones aleaterias y la del valor exiremo, fue
desarroiiada por Barcena y Romo (1983). La diferencia bésica entre estos dos codigos es aque mientras
en SHAKE ia sxciiacion se define en términos de acelerogramas, en el programa RADSH |a soncitacién
sisrmuca se da er términos de un espectro de respuesta (0 un espectro de potencia), el cual puede ser de
aceleraciones, veioc:dades ¢ desplazamientos.

Por ctra parte, se han cesarrollado varios modelos no lineales para descrbir ia respuesta de depdsitos
de suelo ante cargas sismicas, y que se construyen a partlr de una ecuacion constituliva parz
deformacion cortanie unidimensional en fa base de un modeio histerético suponiendo que ios
coeficientes elasticos y de amortiguamiento son funcion de los valores meaios de deformacion (p e.
Muravskil y Frydmanr, 1988). Los resuliados obtenidos con este tipo de modsios se han comparado con
aproximacicnes lineales eguivaientes (Martin, 1875) mostrando algunas ¢ ias ifimitaciones gue este
ditimo método tiene.

Propagacion de difesrentes tipos de ondas

Ei anghsis de registros medidos en campo ha permitido comprobar 12 existencia de diferentes tipos de
ondas sismicas que se propagan en el medio, como son 'as ondas de cuerpe {de compresion y de corle)
y superficiales En ias ondas de compresion {P) no se presentan deformaciones en las direccicres
paraielas al frente ce onda, e involucra cambios de vofumen sin distersidn cortante. En las ondas de
corie (8) & movimiento s normal a la direccién de propagacidn de la onda y existen esfuerzos cortantes
en los planos normales, es decir, no se fienen cambios de volumen y solc hay fuerzas de corte. Las
ondas de superficie resuitan de la interaccién de ias ondas de cuerpo con la superficle vy estratos
supericiales da! terrenc, donde las més conocidas son las ondas Rayleigh vy Love. También, a partir de
mediciones reaiizadas en campo, se han detectado oiro tipo de ondas de corieza de periodo-corto {(Lg v
Rg) con caracteristicas similares a las superficiales y que vialan sclamente a lo largo de travectorias
continentales.

Las conftnbuciones reiativas de los diferentes tipos de ondas al movimiento total del suelo v los ttempos
de ilegades dependen de varies faciores tales como: la distancia epicentral. la profundidad focal,
reflexiones vy refracciones mdltiples, vy la dispersion a lo largo de fas trayectorias de propagacidon En
cierta forma, itodos los registros sismicos contienen algunas componentes de tocas las ondas
mencionadas. Sin embargo. la proporcidon exacta de cada una de ellas resulta muy dificil de conocer.
debido a gue las propiedaces de ia fuente deil sismo, v los detalles fisicos y geométrices de g geologia
nc se pueden definr exactamente.

Sin embargo. se han desarrollade varias tecrias para ef analisis de la respuesia de sitios estratificados
horizontalmente suietos & ondas de cuerpo armonicas planas con angulos de incidencia definidos
{Hannon, 1964; Silva, 1978). De la misma forma, existen varias investigaciones (Lysmer y Drake, 1972,
Bocheva, 1877; Swanger, 1978) sobre depdsitos estratificados sujetos a ondas de superfice.

Métocdos numéricos

La necesidad de simular le propagacion de ondas sismicas en circunstancias mas reales. ha conducido
2l uso fe méelodos numéricos como diferencias finitas, elementios finitos o elementos espectrales. Existe
una gran variedad de lecturas relacionadas con los temas (p.e. Ohmiato y Chouet, 1997; Moczo et al,
1897, Faccioll et al.. 1987): sin embargo, es interesante mencionar brevemente alguncs cases que se
han presentado para evaluar el efecto de jos depositos de suelos en ia respuesta sismica.
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E' métocdo de elemenics fintos se emplea para estudiar por ejemplo, el problema de vanaciones ‘ocales
en los movimientos de campe libre (Chen. Lysmer y Seed. 1981), donde 2] medio ambente sismico se
considera compuesto por una proporcion conocida de ondas de cuerpo con un cieto aagulo de
imcidencia v ondas de Rayleigh v de Leve. Una de las conclusiones importantes del anausis anenor s
gue parz depdsitos de suelc en ics que la rigidez se incrementa con la profundidad, fas respuesias
hernizontales determinadas con un modelo unidimensional {ondas S propagandese veriicalmenie) son
s:milares 2 fas calculadas horizontaimenie suponiendo ondas Rayleigh. Ademas, se observo que el
componente vertical caicuiado para ondas Rayleigh se reproducia bastante bien si la respuesta del
denbsiic se calculaba suponiendo un modsle 1-D vy ondas P propagéandose verticaimente. Entonces, el
analsis desacoplade (SH y P) podria usarse en lugar del acoplado (R). Estos resultados explican, al
menos en parte, porqué la hipdtesis de propagacion vertical de ondas se cumple satisfactoriamente para
sitios estratificados.

Por oira parte, el método de elementos de frontera indirecto puede utilizarse para simular ia prooagacion
de ondas bidimensionales en un medio elastico estratificado irregular (Vai, et al , 1999). Los resultados
obtenides mediante este procedimiento han permitido evaluar los efectos de la geciogia de superficie en
la respuesta sismica del terreno. Analisis similares también permiten estudiar el efecto de irregularidades
g'eatorias en la superficie de la roca de apoyo, considerando un medic estratificado arbirario (Fuks y
Voronovich, 2000; Jin v Li, 2000).

3.22 Furiciones de Ampiificacidn Medidas

ias suposiciones idealizadas de los analisis unidimensionales de respuesta del terrenc {materiales
uniformes, capas horizontales, ondas de corte propagandose verficalmente, etc.) producen funciones de
amplificaciGn suaves (ver fig. 3.50), lo cual no ocurre con las funciones de amplificacion reales, debido a
que tales condiciones raramente existen en el campo.

Ls funcién de ampiificacidn real se determina a partir de los datos de registro obtenidos en sitios donde
se insialaron instrumentos de medicién de movimientos fueries en arreglos verlicaies o pozos. con lo
cual es posible evaiuar la variacién vertical de los movimientos sismicos desde la superficie de ios
deposiios de suelo hasa la roca basal o terreno firme (Johnson y Silva, 1681, Chang et al . 1986, Romo.
1965, Tabeada, et al., 1998) Por ejemple, en un lugar con depdsitos de suelo estratificados pero con
valocidades de ondas de corte relativamente umiformes, las funciones de amplificacion reales son
cualitativamente similares a lo predicho por los analisis de respuesta del terreno Para los sivos con
condicicnes del subsuelo mas complicadas, o para sismos mas fuertes donde el comportamiento no
iimeal del suelo es mas significativo. disminuye la efectividad de los analisis de respuesta tedricos para
predecir Iz forma general de ia funcion de amplificacién real, principalmente en [0s picos irreguiares El
comportamiento ne lineal del suele también ocasiona que las funciones de amplificacion de mov.mientos
fuertes sean diferentes a aquellas de movimientos debiles (Aki. 1993)

3.2.3 Movimientos de Superficie kMedidos
La comperacion de los movimientos superficiales del terreno medides en diferentes sitios es de gran
uiifidad para mosirar el efecto que fienen 3s condicicnes iccales gel suelo en la respuesta sismica del

terreno. Eiemplos de esta evidencia significativa se mencionan a continuacién dandec un mayor énfasis ai
caso de ia ciudad de México en 1285
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Sar Francisco, 1957

Los movimientos regisirados en varias zonas de San Francisco durante el sismo de 1957 de magniLc
cercana a 5.3, indican gue los movimienios superficiales del terreno en los afloramientos de rocz sor
pastante similares. pero los movimientes en términos de ampliud y contenido de frecuencias para los
silios donde se presentan depdsitos de susio de espesor considerabie son diferentes (idriss y 3eed
1868).

{aracas, 1967

Los movimientos sismicos registrados en Caracas, Yenezueia en el afo de 1967 también indican uns
amplificacidgn en el centro de la ciudad debido 2 ia presencia de depdsitos aluviales (Duval, et al., 1998
Semblatl, et al., 1988}, La frecuencia de resonancia de esios depositos de suelo es alrededor de 06 Hz
ocasionando ios mayores danos a vanas estructuras con frecuencia de resonancia muy cercanas a 1as
del depdsit

Loma Pricta, California, 1989

E! 19 de octubre de 1889, ocurrid un sismo de magnitud de 7 1 con epicenirc en Loma Prieta (2 100 km
al sur de San Francisco y QOakland, Californiz). Las intensidades més alias de este evenio se
presentaron en el drea de la Bahiz de San Francisce, donde se tienen depasitos aluviales de arcillas y
lirnos, con algunas capas de arena y grava.

Las aceleraciones horizontales méaximas se alenuaron mas rapigamente para sitios de roca-suelc
residual superficial gue en zonas con depdsitos aluviales. Las aceleraciones méaximas en los
afloramientos de rocs fuercn de 0.06 g en la direcciones de E-W y 0.03 g en la direcciones de N-§, los
valores correspondientes en la superficie de los depésitos de ia arcilla de Iz Bahia fueron de 0.16 g v
0.11 g. Estos resultacos muesiran como la presencia de los depdsitos ce suelos blandos causaron una

ampiificacion significativa det movimiente del lecho de roca subyacente (Seed et al., 1990)
Dinar, 1985

En octubre de 1995 ccurrio un sisme (M, = 8) provocando dafios considerables en g ciuudad de Dinar
Turquia. La distribucion del dafio sismico y las vanaciones en las caracteristicas de frecuencia y amphiud
de las aceleraciones regisitradas durante el evento, permiten identificar ires tipos de zonas: montafiosas.
transicion y planas. Los datos registrades indican que la relacidn de respuesta espectral entre sitios de
suelo blande y suelo rigido es del orden de 2-3 dentro del rango de frecuencias de 0.5-3 Hz A pesar de
gue tales amplificaciones no se atribuyen per completo & los efectos de sitio (debido a gue las distancias
relativas enire estaciones en comparacién con la distancia epicentral del sismo. no son suficientemente
grandes) esie gjempblc nos mussira en general que los depositos de suelos aluviales tienden a amplificar
ios movimientos sismicos (Durukal et &l., 1958}

Bujili, 1996

£l sismo del 28 de marzo de 1998 (M,=5.7) produjo un extenso dafio en Pupll, una pequefa cudad
localizada en la parte ceniral del valle inter-Andino de Ecuader. La distribucion de dafios en ef {ugar
permifen suponer una amplificacion en los movimienics del terreno relacionados a efectos locaies de!l
sitio, debido a que ef area de mayor dafic se localizd sobre Una zona de depbsios aluviales (Gueguen et

al., 1998).
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Ciudad de México, 1985

Los movimientos superficiales del terreno regmsirados para diferentes siuos {(Mena =t al . 1986) an ia
ciugad de México corante el sismo del 19 de septiembre de 1985 (M.=8 1) con epicerire en las costas
del Pacifico {(Guerre-o-Michoacan), llustreron la imperiancia de las corc.ciones locales del susic en ios
movimientos del teeno superfical (Romo y Jaime, 1886. Romo v Seed, 1988) En ese entonces,
existian instrumentes en Ciudad Universitaria (CU), Secreiaria de Com.nicacionas v Transportes {SCT),
Central de Abastos Oficinas (CAC) vy en el Frigorifico {(CAF), Tldhuac Deportivo (TD), Tlahuac Bombas
(TB), Vivercs Coyoacan {VC) y Tacubaya {(TYC). La ubicacion de estos mnstrurmnentos de medicidn para
movimientos fuertes en 2 ciudad de México se muestra en la fig. 3.8, donde os sttios CU y TYC se
encuenira en ia zona de Lomas (terrenoc firme), los sitios SCT, CAC, CTAF, TD y TB se iocaizan en la
zona Lago (depésitcs de arcilla de alta compresibllicad de espesores meycres a 20 m) y el sitio VC en Iz
zona de Transicién {cepodsites de arena aluvial y capas iimosas intercalzdas con capas de arcilla).

A pesar de g gran c'stancia epicentral (400 km), se produjeron acelerac'ones en el sitto CU de sélo 0.04
g, en la onentacién £-W. En la zona de Transicion (sitic VC), las aceeraciones maximas del terreno
fueron ligeramente mayores que aquéilas que se preseniaren en el sito CU. Sin embarge. en los sitios
CAQO vy SCT (zona ce Lago), ias aceleraciones méximas dei terreno fueron del orden de dos y cnco
veces mas grandes gue las registradas en CU, respectivamente (ver Tabla 3.2). Los mveies fuertes de
sacudimiento persisieron sobre una duracidon muy larga en estos sitios Lbicados en la zona de Lago.

Los contenidos de frecuencias de los movimientos en [os sitios SCT, CAD y CAF fueron muy diferentes a
ios presentades en el sitio CU. Los especlires de respuesia mosirados en la fig. 3.9 ilustran los sfectos
pronunciados de los depdsitos de suelos blandos, donde para periodes aproximados de 2 s [valor dei
pericdo fundamenta. Ts, del sitio SCT), ias aceleraciones espectrales fueron de! orden de 10 veces mas
altas gue aquéiias regisiradas en terreno firme.
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Ei dafio estructural fue despreciable en la zona de Lomas v minimo en la zona de Trerscbr 57 .a zona
de Lago ocurneron los mayores dafios, especificamente en &reas donde ios esoesores Ze arcila
variaban de 25 a 46 m (Romo, 1887) con periodos caracteristicos «e 10s depdsros de stz ¢ dlando
esumados entre 1.6 a 2 8 s. Incluso dentro de estas zonas, el dafo fue mayor para sc_ailas esrructuras
donde su penodo dominante resultd ser aproximado al penode del sitio caracterisuce Ssta coracién de
doble resonancia (amplificacion de ios movimientos en lecho de roca por ef depdsio de sueio vy la
amplificacion de los movimiento de campo libre por la estructura) combinada co~ las deficiencias
estruciuraies de disefio y construcclon, causaron un dano local severo

1.6 0 . o ..o L L L
Tabla 32 Caracleristicas del sismo 8%/05/19
. orientacién E-W, en lcs 408 de estudio
= o8 STio AL T Ts
= @ s
£ 08 . - i
g CU 0033 | -
8] Amort =3% TCY 0032 F -
3 e 234t | 02
= SCT 0183 | 2:
< CAF o082 | 2t
CAD gore | 35
B 0103 i 38
TD ctia 133
5.0 :

Fig 3.8 Espectros de respuesta de aceleraciones de ios

r\.t

movimientos medidos durante ef sismo 89/09/18, onentacion E-W

28
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Resumen del Efecto de ias Condiciones Loczaies dal Sueio en ios Movimientos Sismicos

L as secciones antenores indican claramente gue las condicionas locales del suele inf.iven grancemente
en la magnitud de las aceleraciones mawmas. Las relaciones entre las aceleracicnes maximas
registrada en afloramientos de roca y en siios con diferentes perfiles de suelo (rocz. suelos rigidos y
suelos cochesivos profundos) muestran distintas tendencias en el comportamiento ce amiplficacion (Seed
et al , 1978). Como se aprecia en la fig 3.10 las aceleraciones maximas en la superficie de Ios depodsitos
de sueio son ligeramente méas grandes cuando |as aceleraciones maximas en la roca son peguenas
{manos de 0.1 g} v algo menores para niveles de aceleracion aitos (mas de 0 1 g)

Baséndose en datos registrados (ciudac de Mexice y Bahia de San Francisco) y andis s adicionales de
respuestia sismica, se han obienido relaciones entre ias aceleraciones maximas del terreno er ios sitios
de depédsites de suelo blando v en los sitios de roca (idriss, 1990} que se muestran e~ lafig 3.11 Se
puede observar que para niveles bajos a moderados de aceleracion {menos de 0.4 ¢} es prozeble gue
las aceieraciones maximas en los sitios de suelc blando sean mayores gue en los silios ce roce ¢ terreno
firme. Las aceleraciones en roca relativamente bajas pueden causar aceleracicmss zlias er fas
superficies de los depositos de sueio blando. Sin embarge, para niveles de aceleracién més altos (mayor
de 04 g) no se desarrolian aceleraciones maximas tan grandes como aqueéllas regisradas en roca.
debido bésicamente 2 la baa ngidez v e aiic amoriiguamiento generados por el marcado
compartamiento no lineal de ios suelos blandos.
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0.8
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V4 - —
0.5 Suelo rigido g os
= . - Basado en calcuios
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= Suelos e 04 e
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= I
g g Relacicnes medias
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=) B 44
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E;"; Ny e Mex,
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0« -
[y 0.4 0.2 0.3 2.4 Q.5 0.8 0.7 Aceleracidn en sitios de roca {g)

Aceleracidén méxima en roca (g}

Fig 310 Relsciones aproximadas entre aceleraciones  Fig 311 Refaciones aproximadas enire aceleraciones
maximas en roce y condicionss de sitio local {tomado de maximas en roca y Sthos de suelo blando (tormads de
Seesd ef af, 1876) Idnss, 18990)

Las condiciones locales del suelo también influyen en el contenido de frecuencias de ios movimientos
sismicos superticiales vy por lo tanto, en la ampiitud v forma de sus espectros de respuesta. Se han
calculado espectros de respuesta de los movimienios del terreno registrados para diferentes sitios roca
suelos rigidos {mencs de 681 m de profundidad). suelos cchesivos prefundos {mayor de 76 m de
profundidad) v depdsitos de arcilla blanda a media rigida (Seed et al., 1978). Si se normalizan fos
espectros calculados con respecto a iz aceleracion méxime del terrenc, es posible observar los efectos
de las condiciones locales del suele en las formas especira'es como se muesira en la fig. 3.12 Se
observa gue para periodos alrededor de 0.5 s, las amplficaciones espectrales son mucho mas altas pare
los sitios de suelo que para ios sitios de roca. Para periodos mas largos, la ampiificacion espectra
atimenta con la disminucion de la rnigidez en los deposites de suelo Se muestrs claramente (ver fig 3.12)
gue los depésitos de suelos blandos y profundos amplifican los movimientos en 10s periodos largos
{baias frecuencias) Estoes resuitades indican también, gue no es apropiade el uso de una soia ferma de
espectro de respuesta parg todas las condiciones de siio que se presentan.

Un analisis similar al caso anterior se realizd 2hora pars los depdsitos de suelo lacustre de fa ciudad de
México. En lz fig. 3.13 se presentan las formas especirales (FE) normalizadas para diferenies
condiciones del subsuelo y considerando valores espectrales medios {u), +1, +1.5 vy +2 desviaciones
estandar (o), donde este Ultimo caso representa pracicamente fa envoivente de los valores espectrales
para cada caso considerado. Esios resultados se obtuvieron a partir de datos medides en campo para
varios eventos sismicos disponibles en cada regién {zonas il vy i) de acuerdo a la zoniicacidn
geoiécnica de la ciudad de México, originalmente propuesta por Marsal y Mazari (1957), y recientemente
afinada por Auvinet, Méndez y Judrez (2000), come se indica enla fig. 4.2 Se conservan ias tres zonas
| {de Lomas), Hl (de Transicion) y lif {de Lago).
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Lz pase de datos con que se realizd el estdic estad’stco anterior se presenta en Iz Tabla 3 2 donds se
muestran los sitios (estaciones zzeierométricas) para cada zona gectécnica y Ios everics sismicos
disoonibles para caca uno de sifes. & forma espectra: FE-1 corresponde a la zonz de Trars.cion, gue
como se ha mencionade, se tener cepbdsiios de arera aluvial y capas fimosas interca.adas ¢o~ capas de
arcilla, mientras que para lz zona 22 Lago (depdsiios de arcilla blanda) se determinaron coatro formas
espectraies (FE-2 g la FE-3) det.co a cue el rango de perindos donde se preserian las amphituces
méaxunas es bastante ample. Los stios y ef rango ce pernicdos fundamentales {Ts) considerados par
cada forma espectral de la zona de Lage, se presenian en la misma Tabla 3.3. Estos resultados ndican
ia importancia de svaluar los mov.mientos sismicos en fos depdsitos arciliosos, ya gue se nuaden tener
variaclones rmportantes en las ceracteristcas de los movimienios sismicos gue se puede~ raducir en
graves dafics a ias estructuras, como ocurnd en 1985,

Tabla 33 Base dz datos del anéi'sis estadistico de respuesta sismica del valle de Méxics

Forms Zona

Espec Geo Sitios Sismos (anw/mes/dia)

FE-1 [Transicién| CO47 | 93/6515 94270 93/17 24 95/10/09
DR156 | 83/0728 940223 941270 9510/21
COYS | 930515 830729 94/0523 94/1210
EQO30 | 94/05.23 947210 Q1L 24 95/10/08
GR2Z7 | 93/05.15 947523 24/07 04 94/12/10
ES57 | 930515 S4/0523 94/07 04 94412110
AU4E | 84/0523 g42-0 8513721 95/10/30
MES2 | 93/05 15 940323 Q4/1Z210 93/10/24
DX37 | 93/0575 Q4/704 Q4/92+0 9581028
AQ24 | 930515 947270 §5/10 21 95/10/09 &

93/10.24 95/10/09
95M10,3C 8310/24 95/10/0¢ 852519
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o
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Los vaisres medios espectrales normalizados pare ios depdsitos de arcilla blanca en la ciudad de Méx co
{fig. 213}, en comparacién con i0s resultados presentados por Seed et al. (1976} en la fig. 3.12 parz &
misme o de suele, muesiran ordenadas aspectraies mayores y rangos de penodos fundamentales més
largos Se observa también, gue las formas especlrales para los depdsitos de la cudad ce Méx oo
definen mejor el rango de penodos caracieristicos, o cual es muy importante en una region (zonz e
Lags) conde las caracteristicas de los movimisntos sismicos {amplitud vy frecuencies) var z-
consicerablemente.

En ias damas graficas de la misma fig. 3.13, donde sg presentan ios especiros normalizados medios +1.
+1.5 v +2 desviaciones estandar, se muesira gue tantc varlan las ordenadas espectrales de os
movimientos sismicos superficiales debido a los depdsitos arcilosos de la ciudad de México. siercs
entre & v 7 veces la aceleracion méxima del terrenc para las zonas de mayor ampiificacién sismica
comprendida entre periodos de 14 vy 2.8 s (u+2s). Con base en el analisis de estas formas espectra.es
se comobora que una zonificacion mas detallada para 12 zona de Lago permitiria ublizar espectros ce
respuesta mas apropiados para el disefio sismico de estructuras cimentadas en dicha zona. Ademas
utiiizando conjuntamente la informacion gectécnica disponibie con la sismica, es posible definr una
zonificacién gecsismica para la zona Metropolitana. Esta clasificacion tendria ventajas evidentes scbre e
uso de una zonificacidn geotécnica v espectros especificos, come se recomienda actualmenie en el
Reglamento de construcciones del distrito Federal.

Observando los espectros normaiizados para periodos caracteristicos mayores 2 2.0 s {FE-3, FE-4 y FE-
5 parz »u+2c), se aprecia que las ordenadas espectrales en los pericdos del segundo mode de vibrar son
considerables (entre 4 a 5 veces la acelerscién maxima del ierreno para periodos de 0.8 2 1.6 s) Lo
anterior. por eiemplg, podria afectar a edificios o estructuras esbeltas que al diseharse considerande e
primer pericdo caracteristico (p.e. entre 3 y 4 s para & caso de la forma espectral FE-5 donde se apreca
mas notablemente este efecto), el periodo dominante de la estructura podria coincidir con el segundo
periodo caracteristico del suelo, ocasionando ura dobie resonancia y aumentando los movimientos
sismicos en tal estructura.

3.3 EFECTO DE LA CONSOLIDACION REGIONAL EN LA RESPUESTA SISMICA DE LOS
DEFPOSITOS ARCILLOSOS DE LA CIUDAD DE MEXICO

Es importante considerar el efectc del fendmenc de consolidacion regional debido a la exracecién ce
agua c¢e! subsuelo en la respuesta sismica de ios depdsitos arciliosos, como es el caso en la ciudad ce
México Para mosirar este efecio, se presentz Un caso en que se consideran caracteristicas vy
propiedades tipicas de la sstratigrafia gue se encuentra en la zona de Lago.

En lz modelacién dei problema se supone un estrato de arcilla con espesor promedio de 40 m y debac
de! cual se encuentran los depdsitos profundos (estrato de suelo firme). Para este analisis se consiceran
come propiedades imiciales representativas de las arcilas de la ciudad de México las mostradas en 2
Tablz 3.4, asi como también se tiene una distribucidn de presion de poro, u, hidrostatica como condicidn
inicial. Agui se hace la hipétesis de que existe una fuente de suministro de agua gue mantene gl nivel de
aguas Teaticas al nivel de la superficie del terrenc. Se aplica la {eoria de consolidacion de Terzaghi parz
modeiar el proceso de disipacian de presion de pero, considerando que la extraccion de agua se rea’'za
en los depobsitos profundos. Parz estas condiciones, en la fig. 3.14 se presenia la disribucién de
disipacidon de u en funcion de la profundided y del factor tiempo, Tv.
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Tabla 24 Valcres de propicdades representativas de las arcilias de la ciudad de México

i Tso li Wn ! Wy Gp i a, ! €, ! Ss _é_ Gso E
‘ bty : % e i % cmefkg | Ym® :
126 | 32860 | 34560 | 108.10 137 795 276 | 78200 |

Con el incremenio det esfuerzo efective {Ag’) para cada factor tempo (fig. 3 14) se determing e
ncremento del maduio ge ngidez at cortante (AG) con ia siguiente expresion (Romo v Ovando, 19944
7 PR In~k (A N
| i ! G e
AG=122p,' — 1 =
\ i.rs —L \ P, )

Qg

donde:
I, = indice piastico.
|. = Consistencia refativa.
Ag’, = Incremente de esfuerzo de consoildacion efectivo.
P, = Constante para definir las unicades de AG (p. e Tkg/cm®; 10¥m?)

Esfuerzo {fm2)

-
H £
~ R
‘e B
0
G, £
3
=]
3
o

Ceposttos profundos

Fig 3.14 Curvas isocronas para una distribucion de exceso de presion de poro inicial tnangufar
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Asi musmo, se calcula e ncremento del pese ve'umétnco del suelo (Ay,) con la ecuscon

1 S.22 e e, e
~/ = me—m— = —
- ;\ 14_ e‘ ] ] [v]

siende Ae = a, {Ac’) ¥ v, = 1 ¥m® Estos mcrementos de G y v, afectan Urucamenis al estrato
representativo del area de disipacion de u para ¢ada Tv {ver fig 3.14) La respuesia de 'cs deposiics
arcihosos se supuso lineal y se calculd con un programa de respuesta que considera fa Zropagacién
sidimensional de ondas de corte SH en suelos estratificados horizontaimente, RACSH (Barcera y Romg,
1983). Se utiizd como excitacion en la base de os depasitos, el especiro de respuesta de acsleraciones
dei sismo del 19 de septiembre de 1885 registrado en terreno firme {estacion CU). En esie gercicio, el
amoriiguamienio del suelo se mantuvo constante {2.0%) durante el preceso de consolidac on. Desde
iuego que se esta consciente que al aumentar G disminuye el amortiguamients, por lo que les ordenadas
especiraies calculadas subestiman a ias c¢ue se hubieran obtenido de haberse moaificado el
amortiguamiento en funcion de G,

La respuesta en términos de especiros ge ace eraciones con 5% de amortiguamiento se presenta en ia
fig. 3 15 para cade factor tiemnpe. donde se observa como las amplitudes espectrales maximas y el
periodo fundamental de los depdsitos de suelo blando disminuyen con el nempo Esto se debe &l
incremento globai en G,, y a la disminucion en H,. En la fig. 3.15, también se muestra la variacion del
periogo elastico natural del suelo con &l factor tempo, Tv. Para Tv peguenos la tasa de vanzacion de Ts
es alta. Esta disminuye sensiblemente con el paso del tiempo, de acuerdo con el femdmeng de
consolidacion.
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Fig 3 15 Efecto de la consolidacion regional en la respuesta sismica

Cabs mencionar, que cuando ocurrid el sisme de 1985 el proceso de consoidacion en la ciudad de
México ya estaba presente, por io que la hipotesis de partida son condicionas exiremas, representativas
det prodblema en generai. Sin embargo, es posible anallzar otros aspectos. como por gjemp.o. en la fig.
3.18 se muestra como varia la respuasta del terreno debido & ia consolidecion regional parz e mismo
oroblema planteado, pero ahora considerando una profundidad promedio del nuvel fredtico ca 2.5 m, y
también que ef sismo de 1985 ocurrid para ur Tv=0 2. De nueva cuenta. se presenta el msmo efecto
observado anteriormente.

L
O



Respuesia sesmica doos.o

Es notorio que €l efecio de consolidacion regional, er intervales de Tv mas acordes cor 2 reg. cal =3
de poca .mportancia er cuanto al cambio en e: penicdo natural del terreno Desde ef purto de visia ce
disefio de esiructuras. los resultades muestran gue es saludable tener un edificio con un perodo natlrs
hgeramente sugerior al del suelo (para las condiciores de éste en el momento de la corsruccion). Lz
gue con et uempe ia sevendad de los movimientos sismicos del terreno decrecerd Por cons.guients e
tiermps mitiga & peiigro sismics en la estructura

—— T 2eno firme ATongaTety =5

Tv=02 25
e
08 - ...l Tv=03 B}
- e
§ —— v =04 @ 56 _ 5 L=os
£ os £,
Ee Ao gLar emo =55 g it
504 .g.B '. :. {\‘
E B, v
< I  /
02
[
0o _Demeengiwisty T T ) o 7 Ewuwonlugseet e
5o z5 10 15 20 25 35 00 10 20 20 a0 :-
Pericdo {s) Fericdo (s}
Fig 3.16 Vanacion de ia respuesta sismjica de fos Fig 317 Vanacion de la respuesta sismica de los
depdsiios arcliiosos depdsitos arciffosos para H=80m

En la fig. 3.17 se presenta lz variacion de la respuesta sismica para las mismas condiciones ce
problema planteado inicialmente (ver fig. 3 14}, pero ahora considerando un espesor cel depds.o
arcillosc de 80 m. Se opserva de nueve, gue el perodo caracteristico del sitio disminuye con &l iempo.
sin embargo, las aceleraciones espectraies aumentan, io cual ocasionaria un mave- peliaro sismico para
estructuras cimentadas en {ales espesores arciliosos y con periodos naturales menores al def suelo pera
condiciones niciales de construccion. De la misma forma, se pueden aplicar otras hipétesis al problema
como seria considerar que €l estrato de suelo donde se exirae el agua se encuentra g una ciena
gistancia mas abajo de ios depositos de arcillg, io cual ocasionaria que la presion hidrostatica en la pase
del suelo arcillosc no se disiparia completamenie pare un instante después de Tv=_, entre otras



CAPITULO 4

MODELO DE RESPUESTA SISMICA EN EL VALLE DE MEXICO
MEDIANTE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Se presenta en esie cepituio, el modelo de respuesta sismica gplicando la técnica de RNA. Primerc se
describe el modelc neurcnal, después se detzlian las vanables representativas del fendmenc de
respuesta sismica, v al finat se indica gue informacion integra la base de datos para ef entrenamiento v
generalizacion dei modelo con RNA.

4.1 DESCR!PCION DEL MCDELO

En la ciudad de Meéxice se han reconocido los efectos gue tienen las condiciones locales del suelo en 1
respuesta sismica desde mediados del sigio XX {Rosenblueth, 1852; Herrera y Rosenbiueth, 1865); sin
embargo. fue hasta los evenios sismicos de septiembre de 1885 cuando iales efectos se apreciargn
notablemente, siendo una fuerte evidercia de gue los depositos arcillosos en esta localidad medifican
significalivamenrte los movimientos del terreno superficial ain ante pegquefas variaciones en sJs
propledades. Desde enionces, se han desarroliado varias investigaciones en el area de ingeneria
sismica y geoteécmica para tratar de explicar el sfecto que tienen las condiciones locales del sitio en los
movimientos sismicos incidentes dentro def valle de México (pe. Romo y Jatme. 1586; Romo y Seed
1986: Sanchéz-Sesma, 1889, Chavez-Garcia y Bard, 1894; Romo, 1885). El impulso de esas
nveshgaciones permitid establecer una serie de procedimientos para calcular los movimienios
superficiales y 2 profundidad dei terrenc de campo libre (algunos de elios mencionados en el capiwlo
anterigr) y estat'ecer los criterios sismicos para ef disefio de edificios cimentados en los dendsitos de
suelos biangos.

También desde entonces la colpcacion de verics insirumentos de medicion han proporcionzdo
informacién muy valiosa para el desarrollo de nuevas herramientas de anaiisis (Ordaz et al, 1998
Romo, 19588). As mismo. estos eventos sismicos medidos vy almacenados desde 1985 han constitudo
una base de gaios Importante, 10 que permite apiicar procedimientos basades en el aprendizaje {RNA)
para modelar la respuesta sismica de los depsitos de sueio en el valle de Mexico.

En ia fig. 4.1 se oresentz esquematicaments el mocelo neuronal de respuesta sismica que se proncne
en este trabajo. conde ias RNA operan en forma eguivalente a una funcidn de transferencia empirica. es
decir, a partr de. movimientos sismico en terrerc firme y de las caracteristicas dinamicas del sitio se
determinan los movimierios superficiales de campo iibre en términos de valores espectrales



Modelo de respuesta sismica en el valle de México medianie redes neuronales arnficialos
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Fig 4 1 Modelo ce respuesta sismica mediante Redes Neuronales Ariificiales

De acuerdo con iz fig. 4.1, las vanabies principales que alimentan este modelo son:

- Ei periodo (T} que es !a abscisa del espectro de respuesta en terreno firme.
- L3 aceleracidn especiral {ordenada) en terreno firme (SaCU) para el correspondiente periodo T.
- El pericdo caracteristico de! srio {Tg), donde se desea conocer la respuesta

La respuesta del modelo neuronal (variabie de salida o del comportamientec deseado) es 'a aceleracién
espectral en af sitio {SaSIT) para e correspondiente periodo 7. Dentro del grupo de apiicaciones de las
RNA, el modelo presentado corresponde al de Aproximacién de Funciones, donde los datos en la unidac
de salida (respuestaj deben ser los correspondientes a los datos gue se dan de entrada De esta forma.
las vanables anteriores integran la base de datos para el disefio (etapas de entrenamiento v prediccion)
de las RNA.

4.2 BASE DE DATOS DEL MODELQ DE RESPUESTA SISMICA CON RNA

Come se ha mencionado, uno de los aspectos imporiantes en la aplicacidén de la herramienta de RNA es
la base de datos disponible, gue se integra con los parametros gue servirdn como datos de entraga vy

alida para el modelc corsiderado en fa fig. 4.1 A continuacién se presenta una descrincidn de la
informacion disponibie y del mode:o de respuesta sismica.

4.2.1 Zonificacién Geotécnica y Sismica del Valle de México

lLa ciudad de México se divide gsotéenica y sismicaments en tres regiones con diferentes condiciones
¢el subsueio {ver fig. 4.2):

- Zona de Lomas {zona i}. 8e encueniran formaciones de rocas por derrames de lava o sueles
generalmente firmes (tobas voicdnicas), aungue pueden exist: algunos esiratos arenosos en estado
suelto o cohesivos reigtivaments blandes ya sea inlercaiados © en la superiice

- Zona de Transicién (zona i} integracde predomnantemente por estratos arencsos y lime-arenosos
intercalados con capas de arcilla lacustre. Su espesor s variable entre decenas de centimstros v ne
mas de 20 m aproximadamente. donde mas abajo se encueniran los depdstos profundos.

h
1,3



Modelo de respuesta sismica en el valle de México mediante redes neuronales aruficiales
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Fig 4.2 Zonificacion Geotécnica del valle de México (propuesia por Auvinet, Méndez y Judrez, 2000) y ubjcacion
de las estaciones aceferométricas de la RACM



Modelo de respuesta sismica en el valle de México mediante redes neuronales artificiales

- Zona de Lago (zona Ill). Esta constituida por potentes deposiios de arcilla de aita compresibilidad y
altc contenido de agua {espesores entre 20 y 100 m), donde se encuentran intercaladas capas areno-
hmosas o arclllosas de consistencia firme a muy dura con espesores vanables de centimetros a
varics metros. Estos depésitos arciliosos suelen estar cubiertos superficiaimente por suelos aluviales
y rellencs artificiales, y debajo de ellos se lienen ios llamados depodsitos profundos (capas rigidas de
arena limosa cementadas)

En la fig 4.3 se presenta una estratigrafia tipica de la ciudad de México donde la toba volcanica de ia
zona de Lomas se localiza al ceste del ceniro de la ciudad, mientras que los suelos clandos de la zona
de Lago generalmente consisten de dos formaciones blandas (ta superior y 1a inferior) separadas por una
capa de arena compacta de espescr variable entre 0.0 v 6.0 m llamada capa dura El nivel de aguas
fredticas generalmente se encuentra 2 2 5 m de profundidad promedic en la mayor parte de la zona de
L.ago En el misme perfil estratigrafico se muestra también, cdmo en la zona de Transicion se tienen
estratificaciones erraticas de depdsitos aluviales
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Fig 4 3 Estratigrafia general de la ciudad de Mexico (propuesta por Mooser, 2000)

Por otra parte, ia Repiblica Mexicana esta ubicada en una zona de alia sismicidad puesto que en las
costas del Pacifice se generan movimientas bruscos en ia corteza terrestre a o large de las falias que
separan las diferentes placas gue la forman en esta region (placa de Cocos v placa Norteamericana)
Los sismos que afectan a la ciudad de México se clasifican en cuatro grupos (Rosenblueth v Ovando,
1980) a) los locales, que se cnginan en et mterior del vaile de Meéxico 0 en sus inmediaciones, b} los gue
se originan en el restc de fa placs Norteamencana, ¢) los de subduccidn de Iz placa de Cocos bajo ia
Norteamericana y d) los de ta placa de Cocos subducida originados a profundidades entre 50 y 100 Km
Los temblores onginados por la subduccion de ia placa de Cocos son los que mas estragos han causado
en la ciedad de México, de hecho a este grupo pertenece el 85/09/19

Debidc a la alta sismicidad y ante las amplificaciones de los movimientos superficiales de: terreno por las
condicicnes locales del suelo en el valle de Mexico, se han desarrollade diferentes estudios e
investigaciones dentro de ia Ingenieria sismica gectécnica. Gran parte de estos avances se han logrado
gracias al incremento del numero de instrumentos de medicidn. lo gue ha permitido tener una mejor
observacidn e Iinterpretaciéon de los registros de movimientos fuertes ocurndos en los Ultmos afics
(desde 1986).

i
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Modelo de respuesia sismica en el valle de Meéxico mediante redes neuronzies arificiales

En 1985 operaban en la ci.cad de Méxice el orden de ciez estaciornes aceleromsiricas: en 2
aciualidad, existen mas de doscientas, las cuales integran la conccida Reg Aceizromaines de la Ciudad
de México (RACM). =n la fig 4.2 se presentar aigunas de !as estaciones de 'z RACH juno con la
zonificacion geotécrica det valie de Mexico antes cescrita y las principales viss de 2 ciugas

4.2.2 Movimientcs Sismicos de! Terreno y Caracteristicas de los Sitios empleados en e
Hodelo

{_os registros de movimientes s'smices utilizados para formar a base de daios, con 12 cusl s entrenaron
ias RNA, se obtuviercn a partir de la Base Mexicazna de Datos de Sismos Fueres {Alcéntara, &t al .
1997). Este sistema integra foca la informacién gue disponen las diferentes insutuciones c.e conforman
la RACM (instiuto de Ingeniera, Fundacion JBS. Fundacién ICA, CENAPRED, etc.). Er 2 fig. 4.2 se
indican con punto negro los sitics seieccionados ce la RACM para integrar iz base de datos usada para
el disefic de la RNA con méas ce 40 estaciones en ia superficie libre del terreno. conde er cada una de
elias se han registrado entre 5 v 11 eventos sismicos Se observa fambién, que la mayor's de ios sitios
se ubican en iz zona de Lago donde se han presentado las mayores ampiificaciones de los movimientos
def terrenc

4.2.2.17 Excilacion sismica

La excilacion sismica del modselo neurcnal mostrado en la fig. 4.1. se caractenize por los movimientos
superficiales registrados en ia estacidn aceterométrica CU (Ciudad Universitariz), 12 cuzl se ubica al
noreste de! centro de ig cludad en la zona geotécnica | {ver fig. 4 2}. Los siemos regisiraces en esie sitio
y ufilizades para alimentar ei modelo neuronal se presentan en la Table 4 1. Estos evenios se
seleccicnaron considerando sus ceracterisiicas principaies, las cuales se muestran en I2 misma Tabla
4.1,

Tabla 4.1 Caracteristicas generales de los movimienios sfsmicos de entrada (sitic CU), onentacion E-W

recha EDICERro visiancia s Amax
{afo/mesidia} Lat N ifong W Prof epicentral x 45
{krm) {km} {g}
85/09/19 18.081 102.942 15 410 8.1 3500
*7 101 157 19,2 221 55 2.
B 88/02/08 434 0115 9 2 2.20
89/04/25 _J 18 603 59400 18 304 37 *336
90/05/11 17 045 100 840 117 308 S =N
A _Ir__m_ B
93/05/15 15 430 98 740 <5 326 58 vy
§3/07/29 17.380 100.850 <5 ) 256 5¢C 270
93/10/24 “6.540 94 880 <5 321 55 290
- - —— - —
84/03/14 15.670 E 23.0190 495 770 25 380
84/05/23 18 030 100.570 23 205 5.8 450
MF__M__E_M“E ~
54/G7/04 ©4 830 §7.280 31 539 5.8 T80
e4/121C h_18.020 101 580 20 zZe0 8.3 380
AU S —
95/09/14 J—T.S.S*,G 88 885 22 337 73 220
85/10/09 “8.740 104.676 5 386 75 250
R e
10/30 16.380 88.500 21 338 53 T4C
95/10/3 i 8
a7/0t/11 18090 102.85¢ : 17 411 72 380
[P S A .
99/08M5 18 2C0 97470 92 220 87 185
99/09/3G 15.890 §7.070 | 10 443 7.4 783




Modelo de respuesta sismica en el valle de México mediante redes neuronales zrnficiales

Zsios movimientios superficiales en CU se proporcionan a la RNA en térmimos de espectros o2 ~espuesta
2e aceleracidn absoluta correspondientes a un sistema de un grado de libertad con corrcenamignto
g'astico lineal y un amortiguamiento del 6% {SaCl}). Ern la fig. 4 4 se presentan los esoectros de
-espuesta de eslos movimientes {Tabla 4.1) normaiizados cen respecio 2 la aceleracion maxima de
serreno (A, junto con las curvas de valores medios (1), mas una y mas dos desviaciones es:andar (o},
o cual nos indica la variacién en amplitud v contenigo de frecuencias de ias sefiales seleccicnadas Se
observa que el rango de periodos (abscisa del espectro) utilizado en el modelo para definir fos espectros
de respuesta de las sefiales de excitacidn (stho Cl) es de 0.0 & 5.0 s. mientras gue las crdenadas
aspectraies varian de 0.1 a 4.3 veces ia aceleracion maxima del terreno (A,,.).

_a normalizacion de los espectros en la fig. 4.4, elimina ef factor de intensidad de los eventes registrades
an roca y muesira unicamente e efecto que tenen las fuentes donde se libera la energia sismica vy les
Zferentes trayectorias que siguen ias ondas hasta et sitio, lo cual se cbserva en el intervalo ce periodos
donde se hene i amplitud espectral maxima (Sa,,,) que variaentre 0.30y 1.60 s

Sa/Amax

SO — . S — J -
co 10 20 30 40 50
Peripdo {5}

Fig 4.4 Formas especirales de los movimienios sismiccs de excilacion (estacion CU) utifizados en ef modelo

.a estacidn CU se selecciend come sitic de referencia para alimentar el modelo neuronal debido
arncipaimente a que en este sitic se han registrado ia mayor cantidad y fos principales eventos sismicos
ncidentes en el valle de México, y ademas se ha Jtilizade come base en estudios de respuesia sismica
{Romo, 1987}, De cualquier forma, la entrada del modelo neuronal es relativa, es decir, se puede ulilizar
otro sitio de referencia, come por ejempio CDAO., v de ahi determinar la respuesta en los demas sitios
zentro de {a ciucdad de México. La RNA debe ser capaz de encontrar la relacion gue exste entre los
catos de entrada y ge salida, siempre y cuando la fuente de enfrada sea la misma y se disponga de 2
aformacion suficiente. Por lo tante, €l manejo de lz base de dalos disponible s un aspecto importants
en o disefio adecuado de una RNA. Mientras mayor sea la infformacion ullizada, los resuliacos con iz
-4cnica de RNA y con cuslquier modelo deberan mejorar.

4.2.2.2 Caracterizacicn de los depésitos de suele
Debido a que se tienen diferentes condiciones del subsuelo en el valie ge México, el modelo neuronal se

separa en dos modulos generales para el disefio (entrenamiento) de las RNA Uno modela i respuesta
sismica en sitios ubicados en ia zona de Lago (LAGQC), y el ofro en la zona de Transicion {TRANS)



Modelo de respuesta sismuca en el valie de Mexzzs mediante redes neuronales artificiales

Los depdsitos de suelo en ambas zenas se caraclerizan dinar camente por sus periodos naturaie
elasticos {Ts) que se definieron de previos estucios de campo vy lasz-atorio para alguros sitios donde se
tenia como objetivo evaluar la rigidez dindmica de los estratos de s_2io an ia cludad de México. Para los
deméas sitics donde no se dispone de tal informacion, sus perniocss caracteristicos se aproximaren por
medio de funciones de transferencia empiricas a partir de sus especros de pseudoveiocidades relativas
al 2% de amortiguamiento. Estos perindos (Ts) coinciden aproximadamente con el mapa de contornes
de 1sopeniodos dominantes propuestos gor Lermo et al. {(1988). En ia Tabla 4.2 se presentan las
caracteristicas generales de los sitios considerados para el modu ¢ LAGD (zona Lacustre), el cual se
integra por 33 sitios (ver fig. 4.2} con periodos caracteristicos que verian enre 1.2 y 4.2 . Estos sitios se
seleccionaron de acuerdo a la cantidad de sismos registrados en czza uno de eilos

Tabla 4.2 Caracteristicas generales de fos sitios de suelc cricados en la zona de Lago

No [Clave (mapa) Mombre de Ubicacién Ts No |Clave {mapa) } Nombre de Ubicacion Ts
i@ eslacion L=t [ Long W is) i ia estacien Lat N Long W (s}
1) JC54__(_54_)__ J_qrd__ge gg_ycgian 1 '.9_3_1:} ?9__12? 12C B ‘-_a _i-_UTZ_ g?Z) { nospital Juarez ] 19 425 98 130 280
2| M5 (18) | Mramonies | 16283 99 12_5._r 130 | rjg _XPOB {08} i _ Xochipit 19420 ‘ 99135 260
|30 OFRORC) | Roma | o405 | sstes | 130 20| _BEQESJ_EL __ Bondoyto "'9_‘}5?__ s9105 4 270
|4y B2222) | bero 4 19345 | 8013C | 140 3] 2% | BAd9 (49J[ _ Buenos Ares l’?ilof_.?ﬂ_‘f‘i_ 280 |
_iL;CHi‘ {84 |  Cuthuacan 18330 § 89125 | 140 P22 VM2S (28 ViladelMar j 19381 | 99125 | 290
6, SISs (53 | 23| _CASS (58 _’{ __ Gandelana 18428 | 93 ME | 200
?: 7_S‘CIiSC_T}_ P 3 _ﬁ 7JA§§7(437)7; B :’;matca b 1.97405” 99125 3Qc
8~7 CJ_D?(ESJ i E,U__“Ea'g, 4719751707779971757 4’2 0752_ if: F_A_PEB__{G_B_)__ E o _@E)Eatg_c,_o _ r 1% 381 89107 210 !
977__ TLO8 (08) - Tiatejoica _ ___‘.9_4_5_0 _99_1_3f r? 1_{]7 _?? AR14 (14) ‘t . 7Arag9n 1 194_81 - 99_0?67 4 340
10_” CE -’"5‘ E ‘-"Eesi, ,,,,fgﬁg_ j_g 7"185__ 7_2_179 _27’_ CLAQC (CD % :: tr'al Anas‘os OFC | 79_3?24 9_97096 13 50
M TL55 (55) - _T_Estgfk,g _194_3::"7 _5379‘143ﬂ__2'1§:‘ _2i UNKS (UK} | "ld Ker‘nedy Sup 18418 iR 99111 i 35_30
12) RMAS (RM) | RomaASup | 19420 | 99155 | 220 §p29¢ EAS_EUI _TlacotalSup | 19387 | 89105 | 380
713; GA_SZ (6_2_) 1 __(?anfia‘:c»__ )_19_4?9 ___%Q 14?‘ 2297 EWPMEZ (12) l _,eDOr! Mociﬂzuma 7_19 4_31 ) ¢ 098 350
i4) LiS8 (88) 1 Livemoo 1 18426 | 99157 | 220 1731} ZARS (ZA) | Zaregoza Sup | 18479 | 99088 | 40
15 7:afGD97(?QL 7 Vai’.e Gomez )__‘.9_4?_4 1 ?:9_1’4:3 __”2 {E, 732_77!-13!_\57%7{412%_‘5 L Ha!nga:[e_s ) 1. 12418 93078 3 CC
16 - BL45 (45)  Balderas 19425 | 99148 | 240 33 | AUt [11) i Autddromo | 19392 | 99087 | 420
171 RM48 (48} | Rodoifo MeneﬂdezL‘ﬁ 438 98 128j 25350
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Modele de respuesta sismica en el valle de México mediante redes neurorzies artificiales

En {a Tabla 4.3 se presentan también, las caracleristicas de los sitios seleccionades pzz el mbcuio
TRANS y que se ubican en la fig. 4.2 con un punto negro. Se muestra que la base de dzios para aste
médiulc se integra con 10 sitios. donde sus periodos deminantes varian entre 0.3 y 10 s El rango de
oericdos para esta zona es bastante estrecho, en comparacion ios siios en la zona il .0 cual gebe
facilitar el entrenamente del meodelo neuronal. Mas adeiante (seccion 4.3) se indica cue eventos
sismices se disponen en cadza sitio para ambas zonas gsctécnicas, vy cuaies se consideran como datos
de entrenamiento y pregiccion para alimentar el modelo con RNA.

4223 HMovimienios de restuesta medidos en superiicie

El patrén objetivo del modelo con RNA son los movimienios sismicos superficiaies medidcs an o8 sitios
ubicados en las zonas de Lago y Transicion {ver Tabla 4 2 y 4.3); los cuales se presenian 2 ia red en
términos de aceleraciones espectrales (8aSiT) correspondientes a un sistema de un graze de hibertad
con comportamiento eldstico lingal y un amortiguamiento del 5%. En la fig. 4.5 se muasirar 0s espectros
de respuesta normalizados con respecto 2 A, de los evenfos sismicos considerados pare cada uno de
los sitios de la zona de Lago.

89 . - - —— _— . . . _ _ Zonadelageo s0._ _ __ .. _. _ _. — . Zonadelago
Ts=1.2-14s Ts=20-2.5

Sa ! Amax

oo 10 20 30 ER 50

Periado {s) Perigdo {s)
$0. —_ .. __ ... _ .. _ _Zonadelago g5 ; i _ Zona de Lago
Ts=26-31 Ts=34-.42

Sa !/ Amax

Pericdo (s}

Fig 4.5 Formas espectrales de los movimientos sismicos de respuesta medidos (zona de Lago)
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Modelo de respuesta sismica en el valle de México mediante redes newronales aruficiales

Debido a gue los pericdes naturales de ios sitios (Ts) en esia zona Hl varian en un amplio rango de
velores (1.2 - 4.2 s), se ha propuesto subdividir la base de daftos del modulo LAGO en cusatro subcases
Los mntervelos ce periodos caracleristicos propuestos para caca caso se presentan en las mismas
gréficas de iz fig. 4.5, y posteriormente en Ia Table 4.4 se indica qué eventos sismicos se utilizan. Esta
subdivision mejora la presentacion de ios datos a las RNA, y por consiguienie se pueden obtener
enfrenamientos en menor tiemps.

En las graficas anteniores {fig. 4.5) se aprecia la variacién que existe entre las ordenadas aspecirzles y
contenido de frecuencias de los movimientos de respuesta medidos en superficie. Bl rango ge estas
ordenadas espectrales varfa de 6.1 a 7.0 veces la aceleracion maxima del sitio (A_,,), mientras que €l
periodo {abscisa del espectro) varfaentre 0.0y 5.0s

De la misma forma, en la fig. 4.6 se presentan ics espectros normalizados de los sismos registrados en
lcs sitios gue se ubican en la zona | (Transicién) de acuerdec con la Tabla 4.3. Estas formas espectrales
definen mejor el rango de periodeos caracteristicos de sitio en esta zona geotecnica (Tsentre 0.5y 1.0 5)
en cornparacion con los de la zona de Lago. La magnitud de las ordenadas especirales varia enire 0.1 y
5.0 veces la aceleracion maxima de! sitio (A, ), mientras gue ios vaiores de las abscisas {periodo, T)
varian de 6.0 a 4.0 s,

e—— ———— — — Zopa de Transi¢ion

Sa !/ Amax

Periode (s)

Fig 46 Formas especirales de los movimienios sismicos de respuesta (zona de Transicion)

En las figuras anteriores (4.5 y 4 6) también se muestran las curvas para valores medios {u). mas una y
mas dos desviacicnes estandar (o), donde se puede apreciar el comportamientc general de los
movimientos sismicos de los depdsitos arcillosos del valle de México, estos mismos resultades se
presentaron y discutieron con anterioridad en la seccion 32.4 {fig. 3.13). Sin embarge, es importanie
mencionar gue las formas especirales presentadas son muestra de la variabilidad espacial de ios datos
disponibles, principaimente deniro del rango de pericdos dominantes gue es una de ias caracteristicas
mas importantes de la respuesta sismica y que el modelc con RNA debe reproducir en periode v
magnitud esoectral. Por elio, es necesario seleccionar primero la informacién que servira para formar 2
hase de datos de entrenamiento del modelo y también ia base de datos de prueba {prediccion}. En estas
etapas, es necesario encentrar ta mejor forma de proporcionar los datos a la RNA, para que ia gjecucion
de |a etapa de entrenamiento sez eficiente.
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Modelo de respuesta sismica en 2l valle de México medianre rezes newronc’es grificiales

4.2.2.4 Variacién de los movimientos sismicos de un depdsito de suelo

fenomenc de respuesta sismica con RNA {ver fig. 4 1), sin eémbargo, existen 028 factores que afectan
los movimientcs sismices de los depdsitos de sueics como los presentades e~ la Table 3.1. En este
trabajo se muesira un modelo neuronal sencillo come una primera aplicactdn de méteds, pere también
es importante tomar en cuenta todas las varianles, gue aunque no estan directe—ente relacionadas con
el problema, para las redes si son representativas.

£n las figs. 4.7a y b se presentan las funcicnes de amplificacién empiricas para cos sitios en e! vaile de
México con referencia a los movimientos registrados en ef sitio CU. E! primer s.o (GR27; estd ubicade
en la zona de Transicion y el segunde (SCT) en ig zona dei Lago. Come se ™enciono en la fig. 4.1,
jdealmenie e models con RNA debe reproducir estas funciones de amp'“cacidbn empiricas Sin
embargo, se puede apreciar gue adn en un mismo sitio existen variaciones considerables en ias
armplitudes espectrales principalmente en sus periodos caracteristicos Se observa como el factor de
ampfificacién en el periodo dominante del sitio varia conforme aumenta la acelerzcion maxima en terreno
firme (&,,,CU) gue es una medida del grado de intensidad del sismo, lo que ~dica gue esta vanable
puede ser representativa en el modelo neurongat para calcuiar ia respuesta sismicz
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Fig 4.7 Funcicnes de amplficacion empiricas, /) sific GR27 (Ts=0.8 5} y (b} 270 SCT (Ts=2s)



Modelo de respuesta sismica en el valle de Mexico medianite redes neuronales ar~ciares

Les distintas funciones de amplificacién medidas en un misma sitio ndican gue & tipo de ondas $'smicas
incidentes, el contenido de frecuencias, la energia sismica, efc., afectan fa respuesta sismca del
desdsito. Todos estos factores, inclusc aguelios que se desconocen. influyen en la forma espestrs de la
sefial registrada en terreno firme, una de las vanebles de entrada del maodelo (SaClU). Sin erazrge. se
requiere de ofra variable en el modelo neuronal, ademés de Jas preseniadas, que indique & 'z "sC que
oda fa forma espectral influye en {a respuesta sismica (SaSiT) para un determinade perocs . Ti De
acuerco con la fig. 4.7 y el rezonamiento anierior, se considera g aceleracion méxuma en & suo CU
(A, CU) como ctra variable de entrada del modelo neuronal. Aungue esta vanable va se considerz en la
amplitud espectral 82CU (periodo T=Q) para fa RNA es un indicador del nivel de intens.caz ce ios
movirmienios en terreno firme.

Uno de los factores gque mnfluye en las caracteristicas de fos movimientes del terreno es el
comportamienic no lineal del suelo. Resuitados gbtenidos a pariir de estudios de campe v izboratorio
reaiizados por Romo y Jaime (1988) mostraron que las arcillas ge la cludad de Meéxico preserntan un
comportamiento ¢asi efastico lineal. Sin embargo, estudios espectrales de registros sismicos en ig zona
de Lago (Barcena y Romo, 1993) sefialaron que en cierios sitios se han desarrollado efectos no iineales
Estos resultados concuerdan con otras investigaciones iedricas (Romo, 1991} y experimentaies {Rome,
Jamme y Taboada, 1888; Romo vy Ovando. 1885; Romo, 1985) en las cuales se ha sefiglado cue ef
comportamients de la arcilia de fa cludad de México depende fundamentalmente del indice de plasucidad
{1}, donde los efectos no lineales disminuyen al aumentar este parametro. El comportamiento no linsal
&s mas imporanie cuando b £ 150%. En ias zonas de Lago y Transicidn existen depbsites de ercilias
con indices de plasticidad menor de 150%, como en los sitios presentados en las figs. 472y o Sin
embargo, la existencia de efectos no fineales todavia es un tema de discusion debido a que no se ha
comprobhado completamente este fendmena a partic de registros sismicos considerando varacionss por
incertidumbre.

4.3 DATOS PARA LA ETAPA DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA DE LA RNA

—

M

t grupo de datos para la etapa de enfrenamiento de una RNA, es un subconjunto de la muestra olal de
atos disnaonibles. Después de enfrenar una RNA (o al mismo flempe) se evaila o prueba la eficiencia de
=g con ovo subconjunio de fa muesira tofal de datos v que no se consideran an ol grung de
entrenamiento. El procese de evaluacién se conoce comunmente cOme élapa de generalizat.on o
orediccion de la RNA y en la cual se determuna ia arguitectura de red éptima.

ro0

'ff)
-3

En la Tabia 4 4 se presentan los eventos seleccionades para los sitios considerades en el modulo
LAGC. donde se indice {ambién cuzles son los casos para entrenamiento y prueba, Esta msma
informacion pero ahora para los sitios del médulo TRANS se muestra en fa Tabla 4.5. Las caraciersticas
generales de los eventos sismicos y de los sitios se presentaron en las Tablas 4.1, 4.2y 4 3

Estos sitios se seleccionaron a pariir de la cantidad de svenics sismicos regisiradaos en czca uno de
glics y de sus caracteristicas dinamicas (Ts) En el caso de la zona de Transicidr, 08 smios
seleccignados son en su mayoria los disponibles (ver fig. 4.2). Parz la zona de Lago se tratd de abarcar
srimordialmente fa regidn donde s¢ han presentado las mayores amplificaciones de los movimentos
incidentes.

Los eventos sismicos para entrenamienic v prueha se seleccionaren arbitrariamente. Se sligieron como
datos de prusba al menos un sito con todos sus eventos sismicos en la zona de Transicion y er cada
suhcaso del moduio LAGO. Ademas, se seleccionarcn arbifrariamente algunos eventos para los cemas
sitins,



Modelo de respuesta sismuca en ¢! valle de México mediante redes neuronales artificiales

Tabla 4 4 Eventos disponibles en s snio de suelo utifizados en ef médule LAGO
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Fig 5.1 RNA para anahsis de respuesta sismica en ef valie de México

5.1.1 Maodulc LAGO

En &l capitulo anterior se presenté el desarrollo def modelo neuronal de respuesta sismica para los sitios
localizados en la zona il {(modulo LAGO), donde se describe pasicamente a hase de datos medidos para
las etapas de entrenamiento y prediccidn {prueba). Como se menciond, este madule se dividié en cuatro
subcasos debido a que el rango de periodos caracteristicos de sitio (Ts) es hastante ampiio en esta zona
{ver fig. 4.5 v Tabla 4.4). Para determinar ia {opologia de red apropiada se ulilizd fa base de datos del
subcaso [ {Ts entre 1.2 y 1.4 s} v en la fig. 5.2z se presenia el andlisis para determinar la arquiteciura de
red 4ptima, considerando solamente tres variables de entrada (T, 8aCU y Ts) y empieando funciones de
activacién sigmowdales {iogsig) en todas las capas de ia red.
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Fig 52 Eifapas de entrenamiento y prueba del modelo neuronal para el subcaso | del médulo LAGO,
{a} considerando tres variables de entrada (T, SaCU, Ts) y {b) considerando cuatro vanables
de entrada (T, SaCl, TS, AmaxCLi)



Resultado.

En el gjemple amernior {fig. 5.2a) se obtiene como red dptima unz arquitectura de 20-15-5 neuronas en las
capas ocultas con una correlacion de 93.5% en la etapa de prediccién. Sin embargo, € mismo analisis de
estabiiidad pero ahora considerando fa sceleracion méxima en ferrenc firme (A, . CU) como ctra variable
de entrada, se obliene una estructura éptima de 10-10-5 reuronas en l2s capas ocultas con urz
correiacion de 85.0% en la etapa de prueba, como se muesira en la fig. 525, Lo anteror indica que esis
vareble &, CU mejora los resuitados en ia prueba del modelo neurcnat.
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Fig 5.3 Evaluacidn de la estabilidad de arquitecturas de RNA durante la etapa de prueba

En ia fig. 3.3, se presenta el analisis de sensibilidad para el subcaso |, considerando dierenies funcicnes
de activacion en el modelo. En el primer analisis se emplean funciones log-sigmoidales en todas las capas
de ia red, en ef segundo se utiliza una combinacidn de funciones log-sigmoidales vy linegies {red hibnida), v
en el ditimo se ephican funciones tan-sigmecidai en todas las capas de la red Se observa que en cualguiera
de ios analisis se obtienen correlaciones muy similares en [a etapa de prediccidn {generalizacién de iz
red) para las estructuras optimas. Sin embarge, utilizar solamente funciones de activacion log-sigmoida’
en todas ias capas de ia red asegqura tener valores positivos en la salide del modelo, io que concuerda cor
ias caracteristicas de |a base de datos disponibie (valores no negativos y normalizados entre 0 y 1), Ests
es ta razon de utlizar funcicnes de activacion fogsig en todas las arguitecturas de RNA para modeler e
fendémeno de respuesia sismica.
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Resultados

tos ejempios anteriores (figs. 5.2a, b y 5.3) se realizaron para demostrar gue :z topoiogia de RNA
maostrada en fa fig. 5.1 es ta gue proporcionra mejores resultados durante lz etape ce generaiizacior gel
modelo. En la fig. 5.4 se muestran {os anahsis para determinar ias arguitecturas de red éptmas para 10s
gemas casos que integran ef moduio LAGO. Se observa gue todas las correlacicmes pars el grupce de
entrenamiento resultaron mayores ai 87.0%, mientras gue los resultados en iz elapa ce predicoion
(prueba} muestran correlaciongs bajas para las arguiteciuras épumas (donde se presenta el minimo error
entre la respuesta de la red y ef valer medido), principalmente en los subcasos Il ¥ IV. Sin embarge. se
tienen algunos eventos donde ef modelo neuronal predice con bastante aproxrmacion = los datos
medides; y que se muesiran en ias figs. 5.5 212 5.8,

La fig. 5.5 presenta algunos de 'os evenios de prediccidn para la zona de Lago (subczso !y, enlos cualss
se observa la aproximacion de! modelo neuronal en la respuesta sismica de los deodsitos arcilosos con
periodos domi-antes entre 1.2 y 1.4 s. La correlacién dei conjunto total de prueba para estz caso fue de
95.0% para ur.z arquitectura de red optima de 10-10-5 neuronas en las capas ocuitas (ver fig. 52a; lo
cual es hastante aceptable para estos casos gue e modelo neuronal no habia vistc durante la etape de
entrenamiento.
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Fig 55 Pradiceién del modelo neurcnal para sitios ubicados en la zona de Lage subcaso !

Resulizdos similares se obtuvieron con la RNA para el subcaso i (Ts entre 2T v 2.6 s8), con una
arquitectura de red oOptima de 25-10-5 reurcnas en las capas ocultas y unz correacidn en pruebz de
92.0% {ver fig. 5 4a). Algunos de los evenios de prueba pertenecientes a este subczso se muestraner la
fig- 5.8, donde los valores obtenidos por ia tecnica de RNA son muy cercanos a los va.ores reales.



Resyoiides

En lz misma fig. 5.8, se presentan ires eventos de prueba gue corresponden ai sitic SCT {Ts=2 0 s),
aungue en: el evento 99/09/30 no se reproduce exactamente la forma espectral en sus picos, el pencco de
ia ordenaca espectral maxima obtenido con RNA es cercanc al periodo dominante del depésito, co—o lo
mueatran los ofros dos eventos para & mismo sitio (85/10/09 y 85/09/14) Sin embarge, exisien evenio
sismicos con formas espectrales complejas (no suaves) que se pueden reproducir con el modelo reursral
come es &l caso del evento 95/09/14 para ef sitic CJ03 (Ts=2.1 ).
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En las figs 5.7 y 5.8 se presentan aigunos de los resuitados obtenidos con fas RNA optimas para los
subcasos Il y IV (20-20-5 neuronas en las capas ocultas en ambos casos). Estos resultados al
compararse con los valores medidos muestran que la aproximacion de esta técnica es aceptabie y es
posibie reproducir las formas espectrales de la respuesta sismica para los eventos presentados. Sin
embargo. ias correlaciones que se obtuvieron en los conjuntos de prueba tolal fueron bajas {(menos de
90.0%) muy similar en ambos casos cemo fo muestran los andlisis de estabitdac {figs. 5.4b y c), ‘o que
indica que la generalizacion de estas RNA es deficiente. Estc se debe posiblemente a que las
caracteristicas de los eventos sismicos que integran ias bases de datos de esios subcasos {ver fig. 4 5)
son bastante complejas, con un contenido amplio de frecuencias y variaciones considerables en sus
amplitudes espectrales.



Resultcdos

Sa (oals)

Sa (gals)

120

100

80

Estacitn BO33

70 . —_— = 40 .
Sismo 23:10.24
80 - o _
Cerperza =85%

50
»\:“E 40 A s
= ba & b3 1
o 30 S : o
w

—o— Medos
—a- RNA

_ Estacidn JA4S
Sisme. 8371024

120 ©
100

Sa (gals)

Ferwodo (8)

140 . .

- Estacion WM Z9
Sismo 94 G5 23

o san s 2B R

3 4 5
Eswacies JA4Z s Medidos
Sismo $5 0814 .4 -RNA

1 2 3
Periocc{s)

Fig 57 Prediccion def modelo neuronal para sitios ubicados en la zona de Lago, subcaso i

I _ - 250 40 .
Esiat o
§smo 87
_Ccrr sarca =95, o 200 - - 30 .
T e 150 :
f s, 1
- ,1 - 20 - 4-
100
- 0
N !
£ —5—Mezcoe A 50
a i}
2 ANA
e - o __ e 0
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5 5
fotacia HALT 120 . ___ o Estacion — 14t ac A
. Ssmg BET0c 14 -
Ssvro 23 10724 - -
& TEETT 00 B 25
80 20
80 . 15 - a
40 . 104
20 5. [
- N o cC_. -
0 1 2 3 4 5 G 1 2 3 4 5 g 1 2 3 4 5
Periodo (s} Periodo (s) Periodo (s)

Fig 5.8 Prediccién del modeio neuronal para sifios ubicados en la zona de Lago, subcaso 1V

69



Resultados

512 Modulo TRANS

Ei desarrollo del modelo de respuesta sismica con RNA para los deposites de suelos ubicados en ia zona
de Transicion {modulo TRANS) se presentd en el capitulo anterior, donde basicamente se describe la
informacion disponible para 10s conjunios de enirenamientc y prueba (seccion 4 3 1) De acuerdo con las
caracteristicas de la respuesia sismica en estos sitios (fig. 4.6 y Tabla 4.5) se utilizo la misma topologia de
RNA mostrada en la fig 5.1, considerando las mismas variables de entrada (T, 8aCU, Ts. A, .CU) v
salida (3aSIT) del modeio.

Las etapas de entrenamienic y prueba realizadas para este caso se presentan en [a fig 59 De estos
resultados se observa que una combinacién de 10-10-5 neuronas en ias capas ocultas nos proporciona la
mayor correlacién en el conjunto de prediccién, siendo la arquitectura de red mas adecuada para este
modute {minimo error entre salida de la red y valores medidos). Se muestra también, que para esta red
optima se obtuvo una correlacion en e grupo de entrenamientc de 98.0%, mieniras que en el grupo de
prueba se llegd a una correlacidn maxima de 95 2%. Estos resuliados son bastante aceptables,
considerande que el problema de respuesta sismica de los sitios del valle de Mexico es complejo v las
condiciones del suelo gue se tienen en esta zona geotécnica (seccion 4.2 1} son muy erraticas
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Fig 589 Deferminacién de ia estructura de red dpfima para el modulc TRANS {etapas de entrenamiento y
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Enia fig £.1C se muestran algunos de los casos de prediccion con RNA, donde la respuesta del modelo
es bastante aproximado a los valores medidos. Los resultados muestran que esta técnica pueds
reproductr fas ampiitudes espectrales maximas y sus periodos correspondientes, en estos sitios donde se
presentan periodos caracteristicos entre 0.5y 10 s

La arquitectura de red opiima para este méduio es la misma que la oblenida para el subcaso | def madufo
LAGO esio se debe posiblemente a que los periodos caracteristicos de los sitios considerados para
ambos casos son muy cercanos. Ademas, las formas espectrales de los eventos sismicos disponibles en
la zona de Transicidn {fig. 4.6), muesiran poca dispersidn de datos en términos de amplitudes espectrales
y contenidos de frecuencias. Esic es ofra de las razones de que el modeic con RNA para estos cascs
presentd mejor comportamiento en sus resultados (mayor correlacion en el conjunto de prueba)
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5.2 ENTRENAMIENTO DEL MODELO DE RNA CON DATOS GENERADOS

! os resultados obtenidos con la herramienia ge RNA que se presentaron an la seccidn ante ¢, nos
muestran la capacidad predictiva del modelo. Sin embarge, en varios casos las predicciones sor .~ tanto
deficientes como ie indican las bajas correlaciones de los subcesos il y IV del médule LAGO e~ 'a fig
54b y c. Lo anterior se debe posiblemente a que las redes presentadas se basan Unicamer:s en la
informacion seleccionada; es decir, en {os sitios ¥y eventos sismicos gue aparecen en jas Tablas 41y 45
Puesto gue las RNA son iécnicas de aprendizaje, las hace dependientes de los datos con cue se
alimentan y la forma como le son presentados.
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Los regisiros sismicos ulilizados para integrar la base de datcs de entrenamiento y prueba del modelo
neuronal tienen una ata reiacion sefial-ruido, fo que indica gLe estas sefales no incluyen efectos de
factores externos que no estdn relacionados drectamente can el proviema. De cualguier forma, el
fenémeno de respuesia sismica de los depdsitos dentrc de! val e de México es un problema compieo
como se Indict en el cepitulo anterior af observar la vanacion Ze 'as forras especirales de las figs. 4.4,
4.5y 4 6. Apeser de lo anterior, &l modelo neurcnal presentado puede reproducyr ia respuesta sismca en
varios sitics dentro del vaile de México de acuerdo conijas figs 5.5alab58y 5.10.

Por otra parte, después de obtener las redes Oplimas de ios cases anteriores, se evaluaron sus
capacidades predictivas para depodsitos de suelos no considerados durante o] entrenamiento de la red
Algunos de estos resuitados se presentan en los giemplos de la Fg. 5.114, donde para casos de sitios con
pericdos dominantes de 3.05 y 3.15 s (casos interpaiados) las respuestas de la red (RNA del subcaso Il
zana de i.age) resultaron erréneas
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5.11 Resultados def modelo sismico corr RNA para sitics no conccidos por la red durante su enfrenamiento,
(&) datos medidos vy (b} datos generados

Lo anterior indica que ta informacién utilizada para formar [a base de datos de entrenamiento de las redes
preseniadas en la seccidon anterior, es insuficiente. Por lo cual, se realizé otro modelo de respuesta
sismica con RNA en ia zona de Lagoe, idéntico al anterior (ver fig. 5.1}, pero ahora utiizando una mayor
cantidad de datos en el conjunto de entrenamientc En esfe caso se generaron mas datos partir de la
informacion seleccicnada (ver Tabla 4.5).

Para generar datos representativos de lz informacién registrada en ias estaciones acelerométricas
ubicadas en la zona de Lago (fig. 4.2}, se propone 1o siguiente. A partir de los especiros de respuesta en
terreno firme correspondientes a los espectres disponibles en un sitio especifico (SaSIT), se obtienen los
valores maximos y minimos para cada periodo. Estos [imites {envelventes) nos definen una banda de la
informacion medida en terreno firme, como se musastra en le fig 5.12a. Lo mismo se realiza con las
funciones de amplificacidn empiricas del mismo silio (fig. 5 *20}. A parir de la banda de aceleracien
espectral en terrenc firme (SaCU), se generan mas espectros {8) en forma aleatoria o con un ASa
constante, de tal forma que dichos espectros S, queden dentro de las franjas méximas y minimas de la
informacion real disponible. A estos espectros S, se calculan sus correspondientes espectros de potencia
(P) mediante Ia teoria del valor extremo. En este caso se ufllizo el programa RADSH (Bércena y Romo,
1983).
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De ia misma forma, se generan funcicnes de amplificacion (fa) a partir de !'a banda de factores de
amplificac'én medidos (SaSiT/5aCU) dei sitio considerado. Los espectros de potencia del sito (P} se
calculan mediante fa sigL.ente expresion:

y finalmente def espectro de potencia P, caiculaco. se obtiene su respective espectre de respuesia (S,)
con el mismo programa RADSH (fig. 5.12¢).
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Frg 5.12 Procedimiento de generacion de dafos a parfir de los dafos medidos

Con el procedimiento enterior, se generaron alrededor de 15 espectros para cada uno de ics sitios en |2
zona de Lago presentados en le Tabla 4.2, los cuales se utlllizaren como base de datos de enirenamiento
para la misma topologia de RNA mostrada en ia fig 5.1, mientras que el grupc ce prediceion se integrod
con todos los eventos reales mostrados en la Tabla 4.4, Estas bases de datos de entrenamiento y prueba
con espectros generados se divigieron en dos subconjuntes, debido principalmente al amplio range de
periodos caracteristicos en la zona, a la cantidad de datos manejados v, por consiguiente, al tiempo de
gjecucién durante la stapa de enirenamigntc dei modelo.
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De esiz forma, el primer subconjunto del modelo con daios generados se integrd con sitics con periodos
naturales entre 1 2 sy 2 6 ¢ {caso 1), mientras que el segundo subconunto se incluyen sitios con periodos
caracteristicos entre 27 sy 4 2 s (caso 2).

Los analisis de estabilidad de redes {entrenamienio y prueba) de los dos subconjuntos que mniegran el
modelo se presentan en las figs. 5.13a y b. En astos analisis se observa gue las arquitecturas de redes
més adecuadas, donde se presenta la maxima correlacion en el conjunto de prueba resultaron una
combinacién de 25-15-5 y 25-20-5 neuronas en las capas ocultas, para los casos 1y 2 respectivamentes
En las etapas de entrenamiento de los casos presentados se obtuvieron correlacicnes de 100 0% para las
argutecturas de redes optimas. Sin embargo, las correlaciones en el conjunio de prediccion fueron de
93 0% v 81 0%, para los casos 1y 2 respectivamente
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Fig 5 13 Analisis de entrenamiento y prueba de fas RNA con aatos generados, (a) casc 1 v (b} caso 2

Aunque las correiaciones en el grupe de prueba parecen ser bajas, algunos de los resultados presentados
en la fig & 14. indican que estas redes (entrenadas con datos generados) pueden calcutar con bastante
aproximacion la respuesta sismica medida en los sitics ubicados en la zona de Lago De acuerdo con los
resultados mostrados, ia técnica con RNA puede predecir los movimientos sismicos en varnos sitios con
perodes caracteristicos entre 1.2 y 4.2 s, v para eventos sismicos de magnitudes entre 6 3y 7 4

El anterior ejlemplo (datos generados en &l grupo de entrenamiento) demostrd que ia prediccion con RNA
mejora st se admenta la cantidad de datos en el grupo de entrenamiento. Aunque las correlaciones para
los conjuntos de prueba de ias redes entrenadas con datos medidos {figs. 52a y 54) no se pueden
comparar con las presentadas en la fig. 5.13, debido a que los conjunics de prediccién en ambos analisis
son diferentes, si se puede evaluar la capacidad predictiva de la técnica empleada para sitios no vistos
por la red en su entrenamiento (casos interpolados). Este analisis se presentaen la fig £ 116, donde para
pericdes dominantes de sitic interpolados (Ts de 3.05 y 3.15 3), la respuesia obtenida es congruente con
los valores medidos cercanos, mientras que la respuesta calculada con el modelo neurcnal entrenado con
datos medidos es Incorrecio.
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53 COMPARACION CCN OTROS MODELCS DE RESPUESTA SISMICA

Existen una gran variedad de procedimienios perz evaluar la respuest sismica ce! terreno gue, como se
ha mencionado en el cepitulo 3, 12 mayoriz de 2 basan en métodos anailicos. probaiisticos v
empiricos. Muchas de esias técnicas han sido verificadas ampllamente a través de comparaciones con
mediciones reailes, proporcionando en general resuitados muy aproximados

llos se basan en

Parz las caracteristicas especiﬂcas de los depodsitos de suelos que se encuentiran en el valie de México,
Bércena v Romo (1994) desarrofiaron una metodologia simple para determinar 12 respuesta sismica cel
sitic si se conocen los movimientos en terrenc firme {exciacion) y las caracteristicas del suelo. Este
procedimiento anaiitico se basa en la propagacion unidimensional {1-D) de !as ondas de corte en
depdsitos estratificados horizontalmente, en teorizs de vibracion aieatoria, en teor’a del velor extremao y en
malrices de propagacion propuestas por Haskeil, el cual se resume en un programa cde computadora
Hamado RADSH.

Sin embargo, existen ofros estudios (Kawase y Aki, 1989; Chavez-Garcia y Bard, 1984) que sostienen
gue los andlisis 1-D no reproducen satisfactoriamente los movimientos sismicos en relacion a la larga
duracioén observada en el vaile de México, principalmente durante el sismo de septiembre de 1985. Cabe
mencionar, por oira parie, gue una de las posibles razones por la que la duracién de |a respuesta no se
reprodujo con modelos 1-D puede deberse a gue los registros obtenidos en CU no contenian la duracidn
total de los movimientos en este sitio, debido a la sensibilidad de los instrumentos existentes. De hecho,
investigaciones realizadas por Singh y Ordaz {1883) indicaron que los sismos registrados en terreno firme
utilizando sismoégrafos de banda ancha tienen una mayor duraciétn gue los obtenidos con los
acelerografos existentes en el valle de México. Considerandc esto en los analisis 1-D es posibie
reproducir la large duracién cbservada en el sismo de 1985 y eventos posterioras. Pero tambien, debido a
{a variacién de ios movimenios sismicos gue se han observado en varios sitios ubicados en terreno firme
no se puede asegurar que log movimientos en e! sitio CU sean representativos a i0s gue se presentan en
los deposites profundos.

Una RNA puede sustituir 2 los anaiisis tedricos para obtener |la respuesta sismica dei sii:c en las zona de
Lage v de Transicion. Er ia fig. £.15 se presentan ios resultados proporcionados por la RNA, junto con los
valores medidos y los resuitados con e! programa RADSH (analisis lineal}. Se observa cdmo en la
mayoria de los casos el modelo neuronat tiene mejor aproximacion & los valores medidos. glie e metodo
1-D de respuesta sismicz. Esios resuitados son los obtenidos con las redes enfrenadas uniizando la base
de dates generados y el criterto presentado en la seccion 5.2, donde Unicamente el evento sismico de
septiembre de 1985 (85/09/19) se ullizd deniro del grupo de entrenamiento. mientras que los demas
cascs son de prediccion. En los andlisis con el programa RADSH se utilizeron la estraugrafiz vy las
propiedades de los suelos def sitio conocidas en estudios anteriores (Barcena y Romo, 1884).

Estos resultados (fig. 5.15) muestran que la RNA puede estmar !a respueste sismica sin utiizar
completamente ias caracte.r!szicas estratigraficas de los depdsitos de suelo y sin plantear tznas hipdiesis
en los andlisis. Esie es uno de los aspectos impertantes en la aplicacion de la heramientz de RNA, donds
no se establece ningun tipo de hipdtesis, puestoe que el modelo sclamente se basa en los ¢atos megidos
representativos del problema. Sin embargo, lo anterior ne quiere decir que el especialista gue aplica esta
técnica no tenga un conocimiento suficiente del fendémeno fisico. Como se ha mencionado en secciones
anieriores, la seleccidr de los pardmetros representativos dei probiema a perlir de fa informacion
disponibie y la presentacion de ellos a la red, es uno de los aspectos importaniss de /a apiicacion de la
técnica de RNA, o cual reguiere de una comprensidn ampiia del fendmeno a modelar.
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Ademas, esios resuitados {fig. 5.15) indicar que la técrnica con RNA puede predecir con &372x macior
aceptabie ia respuesta supefiicial del terreno ante eventos que provienen de distintas fuenies s’smicas
(ver Tablz 4.1}. E! elemplo mas clarc es &l sisno 99/08/15 (Tehuacan), que en el sitio SCT (Ts=Z 0 s) los
resultados con RNA presentan mejor aproximacion a o medido, gue ics anéiisis 1-D En esie 2250 se
observa que el modele neuronal define mgjor & periodo fundamental de! sihe Resultados ¢ sres se
tienars para el evento sismico 88/08/36 donde el periodo natural con RNA se acerca mas af va.cm medido
que con ef programa RADSH,
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Fig 5.15 Comparacion de resultados del modelo neuronal con anélisis tebricos de respuesta sismica

Por otra parte, para evaluar el modelo neuronal con respecto al de cocientes especiraies se rea zaron
algunas comparaciones de esta técnica con el progrema Z (Ordaz et al, 1998} EStos resuracos se
presentan en la fig. 5.18, donde se observa una aproximacién adecuada de los dos métodos pars esios
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casos. 3in embargo, con RNA los detalies de lzs formas espectrales se acercan més a lo medido, gue con

el programa Z.

e Exrtacion
: ——— medide
P - RNA,
o rrograma Z

Ssmo- 94/12/10
Mo=63

a ()
B

8
-____(

G i 2 3 4
Feriodo (s,
o8 - . . .
016 . @
014
012 . Ssmn ©5:08/14

Mg =73
.10 &

oo

Sa (g}

008
004
002 8
oo

Periodo (s,
Fig 516 Comparacion de resultados de RNA y del programa Z {Ordaz et al . 1888) con lo medids

oo3

002

001

000

020 — __  e———fitacon
018 Sismo 83%/04/25 Medido

T Ng=67 _a RNA
016

g FPrograma Z

0 1 2 3 4
Percde (s)

o

También, en la fig. 5.17 se presenian dos cases {sitios TLAS y RMCS) donde se comparan ios resultados
de RNA y del programa Z con los medidos, para el evento sismico de Tehuacan (83/06/15) Se observa
gue con &l programa Z se scbreestiman los valores medidos para ambos casos, miertras gue con RNA se
obtiene mejor aproximacion. Estos resultados indican que ia RNA aprende de los datos presentados y por
lo tante, puede estimar mejor le respuesia sismica que ics modelos semiempirices cuando el sismo

proviene de otra fuente sismica.
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CAPITULC 6
CONCLUSIONES

A pariir de los resultados cbtenidos con el modeio de respuesia sismica aphcande la herramienta de
Redes Neuronales Artificiales (RNA), se extraen las siguientes conclusiones:

- La técnica de RNA puede estimar la respuesta sismica en términos de aceleraciones espectrales
de los depositos de suelos centro del valle de México, s1 se conocen el espectro de respuesta en
terreno firme {Ciudad Universitaria) y e periode natural del sitio {en las zonas de Lago vy
Transicion}. La respuesta de las RNA se ha comparado con los vaigres medidos, dende |z
aproximacion obienicz es aceptabie para [os cases presentados.

- También resuite inieresanie comparar esta técnica con otros modelos. En este trabajo se
compararen {os resuitados de RNA con un métode 1-D, debido a gue desde el punto de vista de Iz
oractica en Ingenieriz, estos procegimientos son Diiles para estimar de manera aproximada los
movirnientos sismicos del suelo De la misma formae, se realizaron aigunas comparaciones de RNA
con el programa z {Ordaz, et al., 1998}, donde se obtienen con los dos métodos aproximaciones
aceptables para los casos presentados. Sin embargo, con RNA los detailes de las formas
espectrales se acercan mas 2 lo medido, que con e programa £,

- Con RNA no se pierce el sentido fisico del problema, debido a gue se incluyen las varigbies que
estan directamenie re:acionadas con ef fendmenc de respuesta sismica en el valle de México. Las
comparacicnes del modelo neurenal con los valores medides confirman o anterior.

- Se puede predecir aproximadamente la respuesta superficial del terreno ante eventos que
provienen de distinizs fuentes sismicas, como los utilizados para el entrenamiento del modelo
neuronal El caso mas claro es ef evento sismico de Tehuacan (§5/06. 15}, donde los resultados
con redes se aprox.man mejor a los medidos, gue 108 obtenides con un modelo 1-D y con el
programa Z. Esto irdica que el medelo neuronal es mas Util en la practica para estmar los
movimientos del terreno en terminos de aceleraciones espectrales.



Conclusiones

- Las RNA tienen el atractive de gue no reculeren suponer hipdtesis paruculares (lipo ce ondas
ncidentes, caracteristicas geoméncas de la cuenca, caracteristicas estratigraficas del sitio.
compertamientc no meal, concicones de fronterz. etc ), en comparacion con 0s arédlisis de
respuasta tedricos conocides. Los movimientos sismicos utilizados parz el cesarrollo ce modeio
neuronal (informacidn medide) necesariamente nciuyen los efecios causados por los faciores gu
influyen en ia respuesta sismica de! sitio.

- Para aplicar esta técnica es necesario utilizar las variables que estan relacionadas directamente
con el fendbmeno de respuesta sismica En esie trabajo se utllizaron como varzbles de
glimentacidn del modele reuronal las presentadas en la fig. 5.1, Desde luego se puede explorar &
use de otros arreglos de paréametiros de entrada &l modelo, perd es imporiante reavzar una
preseleccidn de variables representativas, en base al conocimiento que se tenga del fenémenc
natural o aplicando ciras alternztivas de seleccién como, por gjemplo, algoritmos genéticos

- Se selecciono el sitio Ciudad Universitaria como punto de referencia para alimeniar e modeio
neuronal, debido a que en tai sitio se han registrado los principales evenios sismicos Incidentes en
el valle de México y se ha utllizadc como base en varios estudios previos De cualguier forma. lz
entrada del modele neuronal es relativa, es decir, asi como se utiiza CU como punio de referencia
se puede utilizar otro sitio, como por ejemplc CDAO vy de ahi calcular la respuesta en ios demas
sitics de la zona de Lago, en ia de Transicién e inciuso en terreno firme

- Aumentar la base de datos para el entrenamiento de las redes con informacion generaca a partir
de ia observada, puede mejorar fa prediccion del modelo para sitios no considerados (casos
interpolados) durante su enfrenamiento. Lo cual demuesira gque una mayor carudad de
informacion medida puede mejorar {os resultados con RNA.

- La divisidon del probiema en varics subcascs, ofrece un menor costo computacional durante el
entrenamiento de las RNA, lo gue conduce al desarrolic de redes en moddulos como ura opcidn
para ia generalizacion det métedo.

- La confiabilidad de estas técnicas basadas en el aprenrdizaie, reside principalmente en lz calidad v
cantidad de los datos medidos (o expermentales) con {os que se alimente el modelc vy de la
seleccion apropiada de la topologia de RNA.

tas mitaciones del modelc de respuesta sismica presentado en este traba;o v los posibles avances para
mejorar el metodo se describen a continuacion:

- Los modelos mostragos agqui son vélides dentro del rango de valores de los parametros
{caracteristicas de los movimientos sismicos y de los sitios) que se consideran en ia base de datos
de enirenamientc de las redes. Aungue, esta iimitac:on puade resolverse si en la base de catos de
enfrenamiento se incluye informacion mas completa y reciente. Esto nos indice que la
actualizacion de las RNA ayudara e ia prediccion de la respuesta sismica.

- Adngue estos modelos neuronales propercionan resuliades muy aproximados & los valores
medidos, existen algunos aspectos que todaviz es necesario mejorar como s la generalizaciér
cel metodo {etapa de prediccidon). La existencia de otras topologias de RNA (en cascada, de
regresion generalizada, recurrentes, efc.) y de nuevos algoritmes de entrenamiento pueden
mejorar los resultados presentados aqui (Remo, 1888, Garcia, et al., 2000).



Conciusiones

- Como se ha mencionado, la eficiencia de la técnica de RNA depende de Iz calidad v cantidad de
los deios uiihzados para ef aprendiza)e; sin embargo. en la mayoria de los fenémenoes naturales
existe una gran cantidad de parametros que estén directamente relacionados con el fendmena,
pero tampien se presentan variables que no lo estén (perturbaciones irernas). Por o cual. la
aplicacidon de téenicas de preprocesamiento de dalcs para anaiizar ia informacion disponidie antes
de apiicar ia nerramienta de RNA puede ayudar al entrenamiento y prediccién del mocdelo Un
gjempic de lo anterior, son los Anélisis de Cuantificacién Recurrente (AQR) para series de tiempo,
los cuaies pueden graficamente detectar patrones oculios, cambios estructurales en datos o ver

)y - T o
nuevos patrones de comportamiento en sihios con periodos caracieris

respuesta sismica ante un mismo movimiento de exciiacion.

De la experencia obtenida durante este irabajc se concluye que para la apiicacien de ia técnica de RNA
a cualguier problema de ingenieria sismica gectécnica, se requiere principaimente del entendimiento del
fencmenc fisico a modelar, de la experiencia para la seleccidn de la topologia de redes mas adecuadas
para resoiver el problema especifico, v de estrategias parz el mangjo, seleccion de vanables vy
preseniacion de |2 informacién seleccionada a las redes,

Del andiisis de la base de datos medidos de respuesta sismica de los depdsitos de sueio del valle de
México, utiizadza en el aprendizaje de las RNA se puede decir lg siguiente:

- Las formas especirales de los movimientos sismicos en los depdsitos de la zona de Lago en la
ciudad de México (figs. 3.13 y 4.5) presentan ordenadas especirales maximas entre 8 y 7 veces la
sceleracion maxima del terreno, y rangos de periodos fundamentales entre 1.2 y 4 2 s. Las zonas
de aceleraciones espectrales maximas comprenden periodos entre 1.4 y 26 s. En ia zona de
Trarsicion, los depésitos de suelo presentan aceleraciones especiraies no mayores a 6.0 veces la
aceieracién maxima del terreno, y periodos caracteristicos entre 0.5y 1.0 5 {fig 4 6).

- Los espactros normalizados para penodcs caracteristicos entre 3.0 v 4.0 s, muestran gue las
orderadas espectrales en [os segundos periodos naturales del sitic son considerables (entre 4 a 5
veces ia aceleracion maxima del terreno)

- La informacién presentada comprusba que una zonlficacidn meas detallade para la zona de Lago,
parmitiria utiizar especiros de respuesia mas apropiados para &l disefio sismico de estructuras
cimeniadas en dicha zona.

Por oira parte. uno de los objetives particulares de este trabgjo es mostrar la existencia de otros factores
que influyen en la respuesia sismica y que su consideracion puede melorar la modelacion del problema
Les resultzdos presentados sobre el efecio de la consolidacién regional en ia respuesta sismica en los
depésitos de suelo arcilloso en fa ciudad de México, permiter sugerr que 108 pericdos caracteristicos
{Ts) de los depcCsios de suelos blandos dismmuyen con el tiempo, mientras gque las ampiiudes
especirales maximas pueden disminuirse o incrementarse, dependiendo del pericdo natural del depdsito
de suelo y ias caracieristicas frecuenciales de la excitacion. De esta forma, la variacion temporal de las
propiedades dinamicas debido al fendmeno de consolidacion se puede tomar en cuenia de manera
expiicita er una RNA como ia desarrollade en este trabgjo, modificando &l periodo fundamental de: stio
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