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CAPíTULO 1 

INTRODUCCiÓN 

1.1 GENERALIDADES 

Desde los comienzos de la Ingeniería sísmica geotécnic2 se ha reconocldo la influe:-:c:a que tienen ias 
condiciones ioeales del SitiO en las características de ios movimIentos SíSr:.iCOS del ter:eno, 
princIPalmente en aquelfas reglones de alta sismicldad do::de existen depósitos estrat:ficados Ce suelos 
blandos con espesores considerables. Tal es el caso ce la cuenca del valle de México, donde se ha 
demostrado que los suelos de esta localidad amplifican significativamente los mOVlmi8C,WS sism.cos de 
íos depósitos profundos (terreno firme) subyacentes. A partir de los eventos sismlcos ce septiembre de 
1985. estos efectos se apreciaron notab'iemente prese~:¿ndose amplificaCiones hasta cinco veces las 
aceleraciones maximas del terreno y ocho veces las amplitudes espectrales, con camo'os slgnlfcatlvos 
en los contenidos de frecuencias La eXistencia de estac:ones acelerométncas cua:ldo OCUrrieron tales 
eventos, permitió confirmar lo anter'lor, de ahí la Jmpo:-:a.ncia que tiene la captura ce la Info~:naclón 

relacionada con los fenómenos fíSIcos. 

Las ~edes Neuronales Artificiales (RNA) son técrrlcas computacionales inspiradas e~ la forma como 
operan las neuronas dei cerebro humano. cs:os sl~terr2s están Integrados por Jr:2 gran car:t:cac de 
unidades de procesamiento, llamadas neuro;¡as, que es:¿n altamente interconectadas unas con otras. 
por lo general en paralelo, y que procesan la informaCión ~asta aprender de los datos oresentados. Estos 
madeias de procesamiento y aprendizaje neuronal cors¡!tuyen una fuerte herralT:ie:::a para resoiver 
prob[emas que son difíciles para 'IOS procesos de compu~2c¡ón convencionales; por lo cuai, su apí:cación 
ha cubierto varios campos de la Ingeniería (contro', sistematización, procesar::,ento de datos, 

claSificación, Identificación, etc.). El punto de partida para aplicar esta técnica es disponer de ur.a base 
de datos representativa del problema que se ¡em2 modela" 



~.2 ANTECEDENTES 

=:)esce los :nlclos de la slsmo!ogía. la respuesta s;smlca del terrer:o fue u~o de ¡os temas pnnc¡::a es de 
,nvestlgación (Reld. 1910; Gutenberg. 1957. Seee. Ugas y Lysmer. 1976). y desde entonces ya se 
conocía que las condiciones locales de! SitiO moc!rf:can Jos movimientos sísmiCOS inCidentes. 

En México son bien conocidos estos efectos desde mediados del siglo pasado (Rosenblueth. 1952) Los 
suelos blandos que se encuertran en el valle de !a ciudad arTLplifican r¡o:abiemente los mOVi:l1:en~os 
s'smicos ,egistrados en terreno firme. En estudios subsecuentes (Herrera y Rosenblueth, 1965: Romo y 
Jaime, 1986, 1987; Romo y Seed, 1986) se conc!~yó nuevamente que los cepósltos de arcilla afectan la 

intensidad y el contenido de frecuencias de ias ondas incidentes en a cuenca. También. se ha 
demostrado que las características de los movlr,¡:entos de! terreno en la zona geotécnica de Lago sor' 

grandemente controladas por las caracteristicas de los depÓSitos de arCilla, por lo cuai, muchos de los 
aspectos de la respuesta sismica de estos depÓSitos pueden reproduc,rse con procedimientos de 

propagación de ondas cortantes unidimensionales simples (Romo y Jaime. 1986; Romo y Seed. ,386), y 
desde e! sismo de septiembre de 1985 las características de los mov:'T1jentos del terreno pueder 
correlacionarse con las propiedades dinámicas y espesores del suelo arcilioso, mostrando une c!aré 
correlaCión entre Intensidad de daño sísmico y espesores de los depÓSitos de arcilla. 

Después de los eventos sismlcos de 1985, vanos proyectos de investigación se Iniciaron para 
comprender la naturaleza de los movimientos sismicos del terreno dentro ce la cuenca de MéXICO Esto 

Incluyo la instalación de instrumentos de mediCión de movimientos fuertes (estaciones aceleromé:c'cas) a 
través de la Ciudad Muchos de estos aparatos se colocaron en la superficie del terreno. dentro de los 
depÓSitos de arcilla en arreglos verticales (pozos) y algunos otros en edifiCIOS. Todo este sistema de 
monitoreo ha Integrado lo que se conoce como ~a Red Acelerométnca de la Ciudad de MéXICO (RACM) 
lo que ha permitido medir y almacenar información muy valiosa. Estos da:os han ayudado al desarrollo 

de vanas investigaciones sismicas geotécnicas (comportamiento de suelo, propagación de ondas 
comportamiento sismico de edificios, Interacción dinámica suelo-estructura. etc) 

De acuerdo con la disponibilidad de esta gran cantidad de informaCión, los ;orocedlmientos basados en e 
aprendizaJe, como es el caso de las RNA, resui:an se' técnicas alternativas para evaluar con eetalle e 
efecto que tienen las condiciones locales del suelo en los mOVimientos sismlcos de terreno firme dentre 
del van e de México. Esta herramienta es capaz de capturar y registrar e' conocimiento del fenomenc 
relacionado directamente de !a Información med¡do en campo Es deCir, cuando las RNA se aJL;s:an a le 
Información disponible, puesto que son estimadores universales, capturan :odas las leyes de la mecánica 
que el fenómeno de respuesta sísmica del terreno obedece Por lo cual, esta modelaclón aproXimada es 
una a'.ternativa de Ir,terés sobre los modelos basados totalmente en técnicas matemáticas 

1.3 OBJETIVO 

El obJetiVO prinCipal de este trabajO consiste en aplicar la técnica de Redes Neuronales ArtifiCiales paré 
rep:-ocucir la respuesta sísmica de los depósitos ce suelos locai¡zados e¡-; :8S zonas geotécnlcas ce Lagc 

y Transición dentro del valle de México. Este macelo neuronal considera co,,",o datos de alimen'ac,ón, los 
espectros de respuesta de aceleración medidos en terreno firme y ¡as características o propiedades de, 
sitiO en particular; para obtener como salida de :a red. los espectros de respuesta de aceleraCión en 12 

superficie del terreno. 

Tar:lbién, parte de este trabajO se enfoca a detecminac el efecto que tiene el fenómeno de consc: dació~ 
regional en la respuesta sismlca de los depósitos arciilosos de la Ciudad de México. 



lnlroducclon 

1.4 ALCANCES 

Para lograr el :Jropós,:o prinCipa' de es:e trabajo es 'iecesano abarcar los s¡gUlen:es aspec:os 

lntegraCIÓ:t de :2 ~ase de datos pa:-a e! moce:o con las aceleraciones espec:raies calCUladas a partir 

de los movimie~lOs medidos en :a superfiCie de los SitiOS seleccionados. Los datos que caracterizan 
los depósitos de suelo se determ:~an de estudios realizados en campo y laboratorio. 

Análisis de les pa:-ámetros qLle ir.teg;-an la base de datos (vanables representativas dei fenómeno de 
respuesta sísmica) para la representación más adecuada de e!los en el modelO neuronal. 

Definición de la topología de red para modeia:- el fenómeno de respuesta sísmica. Utd¡zar durante el 

entrenamiento y prueba ael modelo neurona: únicamente Redes multl-capa de propagación hacia 
adelante y propagación del error nacla atrás 

Comparación de los resultados de! modelo ::eurona! con los valores medidos eil campo. 

1.5 RESUMEN 

En el segundo capítulo de este trabajo se descnbe baslcamente en que consiste la técnica de Redes 
Neuronales Artificiales (RNA). Se ex;¡llca la estructura del modelo a partir de la forma como operan las 
redes neuronales bíoógicas del cerebro humano. También se mencionan los aspectos matemáticos que 
Integran los algorítmos de ejecución de esta técnica (procesamiento y aprendizaJe) 

En el Siguiente capitulo se mencionan los factores principales que afectan la respuesta sísmica del 
terreno. Se descríben algunas de las técnicas más usadas para determinar la respuesta sísmica de los 
depósitos de suelo y el efecto que tienen las co~diclones locales del SitiO en los movlmíentos de campo 
lIbre dentro de! valle de MéxIco 

En el cuarto capítulo se presentan las bases que Integran el modelo de respuesta sísmica con RNA. Se 
deSCribe el modelo neuronal y ¡as variables representatIvas del fenómeno de respuesta sísmica Se 
¡ndlca la Informac¡ór: que Integrará ia :,ase de da:os para el entrenamiento y generalización del modelo 

En el qUinto capítulo se muestran los eesultados obtenidos con ei modelo neuronal de respuesta sísmica. 
deSCribiendo primeramente la topología de la RNA 'Jtillzada. Los resultados presentados se obtienen 
usando Redes NeJronales Multí-Capa con propagación hacia adelante con un algoritmo de 
entrenamiento con retropropagacjór.. Se preseman los resultados del modelO neuronal para SitiOS 

ubicados en la zona ce Lago y Trans'clón duran:e las etapas de entrenamiento y prediCCión También, se 
compara la prediCCión de la técnica ce RNA con otros modelos de respuesta sísmica. 

En al último GaiJitülo se prese;¡tan las conc]usio:-:es del trabajo, donde se indica !a capacicad ce las RNA 
para reprodUCir los movímíentos sísmicos dentro del valle de México (zona de Lago y TransiCión) Así 
también, se mencionan las I¡mitacior:es, ventajas y nuevas opciones de esta ~eíramler:ta que podrían 
mejorar los resultacos obtenidos CO'l el mode:o neuronal de respuesta sísm:ca presentado en este 
trabaJO. 



CAPITULO 2 

PRiNCiPiOS FUNDAMENTALES DE LAS REDES NEURONALES ARTiFICIALES 

En este capitulo se describe básjcamen~e en que consis:e la técnica de Redes Neurona,es Artificiales 
(RNA). Se comienza por explicar la estructura del modelo a partir de su similitud con las redes 
neuronales bioiógicas. Después se mencionan cuales son los aspectos matemáticos que 'ntegran sus 
algoritmos de ejecución (procesaf7liento y aprendizaje). 

2.1 GENERALIDADES 

Las RNA son sjstemas Inspirados en 12 forma como trabaja el cerebro humano E! desarrollo de las 
teorías modernas acerca del aprendizale y procesamle;¡to neuronal artificial se inlclaror en los años 
cuarenta COn el trabajo elaborado por \A/arren McCu!!och y Walter PiUs (1943), cuando ya se comprendía 

en rasgos generales la forma de operar ce las redes neuronales biológicas. Aunque por una décaca este 
tipo de investigaCión languideció, con la ;:;ubl¡caC1Ón de los artículos de Marvin Mlnsky y SeyTiour Papert 
(1969), estas teorías tuvieron un nuevo auge ducante los años ochenta cuando aparec.eran nCJevas 
computadoras de gran capacidad. A partir de ese momento, las computadoras dlg% es han sido 
utilizadas como herramientas pa:-a modeiar tamo neuronas individuales, así como ag¡'-,:Jac1ones de 
neuronas en forma de redes. Durante los años Siguientes. se introdujeron nuevos conceptos Importantes. 
taies como el uso de la mecánica estadística en el funCionamiento de una cierta clase de red (Hoof;eld, 
1982), y el desarrollo del algommo de retropropagaclón para el entrenamiento de una ree perceptrón 
mulli-capa (Rumelhart y McClelland, 1986). 

En 12 actualidad, se aprecia un notabie creClmlento en las investigaCión y desarrollc ce las redes 
neuronales artificiales, Muchos de estos avances se han :--elacionado con nuevos cOllCeptcs tales corno 
arquitectuias sofisticadas y algontmos de aprendizaje o ténicas de entrenamiento más e.c-c1entes Sir. 
olVidar que el avance cornputac:onal ha s:co un factor importante para aplicar estos concep:8s. 

2.1.1 Red Neuronal Biológica 

Las neuronas biológicas que conforma::-; el cerebro eScán formadas báSicamente por ,2S siguientes 
partes: las dendritas, el soma, el axón y la slnapsis (ver fig. 2.1 a) Las dendritas son rar- ",caclones de 
fibras nerviosas muy delgadas qLe reclben la ¡nformaciór de otras neuronas; el soma es e cuerpo de la 
célula que reCibe y procesa la Inrormac:ón entrante, el axón es una sala fibra larga que :ransporta la 

información del soma a otras neuronas; y ia slnapsis es e: punto de contacto entre e! axór ::e una célula 
y la dendrita de otra célula, en donce se desarcollan pcocesos químiCOS complejos que establecen la 
función de la red neuronal. 



2.1.2 Red Neuronal Artificial 

:;:'1 la fig. 2 1 b se presenta el esc;uema de ;.¡na RNA, la cual se ce7ir:e CO~: un c:mjunto de ~nidades de 
J:-ccesa:-r:1er-to simples liamadas neuronas. nodos o cé:l.~as y eLle O;)8ran ~- ;:)aralelo Estas reuronas se 
organizan en capas y se cor.ectan entre si, ya sea e:; une m:S:Tla C8;:2 o en capas adyacentes La 
;-esistenda de cada conexión se expresa con un vaior :iuménco ¡:arnado ps:so (w). el cual us:..almente se 
r.1od lfica en ia etapa de entrenamiento o aprendizaje. que es el p;-oceso ite-at:vo de retroaílmemac!ón de 
!a red neuronal. 

Axón 

Soma (cuerpo 
de la célula) 

(a) 

p. 

Smaps:s 

:Jencritas 
/ 

(b) 

Fig 2.1 (a) Red Neuronal Biológica y (b) Red Neurona 4rlific!al 

Sorna 
./ 

f(z) 

axón 

De cualqUier forma. las RNA son modelos burdos de las biológicas, ,,",uy simples y que de alguna 
manera no se compararlan siquiera con la complejidad del cerebro huma:lo, pero que pueden en cierta 
medida realizar funCiones muy útiles Aún así. existen dos similitudes Importantes entre las redes 
neüronales biológicas y artificiales (ver fig. 2.1): la primera consiste en c""e la unidad básica de ambas 
redes son diSpOSitiVOS computacionales simples, que están altamente Ir:erconectados La segur¡da es 
qLle ias conexIones entre neuronas determinan el Tunclonam:en:o de la ree 

En la actualidad, esta técnica de RNA es de gran utilidad para resolver p'oblemas que son ciríclles para 
los procesos de computación convencionales. Ses aplicaciones han aume~.tado grandememe no sólo en 
Ingeniería, ciencia y matemática, sino también en mediCina. finanzas y ¡,:eratura. Las redes neuronales 
se entrenan para calcular funCiones complejas en var:os campes de aplicación incluyendo 
reconocimiento de patrones. identificación, clasificación. reconocimientc de voz. sistemas de Visión y 
control. 

2. í.3 Tipos de Redes Neuronales Artificiales 

L2S RNA se clasifica;¡ bás¡ca~ente por su arquitectura (topología de s ... s conexiones slnáptlcas) y de: 
tipo Ce regla de aprendizaje que emplean. Se tienen en genera: dos tipOS de aprendizaje: supervisado y 
r.o supervisado En el aprendizaje supervisado, se Indica a !a ree cómo Ce~e ejecutarse (ap:endlzaje de 
reforzam!ento) o cual es e! correcto comportamien~o (apíBnC!Zaje tc:almente supervisado) En e: 
aprendizaje no supervisado, la red es autónoma. aprenee a part:· de la regla de aprendizaje 
seleccionada, Junto con los datos Individuales de entrenamiemo. Estos p"Qcesos de entrenamiento de la 
red se definen más ampliamente en las secciones siguientes 



PnnClplOS Fundamenra:'c5 de: :..;s Redes \'eurona!es Ari~fic¡a!es 

Tabla 2, -: T!pos de Redes Neuronales Artificiales más c:''iunes 

I 
Modo de Aorer¡d:zaje J ~e:1es eJe re~~afirrrentaclón Reces se a:¡men~aclon hacia adelante 

!. No s:":;Je;-Vlsadc I '" Grossbe~;: ';;::'a;):a~v8 ~AG) '" Mav"z::.e ~:-'2:,cza.e IU,~) 

I "G~ossberg :Jesviado (SG) '" Cono\..ccioi - Ap¡er¡c z2;e de reforzarnier,to 

¡ "Teoría de QesonanCl2 Adaptable binaria (ART1) (DR) 

., Teoría de R.esonanCla Adaptable analógica ~ Memona Asoc:at¡va '¡:real (LAM) 

(ART2. AR72a) '" Mernona AsOClatlva Lmeal Óptima (OLAM) 

., Hooñeld dIscreto (OH) ~ Mernora AsOCiativa :J:stnbuída Esparc:da 

(~ Hopfield C:-"':In-.:o (CH) 
I 

(SDM) 

I * Memoria asoc:atlva b,c¡reccional discreta (BAM) * Memo~:a Ascc:a~l'.¡a Borrosa (FA!\/I) 

I .. MemOria asoc:atlva temporal (T AM) .. Cont-apro¡JagaClon (CPN) l' Memona ascaatva bld!feCClonal adaptaole 

(A8AM) 

I ~ Kohonen f,(apa organIZando por SI mismo / Mapa 

I de topolog.a conservativa (SOM/TPM) 

,. Aprendiza~e compeútivo 

: 
:1 SUDerv:sado ,. Mapa Cor<;¡rositJvo borroso (FCM) ,. Percept:-ón 

I ~ Méc;ulna ce Boitzr:1an'l (BM) " Adal"e, Madal,ne 

.. Cor~e!aclo;¡ de Cascada Recurrente (RCC) '" Retro;JropagaCión (B?) 

¡.- Retropropagaaón a través de: tiempo (BPTT) .. Máquina de Cauchy (CM) 

I 1" Aprendiza." recurrente oe tiempo real (RTRL) j'" Crítico Heurístico Adaptable (AHC) 

I 

.. Filtro de K3~r:lan Extendido Recurrente (EKF) l' Red Neurona', con Retraso de Tiempo (TDNN) 

I , * Multa ?rerrllada ASOciativa (ARP) , 
I .. Filtro Competitivo de Avalancha (AMF) 

I I .. Retrocerco.aclon (Perc) 

I I .. Artma:l 
I 

I I J" Red de Log,ca Adaptaole (ALN) 

! 

I 
, 
1" CorrelaCló,", de Cascada (CasCar) l' Flitro ~al",an ~xtencldO (EKF) 

.. Vector de A;¡re:Jdlz2je de Cuantlficaciór: 

I (LVQ¡ 
I 

I 1: Reo Neurona ?roba:Jilístlca (PNN) 
, .. Red :\eUíc:".a: de RegreSión Generai (GRNN) 

Todos esIOS métodos de aprer>dlzaje se relacionan estrechamente con u:\ cierta clase de topología de 
red. Una red es de a!lmentaciór hacia adelante SI sus conexiones forman Ciclos sináptlcos r.o cerrados, y 
una red es de ;etroalimentaciór¡ SI tienen conexiones que se alimentan haCia atrás (ciclos cerrados) En 
la Tab¡a 2.1 se muestra una ¡¡sta en la que se lílcluyen los tipos de RNA más comunes. 

2.2 MODELO DE REDES NEURONALES 

Un mocelo de red neuronal se define a partir de sus partes físicas, j:..;nto con sus algorít:nos o reglas de 
ejecución. Se ha mencionado. que una RNA consiste fislcamente de unidades de procesamiento 
llamadas neuronas y de cor:ex'tones entre ellas. las cuales definen su topología o arquitectura Sin 
embargo, en cualqUier modelo donde se procesa información, es necesario también definir un algon!mo 
de procesamiento. que en es¡e caso es ejecutado entre las neuronas y es conocido como regla de 
aprendIzaje. 
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2.2. ~ Modelo de una Neurona 

Ur,a neurona es !a unidad de procesamler:to primaria de ura red neuroral, en la fig 2.2a se mues:-; ...;na 
:-:e:...Jíona de una sola entrada y en la fig 2 2.b una neurona con múltiples entrecas La neuror,a r8e:-2 ..,r,a 
o ,afias entradas mediante conexiones cenoi1l:nadas $inapsis, cuya fuerza está repreS8:ltaCE: :::;~ e! 
peso sináptlco w. Estas entradas Pi son las activaCiones de los nodos de entrada (datos de al'me-:e::::ónj 
que se multlp!ican por ¡os pesos sináp:'icos w 1J Dentro de la ne"Jrona se tiene una SUrT,2 r:ea\ 
ponderada: 

z= L:(W'i P,) 

Esta sumatoria se transforma (lineal o lineaí equ¡valente) pOí medio de la expresión: 

(22) 

donde f es un funcIOna!, denominado función de actIvación, con el cual se obtiene la actlV2: ér: o 
res~uesta de la neurona. Además, se puede presentar, Si se desea o no en el modelo neuro,e otra 
entrada, la cual en la mayoría de los casos es 1 y se multiplica por un faclor de cocnpense::: 8"1 b 

denominado sesgo, el cual es similar a un peso pero que permanece constante, y posteriormente :::2sa al 
sumando, entonces la expresión (2.1) se generaliza como: 

\2 3) 

Haciendo la similitud con una neurona biológica, los pesos W 'i representan la resistencia slná:::::2 ei 

cuerpo de la célula es representado por la sumatorla L y la funCIón de actlvaclór., y la sallea ::e 1'0 

neurona (a) seria la señal que pasa al axón. 

Entradas Neurona . 
I " ¡ \. 

p,-+ 

L w P2 ....... 
p, -i> 

b p,,-l> , SI 
'" 

"-,,---/ 
1 

/ , 
• 

, I , 1 I , • 
a= f(wp+b) a= ¡0:.wp+b) 

(8) (b) 

F!g 2.2 (a) Neurona de entrada Simple y (b; Neuron& de múltiples entradas 

La matriz w 1) Y el escalar b son ajustados :Jor alguna regla de aprendizaje, mientras que la salida ~e2; ce 
ia neurona dependerá de la función de activación f que seleccione el usuario Para el caso de . ar'as 
neuronas, como se mostrará mas adelante, la matriz de pesos se define como w ij , el sesgo es 2- ::'~2 ei 
vector b, y las activaciones o salidas de las neuronas se representan con el vector a,. 



2.2.2 Fundones de Activación 

Para 8:)tener la activación o respuesta de la neurona. la sUíTlatoria representaca por la expresión (2 3 ) 
se trarsforrna a un valor neto usando Uf'2 funci,ór ce umbral, (ecuacl,óTl (2.2)). Es~a func\ón de c..~;~Fa: 

Hamada función de act:vación o de transferencia, puede ser algli:l8 forma de función :ineal o no Imea: de 
z. Sin embargo, en la mayoría de los problemas tratados con reces se usan funciones no ¡¡reales 
(cornú;, en las redes de varias capas), áebido a que si la neurona ~o transforma su entrada a un valor 
neto, se dice que tiene una función de activación identidad o lineal. 

Esta f..:nclón de act¡vaclón funciona como un límite en el rango de valores que se desea que la red 
reprod:Jzc2, es decir, se selecciona para satisfacer alguna característica del problema que !a neurona 
trata de resolver Existe una gran variedac de funCiones de activaCión y un ejemplo de éstas, se mcestra 
a conünuación. 

Función de activación logarítmica sigmoidal 

La función de acrivación !og-slgmoida! (fig. 2.3a), se utiliza cOr.lúr¡mente en redes r:lulti-capa qL8 son 
entrenadas usando el algoritmo de retropropagación (sección 2.4.4), pnnc!palmente porque esta fU:lC1Ór, 

es diferenclabie Esta funCión transforma el argumento, Z, a una salida limitada en el rango de O a 1, 
segúr la expresión: 

1 
a=---

1- e-z 

Se observa que el argumento, z, puede tener cualquier valor en el rango -x a +x La misma funCión se 
muestra en la fig. 2.3b para una neurona de una sola entrada, donce ahora se ilustra el efecto de! peso y 
sesgo. El esquema representativo de esta función se presenta con un ícono que reemplaza a la f general 
para mayor Simplificación de los diagramas de RNA. 

a 
A 

+1 ----O 
·-->Z 

(a) 

a .. 

----b/w 

+1 

o 

-1 
(b) 

Flg.23 FunCfón de activaCIón log-sIgrnoidal 

~p [lJ 

En la Tabla 2.2 se presentan las funciones de activac,ón más comunes, y por supuesto es poslb'e cefln,r 
otro tipO de funciones además de las mostradas. La función de activación en redes multi-capa (sección 
2.4) debe ser no lineal Una red multl-capa, Integrada por S capas de neuronas ocultas y con func,ones 
de activación lineales, no sería mejor que el percepirón línea! simple, el cual no tiene neuronas ocultas 
sólo ""[dades de entrada y de salida (Rosenblatt, 1958). Casi cualqUier funCión no lineal es útil, a'unque 
para e, aprendizaje de retropropagación es necesario que la función sea dlíerenclabie lo cual [Imita e' uso 
de tocas las funciones no lineales. Las funCiones slgmoidales como la logistica (Iogsig). la tangente 
hlperoóllca (tanh), así como la función ga'-1sslana (gauss) son las opciones más comunes. Las funCiones 
como 'a tanh que produce valores positivos y negativos, ayuda a que la ejecución del entrenamiento sea 
de manera más rápida que las funciones que producen solo valores positiVOS como la logsig, debido que 
se tie;--,e un mejor condicionamiento numérico. 
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Tabla 2.2 FunCIones de actIVación o de transferenCia -rás comunes 

Nombre 

límites definidos simétricos 

Lineal 

Lineal de saturación 

Lineal de saturación simétrica 

Log-sigmoldal 

Slgmoldal tangente hiperbólico 

Linea! positivo 

I 
I 
I 
I 
! 

I 

i 
I 
I 

Relación entrada (nj/sa!ida (a) 

a=O ~ < O 

a=1 :1:::::0 

a= -1 n<O 

a= +1 n~O 

a=n 

a= O n<O 

a= n O:::; n -:; • 

a= 1 n >1 

a= -1 n < -1 

a= n -1:::; n -:; -: 

a= 1 n> 1 

1 
a=---1 .... ¡:::, -r' 

o 

e'''' _e- n 

a= 
en _e· n 

a=O n<O 

a= n O:sn 

Gráfica 

LO 
I 

[JJ 

I [Z] I -_.-

f7l 
~ 

I [Z] I 

I I 

Para las unidades de saiida (output). se debe seleccionar una funcló" de activación q'ée satisfaga a la 
disrribuclón de los valores deSeados (objetivos). Por ejemplo, para s2.~das en un rango entre O y 1, !a 
función logsig es Llna opción excelente. Para valores deseados cont'r ":0$ centro de un rango limitado, 
las funCiones logslg y tanh son de nueva útiles, siempre y auando las saiicas se distribuyan en el rango 
de los valores deseados U objetivos. o distribuir los objetivos al ran~o de 'a funCión ae activaCión de 
salida de la red (normalización al rango de las funCiones de ac\ivaclór, Pero SI los valores deseados no 
tienen ningún rango limitado conocido, es mejor usar una función ce aCt,vación ilimitada. donde a 
menudo la funCión de Identidad o lineal es apropiada (solo útil en las reurones de salida). SI los valores 
deseados son pOSitiVOS pero no tienen ningún límite superior conoc¡Co. puede usarse una funCión de 

activac!ón de sallda exponencla! 

2.2.3 Arquitectura de Redes 

La arquitectura o topología de una RNA se define por ¡as coceXiones entre las unidades de 
procesamiento, la cual es de gran Importancia para la ejecuCión o capee dad de la red. La arquitectura de 
red más general es cuando todos sus nodos interactúan totalmente (ver ~g 2 4) Los casos que se 
derivar¡ del anterior, son '¡as redes de retroalimentación cuando se :,enen conexiones que alimentan 
haCIa atrás, y las redes de alimentación nacía adelante que, corno SL :--,o;-:-'8re lo Indica, sus conexiones 
['10 forman ciclos cerrados 
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PnnClpi05 Fundamentales de las Redes _\euronalc,:: ":'T:~fiCla!es 

Fig 2 4 ArqUItectura de red caso general 

En una red de alimentación hacia adelante siempre se pueden identificar !as unidades de ec:;ada (no 
eXisten conexiones que entran a ellas) y ¡as unidades de salida (no hay conexiones que sale", ce ellas) 
Entre estas unidades extremas, hablando de redes multi-capa, están las capas ocultas arreG'adas en 
uridades de procesamiento que ejecutan todas las ope,aciones de la red. 

Un conjunto de varias unidades de procesamiento operando en paraleio constituyen ure capa de 
neuronas, En la fig, 2,5, se muestra una red de una sola capa con S neuronas y de entradas c;ultiples, 
donde cada elemento dei vector de entradas PI se CO'iecta a cada neurona a través de la ma:;- z de peso 
w lj , cada neurona tiene un sesgo bp un sumando. una función de activación f y una salida a" De tal 
forma, que la capa Incluye la matnz de pesos, los sumandos, el vector sesgo, la función de aCtIvaCión y 
e! vector de salida, 

, Er¡tradas 

/ • 

Ca:;", oe S neLronas 
,r--...A·--~\ 

MA a 

~~ 

, Entradas Capa de S neuronas 

R 

" j .. \ 

P 
-~-~>VV\ 

R,1 
SxR ~ 
+~f~ 

Sxl Sx' 

1-'b J S 

~~-~_.-/ ''---v.-_-,I 
a~ f (Wp+b) 

Flg 2.5 Red de ~'7a so/a capa de S neuronas y en notación aorev/ada 

Los elementos de! vector de emraca se jr,troducen en la íed a través de la matriz de pesos W 

W" W~L W~R 

W=', 
w 2 , Wz¿ W 2R 

WS~ W S2 WSR~ 
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Pnnc¡pws Fun¿cmenra!es de 1m Redes X¿urOl;ale~ 4.r:~fi( lC:t 

E'1 ía ma:riz ce pesos W, los índices de -englón ind\can la neurona de destinO asociada con ese ¡Jese 
::entras Que los ír;dices de columna ir:dican la fuente de entrada para ese peso, Así, Jos indlces en w:: 

c: ~en que este peso representa la conexión a ia tercera neuro~a de i2 segurda fuente En notacjé-
2:;rev:ac2. de acue:do con la fig. 2 5, P es un vector de dimens¡ó:1 R. W es una .1latnz de S x R. y a y c 
S::>'1 vec!O:-es de d¡r¡enstón S. 

s: ahora se conSidera una red con varias capas (red muftí-capa), cada capa tiene su propia matriz ce 
peso W, sU propio vector del sesgo b, un vector de entrada neta z y Ln vector de salida a 
Específicamente, añadimos el número ce la capa con otro subindice en cada una de estas variables 
Esta no:aclón se usa en la red de tres capes mostrada en la 7ig. 2 6 

Se obsenva que eXisten R entradas y que la primera, segunda y tercer capas, tienen S" S2 y S: 
reuronas respectlva;r,ente. Las salidas de la primera capa son las entradas para la segunda capa; yas 
mismo. las salidas de la segunda capa son entradas para la tercera Una capa que constituye la salida 
de la rad se llama capa de salida; las otras capas se llaman capas ocultas. La red mostrada en la fig. 2 E 
tiene una capa de salida y dos capas oCCJltas. Las redes mLlti-capa pueden aproximar bastante bien :a 
:r.ayorla ce las funCiones, lo que las redes de una sola capa no pueden hacer. 

Entradas Capa 1. 

,,,,-"'-~,, ,r---"~--",\ 

p,--o 

W ,.~ ... a a SS '1.1".. 
S1R,1~ 

a,=! ,(Iw".,p,+b.,,) 

Capa 2 Capa 3 . 
" 

,r--...... ·'---____ , 

Fig 2 6 ,Red de tres capas (dos capas ocultas) 

2.3 SUPERFICiES DE EJECUCIÓt. y OPTIMIZACiÓN 

Durante el entrenamiento de redes m:..:lti-capa, las funciones o reglas de aprendizaje ajustan los 
paráme:ros de la red. básicamente los pesos y los sesgos. para ootlmizar su ejecución. Para valorar una 
reg'la de aprendizaje se define el índice de funcionamiento o ejecución como una medida cuantitatIVa de 
funCionamiento de: entrenamiento de la "ed, que tiene un valor pequeño cuando el entrenamiento es 
aceptable y grande cuando el entrenar:olento es pobre. De esta forma. un proceso de optimlZaciór 
e:;ulvaie a determinar el espacio de parámetros para reducir el índice de ejecución. Este indlce de 
e;ecución dentro del entrenamiento de reces multi-capa es en términos de una función de error E 



Antes de desc;-¡cií ios algoritmos de aprendizaje de redes neuronales de va~ias capas, es eS8;JCI8! 
conocer sus carac-terísticas principales. Una forma muy útil para descíiblr ¡as tareas de ejecución de lOS 

aigcr:tmos de en::-en2mien:o es en tém¡Inos de optimizaóón de funciones, es decir, la r.-::;-,im:za:-on de la 
funclón de er:-Oí E. Desde este punto (~e vlsta. el entrenar':'llento de ia red se co'''Yv!erte 8-; ,Ji' procese ce 
mln:r-rllzaclón de! error o de optmlzaCión, y por lo tanto, se define en cada tarea de en~íenamlento, una 
superficie de error r;¡ultldirr.enslonal no negativa (o superfic18 de energí2) que se forma a! graficar el valor 

de E para todos los pesos w de la red. Esta aproximación es de grón utilidad, debiDO a que se ha~ 
desarrollado fuera del campo de redes ne'Jronales muchas estrategias eficientes para la optimizaCión de 
funciones, ¡as cuaies en su mayoría pueden acaptarse Sin ningún problema al enirenam;e:l~o de RNA. 

2.3, ~ Características de las Superficies de Error 

De acuardo a sus propiedades generales eXisten diferentes ciases de supenficles de error; sin embargo 

nos enfocamos en las propiedades de una soia clase: superficies oe error suaves; las cuales, son muy 
com wnes en la práctica, y la mayoría de los algOritmos de entrenamiento de redes '"T1uitl-capa están 
diseñados para este tipo de supenficies de error. 

La suavidad de una superficie de error depende de ¡os grados para los cuales la func(ón de error E es 

diferenciable continua. La función E es oontinua SI para pequeños cambios en los pesos de la red se 
producen pequeños cambios en E; y es diferenciable continua si la primera denvada de 1a función E "\'E) 

existe y es contw,ua De la misma forma, !a función E es doblemente diferenclabie continua SI su seg~cda 
derivada (V'E) eXiste y es continua. Entonces, se define al gradiente g(w) y al Hesslano G(w) como 

9 
_ cE(w) G _ c2E(w) 

,- " •. ' 1..;;..;W ,,- _ _ 1,;i.j,;W 
LR • ~'~J 

De tal forma que si E es dos veces difere:1ciable continua, el Hessiano será simétrico (G:;::G') 

Un conjunto de características más comunes y útiies da las supenficles de error son los puntos 
estacionarios, en donde el g:-adiente g(w) es cero. Existen diferentes tipOS de pumos estacionar¡os 
conOCidos: máximo, mínimo. punto de inflexión (caso unidimensional), y punto silla (caso 
multdrmenslonal) Estas categorías pueden ser fuerterr.ente diVididas en puntos fuertes y débiles Las 

dlferencias entíe estos puntos estaclonanos son más fáciles de entender por medIO de un caso 
Unidimensional (ver flgs. 2.7a y b). ErJ Uf': caso multldlmensJonal, un mínimo puede ser el punto más baja 
de un" cuenca en ia supenficie de error, y un máximo el punto mas alto de una cuenca invertida. Un 
punto silla. como su nombre lo indica. es el equivalente mu;¡:dimenslonal de un punto de Inflex:ón. SIC 

embargo. un pUr'Jto estacionario fuerte consiste de un solo punto, mientras que los puntos estaCionariOs 

débiles son caracterizados por una línea en el caso Unidimensional y pueoe ser también una línea o una 
superficie en el caso multldimensional 

ConSiderando que la función de error E es dos ves diferenclable y continua, la diferencia entre lO1áx:mo. 
mínimo y punte Silla se refleja en los eigenvalores de fa matriz Hessiana G (un escalar i. es un vator 

característico de G si hay un vector x no cero tal que Gx = ¡.x). El pun¡o estacionario w· es 

defir1itivamente un max;mo fuerte SI G{w*) es negativo definido (todos los eigenvalores de G son 

estrictamente negativos l, y definitivamente un mínimo fuerte si G(w*) es POSltVO definido (todos ¡os 
elgenvaiores de G son estrictamente positivos). La Situación es menos clara para maxlmos y mínimos 
déb¡¡es. es decl:. el punto estaclonar¡o w'" puede ser un máximo débii SI G(w*) es negav.vo serm-defln.do 

(todos los eigenva!ores de G son no positivos), y puede ser un mínimo débii SI G(w*) es positiVO sem!­
definido (todos ios eigenvalores de G sor: no negativos). 
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E(w) 
• 

p'Jr.to ce 
nfi.exlOn 

'---o>-

(a) 
----_w 

E(w) , 
max:mo 

;::~rt~ ~e 

'~."'\.ex en 

(b; 
·w 

Fig 2.7 Superficies de error con (a) puntos estaClonanos fuertes y (b; puntos estaclOnanos debdes 

El o!Jjetivo principal es minimizar 1a fLlnción E, por lo c:.Jal. el minimo es en particular la caracterís~ic2 más 
Importante de la superficie de error. Caóa mínimo tiene una cuenca de atracción asociada (una región 
alrededor del mínimo del cual es solamente posible escapar por pasos sobre reglones grandes: o por 
deformación de la superficie de error en algunos casos). Cerca del mínimo, la cuenca será con lexa o 
estrictamente convexa. La definición de una función convexa depende de las definiciones de un cocjunto 
convexo, es decir, un conjunto de puntos que si cOl1t¡~:le a los pumos }{ y y, también contle~.en el 
segr:1ento de línea entre los puntos x y y. La diferencia entre funciones convexas, estrictamente 
convexas y no convexas se explica fácilmente en los casos unidimensionales (ver fig. 2.8a, b y e) Sin 
embargo, dentro de las funciones convexas exislen rarezas, donde la convexidad local (convexldac en la 
vecindad de un mínimo) es un concepto importante en los métodos de optimización. En términos de la 
mat7"!z del Hessiano G(w'!!) para un mínimo w"", la convexidad local corresponde a un Hessiano seml­

definido positivo y convexidad local estricta a un Hess;ano definido pOSitiVO 

Si el mínimo w* es el punto más bajo de toda la superficie de error, se conoce como un mimmo globa! (o 
mínimo absoluto). Si existe un mínimo w' con un nivel de error más alto que el mínimo global, se tcata de 
un mínimo local. En general. no existe un camino fácil y efectivo, ya sea un mínimo w* local o g:c'::¡al es 
necesario conocer la Información de toda la superficie de error y no únicamente en la veCindad ae w*, lo 
Gua; dificulta el problema. 

E(w) E{w) 
• • 

\ 
\ / , / 
~ 

I .. ",. 
I 

\~/ \~ 
• w --- ---- --->w ...... 

(a) (b) (e) 

Flg 2.8 (a) FunCión convexa, (b) Función extri-:;ta,71ente convexa y (c) Función no convexa 

Otr8s caracterfsticas importantes en ¡as superficies de error son los valles y mesetas multi­
dimensionales. Los valles estrechos corresponden a convoluciones y elipsoides de alta excent'ic:cad en 
la SGpemCl8 de error; en casos especiales donde E es cuadrático con un Hesslano pOSitiVO definido 
cons:ante, es posible cuantificar con preciSión el gradO de excentricidad usando los eigenvalores de la 
matc,z Hessiana G (Luenberger, 1984). Las mesetas son regiones donde la pendiente es placa en 
d,mercslones múltiples Simultáneamente y cuando es su;,cientemente plana es seguramente un ounto 
estacionario débil. 



2.3.2 Métodos Clásicos de Optimización 

c; objetivo de los r:étodos clásicos de optimización no ¡¡neal es determinar el punto Ópil:-:lO x* (mínimo 
de una función suave no lineal arb:irana F(x) donde ei vector )( contiene N variables ':-'.cepend!entes 
parámetros libres, X¡ (i=1, ... ,N). Cuando N es más grande que 1 y no hay restricclor,es en los valores 
aceptables de x, se tiene un problema de minimizacIón no restnngtda 17wltivariada (Shepherd. 1997) E: 
:é'minos de F y x, los elementos de vector grad'lente 9 y de la matriz Hessiana G están aados por 

cF(x) 
g, ~-;:;-, 

CA, 

,., _ ¿2F(X) 
~¡J - , 

Cx¡ CX
1 

(2 "' 

Estos métodos pueden usarse en el entrenamiento del perceptron multl-capa (seccion 2.5 4) a partir de 
necho de que cualquier combinación de arquitectura de red, función de error y conjunto de 
entrenamiento se define una función no lineal F(x), donde los pesos w de la red son equivalentes a los 
parámetros libres. Todos los métodos de optimización clásica que se deScriben en esta secclór 
presentar: ¡as SIguientes característIcas: 

a) Se derivan, algebraicamente, de la expansión de la serie de Taylor de una función multlvanada F en la 
vecindad de un punto arbitrario x: 

F(x+ill<)=F(x)+g(x)' ill<+.2.,j.xT G(x),j.x+" (25: 
2 

b; Son algoritmos de descenso iterativos, es decir, el mínimo x* se determina en una se:-;e de pasos, co~ 
F(x,+1) :; F(xk) para cada intervalo de paso k. El paso tomado para cada iteraCión k (equivalente 2 
"k+1 e Xl<. ) será denotado como ~k. Es deCIr, estos algOritmos tienen como condicló:-,. ,nlclal X o que se 
actualiza con ]a relación: 

e) ReqUieren que la dlrecc;ón de busqueda Pk sea una dirección descendente (g; Pk < O) En términos 

de direCCión de busqueda Pk, el paso ill<, es definido por' 

donde ak es un escalar no negativo llamado coeficiente de aprendizaje y que determina 'la longitud de 

paso. 

2.3.2.1 Algoritmo del descenso más pronunciado 

Es un método de optimización de primer orden, que se basa en el modelo lineal. Cons'derando la serie 
de Taylor F(x) de primer orden dedUCida de la expresión (2.5) se tiene: 

donde 9k es le gradiente evaluado en la condición antenor xk . La dirección donde la función decrece más 
rápidamente. ocurre cuando gkTpk es más negativo (Siendo p, constante .. solamente cambia la dlfección) 
es declf. cuando el vector dirección sea ei gradiente negativo (Pk=-gk)' Sustituyendo lo anterior en la 
ecuación '2.6) se "ene el método del descenso más pronunciado: 



(2.92) 

En este algontmo e; coefic:ente de ap:-encizaje Uk se determina a par::~ :8 dos ~é:oc'os ger,erales 

a) Minimizando e, indlce ce eJecución F(x,-a,9,) usando una estrategia de lír=2 de busque da (Hagan y 

Demuth, 1995), donde el valor óptimo de ak ' para un ¡nc,:e de eJecución F '::;..;adrátlco y un Hesslano 

positivo definido constante G, está dado por: 
T 

g, 9, a
k 

::::: 

9, TGg, 
(29b) 

La convergencia del algoritmo utilizando una minimización a lo largo de e -a linea de búsqueda se 
presenta en la ng. 2.9 

w. 

F:g 29 Dessenso más pronunciado con mlmmizac¡ón a j::; largo de ..;r;a línea 

b) Utilizando un valor fiJo ce uk (p. e. a, =0.01) o variándolo con respecto a ca:a IteraCión (p e u k=1Ik) 
la selección de un valor pequeño de a k puede asegurar la convergenc'2 del método a un punto 
estacionario x*; sjn eIT'bargo, !a ve!oc:dad de convergencia del método es :e~:o Utlilzar un valor ce ak 

grande para llegar a la convergencia más rápidamente puede ocasionar Ines:e'olildad en el algOritmo. 
como se ilustra en la f¡~ 2.10. Un valor de u, máximo estable. cons!derancc "~ indlce de ejecución F 
cuadrático, está dado poc· CJ. < (2Ii.~,); donde el escalar i.m" es el e genva:c' ,ás grande de G. 

w 

, ,-. ---- -~'---~ 

w 

2 
"k < -,-­

I- mar 

: 5-

: 5-

F/r; 2. í O Trayectona del descenso más pronuncia::::: para e' :~ren~es ak-

w 

2 
U.k>--

l. max 
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2.3.2.2 Método de Newton 

E: :nétcdo de Newton es un algoritmo de optimización de segu::do orden basaco er si mode,c 
cuadrát¡~o 

(2 10) 

La velocidad de convergencia teÓrica y ia eJecución práctica de los métodos de segunco oeden sOP 
ger,eralf11ente superiores a aque!ios de primer orcen (descenso más pronuciado), si e: índice ce 
ejecución F es suficientemente s"Jave. Si las sucesivas direcciones de busqueda son rr::Jtuamente 
conjugadas con respecto a la fTlatriz del Hessiano G, es deCIr p,TGp,= O para toda i~j. 8":onces e: 
ír.étodo se aproximará con una velocidad de convergencia ráp ca De lo antenor. '2 regla ce 
aCtualización para este método se define como: 

(2 1 : ) 

Para funciones F(x} cuadráticas, con un mínimo fuerte y con un Hess;ano positivo defj:lido. e' ;;¡étodo de 
NeVlton converge en una sefa iteración (ver fig 2.1 í). Para funciones no cuadrátIcas, \a 'oc GClcad ce 

convergencia local será cuadrática. es decir, en vanos pasos. De hecho, no se puede garae: zar que el 
método convergerá para todas las funciones, lo cual depende de la funCIón y de ¡as condICiones Iniciales 

Lo anterior indica que el método de Newton proporciona una mayoe exactitud y convergencia rápida. 
siempre que las funciones analíticas que representan el problema se aproximen con funciones 
cuadrátIcas en una zona cercana 8; un mínimo fuerte. Sin embargo, el método no puede dis:.-:gulr entre 
un mínimo local y global, debido a que la aproximación es una funclóc cuadrática donde sólo se trene un 
mínimo, y por lo tanto, no se pueden conocer las características glOba'es de la función poe o::a parte. 'a 
disponibilidad de trabajar con la matnz G, ayuda a distingUir entre pueto silla y un mín mo; es decir, SI el 
pU:lto estacionario x* es un punto silla (G es Indefinida), es pOSible escapar de ,a pos clón de x' 
Siguiendo una dirección de curvatura negativa (Shepherd. 1997) Se requiere entonces calculae y 
almacenar ia matnz Hessiana y su lnversa, lo que implica un ;nayor costo computac!onal y ce 

alrc1acenamlento, y por tal razón este método nc es recomendaca en la práctica. La e recclón de 
~Gsqueda del método de Newton es la misma que la del descenso más pronunciado cuanco Ak=Ak" = 1, 
po: lo cual, se han propuesto algontmos que caen de alguna forma er.tre estos dos melados 

w. 

Fig 2 11 Trayectona de convergencia deí método de 

Newton 

w, 
Fig 2.12 Trayectoáa de convergencia Ce algOritmo ce 

gradiente conjugado 



2.3.2.3 Gradiente conjugado 

Debido a que el método de Newwn Implica un al:o costo de ca:c:...;io y a:m2cenamlento cuando el í'i':'rneíO 
ce ~ac¿metros N es grande. lo cual es común. ero "lucr.as aplicao,ones practicas de RNA. se har 
;:;ropuesto otfOS algoritmos como e! de gradiente conjugado donde básicamente se requiere sólo ca:cular 
12S primeras derivadas pero conservando la terr;-¡i1ación cuadrática (Hestenes y Stiefei. 1952) Los 

Métodos de gradiente conjugado se basan en Gue una sucesión de direcciones de búsqueda 
mutuamente conjugadas (p,TGp,= O) es una serie {p} i=O, ... ,k, que puede generarse Iteratlvamer.te Sir 
necesidad de cafcu!ar la matriz del Hesslano, por rr.ec;o de la Siguiente expresión 

(2 12) 

usando como direcc;ón de búsqueda iniCial la se,eccionada para el algoritmo del descenso más 
pconunclado (Po =-90)' La diferencia entre los métodos de gradiente conjugados se encuentra en la forma 
de calcular el escalar~, de la ecuación (2.12), Las tres más comunes fórmulas de gradiente cor"ugadc 
para ~k son las ecuaciones de Hestenes-Seifel, de Fietcner-Reeves y de Polak-Ribiére. 

Hestenes-Selfel 

R _ (9, - 9,-,f 9, 
f-'k - T 

(9, - 9,-,) p,_., 

Fletcr.ac-Reeves 
T 

8 _ _ 9,9, 
~k - T 

P~-<gk-' 

Polak-Rlblere 

e (9,-9,_.)'9, 
Pi<:: = (2.12 

Una trayectoria de convergencia del métodO de graaiente conjugado es corno la que se presenta en la 
fig.2. 1,2. 

2.4 ENTRENAMIENTO DEL PERCEPTRÓN MUL TI-CAPA (PMC) 

E:n el modelo de las primeras neuronas artificiales, los parámetros de la red fueron propuestos 'f no se 
Clsponía de algún método de entrenamiento (McCul!och y Pitts, 1943), Más adelante se desarrolló la reo 
neuronal llamada perceptrón (Rosenblatt, 1958), en la que se presentaba una regla de aprendizaje para 
entrenar a la red. Sin embargo. todavia la red peraeotrón tenia limitaCiones (Mlnsky y Papert. 1959), las 
cuales se superaron con la aparición del perceptcón multl-capa (PMC) y las reglas de apre,1dlzaJ€ 
aSOCiadas. A partir de entonces, la ced perceptrón ",c:tl-capa es una de las clases de redes neu<onales 

'":'lás comúnmente usadas. 

Las redes PMC se emplean en la clasificaCión de patrones y aproximación de funCIOnes Uno de los 

casos con los que se demostró la capacidad de este tipO de redes, y al mismo tiempo slgnifrcó e. 
~enac¡miento de la técnica de redes en general. fue la solucjón del problema cláSICO excluso:. XOR 
(Kumeihart y McClelland, 1986), que es un claro ejemplo de clasificaCión de dos categorías Ilnea'rnente 
separables Los casos de aplicaCiones del PMC er, aproximación de funciones son en siste:T'as de 
controi (encontrar una funCión de retroalimentación apropiada que mapee las salidas medidas a las 
entradas de cont:o!) y en frltros adaptables (encontra~ Jna funCIón que rnapee los valores retrasados es 
Jna seña: de entrada a una señal de salida apropiada). Según referenCias (Hagan, Demuth y Beaie 
1996), una red de dos capas, con funciones de activación sigmoidaies en ia capa oculta y lIneales en 12 
:;apa de salida, pueden aproximar virtualmente c~alquier función de interés a cualauler grado de 

exactitud 

E! entrenamiento del PMC envuelve el ajuste de la ree, es deCIr, determinar la configuraCión de pesos ta 
que ésta sea capaz de producir una salida específica para un dada conjunto de patrones de entraca 



PrmClp:os Fundamenla!¿5 d¿ las Redes /\:euronales 4rrz(¡clO.¡~·., 

2.4.1 Arquitectura del Perceptrón Multi-Capa 

Como se ha mencíonaao. la a,q~itectura del perceptrón muitr-capa consiste de unidades o nOdos 
2íregiados en dos o más capas. dor,de la capa de en:raGa no se cue~~a debido a que soiameme Sirve 

para distribuir las entradas de cada patrón de) conjunto de entrenamle:>tQ Los nodos están conectados 
con pesos de valor real, pero no hay conexiones entre nodos en una f':'"i,iSma capa. La notacIón para el 
PMC es la misma que se presenta en la sección 2.2.3, como por ejemplo el perceptrón de tres capas 
mostrado en la fig 2 6, donde la salida de la primera capa es la entrada de la segunaa capa y la salida 
de I,a segunda es la alimentación de la tercera capa. Cada capa puade tener diferentes números de 
neuronas. y cada una de ellas una función de activadón dIferente. De esta forma. para IdentIficar la 
estructura de una red multl-capa, se usara la notació" slmDóilca abreviada mostrada en la flg. 2.13 (rea 
de 3 capas), donde el número de er:tradas es seguido por el número de neuronas en cada capa 

R-S, -S, -S, 

El número de nodos en las capas de entrada y salida de la red PMC se determina, respectivamente, por 
el tamaño de patrones de entrada y el tamaño de salidas deseadas de la tarea de entrenamiento 
seleccionada. 

Entradas Capa 1 Capa 2 Capa 3 • , ,~ ________ AA-________ ~, 
Fr--------JA~------~, ,F--------~~~------__ , 

u 
R 

S.x1 S,x1 

'~--~.-----/ '~------~~r--------J/ '~ ______ ~y~ ______ JI 
• 

a,=f C'N,p + b,) a,=f, (W,p + b,) a3=[, (W,p + bJ 

FIg 213 eed de tres capas en notación abreviada (dos capas ocultas) 

2.4.2 Regla de Aprendizaje del PMC 

E:! procedimiento para modificar los pesos y sesgos de una red PMC se conoce como regla de 
aprendizaje o algoritmo de er:trenamlento Esta regla tiene el propÓSI:O de entrenar o educar a la ree 
para realizar alguna tarea especffica. Existen muchos tipos de algoritmos de entrenamiento, sin 
emba!'"go, todos ellos caen dentro de las siguientes categc:rfas de entreramiento' 

e) Entrenamiento supervisado. En este tipo de entrenamiento se proporciona con antiCipaCión un 
conjunto de datos de entrenam:8mo que proporcionará )a conducta apropiada a la red Siendo por 

notaCión, Pq una entrada a la red y t q la correspond;ente salida correc:a (saJidas objetivo o deseadas) 
El algoritmo ajusta los pesas y ios sesgos de la red para que sus salidas se acerquen a las salidas 
objetivo 

D) Entrenamiento reforzado_ Es idéntico al supervisado, pero ahora ia salida de la red es una 
calificación en vez de proporcionar )a sa!¡da correcta a cada entrada de la red. Esta calificación es 
una medida de la ejecución del trabajo de la red sobre algún conjunto de datos de entrada, y este tipO 
de entrenamIento tIene mucha aplicación en slstemas de control. 

lS 
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e) Entrenamiento no supervisado. En este tipo de entrenamiento no existe ninguna salida objetivo 
disponlble, los pesos y los s~gos se mOdificar: únicamente en respuesta ai conjunto ce datos de 
erltraca. La mayoría de estos 2: ;oritmcs ¡ealizan a;gún tipo de funcionamiento agrupado. 

El entrenamiento del perceptrór -:--.'JItI-c8¡Ja es un ?roceso iterativo que Involucra en caca feraclón o 
época, e! cálculo de las salidas Ce la red para cada patrón del conjunto de entrenamiento ajUStandO los 
pesos / sesgos de la red en fur:::ón de la diferencia entre la salida de la red actual a, para un patrón 
dado y ia salida deseada t, para e5e patrón; siendo de esta forma, un entrenamiento de tipO supervisada. 
Dados U¡)8 arquitectura de red ~ Jn algoritmo ce e;ttrenarnlento convenientes, los pesos de la red se 
ajustarán progresivamente hasta :'Je la saJ",(:a de la ,ed sea cercanamente aceptable a ia salida deseada 
para cada patrón en el conjunto Ce entrenamie'1to. 

El índice de ejecución dentro ce entrenamiento cei PMC en términos de una función de error o de 
energia E es de la Siguiente forrr,,, 

donde Ep es ia contribUCión parc'2 del patrón p para el error total E de la red, La selección de la funCión 
de error puede tener un impacte significativo en la eJecución de una red PMC como la seleCCión del 
algoritmo de entrenamiento. Las ::os funciones más populares de error son la suma-de-cuadráticos (o 
cuadráticos mínimos): 

y "na versión normalizada óe la sJma-de-cuadráticos llamada error cuadráticos minimo (MSE) también 
conocida como error medio cuad."'2rico (LMS): 

La ventaja de la funciór fiASE sc::~e la func:ón de error suma-de-cuadráticos es que. Siendo '''senSitivas 
ambas al número de patrones er ei conjucco ce entrenamiento y el número de nodos de S21102 de la red, 
ésta puede usarse para hacer comparaciones más significativas entre diferentes tareas de 
entrenamiento. Una característica 'Importante de la MSE y la función de error suma-de-cuadráticos es 
que ia reducción en E puede eS:2- asociada a un Incremento del número de patrones de entrenamiento 
clasificados Incorrectamente; en efecto, reduciendo E a su mínimo nivel logrado con esas fLnclones de 
error no signIfica necesariamente cue el r:ú-mero mínimo de patrones clasificados erróneamente han Sido 
logracos. Esta propiedad puede rener consecuencias no deseables, como por eJemoio Incrementar la 
probabilidad que la red converja 2 reglones en el espacio de pesos donde la vasta mayoria ce patrones 
sor. correctamente clasificados. :''8:-0 un pec;uef:o número sean severamente clasificados erró.,eamente 

2.4.3 Superficies de Eiroi del PMC 

Para cualqUier combinación de 2-quitectura cel PMC. problema de prueba y función de error, se tiene 
una c;o~respondlente superficie Ce error COi: w+1 dl:-'1enSIOnes para un PMC con w pesos De':Jldo a esta 
caracterfstica, resulta un problers determinar la fOf:-:'la precisa de la superficie de error del. PMC para un 
problema dado. ProdUCir un m2rla detal;ado de una superficie de error resultaría ¡m~ráctlco y extenso 
aún para pequeños probemas de entrenamlen:o y arquitecturas. 

19 
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Por JO a~!erior, en el entrenamiento de! PMC se conSicera como pa"¿r::et:Q de control las curvas de erro~ 
glo~al de entrenamiento para sucesivas iteraciones o é~ocas. Es ccccj~ decir que un PMC ha quedacc 
2t~a.;Jadc en un mínimo local cuando la cUr'''a de ent:-e;¡amiento se ai1a:-a ¡Jara un nJveí comparativamente 
alto de error. SJn embargo, existen un número de ca'..;sas Igualmen:e ;:cs:':l;es para este compOGamier.~c: 
que no están relacionadas a un mínimo local, por ejemplo: la red parece estar convergiendo a un punte 
s1lla; el problema tiene residuos largos en la solución; la red está ientamente cruzando una meseta; ía ree 
está zigzagueando bajo una superficie fondeada (valle angosto): uno o más pesos de la red estár 
comenzando a saturarse; o la red está tomando pasos muy pequeo.os para cada época. Debido a esta 
multitud de causas diferentes es improbable que eXista \.Jna sOla estrategia efectiva que pueda meJora:­
una ejecucIón de entrenamiento pobre o tomar en cuenta todos ¡os estos detalles 

Las mesetas. valle estrechos y minimos locales en la superficie de eeror son obstáculos potenciales pare 
un entrenamiento favorable. Los minfmos Jocaies tlenen correlaciones físIcas en términos de 
entrenamiento del PMC. como son: nodos ocultos redundan/es. nodos ocultos saturados y regiones 
muerlas del espacio de pesos (todos los nodos oCultos están inactvos). Sin embargo. la eXistencia de 
mínimos locales en la superficie de error no signi~ca que la red es común a sufrir dificultades en e 
entrenamiento. debido a que el mínimo local puede ser pequeño y esparcirse. Las caracteristicas de las 
superficies de error del PMC dan una buena indicación de las clases de estrategias que son comunes 
para aplicar entrenamientos eficientes y confiables (Shepherd, 1997), por ejemplo 

a) La suavidad de la superficie de error sugiere que la optlfr:zación clásica con derivadas sera 

efectiva. 
b) Algunos métodos ciásicos no están muy lejos de provocar un progreso lento en valles estrechos. 
c) Los e:ectos de la precisión de punto fiotante son comúnmente importantes en reglones planas 

cercanas. 
d) Si existen mínimos locales, las estrategias de minimización global pueden ser necesarias para 

garantizar una aceptable probabilidad de eficiencia de entrenanlento 

La minimización global es un concepto extenso que abarca una 8!T'p¡!a gama de estrategias para adapta' 
los cambios de convergencia a un mínimo global. más que a uno local. Se han propuesto muchas 
apcoxlmaciones para reducir la probabilidad de que un PMC quede atrapado en una cuenca de atracciór 
de un mínimo local, como por ejemplo' métodos estocásticos, estrategias deterministicas. cambiando \a 

función de error. esquemas de inicialización de pesos, esquemas ce cambiOS dinámicos del número de 

~ooos OCUltoS. y métodos de tuneleo (Shepherd, 1997: Wessels y Bacrard. 1992; Hlrose et al . 1991) 

2.4.4 Retropropagación 

Ei algOritmo de retropropagaclón es de los métodos más usados ce entrenamiento del PMC. el cual es 
una aproximaCión al algoritmo del descercso más pronunciado (secc'ón 2.32.1) en donde el indice de 
ejecución es el error medio cuadrático. Para una cee ¡,neai de una sola capa (ver fig. 2.2) el error es una 
funcIón explíCIta de los pesos de la red, y :ácIlmente pueden calcularse sus derivadas con respecto a los 
pesos. En redes multi-capa, con funciones de trans"erencia no llneaies, la relaCIón entre los pesos de ;2; 
red y ei error es más compleja. 

2,4.4.1 Algoritmo básico 

En el aigorltmo se proporciona un conjumo de ejer:cpios de conducta a~roplada de la red (aprendizaje 

supervisado ). 
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donde p. es la entrada de la red, y t. es la salida deseaea ~ara el patrón q correspondle~:e 

Considerando como índice de ejecución el error medio cuadrático y como regla ce aprendizaje la del 
descenso más pronunciado, el algoritmo de retropropagación básico se puede resumir en los siguientes 
pasos. 

a) Propagación hacia adelante de las entradas a través de la red 

Para facilitar!a explicación del algoritmo se empleará la notación abreviada (matricial) que se muestra en 
la red multi-capa (tres capas) de!a fig. 2.13. Las ecuaciones que describen la regla de propagación de la 
información hacia adelante son: 

m~O,1,"',M-1 (2.14) 

donde M es el número de capas en la red. Las neuronas de la primera capa reciben las entradas 
externas (ao = p) que son las condiciones iniciales para la expresión (2.14). Las salidas de las neuronas 
en la última capa son consideradas las salidas de la red (a = aM). 

bl Propagar ¡as sensibilidades hacia atrás a través de la red: 

Las sensibilidades del índice de ejecución F (error medio cuadrático) se definen como los cambios en el 
i-ésimo elemento de la entrada neta a la capa m, con la siguiente expresión: 

donde: 

cF 
s =-­

m ;<n 
V"i,m 

Sm_l 

"lm = LWij,maJ,m_i +b,.m 
1",1 

(2 15) 

(2 16) 

El proceso para caicular la sensibilidad Sm consiste en una relación recurrente donde la sensibilidad en ia 
capa m se calcula a partir de la sensibilidad de la capa m+1, es dec", la sensibilidad se propaga hacia 
atrás, de ahí el concepto de retropropagación. El algoritmo del retropropagación emplea la misma técnica 
de aproximación del algoritmo del descenso más pronunciado, siendo la única diferenCia que para 
calcular el gradiente se necesitan primero retropropagar las sensibilidades. Las ecuaCiones que 
descnben lo antenor, partiendo de la capa final, son: 

(2.17) 

yen las capas ocultas: 

m~M-1,"',2,1 (2.18al 

sIendo: 

iqn,m) O O 

Fm(nml ~ O qn2m) O 
(2.18b) 

I 

O O fm(n~r1') : 
'-
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en donde fm es la pr1mera de""vada de la función de activaCión y n,m se define co:-' la expresión (2.16). 

Como se muestra er; :as expresiones (2 17) Y (2. 18), las senslbílrdades se propagan r,ac',a atrás a través 
de ia red de la última capa a la Jrirnera. 

e) Actualización de los pesos y sesgos 

Finalmente los pesos y sesgos se actualizan usando la aprOXimación de la reg.:a del descenso Más 

pronuncIado. 

(2 19) 

donde CJ. es el coeficiente de aorendizaje. 

2.5 VARIACIONES DEL ALGORITMO DE RETROPROPAGACIÓN 

La diferencia Principal entre una red de una sola capa lineal y redes multi-capa no lineales es la 
superficie del error medio cuadrático. Mientras la superficie para una red de una sola capa lineal tiene un 
solo punto minlmo y curvatura constante, la superficie para una red multi-capa puede tener muchos 
puntos mínimos locales y la CLfVatura puec'e variar ampl:amente en reg~ones diferentes del espacio de 
parámetros o pesos. Por esta razón, será difíCil de escogeí un coeficiente de aprendizaje apíOplado para 
el algOritmo de retropropagaclón básico (descenso más pronunc:ado) descrito en la sección antenor En 
la superfcle de error. algunas regiones pueden ser planas necesitando un coefiCiente de aprendizaje 
grande, mientras que en otras reglones la curvatura es alta, lo que requerirra un coefiCiente de 
aprendizaje pequeño. En !a fig. 2.14 Se puede observar el efecto de escoger un coefiCiente de 
aprendizaje muy granee para este algOritmo en la solución de un problema determinado (Hagan, Demuth 
y 8eale, 1996), dance se grafíca una sección de la superficie de error al vanar únicamente dos 
parámetros y dejar f,jas las de'11ás condiciones (óptimas de un problema conOCido), se muestra que en 

zonas planas el algor:tmo es inestable 
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También. de :as características de las superficies de pa,ámetros de redes mcit:-capa se t.e.nen aigunos 
inconven:entes al proporcionar ;as condiciones míclales de pesos para ei algoritmo ce ret~GJropagaclón 
b¿SICO (sección 2.3.1) Primero, r.o se ceben fijaí Jos ;Jesas IniCiales 2 cero, debIco a qUe e! onger. de! 

espac;o ce parámetros tiende a ser un punto silla en la s:.;perflcI8 de error Segundo, no se cebe;: car a 
jos pesos in¡c:ales valores granees, porque existen reglc~es pianas en !a superficie de error 

Además. el algoritmo de retropropagación básico resulta ser demaSiadO lento en la ejecución del 
aprendizaje para la mayoría de las aplicaciones prácticas en RNA, por lo cual se can denvado 
variaciones de este algoritmo para proporcionar una mayor rapidez de ejecución, pero que ~ásicamente 
conservan el proceso de propagar el error hacia atrás (las derivadas se procesan de la últ:,a capa ce :a 
red a [a primera) por lo que siguen llamándose algontmos de retropropagación. Los métodcs que pceden 
acelerar la convergencia de este algoritmo se pueden div;dlr principalmente en dos categorías_ 

al El desarrollo de técnicas heurísticas o empiricas. 
b) Adaptación de técnicas de op;'m'zacló~ numértcas más eficientes. 

Las dlferenCl8:S entre los diferentes algori:mos que eXis:en se presentan en la forma como se usar: las 

derivadas para actualizar los pesos. 

2.5.1 Modificaciones heurísticas 

A contInuación se presentan algunos procedimientos por rr,8jOrar el algoritmo de íelíOpropagación básico 
aplicando métodos heuristicos. 

2.5.1.1 Aplicación de Momentum 

El momentum es una modificaCión que se basa en mejorar la convergencia si se scavlzan las 
oscilaciones de la trayectoria de búsqueca (ver fig. 2.10), lo cual es pOSible con un filtro pasa-bajas Un 
ejemplo ce! efecto de un nitro de primer orden (Hagan. Dernuth y Beale, 1996) se muestra en la fig. 2.15, 
donde w{k) es ia entrada al fiiteo (onda seno), y{k) es la salida del filtro y '( es el coeficiente de 
momentum que debe satisfacer: O < { < 1 . En la gráfica se puede obsenvar que ei filtro tlence a reduCIr la 

cantidad de oscllaclón, mientras aún se rastrea el valor medio 

y = 0.85 '( ::: 0.95 

F¡g 2. 15 Efecto del Suavizado con Momentum 

E" una red neuronal, recordando primero que la regla de actuaiización de pesos y sesgo de! aigontmo de 
retropropagación básico está dada por las ecuaciones (2 19), cuando el filtro de momentum se agrega a 
la regla de aprendizaje, se obtienen las ecuaCiones: 
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~wm(k) = "~bm(k -1) _(L', )asm( a"- i 
~bm(k) = :~bm(k -1i -(1- Y Jas'" 

(220, 

ApIICé-CO estas expresiones modificadas se tiene una t~ayectona ce ejecLción como la mostrada en ia 
fig. 2 .. 6, la cual corresponde a las mismas condlClones iniclales y el mismo coeficiente de aprendizaje 
del ele""7i;::>!o mostrado en ta frg. 2.14, pero ahora considerando un coeficiente de momentum, 'i = O 8 El 

algorit-,o se estabiliza aún empleando un coeficiente de aprendiza,e más grande. y además se tiende a 
acele:-2; la convergencia cuando la trayectoria está entrardo en una. dirección consistente. 
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FIg 216 Trayectona de convergencia con !~¡/:;mem¡Jm 

2.5.1.2 Coeficiente de apre11dizaje variable 

Es pos :,le acelerar !a convergencia dei método al aumen~ar el coeficIente de aprendizaje en superficies 
planas y disminuirlo en reglones de curvatura alta. Sin embargo, la scperficie de error para una red mult,­
capa es muy diferente en varias regiones de: espacio parámetros como se mencionó al iniCio de es;a 
secclCC A continuación se describe un procedimiento grupal ITcy dlfecto donde el coefiCiente de 
aprenc zaJe se ajusta durante la ejecución del algoritmo. Las reglas del aigoritmo de retropropagaclór 

con coeficiente de aprendizaje variable son: 

1. SI e: error cuadrático (sobre el conjunto total de entrenamIento) aumenta más que algún porcentaje 
fijo ~ (entre 1 y 5%) después de una actualización de pesos, entonces tal actuaiizaclón de pesos se 

desecha, y ei coeficiente de aprendiza;e se multiplica por un fac;or p (entre O y 1) Y el coeíiclente de 

mo"""'enium (SI se utiliza) se fija en cero. 

2. SI e: error cuadrático decrece después de una actualización de pesos, entonces tal actualización de 
peses se acepta y el coeficíente de apr8!ld!Z8Je se rn.-':lt:¡JUca pOi algún factor TJ>i. Si y se ha fijado en 

cero previamente se restablece a su valor original. 

3. Si e: error cL.;adrático aumenta menos Gue ~, entonces :a actualización de pesos se acepta pero no se 

n:oc,fica el valor del coeficiente de aprendizaje SI vev:amente se fiJÓ en cero se restablece 2 su valo; 

de origIna! 

, ' -, 



Pn?!Cl.:;;OS Fundamet¡;ales ,je l.:s Rede_' .\euronales Ar;!!lcw.lC.' 

La trayectoria de ejecución cel algoritmo ce retropropagación esa ceo un coefic,ente de aprendizaje 
variable es como la """,ostradz en la fig. 2.17a, con un coeficiente de aprendizaje Inicial y mor:lentui 
slmi[ares a [os del eje~plo presentado en :a fig. 2 16: con valores de " = ~ 05, p = O 7 Y ~ = 4% Este 
muestra cómo el tafYla~o de! paso (coeficiente de aprendizaje) tienden a a0~er.t2r :uando la trayector,c 
está viajando en una línea recta con error decreciente constante. Este mlsr:to efec:o se puede observ2~ 
en !a fig. 2 17b donde se granea el error cuadrático y e! coeficiente ce aprend1z2je contra eÍ número 
Iteraciones o épocas. Cuando [a trayectoria de ejecución llega a un valle estrecho, e[ coefiCiente de 
aprendizaje disminuye rápidamente si el error aumenta más de 4%. Luego el coefiCiente de aprendizaje 
aumenta y se acelera la convergencia; pero al reb8sar el punto mínlrTIO ~cuando el aigontmo casI ha 
convergido) el coeficiente se reccce de nuevo. 

~-----------------. 60~--~--~--------~ MSE 

0.5 

OIL __________ J-____ ~ oLI ________________ ~ 

10: 10 102 101 10' 1)' 102 10' 
Número de IteraClon Número de IteraCión 

w., 

ra) (b) 

Frg 2 17 (a) Trayectoria y (b) características de convergencia con coef¡c"ente de apr5r¡diz8Je vanable 

Existen muchas vanaclones a este algoritmo para ajustar el coefiCiente de aprerCiZaje en los trabajOS 
presentados por Jacoos (1988). Tollenaere (1990) y Fahlman (1988). Las modificaciones heurísticas a, 
algoritmo de retropropagaclon báSICO pueden resolver más íápido algunos prob;emas; sin embargo 
existen dos desventajas principales a estos métodos empíricos' 

a) Las modificaciones requieren fijar varios parámetros (p.e ~,p y ~). io ceal afec¡a de alguna forma la 

ejecución del algontmo. 
b) A veces estas mocificaciones no pueden converger en problemas Dara los que e[ algOritmo básico 

tiene una SOlución. 

2.5.2 Técnicas de optimización numéricas 

A contlnuaclón se presentan algunas adaptaCIones ce los métodos de optímizaCión de segundo arder. 
(presentados en [a sección 2.3.2), ccn e: objetivo de mejorar la e:ecucló~, del algontmo de 
retropropagación básico (del descenso más pronunCiad:» para el entrenamrecto de cedes PMC. 

2.5.2.1 Gradiente conjugado 

El algOritmo de gradiente conjugado, como se mencionó en la sección 2 3.2 3, no requiere el cálculo de 
[as segundas derivadas, manteniendo la propiedad de convergenc,a Dara una fLnción cuadrática La 
adaptación de esta técnica de optimización al entrenamiento de redes PMC se C010ce como algOritmo 
retropropagaclón de gradiente conjugado (CGBP). 



Como se ha mencionado, ell algorjtmo ce g'"adiente conjugado (GC) consiste en los siguientes pasos 

1. Seleccionar como dirección de b(;sc..Jeca Inicia! a: grac'ente negativo. Pe "'" -gJ . Reco;dando c...,e e: 
grad;ente 9 se determina con la ex;:~eslón (2 4) 

2. Tomar un paso Lllk = QkP;,;, seleccic:""ando ei coerc:ente ce aprendizaje al<. para m1nall!Zar ia furc¡ón a 

lo jargo de la dIrección de búsqueda. de ia forma Xk~1 "'" xi<: .,.. ~xi<: 

3. Seleccionar una direccJón de búsq~eda' 

(221 ) 

escogiendo un 13, con cualquiera de 'as fórmulas mostradas en la expresIón (2.13). 

4. Si no ha convergIdo el algorrtmo, reg'esar al paso 2. 

Este algorrtmo de GC no puede aplicarse directamente a la larea de ejecucIón de RNA, debIdo a qJe el 
índice de eJecución no es cuadrático, lo cual afecta al algoritmo de dos formas: no se puede usar !a 
ecuación (2.9b) para minimIzar la fLcció:1 a lo largo de una línea (paso 2); y el mínImo exacto 
normalmente no se alcanza en un número finito de pasos y por consIguIente el ai,gorrtmo necesItará ser 
restablecido después de algún número de lteíaCiones fijo. De esta forma, pnmero se necesita un 
procedimiento general para localizar e', mínImo de una fur.ción en una dIrección especifica, lo cual 
Involucra dos pasos: localizar el intervaio y reducirlo. 

Para localizar el intervalo donde se encuentra un mínimo se utiliza un método de comparación de 
funciones, el cual se ilustra en la fig. 2.18a. Primero se eva!:Ja el índice de ejecución en el punto iniCial Q1 

(que corresponde a los valores actuales de pesos y sesgos de la red), es decIr se evalua para F(x,). El 
sígulente paso es evaluar la función ere un segundo punto b" que está a una dIstancia E de', punto inICial 
a lo largo de la primera dIreccIón de búsqueda Po, es decIr se evalua para F(xo+EPo)' Este procedimiento 
se reaijza sucesivamente para nuevos puntos b¡ dobiando la distancia entre los puntos, el cual se detiene 
en el momento que la función aumenta entre dos evaluaCiones consecuHvas, entre (a3 , b 3) y (a4, b4); lo 
que indica que el mínimo puede encon;rarse en el intervalo (a" bs). Una vez localizado el Intervalo. el 
próximo paso es su reducción, lo cuall se consigue a! evaluar la fundón dentro del Intervalo seleCCionado 
Es necesario evaluar la funGÍón por lo menos en dos puntos Interiores, como se muestra en la flg 2. 1,8b, 
donde c y d son los puntos a evaluar. SI F(o) > F(d). entonces el mínImo debe OGurrrr en el Inter/a o (e, 
b); y viceversa SI F(c)<F(d), entonces el m'nrmo debe ocumr en el Intervalo (a, d) 

8,---

a: 01 

a2~b2 
a3'--~ 03 

a,----- 6.". 
a,-----·-- 05 

(a) 

,; Flx) 

a e d 

(b) 

Fig 2.18 (a) Localización del Intervalo y (b; redUCCión del ;ntervaio 

b 
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El procedimiento enteClor requiere de un método para seleccionar los puntos c y d. Ex:sten vanas 
maneras; sin embargo, la forma más común es aplicar el método de búsqueda de la Sección Doraca 
(Hagan, Dernuth y Beale, 1995) diseñado para reducir el número de evaiuaciones de una fLr.cíón dac2. 
donde en cada Iteración se requiere una nueva evaluaCión de la función. Es decir, en el caso ,Jstrado ec 
la fig. 2.18b el punto a se descartaria y e iiegarÍa a ser ~n punto externo, entonces un nuevo punto e se 
pondría entre los puntos originales e y d. 

Antes de aplicar el método de GC al algoritmo de entrenamiento de RNA se reqUiere de otra 
modificación más. SI el índice de ejecución de! error medio cuadrático para redes muíti-capa no es 
cuadrático, el algOritmo no convergerá al mínimo en n Iteraciones (donde n es el número de parámetros 
para optimizar). El método más Simple para solucionar esta situaCión es restablecer la drrecclón de 
búsqueda empleando la dirección de descenso más pronunciado (pendiente negativa) despees de las n 

Iteraciones. 

Finalmente, se tiene el algoritmo en modo grupal, es decir, se utiliza el algoritmo de retropropagaclón 
para calcular el gradiente (ecuación (2.15)) y el algOritmo de gradiente conjugado para actualizar los 
pesos y sesgos. En la fig. 2.19 se presenta la trayectoria de convergencia aplicando el algoCltmo ce 
retropropagaclón de gradiente conjugado para las mismas condiciones Iniciales deí ejemplo ",estrado en 
la fig. 2.16. Se observa cómo este algoritmo grupal converge en pocas Iteraciones en compccaclón con 
los otros algoritmos que se han presentado hasta el momento; sin embargo, en cada iteraCión se 

requieren más procesos de cómputo que los métodos anteriores. 
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FIg 2 19 Trayectoría de Gradiente Conjugado 

2.5.2.2 Algoritmo lellenberg-Marquardt 

10' 

El algoritmo de Levenberg-Marquardt es "na variación del método de Newton para entrenar una rea 
PMC donce el índice de ejecución es el error medio cuadrático. El proceso iterativo del aigorltmo de 
retropropagaclón con Levenberg-Marquardt (LMBP) se muestra a continuaCión. 

1. Se presenta a la red la información Pq y lq (entradas/salidas objetivo). Se calculan las salidas 
correspond:enres de la red con la ecuación (2.14) y los errores por medio de la expresión: 

,-
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Se determ¡r,a la s:'::":la de 'lOS errores cuadráticos sobre todas las e.'!:;adas usando la s:g'Jlente 
ecuación. 

(2,22) 

donde eJ,q es el j-ésfmo elemento del error pa;-a el q-ésímo patró:l ert:-ada-salica deseada, y Q e! 
número total de patrones" 

2, Después, se calcula ,a matriz Jacoblana con la expresión: 

, Ce" Ce l. ' oe 1,1 éel,; 
1--" 

f:;;v ~.2 ~ Cw S1 ,RI 8b,,. , ew", 
Ce 2 • Ce r De 21 &e 21 

: Cw i~~ C\N~21 Cvv S1.R 1 cbl,\" 

J(X) = 
Ce SM .1 Ces", • 3e 5M 1 ce SM ~ 

(2 23) 
>" 

I 
ew 1,1.1 CW\21 Cw 51'R" 8bl", 

I Ce i .2 ée1.2 ce 1.2 ce ~.2 I 
, --

J 

Cw ,,11 CW',21 ew 
S1.R1 

Cbl,\i 

donde el tercer subindlce corresponde al número de capa de la red, Se ceterminan las sensibl\',dades, 
partiendo de la última capa, con las relaciones de recurrencla: 

(224a) 

y para las capas oc~:tas 

(224'0) 

donde Fm(nm) se o:otiene de la expresión (218'0) luego, se aumanta, las matrices indiViduales de 

sensibilidad de Marcuardt usando la expresión: 

- -r- ,- 1,,- i 
Sm - .S'.m;S2m, ¡SQ,mj (2.25) 

Se calculan los ele mantos de la matriz Jacobiana con las ecuaciones, para los pesos' 

" ( ,,\ ( " \ 
¡Ji __ CV h cekq cn¡qm - 'cn1qm r -, 1 

::::; =5 '--"-,=S ia 
lJhJ eX "n '?IN ¡,h,mi cw J ',hm ;qm-", 

I e Iq,m \.C Ijm) \. IJ,ffi/ 

(226a) 

y para los sesgos: 
" / "'n \ 

- -J C\'h - '1 c"¡q,rn', -IJ ---5 -_·-s 
L h) - :x - i,hmr ""'b ~ - ¡,hm 

el \c1.m) 

(2 26b) 

siendo: 

donde h= (q-1) SM+ k 
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3. Posteriormente, para obtener illc:)<. se :-esuelve la sigulen~e ecuaCión 

y x el vector de parámetros: 

siendo N= Q x SM y n= S,(R+1) + S2(S,+1) + '" + SM(SM.,+1) 

4. Por último, se recalcula la suma de ¡os errores cuadráticos usando xk + j.xk SI esta nL6va suma de 
cuadráticos es más pequeña que la caiculada en el paso 1, entonces se divide u pc, \J, de;a~do 

Xk+J.xk Y regresamos al paso 1 Si la suma de cuadráticos no se reduce, entonces se rT: .... tlpl¡ca;.;. Dor 

u, y regresamos al paso 3 

Se considera que el algoritmo converge cuando la norma del gradiente. g=2JT(X)V(X), es meno' que 

algún valor predeterminado. o cuando la suma de cuadráticos ha llegado a algún error fijado 

La fig. 2.20 muestra la trayectoria de convergencI" del algoritmo LMBP, con." = O 01 Y L = 5, para las 
mismas condiciones iniciales del eJemp;o presentado en la fig 2.14. Se observa que ei mé:cco corr¡e:-ge 
en menos iteraciones que cualquiera de las técnicas presentadas Sin embargo. este algoc:mo tamo,en 
requiere más proceso de cómputo por ,teración que cualqUiera de los otros método, deb do a cue se 
requiere calcular la inversa de una matriz (ecuación (2.27)). 
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La Flg 2.20 Trayectcna de convergencia para el a/gontmo de LMBP 

El incorweniente más importante del a~Gor;tmo LMBP es el almacenamiento requerido pe"e guardar la 
matriz del Hessiano aproximada JTJ. Por tal razón, resulta poco practico el uso del agontrno de 
Levenberg-Marquardt cuando el número de parámetros es muy grande 
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CAPíTULO 3 

RESPUESTA SíSMiCA DEL SiTIO 

En este capítulo se me:lclonan los factores pnr"lcipales que afectan la respuesta sísmica del terreno. Se 
descnben algunas de las técnicas más usadas para determinar la respuesta sismlca de los depósitos de 
suelos y el efecto que tienen las condiciones loca:es del sitiO en los movimientos de campo libre dentro 
del valle de México. 

3.1 INTRODUCCiÓN 

Uno de los temas principales dentro de ia ingeniería sísmica geotécn!ca es la determinación de i2 

respuesta dinámica del terreno; con el objetiVO de desarrollar, por ejemplo, espectros de respuesta para 
diseño, determinar esfuerzos y deformaciones dinámicas para la evaluación de problemas de licuaclóc 
de suelos y para obtener las fuerzas sísmicas que pueden ocasionar la Inestabilidad de estructuras de 
tierra y de retención. La evaluación de la respuesta sísmica en un sitio específico Involucra aspectos 
como la identificación de los tipos de fallas pote:lc\almente activas donde se originan los Sismos, la 
evaluación de la sísmicidad asociada con fuentes Individuales, la forma como se propagan las ondas 
sísmicas de la fuente de origen a un SitiO de roca partlcuiar, la determinación de la respuesta sísmica de 
los depósitos de suelo y de sistemas sue:o-estrucUra, y la evaluación de la eStabilidad sísmica de tales 
estructuras ante un ambiente sísmico de d:.seño. Los primeros tres aspectos se relacionar 
principalmente con procesos geológicos y geofísicos que determinan el medio ambiente sismlco en e 
terreno firme de la locaiidad Sin embargo, a pesar de que las ondas sísmicas viajan a través de vanos 
kilómetros de roca y sóiamente unas decenas de metros en el suelo, en la mayoría de los casos son los 
depósitos de suelo el factor más Importante que afec~a las características de los movimientos del terreno 
Por lo cual, el problema de respuesta dinámica en este capítulo se reduce báSicamente a evaluar e 
efecto que tienen las condiciones loca:es del s:::o sobre las características de las ondas sísmicas 
incide:ltes 

Las condiciones del sue:o y las características geoiógicas locales que afectan la respuesta del sitio sor. 
nu,"erosas, algunas de las más ím::lortantes se presentan a continuación de acuerdo con la fig. 3.1. 

1. Mientras mayor sea :a extensión horizontal (L. o L2) de lOS suelos más blandos, menores serán los 
efectos de frontera (limítrofes) de la roca subyacente en la respuesta del SitiO. 

2. La profundidad del suelo (H, o Hz) q:Je sobreyace al lecho de roca afecta la respuesta dinámica 
debido a que el penodo natural de vibrac;ón del suelo se incramenta conforme aumenta iC 

profundidad, lo cual incide en las frecuencias de ondas que son filtradas por el depósito de suelo. 



R¿spuesta s!snllc: del !JUlO 

FIg 3.1 Diagrama esquemátJco mostrando la geología local y las características del suelo 

3 La pendiente de los planos de estratificación (valles 2 y 3 en la lig 3.1) afecta la respuesta; sin 
embargo, el anallsis del problema se complica. 

4. Los cambios hOrizontales en el tipo de suelo a lo largo de un siM (F y G en la lig 3.1), afectan en 
forma local la respuesta dentro dei sitiO, asi como la seguridad de un edificio desplantado en dos tipOS 
de suelos. 

5. La topograíia dei leCho de roca y los depósitos de suelo, ocaSionan varios efectos sobre las ondas 
sísmicas que llegan, tales como refiexión, refracción, enfoque y difracción. Muchos de estos efectos 
se conSideran como hipótesis; por ejemplo, es posible predecir confiablemente los efectos debido a 
las características presentadas en los valles 1 y 2 para los sitios A y D, lo cual no es posible para los 
sitiOS G y J, por las condiciones del valle 3 (fig. 3.1). Bien puede ser que las caracteristlcas 
geológicas, tales como lrregularidades ocultas en la topografía de'l lecho de roca, expliquen las 
diferencias entre las respuestas de dos sitios con igual estratigrafía. 

6. Las cordilleras (sitio B en la fig. 3.1) son otra característica topográfica que afecta la respuesta. donde 
puede presentarse una amplificación del mOVimiento del lecho de rOca. 

7. Las pendientes de los depósitos sedimentarios pueden ocasionar una falla durante un sismo. En 
terrenos escarpados (como en el sitio H), la faifa puede ser en forma catastrófica Sin embargo, en 
suelos estratificados con pendientes suaves también existe la poslbll'ldad de falla SI se tienen estraws 
propensos a licuaCión (sitiO E). 

8. El contenido de agua del suelo es un factor importante en la respuesta del sitio, lo cual se apilca no 
solamente a suelos estratificados COI! pendientes suaves, Sino que el efecto de jlcuación puede 
ocurrir en un terreno plano compuesto de suelos no coheSIVOS saturados. 

En resumen, el efecto que tienen las condiciones locales del SitiO en los movimientos sísmiCOS de roca 
basal, dependen de aspectos Sismológicos. condiCiones geológIcas, caracteristlcas geotécnlcas y 
peculiaridades geométricas del Sitio, tales factores se presentan en la Tabla 3.1 

3.1.1 Efectos de la TO¡Jograffa de Superficie y la Geometría de la Cuenca 

Aunque resulta dificil de evaluar el efecto de las irregularidades topográficas y la geometría ce una 
cuenca aluvial en la respuesta sísmica, existen algunos casos que se basan en análls',s teóCicos y 
mediciones reales q~e pueden de alguna manera proporcionar un panorama más real de cómo son 
afectados los movimientos del terreno por estos 'actores. 
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Tab:a 3.1 Pnnclpa/es factores que ir:'{::..;en en les efectos loca/es de! S¡Üo (Romo, Mendoza '/ S2~c¡a 2000) 

I 
! 

Topografía 

Geológicos 

Geotécnicos 

GeométriCOS 

,. Intensldac y :.o~te¡::co ce f;-e:::::...er;c,cs ce lOS rnOVlmlenms SIS'llICOS de :::::2 

basal 

" Duración ce es movlmie::tcs e"' iOca 82.S21 

.. Estructuras ;;eo:O;j'C2S iocales 

* Tipo ce roca subyacente 

~ Espesor ce .os deposltos ce s.JeJo 

" CaracteiÍs~:as es;ratgráficas 

... TipOS de S:"B\OS 

* Caracter:s~;:.as ce vibraCión e:as'[lC2 de ios depósitos de suelo 

'" Comportarr,.ento no l:nea~ dei sweio 

,. lmj)edanci2 ~elatl'.,'a entre la roca :Jasa! y los depÓSitos de suelo sobreyac:e-:ss 

,. DepÓSitos ce sue,o estratificados 110 nonzontales 

~ Topografía de la mterfaz suelo-roca nasal 

" Configurac',:'n de :3 cuenca 

I 

Evaluar el efecto de las Irregularidades topográficas es difíCil debido a la Interacción de oodas que se 
propagan en el mediO, lo cual puede producir modelos complejos de ampliflcaclóc ; atenuación 
dependiendo, tanto de la geometría de :8 irraguiaíidad, como de los ángulos de incidenCia. ~:-ecuenclas y 
t,pos de ondas (Sánchez-Sesma y Caf"'1pillo, 1993) A pesar de lo antenor, los movimlemcs sísmicos en 
,a cima de lomas o cord¡i!eras rocosas estrechas por lo general se amplifican, como lo mues:ra el estudiO 
realizado en la presa Pacoima en California del sur durante el sismo de San Fernando en '871, donde se 
registraron valores de aceieraclones rcorizontales mayores a los esperados (Tnfunac y ",cdson, 1971) 
Estos mismos efectos se presentaron curarcle el sismo de Northridge en 1994, donde las a-;pllficac¡ones 
en la cresta de la colina de Tarzana fueron mayores debido al efecto topográfico (Bouc-.on y Barker. 
1,996) También, un caso característico en términos de daño sísmiCO se presentó en Ur.2 villa de I!alla 
durante el sismo de Irp'nla en 1980, conde los mayores daños se tuvieron cerca de la cresta Ce una 
loma, siendo inSignificantes lejos de el 'a (Castellani, el al., 1982). Otro ejemplo, es el estuc o realizado en 
el Cañón de FeitsUl (Taiwan), donde a partir de datos observados y simulaciones numénccs. se concluye 
que los mOVimientos del terreno son modificados Significativamente por la topografia a lo ego del cañón 
(Huang y ehiu, 1999). 

Los efectos causados por irregularidades topográ~cas sencillas (lomas de geometría re~Jlar) pueden 
estimarse a partir de soluciones exactas de problemas idealizados (Aki, 1988), donde se demuestra 
también, que los movimientos ell la cima son amplificados. Así también, eXisten so!uc¡c-es analíticas 
¡Jara cañones semiclrc~lares, semie':;Jticos y cilínoricos semiparabóllcos (Trifunac, ¡ S73: Wong y 
Trifunac, 1974; Todorovska y Lee, 1991). ::studios más detallados (Geli et al., 1988; S¿-cnez-Sesma, 
1990; Faccioli. 1991) han considerado varios tipos de geometrías de las irregularidades :opográficas y 
campos ce ondas diferentes. 

Por lo tanto, la evaluación de los efectos de las Icregularidades topográficas del terre-c reqUie"e de 
anális's de respuesta bidimensionales (2-D). y en a'gunos casos, tridimenSionales (3-D). o que Implica 
mayor tiempo y detalle para la caracterización del SitiO. Para este tipo de análisis, se ha- desarrollado 
difere~tes herramientas de computo. canco es el caso de! programa de respuesta sísmica 2-D. 
FLUSi-iPLUSH (Deng, 1993), apllcaco a evaluar el efecto de las caracteristlcas teeográflcas de 
supeO'ficie en la intensidad de los movicclentos de base (Athanasopouios y Leonidou, 1999' 
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La pre: edón aproximada de movlmientos del terreno en presencia de Irregulares topográficas (montaña. 
cafló:"", ama. etc.) requiere de simuiaciones 3-D, debido a que la respuesta para estos casos depende 
muchG cel azimut, ángulo y tipo de ondas Inciden:es, Los casos de superficies Irregulares de tipo 
cordl:le'a (o valle) se han tratado en una forma 2-D; stn emDargo, solamente un número limitado de 
resulta:cs están disponibles para configuraciones tricimensionales del problema (Sánchez-Sesma et al., 
1994) Estudios realizados mediante el método de elementos de frontera para determinar la disoerstón 3-
D de las ondas sismicas de topografías irregulares y valles profundos debido a la propagación de ondas 
P, S Y Rayleigh, han mostrado que las mayores amplificaciones se presentan en montañas muy 
escar~a¿as, mientras que en montañas con pendiente suave exhiben poca ampiíficaclón de los 
mov',rr"entos sísmiCOS del terreno (Reinoso, et aL, 1997), 

Cuencas aluviales 

La CCí,'atura de una cuenca aluvlaJ rellena de suelos blandos, puede atrapar las ondas de cuerpo 
incider:es y causar que algunas ondas se propague~ a través ce los depÓSitos de suelo como ondas de 
superfcle (Graves, 1993; Chávez-García, et al, 1995), causando una prolongación en la duraCión y 

ampl¡~cación de los movimientos del terreno Las ondas que quedan atrapadas en una cuenca de 
depós,:os sedimentarios han causado daños considerables como en Caracas (1977), en la ciudad de 
México (Michoacán, 1985), en Santa Mónica y al oeste de Los Ángeles (1994), y en Kobe (1995) 

El efec¡o de reflexión múltiple de ondas en los límites de la cuenca, junto con el efecto de enfocamiento 
(concentración de energía en determinados lugares) de ondas de cuerpo causado por la curvatura 
tí¡d¡me~s¡ona! de la interfaz aluvión-basamento (Somerv'ilia, 1998), indican la necesidad de utilizar 
simulaCiones 3-D para estos casos, Sin embargo, la respuesta sismlca de', terreno se puede predecir por 
anális:s de respuesta unidimensionales (1-D) que consideran la propagación vertical de ondas de corte. 
si los cepósitos de suelo aluvial son de gran extens;ón y el sitiO de análisis no se encuentra cerca de los 
limites de ia cuenca. 

Las dl:ecancias observadas entre las funciones de amplificación al centro y en los limites de una cuenca 
a!UVl2: (Caracas, 1967; San Fernando, 1971, Lentnakan, Armenia, 1988) expilcan porque los 
movlr',:entos en estos puntos son considerablemente diferentes, También, se ha mostrado la slmil',tud de 
resultados entre análiSIS unidimensionales y bidimensionales en la respuesta sísmica al centro de un 
valle p'ano poco profundo (Bard y Gariel, 1986), Para los casos de valles alUViales de forma !Cregular 
tales como combinaciones de reglones cóncavas-convexas, los estudios teóncos (Rial et al, 1992) 
Ind'lcan que los movimientos pueden resultar muy complejos, 

3,2 EFECTO DE LAS CONDICIONES LOCALES DEL SUELO EN LA RESPUESTA DEL 
TERRENO 

El efe:to de las condiciones locales del suelo pueden ilustrarse principalmente por análiSIS teoncos de 
respuesta del terreno, por mediCión de los mOVimientos de superficie reales y del subsuelo para un 
misrr'.o sitio, y por mediCión de los movimientos del terreno reales en sitios superficlales con condiCiones 
del sL:Jsue;o diferentes. 

3,2,1 Análisis Teóricos de Respuesta Sísmica 

Se ha:--: ciesaríoliado métodos cuantitatlvos para predeCir ia infiuencia de las condIciones locales de! sitio 
en los rr:ovimientos fuertes del terreno, En general, estos métodos se agrupan de acuerdo a la dimenSión 
del projiema, aunque muchas de las técnicas 2-D y 3-D son eXlensiones relativamente directas de sus 
corres80ndlentes técnicas unidimensionales, 



Respuesta s!snuca de! 51!lO 

La mayoría de los mé:odos teóricos 1-0 simpies se basan en la SUpOSIción que :a respuesta en ca~po 
libre de un depósito de sueio se debe a la propagación ascendente de las ondas de corte. Los 
procecimlentos analíticos basados en este concepto, como e! mocelo presentado en !a fig 3 2, han 
mostrado cómo los depósitos de suelos a:L.ivlaies amplif;can los rT'.OVIr:,entos cel lecho de roca 

MOVln'u",lTto l,Il-C."r.,c.o 

en roca a1'Ior.ldOl o 
'¡la.¡e!o rígido MOVimiento tlUlm'eo 

¿el cuelo 

" I 

J 
I 

___ ~cvlm¡el"lto Slsmico en el 
leeho de roca o en depósIto:. 
de tlue!o proft.¡ndo 

Fig 3.2 Modelo de análisis de respuesta UnidimenSIOnal para suelos con estratíficac¡ón hOrizontal 

De esta forma, los métodos de anáEsls unidimensionales de respuesta del terreno más empleados 
involucran tres hipótesis básicas: 

a) La respuesta de! depósito de suelo se debe predominantemente a la propagación vertical de ondas 
de corte desde la formación lnferior de roca a ia superficie (Kanai, 1952), 

b) Todas las fronteras entre los diferentes materiales que forman el depósito de sueio, tanto en la 
superficie como en la roca basal, son esencialmente honzontales y de extensión infinita 

c) El material de cada estrato de suelo es homogéneo y linealmente elástiCO o vlscoelástlCO. 

Varias irwestigaclones (ldriss y Seed, 1968; Romo y Seed, 1986, Romo, 1991; Karantonl y Bouckovalas, 
1997) han comprobado que las dos primeras hipótesIs proporcionan resultados razonables para muchos 
sitios donde se localizan depósitos de suelo aluvial con estratificación horizontal. Con respecto a la 
tercera suposiCión, la linealidad de los estratos de suelo resulta ser !naproplada cuando los mOVimientos 
sismicos son muy intensos, sin embargo, en vanos casos se ha obsenvado que el comportamiento no 
lineal del suelo puede ser tratado de nnanera práctica aceptable utillzanao un método lineal equivalente 
(Martin. 1975; Seed e Idnss, 1969). 

3.2.1.1 Análisis lineales de respuesta 

Una clase Importante de técnicas para evaluar la respuesta sísmica se basa en el uso de Funciones de 
Transferencia, con las cuales se expresan varios parámetros de respuesta tales como: desplazamientos, 
velocidades, aceleraciones. esfuerzos y deformaciones cortantes. Una función de transferenCia relaCiona 
los movimientos de campo libre en la superficie del terreno (respuesta) con los mOVimientos en la roca 
basal (excitación) para un sitio especifico en particular (depósito de suelo). con lo cual, es posible 
determinar cómo cada frecuencia en el movimiento del lecho de roca se amplifica, o atenúa, por el 
depósito del suelo Como se sabe, esta aproximación se limita al análisis de sistemas lineales 
únicamente; sin ambargo, el comportamiento no lineal puede aproximarse usando un procedimiento 
iterativo con propiedades del suelo linealmente equivalentes 
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La aproximación linea! de respuesta sísmica consiste básicamente en evaluar ;2S ':;"¡Ilc:o-es ce 
transferencia_ las cuales se denvan ~2ra cienas condiciones geotécnic2s simples y cC--;J~elas. ::stos 
casos han podido ilustrar algunos de ;os efect:.s importantes que los depósitos de SL2:: :.ener. en las 
características del movimiento del terreeo. 

Depositas de suelo homogéneo sobre roca rígida 

Considerando un estrato de suelo hO'TIogéneo, isotrópíco, elástíco lineal sobreyaciencc :a roca basal 
rígida como se muestra en la fig. 3.3. Los despiazam!e.1tos en cualquier punto dentro cei depós'to ce 
suelo pueden expresarse como: 

(3 ') 

donde úJ es la frecuencia circular del movimiento del terreno, k el número de onda (m/v,). y A, Y A, son las 
amplitudes de ondas que viajan en las direcciones -z (ascendente) y +z (descendente) res~ectlva",ente 

11 

A 

H 

y 

onda 
incidente 

onda 
reflejada 

'--;::::>;, :( /:?:g;(;:::.:;/ 
Ext.it¡¡¡c¡Ón 

Fíg 3.3 Depósdo de suelo elástico íineal de espesor H sobreyaclendo al lecho de roca ~,g!do 

Apllcando las condiciones de frontera: en ia supemd8 libre (z=O) los eSfU€iZOS y deformaclor.es 
cortantes son nulos, y reacomodando la expresión (3.1) la cual se sallsface cua o 80 A,=A" los 
desplazamientos pueden expresarse entonces· 

u(z,l) ~ 2A, e~t cos (kz) (321 

La ecuaCión (3 2) puede usarse para definir una funCión del transferencia que desenbe la relaCión de 
amplitudes de cesplazamlento en dos puntos cualquiera en la capa del suelo. Seleccioc21do es:os dos 
puntos en la su~erflcie y en el fondo de la capa de suelo tenemos la funCión de transfererc:a' 

2A; cos (kH) elet coS(kH) cos(<DH/ v,) (3 3) 

El módulo de la función de transferencia es ia función de amplificación. La expresión '\3 3i Indica que la 
amplificación tiende a i,finito (resonancia) ccando cos(kH)=O, lo cual ocurre para 

puesto que: 
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dor;ce f es la ~ecuencia en Hz y Vs es .Ia veJoclca::: ce ondas cíe corte entonces se defl;-;e~ ías 

frec..:enc·,as naturales del depósito del suelo como: 

1, ~ ~~(2n+1) n =0,1,2, .. (3.4 \ 

Es:e modelo muy simpie nos muestra que la respuesta de un depÓSito de suelo depende mucho de la 
frecuencia del mov!miento en la base. y que las frecuencias en las que ocurren amplificaciones füeries 
dependen de la geometría (H) y las propiedades del material (v,) del depósito de suelo 

En el caso de propagación de ondas de corte en materiales viscosos se presenta una dlslpac,ó~ de 
energia debido al amortiguamiento del suelo. por lo tanto. no puede existir una amplificaCión Infinita como 
la que presenta e[ análisis anterior, proporcionando reSultados más acordes con ia realidad. Asumiendo 
que el suelo es un material viscoso tipo Kelvin-Voigt y utilizando el principiO de correspondencia (el cua', 
establece que la solución amortiguada se obtiene de la solución elástica remplazando las constantes 
elásticas por las constantes complejas correspondientes), los desplazamientos resultantes pueden 
expresarse con la misma ecuación (3.1) pero sustituyendo k por k*, donde k* es un número de onda 
complejO con parte real k, y parte imaginaria k, Considerando las manipulaCiones algebraicas 
anteriores, la función de transferencia para ei caso de un suelo amortiguado sobre la roca rígida puede 

expresarse como: 

F(ú))~ 1 
2 cos (i< • H) 

Si el módulo rigidez y la velocidad de onda complejOS se define respectivamente como: 

,,*=.I(G*/n\=\' {1_ill.l 
V;¡ ;,'\ ,-; 's\" .!--'¡ 

en;onces el número de onda complejo, para pequeños valores de ~, puede eSCrIbirse ce :a forma 

Finalmente, la función de amplificación se expresa: 

(35) 

De acuerdo con i2 expresión {3.6). la ampi¡f:cación en una capa de suelo amortiguado también varía con 
la frecuencia, para relaciones de amortlguarmento pequeñas. La amplificación alcanzará un máximo I,oca: 
siempre que ke H=;:!2+n:c pero nunca alcanzara un valor Infinito (para ~>O). Como se ha merclonado, las 
frecuencias que corresponden a los máximos locales se conocen como frecuencias naturales del 
depósito de sueio. De acuerdo con la expresión (3.4). el factor de amplificación pico disminuye con el 
Incremento de la frecuencia natural. el más grande factoí de amplificación ocurrirá aproxirnad2:tlente 
para la frecuencia natural más baja, también conOCida como la frecuencia fundamental. El penodo de 
vibración que corresponde a la frecuenCia fundamental se conoce como el periodo característIco o 
fundamental de! sitio: 
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La fig. 3.4 muestra :a variación del fac~c,.. de ampl\f¡caclór. con :Ia frs: ..... enc:a pera diferemes riveles de 
amortiguamiento. SI estas curvas se comparan con el caso no amoít.;Jado de acuerdo con la expresló.'l 
3.3 (donde las amp;itudeS tienden a Infinito en las frecuencias natur2.9S de! depósIto), se aprecia que ei 
amortiguamiento afec:a la respuesta más para frecuencias altas que pera frecuencias bajas. 
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Flg 3 4 Influencia del amortiguamiento en la respuesta sísmica de 5s.tratos de suelo homogéneo 

Como se puede apreciar, ios análisis teóricos pueden mostrar cómo se afectan los movimientos 
superficiales del terreno por las condiciones locales del sue'lo Por lo general, ios movimientos en terreno 
firme son amplificados por los depósitos ae suelo, porque en la mayo'a de los sitios, la densidad (p) y la 
velocidad de propagación de las ondas S (v,) de los materiales cerca 2e la superficie son menores que a 
profundidades mayores. De esta forma. si se desprecian los efectos de vanab·lldad y amortiguamiento 
dei matenal, la conservacIón de la energía de las ondas el¿sllcas reCj~ ere que el flUJO de energía (pv su

2
) 

sea constante desde la profundidad a la superfiCie del terreno. Pues:J que O y ", disminuyen conforme 
se aproximan las ondas a la superficie de terreno, entonces la velocidad de la particula. u, debe 
aumentar. 

Las características ce los depÓSitos locales de! suelo también 'nfiuyer en la amp:incación del mOVimiento 
del terreno cuando la impedanCia especifica (pv,) es constante. Esto se lÍustra considerando por ejemplo. 
dos depósitos de suelo con geometrias idénticas (ver fig. 35a), pe"J uno de ellos más rígido (v,~320 
mis) que el otro (\'5:::;80 mis), se asume además, que los dos de:;ósltos de suelo son llneaimente 
el¿st,cos y ia roca basal es rigida. Las funciones de amplificaCión para estos casos se determinan con la 
expresión (36), donde se muestra claramente (ver flg. 3 5b) que en e sitio más blando se amplifican los 
movimientos de roca en las frecuencias bajas (penodos largos) más que en el SitiO menos biando, lo 
contrario se observaría para los mOVimientos de roca en ¡as frecuenc:cs altas (penodos cortos). 

3.2.1.2 Variaciones de los análisis de respuesta sísmica 

Los casos simples de análiSIS teóricos presentados anteriormente .ustran aspectos importantes de! 
efecto que tienen los depósitos de sue'o en la respuesta sísmica, q.e desde el punto de vista práctico 
son bastante aceptaJles; Sin embargo, existen análisis más complejos :;ue se acercan más a ía realidad 
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F¡g 35 (a) Dos depóstlos de suelo hipctétlcos soóre lecho de roca rígido y (b) FunCiones de ampllflca::6n para 

los SitiOS A Y B 

Depósitos de suelo homogéneo sobre roca basa~ elástica 

Es posible determinar los movimientos sísmicos en depósitos de suelo sobreyaclendo un lecho de roca 
elástica, en donde a diferencia del caso anterior, roca basal rígida, los movimIentos que se presentan 
so~ afectados por la presencia de la roca basal, y sólo se renejarán parcialmente las ondas de esfuerzo 
que viajan descendentemente ai liegar a la frontera suelo-roca y parte de su energía se transmit'rá a 
través de la frontera para continuar viajando descendentemente. SI la roca se extiende a gran 
profundidad, parte de la energía elástica de estas ondas se disipará del depósito ce suelo 
(amortiguamiento por radiaCIón) ocasionando que las amplitudes de! movlmiento en la supe:i.cie libre 
sean menores que aquéllas para el caso con lecho de roca rígido En la fig. 3 6 se presenta el efecto de 
la rigidez de la roca basal en la magnitud de la ampllficac'lón (caso no amortiguado) y para ciertas 
relaciones de impedanCia, P1"1IP2\'2 (aonde el estrato 1 sobreyace al 2) Se obseva la semejanza entre 
los efectos por amort¡guamlento y por la elastiCidad del lecho de roca 

Debido a que un sismo ~roduce movimientos en el lecho de roca sobre un rango de frecuencias, se 
amplificarán más algunas componentes del mOVimiento de lecho de roca real que otras. Considerando 
una roca basal elástica, la amplificaCión del mOVimiento del sitio local será Infiuenclada por la Irrpedancla 
específica del lecho de roca. Es deCir, se esperaría que en una roca basal más rígida se produzcan 
factores de amplificación aproxlmada,cente del 50% más aitos que aquéllos asociados con roca basal 
más suave, para condiciones de suelo equivalentes (Jacob, 1991). Por consiguiente. ccaiquler 
descripCión de las condiciones locales del sitio debería incluir la densidad y rigidez del lecho de roca 
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Fig. 3 6 Efecto de la relación de Impedancia en el factor de amplificaCIón para el caso de suelo no amof7.Jguado 
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C:epósitos de suelo estratificados 

p~.- otra parte. los problemas de respuesta en el ter-eno no---:-alcnente ;~volucran depós'ltos de suele 
es:,atlficados con características de rigidez y amoriIQGc;-n¡ento d.fe;-entes. con fronteras en las cua:8s la 
ec.ergia de onda elástica se refieJará y/o se transm'.:rá. Paca tales condiciones se han desarroilaco 
rr.étodos de análisis que emplean funcIones de transfe~ejlcia conde se considera un depósito de suele 
c;:¡nstituido de ti! capas horizontales donde la N-ésima capa es el lecho de roca (fig 3.7). Tales funciones 
ce :ransrerenc:a indican qt..:8 el movimiento en cua!q:..;'er capa pL..ede determinarse del mOVimiento er 
w8¡quler o:ra capa, de lo cual, si el movimiento en cualqUier p ..... nto en e: perfil de suelo es conoc:do, e' 
r.ov:miento en cualqUier otro punto puede definirse (Sc~nabel. et a' , 1972) 
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Flg 3 7 Modelo de respuesta sísmica pam depósitcs de sue,:; estratíficados en roca basal elástIca 

Aproximación linea! equivalente de respuesta no linea! de! suelo 

El efecto de! comportamiento esfuerzo-deformación hjs:erético ;'0 ilf"'leai del suelo bajo carga cíClica en la 
respuesta sismlca de depósitos de suelos blandos estratificados, se puede aproximar utlllzanCo e 
r.cétodo lineal equivalente (Seed e Idrlss, 1969), que co~slste 8¿sicalCente en actualizar el módelo de 
r'gidez al cortante, G, y la relación de amortigua""ento, c. del suelo, con base en e! nlve! ce 
ceformaclones (o esfuerzos) de cortante. 

Puesto que el nivel de deformación calculada depende de íos valores de las propiedades lineales 
equivalentes y de la intensidad del sismo, se requiere un procedimiento iterativo que asegure que las 
propiedades usadas en el análisis sean compatibles con el ni,e' de deformaCión calculado en todas las 
capas que constituyen el depósito, El proceso de Iteración para o8tener proplecades de suelo 
conpatibles con la deformación permite aproximar un compor;ar'''Iento ce suelo no lineal, es iMpoctarte 
recordar q\..!8 esta aproximación sigue siendo un método de a::áilsls !;~eal. Las propiedaoes de sueio 
c;:¡mpatibles con la deformación son constantes en toda la curación del sismo, a pesar de que las 
ceformaci.ones para un tiempo particular sean pequeñas o mas grandes, Por elio, el método es Incapaz 
ce cepreseltar los cambios en la rigidez del suelo que rea!men:e ocurrer durante el sismo; sin embargo. 
esta aproximación ha sido aceptable en muchos casos (Rome y Seed, 1986, Oickenson, 1994, Chang. 
'996). 
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Re:;puesla Sl.smlCa dd sWc 

La aproxImación !¡real equivalente para análisIs un¡dimer.sionaJ de respuesta del terreno de sitios 
est,at'ficados ha sldc programado en un código muy conocido ilamado SHAKE (Schnabel et al., 1972). 
Una v8ísión de este programa que ut¡liza la teoría de vibraciones aleatOrias y ia dei valor extremo, fue 
desarrollada por Bárcena y Romo (1993). La diferencia básica entre estos dos códigos es qJe mientras 
en SHAKE la exc!t8ción se define en términos de 8celerogramas, en el programa RADSH la SOllcltacíón 
sísmica se da er tér'llnos ce un espectro de respuesta (o un espectro de pote¡:c1a), e! cual puede ser de 
aceleraCiones, veiocloades o desplazamientos. 

Por otra parte, se ha~ desarrollado varios maderos no lineales para desCribir ia respuesI8 de depósitos 
de s:Jelo ante cargas sísmicas, y que se construyen a partir de una ecuaCión constitutiva para 
deformación cortan:e unidimensional en la base de un modelo hlsterétlco suponiendo que ios 
coeficientes elásticos y de amortiguamiento son función de los valores meclos de deformación (p e. 
Muravskii y Frydma~, 1998). Los resultados obtenidos con este tipO de modelos se han comparado con 
aproximaciones lineales equivalentes (Martin, 1975) mostrando algunas ce las limitaCiones que este 
úitir.lo método tiene. 

Propagación de diferentes tipos de ondas 

Ei análiSIS de registros medidos en campo ha permitido comprobar la eXistencia de diferentes tipOS de 
ondas sísmicas que se propagan en el medio, como son las ondas de cuerpo (de compresión y de carce) 
y superficiales En las ondas de compresión (P) no se presentan deformaCiones en I.as direCCiones 
paralelas al frente de onda, e involucra cambiOS de volumen sin distorSión cortante. En las ondas de 
corte (8) el movimiento es norma: a la dirección de píOpagación de la onda y eXisten esfuerzos cortantes 
en los planos normales, es decir, no se tienen cambios de volumen y sólo hay fuerzas de corte. Las 
ondas de superficie resultan de la interacción de las ondas de cuerpo con la superficie y estratos 
superficiales del terreno, donde las más conOCidas son las ondas Raylelgh y Lave. También, a partir de 
mediciones realizadas en campo, se han detectado otro tipo de ondas de corteza de penado-corto (Lg y 
Rg) cen caracterist;cas similares a las superficiales y que viajan solamente a lo largo de trayectonas 
continentales. 

Las contnbuclones relativas de los diferentes tipOS de ondas al movimiento total del suelo y los tiempos 
de llegada dependen de varios factores tales como: la distanCia epicentral. la profundidad focal, 
refleXiones y refracciones múltiples, y la dispersión a lo largo de las trayectorias de propagación En 
cierta forma, todos los registros sísmicos contienen algunas componentes de todas las ondas 
mencionadas. Sin embargo. la proporción exacta de cada una de ellas resu'ta muy dificil de conocer. 
debido a que las propiedaaes de la fuente dei Sismo, y los detalles fislcos y geométncos de la geología 
no se pueden defln:r exactamente. 

Sín embargo. se ~an desarrollado varias teorias para el análiSIS de la respuesta de sitiOS estratificados 
hOíizontalmente sujetos a ondas de cuerpo armónicas planas con ángulos de Incidencia definidos 
(Han~on, 1964; SI!va, 1978). De la misma forma, existen varias investigaciones (Lysmer y Drake, 1972, 
Bocheva, 1977; Swanger, 1978) sobre depÓSitos estratificados sujetos a ancas de superfice. 

Métodos numéricos 

La necesidad de sicnular la Jropagación de ondas sísmicas en circunstancias más reales. ha condUCido 
al uso ce métodQs r.uméricos como diferencias finitas, elementos finitos O ele;-nentos espectrales. EXiste 
una gra'l variedad de lecturas relacionadas con los temas (p.e. Ohmiato y Chouet, 1997; Moczo et al , 
1997. Faccioli et al .. 1997): sin embargo, es interesante mencionar brevemente algunos casos que se 
han presentado para evaiuar el efecto de [os depósitos de suelos en ia respuesta sísmica. 
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E: método de elementcs finitos se emplea oara estudiar por ejemplo, el problema de variaCiones locales 
e~, :os r:10Vimlentos de campo libre (Chen. L-ysmer y Seed. 1981), donde el medio ambiente sís;-nico se 
considera compuesto por una proporción conoclda de ondas de cue:-po con un c~e:;'o á'lg' .. .do de 
Irc,dencia y ondas de Rayleigh y de Lave, Una de las conclusiones IfT,portantes del aná"sls ao.:8':or es 
qüe para depÓSItos de suelo en les que la ng¡dez se incrementa con la profundidad, '¡as respuestas 
hOrizontales determinadas con un modelo unidimensional (ondas S propagándose verticalmente) son 
s,:nllares a las calculadas horizontalmente suponiendo ondas Rayleigh, Además, se observó que el 
componente vertical caicuiado para ondas Rayleigh se reproducía bastante bien SI la respuesta del 
deoósito se calculaba suponiendo un modelo 1-0 y ondas P propagándose verticalmente, Entonces, el 
a'1állsls desacoplado (SH y P) podría usarse en lugar del acoplado (R), Estos resultados explican, al 
menos en parte, porqué la hipótesis de propagación vertical de ondas se cumple satisfactoriamente para 
SiTiOS estíatificados. 

Por otra parte, el método de elementos de frontera indlfecto puede utilizarse para Simular la prooagaclón 
de ondas bidimensionales en un medio elástico estratificado irregular (Vai, et al , 1999), Los resultados 
obtenidos mediante este procedimiento han permitido evaluar los efectos de la geo:ogía de superficie en 
12 respuesta sísmica del terreno, Análisis similares también permiten estudiar ei efecto de irregularidades 
a'eatorras en la superficie de la roca de apoyo, considerando un medio estratificado arbitrario (Fuks y 

Voronovich, 2000; Jin y LI, 2000), 

3.2.2 Funciones de Ampiificación Medidas 

Las suposiciones Idealizadas de los análisis unidimensionales de respuesta cel terreno (malenales 
uniformes, capas horizontales, ondas de corte propagándose verticalmente, etc,) producen funCiones de 
amplificaCión suaves (ver fig, 3,5b), lo cual no ocurre con las funCiones de amplificaCión reales, debido a 
que tales condiciones raramente existen en el campo, 

La fu;¡ción de amplificación real se determina a partir de los datos de registro obtenidos en Sitios donde 
se instalaron instrumentos de medición de movimientos fuertes en arreglos verticales o pozos, con lo 
cual es pOSible evaluar la variaCión vertical de los mOVimientos sísmicos desde la superfiCie de los 
depósitos de suelo hasta la roca basal o terreno firme (Johnson y Silva, 1981; Chang et al, 1986, Romo, 
1995, Taboada, et al" 1998) Por ejemplo, en un lugar con depósitos de suelo estratificados pero con 
velocidades de ondas de corte relativamente uniformes, las funCiones de amplficaclón reales son 
cualitativamente similares a lo predicho por los análisis de respuesta del terreno Para los sitiOS con 
condiciones del subsuelo más complicadas, o para Sismos más fuertes donde el comportamiento no 
lineal del suelo es más significativo, disminuye la efectividad de los análiSIS de reSDueSta teórcos para 
predecir la forma general de la funCión de amplIficaCión real, prlrlcipalmente en Jos piCOS irreguiares El 
comportamiento no lineal del suelo :ambjén ocasiona que las funciones de amplificaCión de mO\/,rr:lentos 

fuertes sean diferentes a aquéllas de movlr.lientos débiles (Akl, 1993) 

3,2.3 Movimientos de Superficie Medidos 

Le comparación de los movimientos superficiales del terreno medidos en diferentes sitios es de gran 
utiiidad para mostrar el efecto que tienen :as condiciones iocales del suelo en la respuesta sísmica del 
terreno, Ejemplos de esta evidencia si~nif¡cativa se mencionan a continuación dando un mayor énfaSIS ai 
ceso de ia c',udad de México en 1985 
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Respuesta s:·srnlca di': 5:~:C 

San Francisco, 1957 

Los movimientos reg~strados en varias zonas de San Francisco duran~e el sismo de 1957 de maºri:~c 
cercana a 5.3, Indica:l que los movimientos superficiales del terreno 8:i ¡os afloramientos de roca sc:-­
bastante sim·rlares. pero los movimientos en términos de amplitud y contenido de frecuencias para Jos 
sitios donde se presentan depósitos de suelo de espesor considerable son diferentes (Idnss y Seee 
1968). 

Caracas, 1967 

Los movimientos sismicos registrados en Caracas, '/enezueia en el año de 1967 también Indicar. una 
ampiificación en el cer1tro de la ciudad debido a la presencia de depósitos aluviales (Duval, et al., 1998 
Semblat, et al., 1999). La frecuenCia de resonancia de estos depósitos de suelo es alrededor de O 6 Hz 
ocasionando los mayores daños a yarlas estructuras con frecuencia de resonanCia muy cercanas a :as 

del depóslto 

Loma Prieta, California, 1989 

El 19 de octubre de 1989, ocurrió un sismo de magnitud de 7 1 con epicentro en Loma Prieta (a 100 km 
a1 sur de San Francisco y Oakland, California). Las intensidades más altas de este evento se 
presentaron en el área de la Bahia de San Francisco, donde se tienen depÓSitos alUViales de arCillas y 

limos, con algunas capas de arena y grava. 
Las aceleraciones horizontales máximas se atenuaron más rápidamente para sitios de roca-suelo 
reSidual superficial que en zonas con depósitos alUViales. Las aceleraCiones máXimas en los 
afloramientos de roca fueron de 0.06 g en la direCCiones de E-W y 0.03 g en la direcciones de N-S, los 
valores correspondientes en la superficie de los depósitos de la arcilla de la Bahia fueron de 0.16 9 Y 

O. í í g. Estos resultacos muestran como la presencia de los depósitos de suelos blandos causaron una 
ampli~caclón significativa del movimiento del lecho de roca subyacente (Seed et al .. 1990) 

Dina.r, 1995 

En octubre de 1995 ocurrió un sismo (M. = 6) provocando daños considerables en la Ciudad de Dinar 
Turquia. La distribUCión del daño sismico y las variaCiones en las características de frecuencia y amp!'tud 
de las aceleraciones registradas durante el evento, permiten identificar tres tipos de zonas: montañosas. 
transición y planas. Los datos registrados Indican que la relaCión de respuesta espectral entre SitiOS de 
suelo blando y suelo rígido es del orden de 2-3 dentro del rango de frecuencias de 0.5-3 Hz A pesar de 
que tales amplificaciones no se atribuyen por completo a los efectos de Sitio (debido a que las distanCias 
relativas entre estaciones en comparación con la distancia eplcentral del Sismo, no son sufiCientemente 
grandes) este ejemalo nos muestra en general que los depósitos de suelos aluviales tienden a amplificar 
los movim;entos sísrr:icos (Durukal et al., 1998) 

Puji!i, 1996 

El sismo de! 28 de marzo de 1996 (MN =5.7) prodUJO un extenso da~o en PUjdl, una pequeña Ciudad 
localizada en la parte central del valle In ter-Andino de Ecuador. La distribución de daños en el i~gar 
permiten suponer una ampl¡ficación en Jos mOYlmientos del terreno relaCionados a efectos locales de: 
SitiO, debido a que el área de mayor daño se localiZÓ sobre una zona de depÓSitos aluviales (Guéguen el 
al., 1998). 



RespuesrG S7SJ}1!C(l de! Slf,'o 

Ciudad de México, 4985 

Los movimientos s .. ;)erficiaíes del te:-reno reglstrados para dlferer.tes 5::105 (Mena et al . í 986) en la 
Ciudad de MéxIco c_'ante el sismo del 19 de septiembre de 1985 (M,=8 1) con epicentro en las costas 
del Pacífico (Guerre'o-Mlchoacán), ilustraron la Impor:ancla de las co~:,ciones locales del suelo en lOS 
movimientos del te.,-eno superficial (Romo y Jaime, 1986: Romo y Seed, 1986) En esa entonces, 
axistían instrumentos en Ciudad Universitaria (CU), Secretaría de Com_n:caclones y Transportes (SCT), 
Central de Abastos Oficinas (CAO) y en el Frigorífico (CAF), Tláhuac Deportivo (TO), Tláhuac Bombas 
(TB), Viveros Coyoacán (VC) y Tacubaya (TYC). La ubicación de estos Instrumentos da mediCión para 
movimientos fuertes en la Ciudad de México se muestra en la íig. 3.8. donde lOS SitiOS CU y TYC se 
encuentra en la zona de Lomas (terreno firme), los sitios SCT, CAO, C:AF, TO y TB se localizan en la 
zona Lago (depósllos de arcilla de alta compresibllioad de espesores mayores a 20 m) y el SitiO VC en la 
zona de Transición ¡depósitos de arena alLNlal y capas limosas intercal8~8s con capas de arcilla). 

A pesar de la gran cstancia eplcentral (400 km), se prodUjeron acelerac'ones en el sitiO CU de sólo 0.04 
g, en la Orientación E,W. En la zona de Transición (sitio VC), ias ace:eraciones máXimas del terreno 
fueron ligeramente ",ayores que aquéllas que se presentaron en el silo CU. Sin embargo. en los SitoS 
CAO y SCT (zona ce Lago), las aceleraciones máximas del terreno Leron de! orden de dos y cinco 
veces más grandes que las registradas en CU, respectivamente (ver Tabla 3.2). Los nlveíes fuertes de 
sacudimIento persist.eron sobre una duración muy larga en estos 51ilos ,-jicados en la zona de Lago. 

los contenidos de frecuencias de los movimientos en los sitios SCT, CAO Y CAF fueron muy diferentes a 
¡os presentados en el SItio CU. Los espectros de respüesta müstrad05 en ia fjg. 3.9 ilustran los efectos 
pronunciados de los depÓSitos de suelos blandos, donde para periodos aproximados de 2 s (valor der 
periodo fundamenta. Ts, de! SitiO SCT), las aceleraCiones espectrales f'ceron del orden de 10 veces más 
altas que aquélias registradas en terreno firme. 
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E! daño estructural fue despreciable en la zona de Lomas y minirro en la zona de Trecs,c,ón ::c ,a zona 
de Lago ocumeror. los mayores daños, específicamente en areas donde ¡os eS:Jesares :8 arcilla 
variaban de 25 a 46 m (Romo, 1987) ccn perradas característicos de los depós::os ce SLe o blando 
estimados entre 1.9 a 2 8 s. Incluso dentro de estas zor.as, el daño f:.Je mayor para 2c~e:!as es:"'uctllras 
donde su penodo dominante resultó ser aproximado al penodo del sitio caracteris:lco =sta CO~ciclón de 
doble resonancia (amplificacIón de los movimientos en Jecho de roca por el de¡:;ós,:o de sJe!o y la 
amplificación de los movimiento de campo libre por la estructura) combinada CO" las de~oienoias 

estructurales de diseño y construcción, causaron un daño local severo 
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,cig 3.9 Espectros de respuesta de aceleracIOnes de Jos 

mOVimientos medidos durante el sismo 89/09/í9, onenfacfón E-W 

Tabla 32 Características del SISrT;C 89/09/19 
orientaCión E-W, en les 5:t105 de estudIo 

Sitio A".., I Ts , 
(g) I (s) 

CU 0035 . 
I rey 0032 , 

VC ,] 'J4 ~ , 02 
1 

¡SCT 0163 I 2: I 
CAF 0.'J92 i 2S I 

! 
CAO 0078 , 35 

TB 0103 ! 36 

TD o ~ 1.1 I 3.8 

3.2.4 Resumen del Efecto de ¡as Condiciones Locales da! Sueío en jos Movimientos Sísmicos 
del Terreno 

Las secciones antenores indican clararrente que las condiciones locales del suelo Inf,J,en grac,cemente 
en la magnItud de las aceleraciones máXimas. Las relaCiones entre las acel,e:a~',ones ,iáxlmas 
registrada en afloramientos de roca y en SitiOS con diferentes perfiles de suelo (roca. suelos "gldos y 
suelos cohesivos profundos) muestran distintas tendencias en el comportamiento oe ar-,~!Ificac:ón (Seed 
et al . 1976). Como se aprecia en la flg 3.10 las aceleraciones máximas en la superfic,e de los cepósltos 
de suelo son ligeramente más grandes cuando ¡as aceleraciones máximas en la roca son pequeñas 
(menos de 0.1 g) Y algo menores para niveles de aceleración altos (mas de O 1 g) 

Basándose en datos registrados (Ciudad de México y Bahía de San FranCISco) y anái,s s adlc',oc,aies de 
respuesta sísmica, se han obtenido relaciones entre las aceleraciones máximas del te "reno er, 'es sitiOS 
de depósitos de suelo blando y en los sitios de roca (,driss, 1990) que se mues:can a-, la f,g 3:,', Se 
puede observar que para niveles bajos a moderados de aceleración (menos de 0.4 g¡ es procaJ!e que 
las aceleraciones máXImas en ¡os sitios de suelo blando sean mayores que en los S:tIOS Ce roca e terreno 
firme. Las aceleraciones en roca relativamente bajas pueden causar aceleracio"8S altas er las 
superfioies de los depÓSitos de sueío blando. Sin embargo, para niveles de aceleracló,.. ,..,,"'s aitos ímayor 
de 04 g) no se desarrollan aceleraciones maximas tan grandes como aquéllas reg,s:radas eo roca. 
debido básicamente a la baja rigidez y el alto amortiguamiento generados por el "arcado 
comportamiento no lineal de los suelos blandos. 
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Las condiciones locales del suelo también infiuye~ en ei contenido de frecuencias de los mOVimientos 
sísmicos superficiales y por lo tanto, en la amplitud y forma de sus espectros de respuesta. Se han 
calculado espectros de respuesta de los movimier:tos del terreno registrados para dlTerentes sitios roca 
suelos rigidos (menos de 61 m de profundidad). suelos cohesIvos profundos (mayor de 76 m de 
profundidad) y depósitos de arcilla blanda a media rígida (Seed et al., 1976). SI se normalizan los 
espectros calculados con respecto a la aceleración máxima del terreno, es posible obser,¡ar los efectos 
de las condiciones locales de! suelo en las formas espectrales cümo se muestra en ia fig. 3.12 Se 
observa que para peíiodos alrededor de 0.5 s, las amplificaciones espectrales son mucho más altas para 
los SitiOS de suelo que para los sitios de roca. Para periodos más largos, ia amplificación espectra' 
aumenta con la disminución de la rigidez en los depósitos de suelo Se muestra claramente (ver fig 3.12) 
que los depósitos de suelos blandos y profundos amplifican I,OS movimientos en los perlados ',argos 
(bajas frecuencias) Estos resultados Indican también, que no es apropiado el uso de una soia forma de 
espectro de respuesta para todas las condiciones de SitiO que se presentan. 

Un análiSIS Similar al caso anterior se realizó chOfe pera los depósitos de s~eio iacüstíe de la ciudad de 
MéXICO. En la flg. 3.13 se presentan las formas espectrales (FE) normalizadas para diferentes 
condiciones del subsuelo y considerando valores espectrales medios (»), +1, +1.5 Y +2 deSViaCiones 
estándar (0), donde este último caso representa prácticamente la envolvente de los valores espectrales 
para cada caso considerado. Estos resultados se obtuvieron a partir de datos medidos en campo para 
varios eventos sísmicos disponibles en cada reglón (zonas 11 y 111) de acuerdo a la zonificación 
geotécnlca de ia ciudad de MéXICO, originalmente propuesta por Marsal y Mazari (1957), y recientemente 
annada por Auvinet, Méndez y Juárez (2000), como se indica en la fig. 42 Se conservan 'las tres zonas 
I (de Lomas), II (de Transición) y lil (de lago). 
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La Dase de datos co~ que se reai:z6 el estudio estad'st,co antenor se presenta en la Tabla 32 donde se 
muestran los sitios (estacio.1es 2:eierorr::étricas) pa:-2 cada zona geotécnlca y les even:cs sísmicos 
disDonlbles para caca uno de ellcs. ~a fOCCCla espectca; FE-1 corresponde a la zona de Transclón, que 
COi"7l0 se ha menclor¡ado, se ~fenei' cepós::os de arera aluvial y capas limosas Interca.adas cc- capas de 
arc:IJa, íTlíentras que para la zona -:e Lago (depósitos de arcilla blanda) se deterrrlli:aron c",atro formas 
espectrales (FE-2 a la FE-5) dee.co a cc:e el rango de penados donde se presentan las amplltuaes 
máXimas es bastante ampliO. Los SitiOS y el rango ce penados fundamentales (Ts) conside'ados para 
cada forma espectral de la zona ce Lago, se presenral en la misma Tabla 3.3. Estos resultados Indican 
la importancia de evaluar los mov,""ientos sísmiCOS en los depósitos arcillosos, ya que se aceden tener 
variaciones Importantes en Jas cé."acterís¡~:cas de los f":"lovlmientos sísmICOS que se ouede-; :¡aduclr en 
graves daños a las estructuras, COClO ocur";ó en 1985. 

Tabla 33 Base de datos del anárSfS estadístico de respuesta sísmica del valle de Méxlcc 

FormCi Zona 

I 
I 

Espec Geo 

FE-1 

FE-2 

FE-3 

FE-4 

FE-5 I 

Lago 

Ts(s) 
(1.2-14) 

Lago 

Ts(s) 
(2.0-25) 

Lago 

Ts(s) 
(26-31) 

Lago 

Ts(s) 
(3.4-4.2) 

Sitios I Sismos (añolrresldía) 

CQ47 I 93/0515 94' 2:0 93/1: 24 95/10/09 ::<5 :'914 

OR16 83/07 29 94,:~ 23 94,',2.':) 95110/21 ::<5 ~C.30 93/10,24 95/iO/09 
CüYS 93/05,15 93,C- 29 94/0523 94,'12.110 S.S' 0,21 95/10,3C 93/-:0/24 95IíO/OS 85:9 i 9 

E03Q 94105,23 94,-2~O 93/1C24 95/10/09 95:;9.~4 

GR27 93J05,~5 94/:523 94/07:4 94/12/:0 95~J/2" 95/1013093/10.24941'0311495",:0995:'-;'4 

ES57 93:0515 94 .. 0523 94/07 04 94/12/10 85 ~O.21 95/10/30 93110/24 94/03.'14 95 ':: 09 95:S"4 
AU46 94/05'23 94" 2 'O 851: e 2~ 95/~0/30 34:)3 ',.i 95/10109 95í09/14 

ME52 9310515 94/C'523 94/1210 93/10/24 S5 :G.09 95/09/",4 
DX37 93/05';5 94/':7 '04 94/~ 2. '0 95/10!2~ ~5' 0'30 93/10/24 94/C3/14 95110:09 95 :::9, 14 

A02¿ 93/05:594/'2'0 95/1C21 95/10/09 9509:1 4 

DFRO 
SI53 
JC54 
M!~5 

CH&! 
1622 

9C;OS,:1 93'C5o'S 94:C523 94/07104 ?-!~210 95/10,2195,;0,30891042593":2495"::99509;4 

93/05 j5 94,[523 94/0'::;4 94/12'10 9S "(:,21 95/10/30 93/~0{2a 95!1~L":l9 85:9 ',4 
94/0523 94,":-:4 94.12 ': 93110:24 ;-! :'3 14 95/10 '09 95,09/14 

93/0729 94,:5.23 94,0':4 94:'2/',0 92 'C 24 94/03 .... 4 95,10:09 95109 14 
94/0523 94,:::-:4 94/1Z ": 931~0/24 9.:.:314 95/10,09 95:09/14 

9410523 94;'2'Q S3I":24 95/10109 95:9,~4 

SCT2 90/05íí 94/C523 94!12~O 97'01/11 9-9::16.;599/0913089/04/25 93.10:24 95'1~09 95::;"4 850-;'"1 

CJ03 
TL08 
CI05 
TL55 
GA62 
RMAS 

Li58 

1 94-Ji2:0 95'::: 3G 94/02 '.4 95/10/09 90,C9/1.:1 
93/07'29 94.:::::: 23 94:G7:4 94112110 95,' í):30 93110í24 94;03/14 95;10109 95,eS ,4 

93/07:29 95/~::: x 9410523 94/07/04 S..!. 210 94/03/14 93/10'24 95/09'14 95': :'9 

93/0729 94 :S23 94107 C4 94í1.2J~ o S3":::' 24 94/03J~4 95/09/14 
9310729 94':-523 94'0':4 94/12/10 93'C2.:1 94/03,14 95/10,09 95/09,14 

90f05"' 93;,::-2994,0:::'2394(07/049--':1 ;", 93'1012495IC5,14 

93/05 15 95,':"3'::: 93/1 e 24 94103/~ 4 95' c: 09 
81",,45 93/0729 94;:::523 94,0 7 :4 94/12/1095':',3093110,249403,1495110,8995.":9'4 

VG09 93':0729 94/:523 94:07:4 94/12/10 93, ~ C.24 94:03/14 95.'10/09 95109' 4 
RM48 93/0729 94,:523 94,C-::.4 94/12/10 93~O'24 94/03:14 95/'10/09 95/09'14 

HJ72 

I ~~;~ 
I BA49 

I 
VM29 
CA59 
JA43 
AP68 

9310728 94;:::5.23 94107:.4 94/12J10 93 ":)/24 94/03/14 95110/09 95/09 ~4 
83/05,~5 94.C523 94112'0 93/10/24 94 C3;j4 95/10,09 

94/0523 94;-.2 'O 93/1e 2.i 94/03/14 95, '0<)8 95/09:14 

83/05"5 94::::::::3 94: 1 2."0 95/10'30 93~:: 24 94/03,"'4 95,~O/09 95:89'14 

93/0729 94:C:23 94/07:":' 94'12110 ;:3'02495/10.099509/'4 

94/0S23 9L~':' ~O 95,~C 3C 93/10/24 S4 :3,14 95/10,09 95,0911": 
93,'05~5 94[5,23 9LE"] 93/10/24 9~:3·4 95110'09 95,09/<4 

94/05,23 84:'2'J 941C3-'4 95[10109 :;5:9"4 

AR14 93/05 ~5 941C':: 23 941~2": 94/03/14 95 'C C9 95.08,14 

J CDAD 1 88/02:S 80/e5~, 97;01"' 99/09,30 39 :'4'25 95/09,"4 8S0919 
UNKS 94/0523 94/'2':; 93,~C2.4 95110/09 95::S 1,4 

TLAS 93/05'5 94 C523 94'í2 ~c 95/10J3~ ':2 ~:::''24 95/1009 95:09 1,4 
DM12 93/0729 94,'C523 9¿:07 ~ 94112/10 93 'D 24 94103/'':4 95/10/09 95/09'14 

ZARS 93/0729 94:c-:¿ 9¿:12':; 95/10/30 é~:..i 25 93/10/2L 95/10:09 95/09,14 

HA41 94/0523 941(,- '.:~ 94'12.." D 93/10/24 SL :3,14 95/10:C9 95.J9/14 

AU11 93/0515 94'C523 94/07:':' 94/12/10 ~3 "::,24 94103'~4 95.~0/09 95:CS '4 

-p 
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Los va,oces medios espectrales normalizados para íos depósitos de arcilla blanca en la ciudad de Méx ce 
(fig, 313), en comparación con los resultados presentados por Seed et al. (1976) en la fig, 3,12 para el 

mis!!"Q tipo de suelo, muestran ordenadas espectrales mayo,es y rangos de penodos fundamentales r-és 
largos Se observa también, que las formas es~ectrales para los depósitos de la ciudad ce Méx co 
definen '"'11ejor el rango de perlodos característicos, lO cual es muy importante en una reglón (zona :e 
Lago) conde las características de los mOVimientos sísmICOS (amplitud y frecuenc12s) va~ 2~ 

consicerablemente, 

En ¡as demás gráficas de !a misma fig. 3:13, donde se presentan los espectros normallzados í:ledlos +~. 
+1,5 Y +2 desviaciones estándar, se muestra que tanto varían las ordenadas espectrales de os 
movmentos sismlcos superficiales debido a los depósitos arcillosos de la ciudad de MéXICO, slenco 
entre 6 y 7 veces la aceleración máxima del terreno para las zonas de mayor amplificaCión sÍsm:C2 
comprendida entre penados de 1 4 Y 2,6 s (¡¡+2o-). Con base en el análisis de estas formas espectra:es 
se corrobora que una zonificación más detallada para la zona de Lago permitlria utilizar espectros ce 
respuesta más apropiados para el diseño sísmiCO de estructuras cimentadas en dicha zona, Ademas 
utiiizando conjuntamente la informaCión geotécnlca disponible con la sismica, es posible definir cca 
zonificación geosismica para la zona Metropolitana, Esta claSificación tendría ventajas evidentes sobre e, 
uso de una zonificación geotécnlca y espectros especificas, como se recomienda actualme.ote en ei 
Reglamento de construcciones del distrito Federal. 

Observando los espectros normalizados para penados característicos mayores a 2,0 s (FE-3, FE-4 Y FE-
5 para ~+2CY), se aprecia que las ordenadas espectrales en los periodos del segundo modo de vibrar soc 
consideíables (entre 4 a 5 veces la aceleración máxima del teiTenü para per'lodos de 0.8 a 1.6 s) LO 

anterior. por ejemplo, podria afectar a edificios o estructuras esbeltas que al diseñarse conSiderando e· 
primer periodo característico (p,e, entre 3 y 4 s para el caso de la forma espectral FE-5 donde se aprec:a 
más notablemente este efecto), el periodo dominante de la estructura podría coinCidir con el segundo 
periooo caracteristico del suelo, ocasionando una doble resonancia y aumentando los mOVimientos 
sísmicos en tal estructura. 

3.3 EFECTO DE LA CONSOLIDACiÓN REGIONAL EN LA RESPUESTA SíSMICA DE lOS 
DEPÓSITOS ARCilLOSOS DE LA CIUDAD DE MÉXICO 

Es importante considerar el efecto de! fenómeno de consolidación regional debido a la extracción ce 
agua ce! subsuelo en la respuesta sísmica de los depósitos arcillosos, como es el caso en la ciudad ce 
México Para mostrar este efecto, se ¡:>resenta un caso en que se consideran caracteristlcas y 
propiedades típicas de la estratigrafía que se encuentra en la zona de Lago, 

En la Olode!ación del problema se supone un estrato de arcilla con espesor promedio de 40 m y deba;o 
del cual se encuentran los depósitcs profundos (estrato de suelo firme). Para este anál¡sis se conslder2~ 
como propiedades imciales representativas de las arcillas de la ciudad de MéXICO las mostradas en ,a 
Tabla 3.4, asi como también se tiene una distribUCión de presión de poro, u, hidrostática como condlcióc. 
inicial. AqUÍ se hace la hipótesis de que existe una fuente de suministro de agua que mantIene el nIvel ce 
aguas 'raátlcas al nivel de la super,;cie del terreno, Se aplica la teoría de consolidación de Terzaghi paca 
modelar el proceso de disipación de presión de poro, conSiderando que la extracción de agua se rea:'za 
en los depósitos profundos. Para estas condiCiones, en la fig, 3,14 se presenta la distribución de 
dlslpac',ón de u en función de la profundidad y de! factor tiempo, Tv, 
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Tabla 3 4 Valores de propiedades representativas de las arcillas de la cIUdad de MéXICO 

, 
" 

, 
W 

I 
(:)L úl p I a~ i eo I S, G" 

I 

i "0 
, 

" I I 
I I 

, 
i ! :,';:: % J % % cm2/kg I t'm: 

! 

1.2C ! 328.60 I 345.60 108.10 I 1 37 I 795 I 2.79 782.90 i 

Con el incremer.to del esfuerzo efectivo (L\d) para cada factor tiempo {f;g. 314) se determina el 
Incremento del móduio ce rigidez al cortante ("-G) con la siguiente expresión (Romo y Ovando, 1994). 

donde: 
lo = Indice plástico. 
1, = Consistencia relativa . 
.1cr'(: ::;: lncremento de esfuerzo de consolidación efectiVO. 
P, = Constante para deñnir las unicades de "-G (p. e 1kg/cm'; i0tlm') 
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DepOSitas ;::ofundos 

Flg 3.14 CUNas ¡saeronas para una distribución de exceso de preslJn de poro micia! tnangular 
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Asi :nismo, se calcula el Incremento del peso vo'~métrlco del suelo (-"'(,) con la ecuac,on 

" ," 
(S - e 
i s '"; 

\ 1 + e, o 

s:endo .1el = av {¿'a',...} y Yo = í t'm3
. t:SIOS :ncrementos de G y :s afectan únicamen:e al estrato 

representativo del área de disipación de u para cada Tv (ver fig 3.14) La respJesta de 'os depósitos 
arcillosos se supuso l!neal y se calculó con l.!~ programa de respuesta que cO:isidera la ~"8pagaclón 
:>Idímensional de ondas de corte SH en suelos estratificados hOrizontalmente, RAeSH (Bárce",a y Romo, 
1983). Se utilizó como excitación en la base de los depósitos, el espectro de respuesta de aceleraciones 
dei sismo de'. 19 de septiembre de 1985 reglst,aoo en terreno firme (estación CU), En este 8;erClclo, el 
amortiguamiento del suelo se mantuvo constante (2.0%) durante el proceso de consolidaD 6n Desde 
luego que se está consciente que al aumentar G disminuye el amortiguamiento, por lo que las ordenadas 
espectra,es calculadas subestiman a las ceJe se hubieran obtenido de haberse mccificado el 
amortiguamiento en función de G. 

La respuesta en térmInos de espectros de 8ce eraclones con 5% de amortiguamIento se presenta en 12 
fig. 3 15 para cada factor tiempo. donde se observa como las amplitudes espectrales máximas y el 
periodo fundamental de los depósitos de suelo blando disminuyen con el t1errpo Esto se debe al 
incremento global en G,o Y a la disminución en Ho' En la fig, 3.15, también se muestra la venación del 
periodo elástico natural del suelo con el factor tiempo, Tv. Para Tv pequeños la tasa de variación de Ts 
es alta. Esta disminuye sensiblemente con ei paso del tiempo, de acuerdo con el fe~,6meno ce 

consolidación. 
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Cabe menCionar, que cuando ocurrió el sismo de 1985 el proceso de consolidación en la ciudad ce 
MéXICO ya estaba presente, por lo que la hipóteSIs de partida son condiciones extremas, representativas 
del proDlema en general. Sin embargo, es posible analizar otros aspectos. como por eJemp,Q, en la flg. 
3.16 se muestra cómo varia la respuesta del terreno debido a la consolidación regional para el mismo 
problema planteado, pero ahora conside,ando una profundidad promediO del nivel freático ce 2,5 m, y 
también que el sismo de 1985 ocurrió para ur Tv=O 2, De nueva cuenta, se presenta el msmo efecto 

observado anteriormente. 
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Es notOriO que el efec:o de consolidación regional, er intervalos de Tv más acorces cor :a 'e2., cae ~s 

de poca Importancia er cuanto al cambio en e! penedo natura! de! teríeno Desde el purte ce vis:a :::e 
diseF:ü de estructuras. los resultados muestran qL.:8 es saludable ~ene:- U1l edificiO con un per.oco nat:"'~3 
ligeramente sU¡Jerjor al del suelo (para las condic:o:-'8s de éste en el momento de la cors::-Jcc:ón J .. 2 
que con ei tJempc ia sevendad de Jos movimientos sismlcos del. terreno decrecerá Por consIguiente e' 
tiempo mitiga el peligro sísmico en la estructura 
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Fig 3_16 Vanación de la respuesta sísmIca de los 
depósitos ardíiosos 

: 7 

J 5 _ 

0_ 

00 10 

--"~ 

20 30 4 o 
Fl:::enodo (s; 

Flg 3 17 Vanaclón de la respuesta sísmIca de fas 
depósitos arcillosos para H = 80 m 

En la f¡g~ 3~ 17 se presenta la variación de la res~uesta sísmica para las mismas condiCiones ce: 
problema planteado Incíalmente (ver fig. 314), pero ahora considerando un espesor del depós.:o 
arcilloso de 80 m~ Se oDserva de nuevo, que el penado característico del sitio disminuye con el tiempo. 
sIn embargo, ¡as aceleraciones espectrales aumentan. lo cual ocasionaría un mayo- peligro sísmico ~ara 
estructuras cimentadas en tales espesores arclliosos y con periodos naturales menores a.l del suelo p2~a 
condiciones Iniciales de construcción~ De la misma forma, se pueden aplicar otras hipótesis al problecca 
como sería cons'derar que el estrato de suelo donde se extrae el agua se encuentra a una cler:a 
distancia más abajo de 'os depósítos de arcilla, lo cual ocasionaría que la presión hldrostátlca en I.a Dase 
del suelo arcilloso no se disiparía completamente para un instante después de Tv=O, entre otras 
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CAPíTULO 4 

MODELO DE RESPUESTA SíSMICA EN El VALLE DE MÉXiCO 
MEDIANTE REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

Se presenta en este capítulo, el modelo de respuesta sísmica aplicando la técnica de RNA. P"mero se 
describe el modelo neuronal, después se detallan las variables representativas del fenómeno de 
respuesta sísmica, y al iha! se indica que información integra la base de datos para el entrenamiento y 
generalización dei modelo con RNA. 

4.1 DESCRIPCIÓN DEL MODELO 

En la ciudad de ~0éxico se han reconocido los efectos que tienen las condiciones locales del suelo ee la 
respuesta sísmica desde mediados del siglo XX (Rosenblueth, 1952; Herrera y Rosenblueth, 1965); Sin 
embargo, fue hasta los eventos sísmicos de septiembre de 1985 cuando tales efectos se apreciaron 
notablemente, sIendo una fuerte eVldeccla de que los depósitos arcillosos en esta localidad modlf<cae 
sjgnificatlvamer~e los movimientos de! terreno superficial aún ante pequeñas variaCiones en SJS 

propiedades. Desde entonces, se han desarro!:ado vanas Investigaciones en ei área de Ingeniería 
sísmica y geotéc~lca para tratar de explicar el efecto que tienen las condiciones locales de! Sitio en los 
movimientos sís:"'1!COS incidentes dentro del valle de MéXICO (p e. Romo y Jaime. 1986; Romo y Seee 
1986; Sanchéz-Sesma, 1989; Chávez-García y Bard, 1994; Romo, 1995). El Impulso de es;as 
Investigaciones ~ermlt!ó establecer una serie de procedimientos para calcular los movimientos 
superfiCiales y 2 profundidad del terreno de campo libre (algunos de ellos menCionados en el capítulo 
anterior) y estat::ecer los criterios sísmicos para ef diseño de edificIOS cimentados en lOS deoósitos de 
sueies biandOs. 

También desde entonces ia colocación de varios instrumentos de mediCión han proporclon2do 
información mey valiosa para el desarrollo de nuevas herramientas de análls'ls (Ordaz el al, 1998; 
Romo, 1999). As mismo. estos eventos sísmiCOS medidos y almacenados desde 1985 han constltv.co 
una base de oa:os Importante, lo que permite aplioar procedimientos basados en el eprendlzaJe (RNA) 
pata modelar la respuesta sísmica de los depósitos ce suelo en el valle de MéXICO. 

En la fig. 4.1 se oresenta esquemáticamente el "locelo neuronal de respuesta sísmica que se proDcne 
er; este trabajo. conde las RNA operan en forma equlv21ente a una funCIón de transfere:¡cia empírica. es 
decir, a partir de: movim¡entos sísmico en terreno f1.rrne y de las características diná~Jcas del SitiO se 
determinan los f"ovlmientos superfciales de campo I!bre en térClinos de valores espectrales 
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Fig 4 í Modelo ce respuesta sísmica mediante Redes Neuronales Artlficíales 

De acuerdo con la tig. 4.1, las va~:a.J¡es principales que aiimentan este modelo son: 

El periodo (T) que es la abscisa del espectro de respuesta en terreno firme. 
La aceleración espectral (ordenada) en terreno firme (SaCU) para el correspondiente periodo T. 
El periodo caracteristico de! sitio (Ts), donde se desea conocer la respuesta 

La respuesta del modelo neuronal (variable de salida o del comportamiento deseado) es la aceleración 
espectral en el sitio (SaSIT) para e! correspondiente periodo T. Dentro del grupo de aplicaCiones de las 
RNA, el modelo presentado corresponde al de Aproximación de Funciones, donde ¡os datos en la unidac 
de salida (respuesta) deben ser los correspondientes a los datos que se dan de entrada De esta forma. 
las variables anteriores integran la base de datos para el diseño (etapas de entrenamiento y predlcclon) 
de las RNA. 

4.2 BASE DE DATOS DEL MODELO DE RESPUESTA SíSMICA CON RNA 

Como se ha mencionado, uno de los aspectos importantes en la aplicación de la herramienta de RNA es 
la base de datos disponible. que se I~tegra con los parametros que senwan como datos de entraaa y 
salida para el modelo considerado en la fig. 4.1 A continuación se presenta una descripcl6n de la 
informaCión disponible y del mode;o de respuesta sismica. 

4.2.1 Zonificación Geotécnica y Sísmica del Valle de México 

La cIudad de MéXICO se divide geotécnica y sfsrnlcamente en tres regiones con diferentes condiclones 
cei subSuelo (ver fjg. 4.2): 

Zona de Lemas (zona ~). Se encuentran formaciones de 7"ocas por derrames de lava o suelos 
generalmente firmes (tobas volcánicas), aunque pueden exist.e algunos estratos arenosos en estado 
suelto o coheSIVOS re¡ativamente biandos ya sea intercaiados o en la superficie. 

Zona de Transición (zona 11). Integrada predominantemente por estratos arenosos y limo-arenosos 
intercalados con capas de arciiia lacustre. Su espesor es vaflable entre decenas de centimetnos y no 
mas de 20 m aprOXimadamente. donde mas abajO se encuentran los depós'tos profundos. 



-99.20 

Modelo de respuesta sÍsmzca en el valle de MéXlCO medzante redes neuronales artificzales 

-99.15 

r:-::1 
~ 

Zona ¡ 

-99.10 

OH 

On 

o" 

L
o ESTACIONES UTILIZADAS EN 

EL MODELO CON RNA 

o 
" 

'" o 

Tlahuac 

5 Km 

-99.05 -99.00 -98.95 

LONGITUD 

Zona ¡¡ Zona ¡¡¡ 

Fig 4.2 ZonifIcacIón Geotécnica del valle de México (propuesta por Auvinet. Méndez y Juárez. 2000) y ubIcación 

de fas estaciones aceJerométricas de fa RACM 

54 



A1odelo de respuesta sísmica en el valle de A1éxico mediante rede<; neuronales artljiclale.1 

Zona de Lago (zona 111). Está constituida por potentes depósitos de arcilla de alta compresibilidad y 
alto contenido de agua (espesores entre 20 y 100 m), donde se encuentran Intercaladas capas areno­
Ill1losas o arcillosas de consistencia firme a muy dura con espesores vanables de centimetros a 
varios metros. Estos depósitos arcillosos suelen estar cubiertos superficialmente por suelos aluviales 
y rellenos artificiales, y debajo de ellos se tienen los llamados depósitos profundos (capas rigldas de 
arena limosa cementadas) 

En la [Ig "'-3 se presenta u~a estratigrafia típica de la ciudad de MéXICO donde la toba volcánica de la 
zona de Lomas se localiza al oeste del centro de la ciudad, mientras que los suelos olandos de la zona 
de Lago generalmente consisten de dos formaciones blandas (la superior y la Infenor) separadas por una 
capa de arena compacta de espesor variable entre 0.0 y 6.0 m llamada capa dura El nivel de aguas 
freátlcas generalmente se encuentra a 25m de profundidad promedio en la mayor parte de la zona de 
Lago En el mismo perfil estratigráfico se muestra también, cómo en la zona de TranSICión se tienen 
estratificaciones erráticas de depósitos aluviales 

<-, \V 
D¡"l<lIlCJa. km 

I ~ 1') 
.~, ._--

- ::" -

Toba 

: {" 

Fig 43 Estratigrafía general de la CIUdad de México (propuesta por Mooser, 2000) 

Por otra parte, la República Mexicana está ubicada en una zona de alta slsmlcldad puesto que en las 
costas del Pacífico se generan movimientos bruscos en la corteza terrestre a lo largo de las fallas que 
separan las diferentes placas que la forman en esta región (placa de Cocos y placa Norteamericana) 
Los sismos que afectan a la ciudad de MéXICO se claSifican en cuatro grupos (Rosenblueth y Ovando. 
1990) a) los locales, que se originan en el interior del valle de México o en sus InmediaCiones, b) los que 
se originan en el resto de la placa Norteamericana, c) los de subducción de la placa de Cocos baJO la 
Norteamericana y d) los de la placa de Cocos subduclda originados a profundidades entre 50 y 100 Km 
Los temblores originados por la subducción de la placa de Cocos son los que más estragos han causado 
en la ciudad de México, de hecho a este grupo pertenece el 85/09/19 

Debido a la alta slsmlcldad y ante las amplificaciones de los movimientos superficiales de: terreno por las 
condiciones locales del suelo en el valle de México, se han desarrollado diferentes estudiOS e 
investigaciones dentro de la Ingeniería sísmica geotécnica. Gran parte de estos avances se han logrado 
graCias al Incremento del número de instrumentos de medición. lo que ha permitido tener una mejor 
observaCión e Interpretación de los registros de movimientos fuertes OCUrridos en los últimos años 
(desde 1986). 
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En 1985 operaban en la c!"cad de Méx:co ce' orden de diez estaciones aceleroC0s:ricas: en :a 
actualidad, eXlsten más de dos~e;]tas, las cuales lntegran la conocida Ree Ace~e:-o:Tlé~:-',C3 de la Cludac 
de MéXICO (RACM). En la fig 4.2 se presentan algunas de !as estacIones de :a RAC:'/ JuntO con !2 
zonificación geotécnlca del va!:e de Méxlc() antes cescr¡ta y las pnnc¡paJes vías de a Ciuca: 

4.2.2 Movimientos Sísmicos de! Terreno y Características de los Sitios empleados en el 
Modelo 

Los :-egistros de movimJentos s:sm:cos utinzados para formar la base de datos, con la cua: se entrenaíOn 
las RNA, se obtUVieron a parte de la Base Mexicana de Datos de Sismos Fuer:es (Alc2ntara, el al . 
1997). Este sistema integra toca la información que disponen las diferentes ins:IIcclones c"e conforman 
la RACM (Insti¡uto de Ingenier:a, Fundación JBS. Fundación ICA, CENAPRED, etc.). Er ia lig. 4.2 se 
indican con punto negro los sities seleccionados ce la RACM para integrar la baSe ce dat:os usada para 
e[ diseño de [a RNA con más ce 40 estaciones en la superfcie libre del terreno. conde e." cada una de 
ellas se han registrado entre 5 'f 11 ever:tos sfsm~cos Se observa también, que la mayor:2 de los srtl05 

se ubIcan en la zona de Lago conde se han presentado las mayores ampi¡ficac;ones de ~os movimientos 
del terreno 

4.2.2.1 Excitación sísmica 

La excitación sismlca del modelo neuronal mostrado en la fig. 4.1. se caracteriza por los movimientos 
superfciales registrados en la estación acelerométrica CU (Ciudad Universitaria), la cca' se ubica al 
noreste del centro de la ciudad en la zona geotécnlca 1 (ver fig. 4 2). Los S\SíT,CS reg'istradcs en este SitiO 

y utilizados para alimentar e: modelo neuronal se presentan en [a Tabla 4 ¡. Estos eventos se 
seleccionaron considerando sus características pr¡ncipales, las cuales se muestran en la misma Tabla 

4.1. 

Tabla 4.1 Caracterfsticas generales de fos movImientos sísmicos de entrada (sitie CUj, oner:ra:lón E-W 
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ESTOS movimientos superficiales en CU se proporcionan a la RNA en térmmos de espectros de -eS;JU8S:2 
,,:e aceleración absoluta correspondientes a un sistema de un grado de libertad con cor.¡:cn:amI8'l:o 
e'ástico lineal y un amortlguamle'1to del 5% (SaCU). En [a ~g. 44 se presentan [os esoectros ce 
-espuesta de estos movimientos (Tab[a 4.1) normalizados con respecto a [a ace[erac,ón ,,¿mea Ce 
:ecre'1O (Ama,)' junto con [as curvas de valores mediOS (¡'¡), más una y más dos desviaciones es:¿ndar (oj. 

o cual :10S indica la variación en amplitud y conter.idO de frecuencias de las señaies seleCCionadas Se 
observa que e[ rango de periodos (abscisa del espectro) utilizado en el modelo para definir los espectros 
~e respuesta de las señales de excitación (SitiO CU) es de 0.0 a 5.0 s. mientras que las ordenadas 
espectrales varía:1 de 0.1 a 4.3 veces la aceleración máxima del terreno (AmaJ. 

~a normalización de [os espectros en [a frg. 4.4, elimina el factor de intensidad de los eventos re(;rstrados 
en roca y muestra Gnicamente e[ efecto que tienen las fuentes donde se libera la energía s:s'7'lca y las 
d,ferentes trayectorias que siguen las ondas hasta el sitio, lo cual se observa en e[ Intervalo oe penados 
,jonde se tiene ia amplitud espectral máxima (Sa"",) aue varía entre 0.30 y 1.60 s 

45 ___________ _ 

00 10 20 3D 40 50 
Periodo (5) 

Flg 4.4 Formas espectrales de los movimientos sísmiCOS de excitaCión (estación CU) uttlizados en el .... node/o 

~a estación CU se seleccionó como sitio de referencia para ailmentar el modelo neurocal debido 
8-,ncipalmente a que en este sitio se han registrado la mayor canMad y los prinCipales eventos sísmiCOS 
nCldentes en el valle de México, y además se ha utl[izado como base en estudiOS de respuesta sísmica 

¡ Romo, 1987). De cualquier forma, la entrada del modelo neurona! es relativa, es deCIr, se pL.:8Ce utilizaí 
otro sitio de referencia, como por ejemplo CDAO. y de ahí determinar la respuesta en los demás SitiOS 
centro de la ciudad de Méxíco. La RNA debe ser capaz de encontrar la relación que eXiste entre los 
·:atos de entrada y de salida, siempre y cuando :a fuente de entrada sea la misma y se disponga de la 
nformaclón suficiente. Por lo tanto, e[ manejo de la base de datos disponible es un aspecto importante 
en ei diseño adecuado de una RNA. Mientras mayor sea la Información utilizada, los resultacos con fa 

:écnica de RN.4 y con cualquier modelo deberán mejorar. 

4,2,2,2 Caracterización de los depósitos de suelo 

::Jebido a que se tienen diferentes condiciones del subsuelo en el valle de México, e[ modelo neuronal se 
separa en dos módulos generales para el diseño (ef1irenamiento) de las RNA Uno modeia la respuesta 
sísmica en Sitios ubicados en [a zona de Lago (LAGO), y e[ otro en la zona de Transición (TRANS) 
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Los depósitos de suelo en ambas zonas se caracterizan dinái :.amente pOi sus perradas natura;es 
elásticos (Ts) que se definieron de prevIos estuoios de campo y !a:o:-atorio para algunos sitiOS donde se 
tenía como objetivo evaluar la rigidez dinámica de los estratos de s_eio en ia crudad de México. Para Jos 
demás sitios donde no se dispone de tal información, sus penoces característicos se aproximaron po, 
medio de funciones de transferencia empíricas a partir de sus espec:ros de pseudovelocidades relativas 
al 2% de amortiguamiento. Estos periodos (Ts) coinciden aproxrrradamente con el mapa de contornos 
de Isopenodos dominantes propuestos por Lermo et al. (1988~0 En la Tabla 4.2 se presentan las 
características generales de los sitios considerados para el módL: LAGO (zona Lacustre), el cual se 
integra por 33 sitios (ver fig. 4.2) con periodos caíacterísticos que varían entre 1.2 y 4.2 s. Estos sitros se 
seleccolonaron de acuerdo a la cantidad de sismos registrados en ecoa uno de elios 

Tabla 4.2 Características genera/es de fos sftios de suelo ... ':;!,::ados en la zona de Lago 

I No ¡c¡ave (mapa) ~o:~::: J La~~caCi~:ng Vi ~~ No Clave (mapa) 1 :o:::;¡:; ¡ La~~caci~:ng W ~s~ 

I
·~ JC54(54} ~~rd __ ~e~?!c~~nl,9_3_1~ ~~_127 __ 120_ 1_8 _~J7~~72) l nospltalJuarez ~ 19425 99"130 20e 

2i MI15 (15) __ ~ra~~_"1~~ __ J _~?8~ ~2-=- ~30_ ..--:'~L~~~_{O~Li _ XOChlplJlI _1 '~420 99135 260 

3 DFRO (RO) Roma r <9 405 I 99166 ¡ 1 30 "~ ~20 ¡ 8039 (39)! B0:2dojItO _ 19465J 99105 270 

t: 1 ~:28:-':)~- -c~~~-t:::J:: ::~t ~~ i r:j:::;~~~~::~:,A~:: = -r;~ 10 + ~~ 1:5_ ::: 

~ I Sl53 (53)_I_s-",,-s,mo, ~375J 991481~~1L~-"A5"-(5"Lj _Candelana t-::-::: 1 !::~: 300 
17 T ser (se;~_ SCT I 19393 9914W 2 o~ [2~ ¡: JA43 (43), Jam"", I '9405 -¡ 99125 3" 

I 
;1 CJ03-("-~) :--~~J,"a"€Z---¡'9_~1D~9"-157-~O~_H~ I AP~~(6;:;=~ Apia!a" ¡ 19381 1 99107 I 3 °0 j 
9_ TL08(08) _ yate,oioo ___ 1 "_480 p91", 1-210_1 ~26 ~_AR14 (1"1_ ;_ A"goc ~ 19481 1 99076 J 340 

12 RMAS (RM) RornaA SiJP 19420 99155 220 29 TLAS (TLl---,--- _~'ac~ISuE _193~ 99105 360 

1; - ~~~;--~6;) ... --·~an!J~ ~~;9 -;-1~40 - 2 20~ 30 DM1;~~)- I :eoort Moctezuma j "9 <131 99096 ¡ 360 

L2-1 _i; ~). _¡ --:IV~~~- _ L 1-~~~~ T-~~--;~ \ .2 _~I W1 T~;;~_ (~11- Zaragoza Sup 1.-;9 4 ~9 99088 4 ce 

~ ._~~G09J~9)_ ._~al\::_G::'.rr.~ _ ",9454 99123 240 32 ~.~~~_(4_~L.J Hangares 1.19418 99079 4CC 

16 Sl45 (45) Balderas 19425 99148 240 33 AU11 (11) AL:tódromo 1_ 19392 99087 <120 
- - -- --- -- -- --

17. RM48 (48) .C;¡odolfo Me,"':efldez 19436 99128 250 

Tabla 4.3 CaracterístIcas genera/es de los SitIOS de suelo ubr:¿dos en /a zona de TranSICIón 

No I Clave {mapa} Nombre de Ubicación 

¡ la estación Lat N f Long W 

Ts 

(s) 

050 
--

055 j --

060 

065 
- --

080 

085 
-

085 
-- -

090 
-

e S5 

58 



Jlodelo de respuesta sism¡ca en el valle de ,l"féxico mediante redes neurof~.;:e_\ ar:ificlCIl!s 

En la Tabla 4.3 se presentan también, las característJcas de los sitios sefecclonados pa"a el móculo 
TRANS y que se ubican en la fig. 4.2 con un punto negro. Se muestra que la base de da:os para este 
módulo se integra con 10 sitios. donde sus periodos dom',nantes varían entre 0,5 y 1 G s E! cango de 
periodos para esta zona es bastante estrecho, en comparación los sit',QS en la zona ;'11, ,o cuai aebe 
facilitar el entrenamiento del modelo nel'ronal. Mas adelante (sección 4.3) se Indica ~ue eventos 
sísmicos se disponen en cada sitio para ambas zonas gaotécnicas, y cuales se conslder2~, como datos 
de entrenamiento y prediCCión para alimentar el modelo con RNA. 

4,2,2.3 Movimientos de respuesta medidos en superficie 

El patrón objetivo del modelo con RNA son los movimientos sísmicos superficiaies medidcs en los SitiOS 
ubicados en las zonas de Lago y Transición (ver Tabla 42 Y 4.3); los cuales se presenta., a ia red en 
términos de aceleraciones espectrales (SaSIT) correspondientes a un sistema de un greco de ilbertad 
con comportamiento elástico lineal y un amortiguamiento del 5%. En la fig. 4.5 se muesírac os espectros 
de respuesta normalizados con respecto a A"", de los eventos sismlcos considerados para cada uno de 
los sitios de la zona de Lago. 
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Debido a que los pericdos naturales de los sitios (Ts) en esta zona I11 varian en un amp¡"o rango de 
valores (1.2 - 4.2 s), se ha propuesto subdividir la base de datos del módulo LAGO en cuatro subcasos 
Los InteíVa)os de per;odos característicos propuestos para cada caso se presentan en ¡as mlsmas 

gráficas de la fig. 4.5, Y posteriormente en la Tabla 4.4 se Indica qué eventos sísmicos se utilizan. Esta 
subdiVIsión mejora la presentación de los datos a las RNA, y por consiguiente se pueden obtener 
entrenamientos en menor tiempo. 

ECl las gráficas anteriores (fig. 4.5) se aprecia la variación que existe entre las ordenadas espectrales y e', 
contenido de frecuencias de los movimientos de respuesta medidos en supenficie. El rango de estas 
ordenadas espectrales varía de 0.1 a 7.0 veces la aceleración máxima del sitio (A"",) , mientras que el 
penado (abscisa del espectro) varía entre 0.0 y 5.0 s 

De la misma forma, en la [,g. 4.6 se presentan los espectros normalizados de los sismos registrados en 
los sitios que se ubican en la zona I! (Transición) de acuerdo con la Tabla 4.3. Estas formas espectrales 
definen mejor el rango de periodos característicos de sitio en esta zona geotécnlca (Ts entre 0.5 y 1.0 s) 
en comparación con los de la zona de Lago. La magnitud de las ordenadas espectrales varía entre 0.1 y 
6.0 veces la aceleración máxima del sitio (A"",), mientras que los valores de las abscisas (periodo, T) 
varían de 0.0 a 4.0 s. 
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Flg 4 6 Famas eSDectrales de los movimientos sísmicos de respuesta (zona de TransIción) 

En las figuras anteriores (4.5 y 4 6) también se muestran las curvas para valores mediOS (u). más una y 

más dos desviaciones estándar Ca), donde se puede apreciar el comportamiento genera! de los 

movimientos sísmiCOS de los depósitos arcillosos del valle de México, estos mismos resultados se 
presentaron y discutieron con anterioridad en la sección 32.4 (fig. 3.13). Sin embargo, es Importante 
mencionar que las formas espectrales presentadas son muestra de la variabilidad espaCial de los datos 
disponibles, pnncipalmente dentro del rango de perlados dominantes que es una de las características 
más Importantes de la respuesta sísmica y que el modelo con RNA debe reproduCIr en perlado y 
magnitud esoectral. Por elio, es necesario seleCCionar primero la informaCión que servirá para formar la 
base de datos de entrenamiento del modelo y también la base de datos de prueba (predicción). En estas 
etapas, es necesario enccntrar la mejor forma de proporcionar los datos a la RNA, para que la ejecución 

de la etapa de entrenamiento sea eficiente. 
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4.2.2.4 Variación de los movimientos sísmicos de un depósito de suelo 

Hasta el momento se han descrIto las variables cue se consideran ¡mpo'=2~:es pa:-a mode:ar el 
fenómeno de respuesta sismica con RNA (ver fig. 4 ~). sin embargo. eXisten 0:':5 factores que afectan 
los movimientos sismicos de los depósitos de sueics como los presentados e- la Tabla 3.1. En este 
trabajo se muestra un modelo neuronal sencillo como una primera aplicación de 'T',étodo, pero también 
es importante tomar en cuenta todas las variables, que aunque no están directa~ente relaCionadas con 
el problema, para las redes si son representativas. 

En las figs. 4.7a y b se presentan las Tunc',ones de a:nplificación empincas para :os sitios en el valle de 
México con referencia a los movimientos registrados en el sitio CU. El primer s:o (GR27) está ubicado 
en la zona de Transición y el segundo (SCT) en la zona del lago. Como se ""enclonó en la fig. 4.1, 
idealmente el modelo con RNA debe reproducir estas funciones de amp' "cación en'1piricas Sin 
embargo, se puede apreciar que aún en un misro sitio existen variaciones considerables en las 
amplitudes espectrales prinCipalmente en sus periocos característicos Se observa cómo el factor de 
amplificación en el periodo dominante del sitiO varia conforme aumenta la aceleración máXima en terreno 
firme (AmaxCU) que es una medida del grado de intensidad del Sismo, lo que ~éica que esta variable 
puede ser representativa en el modelo neurona! para calcular la respuesta sísmlC2 
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Jlodelo de respuesta sísmIca en e! \'alJe de .ilex:co medwfI!e redes neurona!¿s ,:r;'~-:C:.¡ICS 

Las distintas funciones de amplificación medidas en un mismo sitio ¡ndlcan que el tipO de ondas s'selcas 
incidentes, ei contenido de frecuencias, la energía sísmica, etc" afectan la respuesta sis", ca del 
deaósito, Todos estos factores, incluso aquellos que se desconocen, Infiuyen en la forma es~ec:'a de [a 
señal registrada en terreno firme, una de las variables de entrada de! modelo (SaCU). Sin er"':Jc~;o. se 
éeqUlere de otra variable en el modelo neuronal, ademas de las presentadas, que indique a 'e -se <;ue 
lOda la forma espectral inftuye en [a respuesta sismica (SaSIT) para un determinado per,oco ,T) De 
acuerco con la flg, 4,7 Y el razonamIento anterior, se considera la aceleraclón máxima en e:' 5.::0 CU 
(~CU) como otra variable de entrada del modelo neuronaL Aunqc;e esta vanable ya se cons:deca en la 
amplitud espectral SaCU (periodo T=O) para la RNA es un indicador del nivel de intens,d8c ce los 
movimientos en terreno ñrme. 

Uno de los factores que Influye en las características de los movimientos del terreno eS el 
comportamiento no lineal del suelo, Resultados obtenidos a partir de estudios de campo y laoocalOno 
realizados por Romo y Jaime (1986) mostraron que las arcillas ce la ciudad de México prese",:an un 
comportamiento casi elástico lineaL Sin embargo, estudios espectrales de registros sismlcos en la zona 
de Lago (Barcena y Romo, 1993) señalaron que en ciertos sitiOS se han desarrollado efectos no lineales 
Estos resultados concuerdan con otras investigaciones ieóricas (Romo, 1991) Y experimentales (Romo, 
Jaime y Taboada, 1989; Romo y Ovando, 1995; Romo, 1995) en las cuales se ha señalado c~e el 
comportamiento de la arcilla de la Ciudad de México depende fundamentalmente del índice de plas¡¡c:dad 
(lp), donde [os efectos no lineales disminuyen al aumentar este parámetro, El comportamiento no ¡ineal 
es mas importanie cuando Ip ,; 150%. En las zonas de Lago y Transición eXisten depÓSitos ce arCillas 
con índices de plasticidad menor de 150%, como en los sitios presentados en las figs, 4 7a y D Sin 
embargo, la existencia de efectos no lineales todavia es un tema de discusión debido a que no se ha 

comprobado completamente este fenómeno a partir de registros sísmlcos considerando vanaciones por 
incertidumbre. 

4,3 DATOS PARA LA ETAPA DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA DE LA RNA 

E! grupo de datos para la etapa de entrenamiento de una RNA, es un subconjunto de la muestra total de 
datas disponibles, Después de entrenar una RNA (o al mismo tiempo) se evalúa o prueba la eficienCia de 
la red con otro subconjunto de la mLlestia total de datos y que no se consideran en el gru:JO de 
entrenamiento. El proceso de evaluación se conoce comúnmente como etapa de genera:izac:ón o 
predIcción de la RNA y en la cual se determina [a arquitectura de red óptima, 

En la Tabla 44 se presentan los eventos seleCCionados para los sitios considerados en el [)Cédula 
LAGO, donde se indica también cuales son los casos para entrenamiento y prueba, Esta misma 
información pero ahora para los Sitios del módulo TRANS se muestra en la Tabla 4,5, Las carac:e';stlcas 
generales de [os eventos sismicos y de los sitIOs se presentaron en las Tablas 4, í, 42 Y 4 3 

Estos sitios se seleCCionaron a part'" de [a caniidad de eventos sismicos registrados en C2ca ceo de 
ellos y de sus características dinámicas (Ts) En el caso de la zona de TransiCiór" los sillas 
seleCCionados son en su mayoria los disponibles (ver fig, 42), Para la zona de Lago se trató de atlarcar 
primordialmente la región donde se han presentado las mayores amplificaciones de los movlm entos 
incidentes. 

Los eventos sismicos para entrenamiento y prueba se seleCCionaron arbitrariamente, Se eligieron como 
dalas de prueba al menos un sitio con todos sus eventos sísmicos en [a zona de Transición y en cada 
subcaso del módulo LAGO, Además, se seleccionaron arbitrariamente algunos eventos para los cemás 

síüos. 
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Jlodelo de respuesta sism[ca en el valle de ,Héxico n;ea'u:r¡te redes neuronales artl/lcwles 

Tabla 4 4 Eventos disponIbles en (os snio de suelo utif¡zados en eí módulo LAGO 
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Tabla 4 5 Eventos disponibles en Jos sitio de suelo utilizados en el módulo TRANS 

Clave de la EVENTOS 
Estación (ano/mes/dial 
(mapa) ~ 1", !~ 1 

1" Ig I~ I~ 1 .. J" '" iB ! ~ !§ J- o Ji?; 101 a M ¡;¡ a 
o l0 'o 

~ ~ I~ 
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~ fJ ~ !i i~ ;; ¡¡ 
'" CQ47 (47) • i I I · · . 1 

DR,S (16) 1 • 1 . i · ! 
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EOsO (30) • I I 1 

, , 
GR27 (¿7) I , • I · . · I I , 
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P I · I 
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AU40 (4S1 P I p p p p i P 

ME52 (52) · , 
i I 
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E'lt~enaiHento 

63 



::J 
ü 
e 
ü 

" "-
~ 

WJ 

Ca::::a de la ca:::a 
e'lt:-ada OC.)t8 

:"eal :OGSlg 

J)c 
~y' -T 
\.J~~ -O ' a, 

SaCU 

O 
--{) Ts 

~CU, 

23 ca;::a 
CCU::O: 

- --- ---

:ogs,;; 

0 
""" V 
O 

3" caDa 
cCw';a 

-- ----O 
-- -, ~>~O---- f'\I',_~ 

w. "-' lA, \J 
b b, 

DlrecClon de prcpagaclón ce 'a 2ctiVacICfl 
, 

D,reC(:.on de propagaclon de, error 

w. 
b, 

Caca :!';': 

sa :::2 

, 

Res:útado5 

SaCLJ ace:e'ac,on eS:Jec: r 2 e­
te~íe"o :-"me paTa e, ::ec ::00 -: 

Ts cenado ca~acter's:.:::::: 
del s: e 

A_~,CU aceleac:o~ "y:cx ~a 
er ~er-e::o F''-'-e C~ 

b b b, t; sesgos 

a a a, a actlvaClon 

Fig 5.1 RNA para anáIJsls de respuesta sísmica en el valfe de México 

5.1.1 Módulo LAGO 

En el capitulo anterior se presentó el desarrollo del modelo neuronal de respuesta sismlca para los SitiOS 
localizados en la zona III (módulo LAGO), donde se describe básicamente la base de datos medidos para 
las etapas de entrenamiento y predicción (prueba), Como se mencionó, este módulo se dividió en cuatro 
subcasos debido a que el rango de periodos caracteristicos de sitio (Ts) es bastante amplio en esta zona 
(ver fig. 4,5 Y Tabla 4A), Para determinar la tODologia de red apropiada se utiliZÓ la base de datos dei 
subcaso I (Ts entre 1.2 y 1 A s) y en la fig, 5,28 se presenta el análisIs para determinar la arquitectura de 
red óptima, considerando solamente tres variabies de entrada (T, SaCU y Ts) y empleando funCiones de 
activación slgmoldales (logslg) en todas las capas de ia red. 
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Resultado., 

En ei ejemplo antenor (fig. 5.2a) se obtiene como red óptima una arquitectura de 20-15-5 neuronas en las 
capas ocultas con una correlación de 93.5% en la etapa de predicolón. Sin embargo, e mismo análisis de 
estabilidad pero ahora considerando la aceleración máxima en terreno fijme (ArnaxCU) como otra variable 
de entrada, se obtiene una estructura óptima de 10-10-5 r.euronas en las capas ocultas con urE 
correlación de 90.0% en ia etapa de prueba, como se f1luestra en !a fig. 5.2b. Lo ante:-'or indica que esto 
vanab¡e A"maxCU ;¡jejora Jos resultacos en la prueba dei modeia neuronal. 
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Flg 5.3 Evaluación de la estabilidad de arquitecturas de RNA durante la etapa de prueba 

En la fig. 5.3, se presenta el análisis de sensibilidad para el subcaso 1, considerando d'ferentes funciones 
de activación en el modelo. En el primer análisis se emplean funciones log-sigmoidales en todas las capas 
de la red, en el segundo se utiliza ~na combinación de funciones lag-slgmoidales y lineaies (red híbnda), " 
en el último se aplican funciones tan-sigmoidai en todas las capas de la red Se obserl<a que en cualquiera 
de los análisis se obtienen correlaciones muy similares en la etapa de predicción (generalización de la 
red) para las estructuras óptimas. Sin embargo, utilizar solamente funciones de activación lag-sigmolda 
en todas las capas de la red asegura tener valores positivoS en la salida del modelo, io que concuerda cor 
las características de la base de datos disponible (valores no negativos y normalizados entre O y 1). Esta 
es la razón de utilizar funciones de activación logsig en todas las arquitecturas de RNA para modelar e 
fenómeno de respuesta sísmica. 
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Resuluc'os 

Los ejemplos anteriores (figs. 5.2a, b y 5.3) se realizaron para demostrar que :a topología de RN.'; 
mostrada en la lig. 5.1 es la que proporciopa ",eJores resultados durante la etapa ce genecallzaclór cel 
modelo. En la ng. 5.4 se muestran los análisis para determinar las arquitecturas de red ópt,¡,oas para los 
cemás casos que Integran el módulo LAGO. Se observa que todas las correlac:o'es pa'a ei grupc de 
entrenamiento resultaron mayores ai 97.0%, :T1Ientras que los resultados en 13 etapa Ce predicc;ór: 
(prueba) muestran correlaciones bajas para las arquitectuías óptImas (donde se presenta ei mínImo e:-íOr 
entre la respuesta de la red y el valor medido), principalmente en los subcasos III y IV. Sin embargo. se 
tienen algunos eventos donde el modelo neuronal predice con bastante aproximación a los datos 
medidos; y que se m~estran en las figs. 5.5 a la 5.8. 

La fig. 5.5 presenta algunos de los eventos de predicción Dara la zona de Lago (subcaso !), en los cua:es 
se observa la aproximación del modelo neuronal en la respuesta sísmica de los deoósltos arcillosos con 
periodos dom:' antes entre 1.2 y 1.4 s. La correlación del conjunto total de prueba ,8ara este caso fue de 
95.0% para ur3 arquitectura de red óptíma de 10-10-5 neuronas en las capas oceitas (ver ñg. 52a). lo 
cual es bastante aceptable para estos casos que el modelo neuronal no había Visto durante la etapa de 
entrenamiento. 
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Flg 5 5 Predicción del madeJo neurona! para SitiOS ubícados en la zona de Lag,:: subcaso ¡ 

3 

4 

Resultados similares se obtuvieron cor. la RNA para el subcaso il (Ts entre 20 y 2.6 s), con L:la 
arquitectura de red óptima de 25-10-5 neuronas en las capas ocultas y una corrsaclón eo prueba de 
92.0% (ver fig. 5 4a). Algunos de los eventos de prueba pertenecientes a este subcaso se rnuestran ero la 
ng. 5.6, donde los valores obtenidos por la técnica de RNA son muy cercanos a los va.ores reales. 



En la misma fig. 5.6. se presentan tres eventos de prueba que corresponden al SitiO SCT (Ts=2 O s), 
aune; ue en el evento 99/09/30 no se reproduce exactamente la forma espectral en sus picos, el pe"IOCO de 
ia ordenaca espectral máxima obtenido cor, RNA. es cercano ai periodo dominante del depÓSito, ca-o lo 
muestran los otros dos eventos para el mismo sitio {95/10/09 Y 95;09/14) Sln embargo, ex¡s~e;¡ eve¡:os 
sísmicos con formas espectrales complejas (no suaves) que se pueden reproducir con el modelo neu'ooaJ 
como es el caso del evento 95/09/14 para el Sitio CJ03 (Ts=2.1 s). 
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Fig 56 PredlGc¡ón del modelo neurona! para SitIOS ubicados en fa zona de Lago, subcaso Jf 

En las fígs 5.7 Y 5.8 se presentan algunos de los resultados obtenidos con las RNA óptimas para los 
subcasos 111 y IV (20-20-5 neuronas en las capas ocultas en ambos casos). Estos resultados al 
compararse con los valores medidos muestran que la aproximación de esta técnica es aceptable y es 
posible reproducir las formas espectrales de la respuesta sismlca para los eventos presentados. Sin 
embargo. ¡as correlaciones que se obtuvieron en los conjuntos de prueba total fueron bajas (menos de 
90.0%) muy similar en ambos casos como io muestran los análisIs de estabilidad (frgs. 5.4b y c), lo que 
indica que la generalización de estas RNA es defiCiente. Esto se debe posiblemente a que las 
características de los eventos sísmiCOS que integran las bases de datos de estos subcasos (ver frg. 4 5) 
son bastante complejas, con un contenido amplio de frecuencias y variaCiones considerables en sus 

ampritudes espectrales. 
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Resultados 

5.1.2 Módulo TRANS 

El desarrollo del modelo de respuesta sísmica con RNA para los depósitos de suelos ubicados en la zona 
de TransIción (módulo TRANS) se presentó en el capítulo anterior, donde básicamente se describe la 
,nformaclón disponible para los conjuntos de entrenamiento y prueba (sección 4 3 1) De acuerdo con las 
características de la respuesta sísmica en estos sitios (Iig. 4.6 Y Tabla 4.5) se utiliZÓ la misma topología de 
RNA mostrada en la lig 5.1, considerando las mismas variables de entrada (T, SaCU, Ts. Amo'CU) Y 
salida (SaSIT) del modelo. 

Las etapas de entrenamiento y prueba reaiizadas para este caso se presentan en la Ilg 5 9 De estos 
resultados se observa que una combinación de í 0-1 0-5 neuronas en ias capas acuitas nos proporciona la 
mayor correiación en el conjunto de predicción, siendo la arquitectura de red más adecuada para este 
módulo (mínimo error entre salida de la red y valores medidos). Se muestra también, que para esta red 
óptima se obtuvo una correlación en el grupo de entrenamiento de 99.0%, mientras que en el grupo de 
prueba se llegó a una correlación máxima de 952%. Estos resultados son bastante aceptables, 
considerando que el problema de respuesta sísmíca de los sitios del valle de MéXICO es complejo y las 
condiCiones del suelo que se tienen en esta zona geotécnica (sección 4.2 1) son muy erráticas 
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F'g 59 Determinación de la estructura de red óptima para el módulo TRANS (etapas de entrenamiento y 
prediCCión) 

En la jlg 5.10 se muestran algunos de los casos de predicción con RNA, donde la respuesta del modelo 
es bastante aproximado a los valores medidos. Los resultados muestran que esta técnica puede 
reproducir las amplitudes espectrales máximas y sus periodos correspondientes, en estos SitiOS donde se 
presentan períodos característicos entre 0.5 y 1 O s 

La arquitectura de red óptima para este módulo es la misma que la obtenida para el subcaso I del módulo 
LAGO esto se debe posiblemente a que los periodos característiCOS de los sitiOS considerados para 
ambos casos son muy cercanos. Además, las formas espectrales de los eventos sísmiCOS disponibles en 
la zona de Transición (fig. 4.6), muestran poca disperSión de datos en términos de amplitudes espectrales 
y contenidos de frecuencías. Esto es otra de las razones de que el modelo con RNA para estos casos 
presentó mejor comportamiento en sus resultados (mayor correlación en el conjunto de prueba) 
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FIg 5. 10 PrediCCión del modelo neuronal para srtlOs ubicacos en la zona de TransiCIón 

5.2 ENTRENAMIENTO DEL MODELO DE RNA CON DATOS GENERADOS 

Los resultados obtenidos con la herramienta de RNA que se presentaron en la sección ante' e', nos 
muestran la capacidad predictiva del modelo. Sin embargo, en varios casos las predicciones sor o e tanto 
deficientes como lo indican las bajas correlaciones de las subcasos ill y IV del módulo LAGO e- 'a flg 
5.4b Y c. Lo anterior se debe posiblemente a que las redes presentadas se basan ÚniC2::1er:e en la 
Información seleccionada; es decir, en los sitiOS y eventos sismicos que aparecen en las Tablas 4 .! Y 4 5 
Puesto que las RNA son técnicas de aprendizaje, las hace dependientes de los datos con cee se 
alimentan y la forma como le son presentados, 
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Resultado::, 

Los registros sísmicos utilizados para integrar la base de dates de entrenamiento y prueba del modelo 
neuronal tienen una aita reiación señal-ruido, lo que indica q~e estas señales no Incluyen efectos de 
factores externos que nO estan relacionados directamente CO.1 el proD:ema. De cualquier forma, el 
fenómeno de respuesta sísmica de los depósitos dentro del \2: e de MéxIco es un ;:>roblema complejO 
como se mdicó en ei capítulo antenor al observar la vanación :::e ~as forrras espectrales de las figs. 4.4, 
4.5 Y 46. A pesar de lo anterior, e! modere neuronal presentado ;=¡uede reprodUCir la respuesta sísmica en 
varios sitios dentro del valle de Méxíco de acuerdo con las figs 5.5 a la 5 8 Y 5.10. 

Por otra parte, después de obtener ¡as redes óptimas de los casos anteriores, se evaluaron sus 
capacidades predictivas para depósitos de suelos no considerados durante el entrenamiento de la red 
Algunos de estos resultados se presentan en los ejemplos de la 'g. 5.11 a. donde para casos de SitiOS con 
periodos dominantes de 3.05 y 3.15 s (casos interpolados) las respuestas de la red (RNA del subcaso 111. 

zona de Lago) resultaron erróneas 
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Fig 5.11 F:¿esuftados del modelo sÍsmíco cor. RNA para sitios no conccídos por fa red duranre su entrenamiento, 
(a) datos medidos y (b) datos generados 

Lo anterior Indica que la Información utilizada para formar la base de datos de entrenamiento de las redes 
presentadas en la sección anterior, es insuficiente. Por lo cual, se realizó otro modelo de respuesta 
sísmica con RNA en la zona de Lago, idéntico ai anterior (ver Rg. 5.1), pero ahora utilizando una mayor 
cantidad de datos en el conjunto de entrenamiento En este caso se generaron mas datos partir de la 
información seleccionada (ver Tabla 4.5). 

Para generar datos representativos de la información registrada en las estaciones acelerométricas 
ubicadas en la zona de Lago (fig. 4.2), se propone lo siguiente. A partir de los espectros de respuesta en 
terreno firme correspondientes a los espectros disponibles en un Sitio específiCO (SaSIT), se obtienen los 
valores máximos y mínimos para cada periodo. Estos límites (envolventes) nos definen una banda de ia 
'Información medida en terreno firme, como se muestra en la fíg 5.12a. Lo mismo se realiza con las 
funciones de amplificación empíricas del mismo sitio (fig. 5 '20). A partir de la banda de aceleraCión 
espectral en terreno firme (SaCU), se generan mas espectros (S.) en forma aleatoria o con un -"Sa 
constante, de tal forma que dichos espectros S, queden dentro de las franjas máXimas y mínimas de la 
información real disponible. A estos espectros S se calculan sus correspo,odlentes espectros de potencia 
(P,) mediante la teoría del valor extremo. En este caso se utilizó el programa RADSH (Bárcena y Romo, 
1993). 



Resultados 

De la misma forma, se generan funciones de a"'plificación (fa) a partir de 'a Janda ce factores de 
amplificac'ón medidos (SaSIT/SaCU) del sitio considerado. Los espectros de po:encla del sitiO (P,) se 
calculan r:ledJante ia sigUiente expresión: 

y finalmente de! espectro de potencia Ps caiculaco. se obtiene su respectivo espectro de respuesta (S,) 
con el mismo programa RADSH (fig. 5.12c). 
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Flg 5.12 ProcedimIento de generación de datos a partIr de los datos medidos 

Con el procedimiento anterior, se generaron alrecedor de 15 espectros para cada uno de ios sitios en la 
zona de Lago presentados en la Tabla L:.2, los cuales se utilizaron como base de datos de entrenamiento 
para la misma topología de RNA mostrada en ia ñg 5. i, mientras que el grupo de prediCCión se Integró 
con todos los eventos reales mostrados en la Tab:a 4.4. Estas bases de datos de entrenamiento y prueba 
con espectros generados se d',vidieron en dos s~bconjuntos, debido principalmente al amplio rango de 
periodos característicos en la zona, a la cantidad de datos manejados y, por consiguiente, al tiempo de 
ejecución durante la etapa de entrenamiento de! modelo. 



ReSU!l({(J().~ 

De esta forma, el primer sLbconjunto del modelo con datos generados se Integró con SitiOS con periodos 
naturales entre 1 2 S Y 2 6 s (caso 1), mientras que el segundo subconjunto se Incluyen sitios con penados 
caracteristlcos entre 27 s Y 4 2 s (caso 2). 

Los análisIs de estabilidad de redes (entrenamiento y prueba) de los dos subconjuntos que Integran el 
modelo se presentan en las f!gs. 5.13a y b. En estos análisis se observa que las arquitecturas de redes 
más adecuadas, donde se presenta la máxima correlación en el conjunto de prueba resultaron una 
combinación de 25-15-5 y 25-20-5 neuronas en las capas ocultas, para los casos 1 y 2 respectivamente 
En las etapas de entrenamiento de los casos presentados se obtuvieron correlaciones :Je 100 0% para las 
arqUitecturas de redes óptimas. Sin embargo, las correlaciones en el conjunto de prediCCión fueron de 
930% Y 91 0%, para los casos 1 y 2 respectivamente 
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FIg 5 13 AnáliSIS de entrenamiento y prueba de las RNA con aatos generados, (a) caso 1 y (b) caso 2 

Aunque las correlaciones en el grupo de prueba parecen ser bajas, algunos de los resultados presentados 
en la flg 514. Indican que estas redes (entrenadas con datos generados) pueden calcular con bastante 
aproximación la respuesta sismica medida en los SitiOS ubicados en la zona de Lago De acuerdo con los 
resultados mostrados, la técnica con RNA puede predecir los movimientos sísmiCOS en vanos SitiOS con 
penados caracteristlcos entre 1.2 y 4.2 s, y para eventos sísmiCOS de magnitudes entre 6 3 Y 7 4 

El antenor ejemplo (datos generados en el grupo de entrenamiento) demostró que la prediCCión con RNA 
melora Si se aLImenta la cantidad de datos en el grupo de entrenamiento. Aunque las correlaCiones para 
los conjuntos de prueba de las redes entrenadas con datos medidos (flgs. 52a y 54) no se pueden 
comparar con las presentadas en ia lig. 5.13, debido a que los conjuntos de predicción en ambos anallsls 
son diferentes, sí se puede evaluar la capacidad predictlva de la técnica empleada para SitiOS no VistOS 
por la red en su entrenamiento (casos Interpolados). Este análisis se presenta en la flg 5 11 b. donde para 
penados dominantes de sitio interpolados (Ts de 3.05 y 3.15 s), la respuesta obtenida es congruente con 
los valores medidos cercanos, mientras que la respuesta calculada con el modelo neuronal entrenado con 
datos medidos es Incorrecto. 
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Fig 5.14 Respuesta sísmica medida y predicción con RNA para vanos SitiOS en el valle de México, ut/I/zande datos 
generados en la etapa de entrenamiento 
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5.3 COMPARACiÓN CON OTROS MODELOS DE RESPUESTA SíSMICA 

Existen una gran variedad de procedimientos para evaluar la respuesta sísmica ce! terreno que, coreo se 
ha mencionado en e! C2pftu1o 3, la fTlayorfa de eiJes S8 basan en métüdos ar:2:ílicos. probaDJlistlcos y 
empíricos. Muchas de estas técnicas han Sido verificadas ampliamente a través de cOr-:"lparaclones con 
mediciones reales, proporcionando en general resultados muy aproximados 

Para las características específicas de los depósitos de suelos que se encuentran en el valle de MéXICO, 
Bárcena y Romo (1994) desarrollaron una metocoiogia simple para determina; ;a respuesta sísmica del 
sitio si se conocen los movimientos en terreno firme (excitación) y las características del suelo. Este 
procedimiento analítico se basa en la propagación unidimensional (1-0) de las onaas de corte en 
depósitos estratificados hOrizontalmente, en teorias de víbración aleatoria, en teoC:a del veior extremo yen 
matrices de propagación propuestas por Haske!i; el cual se resume en un programa ce computadora 
llamado RADSH. 

Sin embargo, existen otros estudios (Kawase y Akl, 1989; Chávez-Garc!a y Bard, 1994) que sostienen 
que los análisis 1-D no reproducen satisfactoriamente los movimientos sísmicos en relación a la larga 
duración obsenvada en el valle de México, principalmente durante el sismo de se~tiembre de 1985. Cabe 
mencionar, por otra parte, que una de las posibles razones por la que la duraCión de la respuesta no se 
reprodujo con modelos 1-0 puede deberse a que los registros obtenidos en CU no contenían la duraCión 
total de los movimientos en este sitio, debido a la sensibilidad de los instrumentos existentes. De hecho. 
investigaciones realizadas pOi Singh y Ordaz (1993) indicaron que los sismos registrados en terreno firme 
utilizando sismógrafos de banda ancha tienen una mayor duraCión que lOS obtenidos con los 
acelerógrafos existentes en el valle de México. Considerando esto en los análisIs 1-D es posible 
reproducir la larga duración obsenvada en el sismo de 1985 y eventos posteriores. Pero también, debido a 
la variacíón de los movimientos sísmicos que se han obsenvado en varios sitiOS ubicados en terreno firme 
no se puede asegurar que los movimientos en el sitio CU sean representativos a lOS que se presentan en 
los depósítos profundos. 

Una RNA puede sustitUir a los análisis teóricos para obtener la respuesta sismlca del Slt,o en las zona de 
Lago y de Transición. Er la fig. 5.15 se presentan los resultados proporcionados por la RNA, Junto con los 
valores medidos y los resultados con el programa RAOSH (an<3Iisis lineal). Se obsenva cómo en la 
mayoría de los casos ei modelo neuronal tiene mejor aprOXimación a los valores medidos. que el método 
1-0 de respuesta sísmica. Estos resultados son los obtenidos con las redes entrenadas u¡,ilzando la base 
de datos generados y e criteno presentado en la sección 5.2, donde únicamente el evento sísmiCO de 
septiembre de 1985 (85109/19) se utiliZÓ dentro del grupo de entrenamiento. rrientras que los demás 
casos son de predicción. En los análisis con el programa RADSH se utilizaron la estratlgrafia y las 
propiedades de los suelos dei sitio conocidas en estudios anteriores (Bárcena y Romo, 1994). 

Estos resultados (fig. 5.15) muestran que la RNA puede estimar la respuesta sísmica sin utilizar 
completamente ias características estratigráficas de los depÓSitos de suelo y sin plantear tantas hipótesis 
en los análisis. Este es uno de los aspectos impoctantes en la aplicación de la he",a:nlen~a de RNA, donde 
no se establece ningún tipo de hipóteSIs, puesto que el modelo solamente se basa en los catos mecidos 
representativos del problema. Sin embargo, lo anterior no quiere decir que el eseec',alista que apilca esta 
técnica no tenga un conOCimiento suficiente del fenómeno físico. Como se ha menclonaco en secciones 
anteriores, la selecciór. de los parámetros representativos del problema a partir de la Información 
disponible y la presentación de eflos a la red, es uno de los aspectos importantes de la aplicación de la 
técnica de RNA, lo cual requiere de una comprensión amplia del fenómeno a modelar. 



Además, estos resultados (fig. 5.15) indicar. que la técnica con RNA puede predecir con a:-:" "CaCló, 
aceptable ;a respuesta superficial del terreno ante eventos que provienen de distintas fuentes s:sflllcas 
(ver Tabla 4.1). El ejemplo más claro es e: sismo 99;06/15 (Tehuacán), que en el sitio SCT (Ts=2 O s) los 
resultados con RNA presentan mejor aproximación a lo medido, que Ics análisIs 1-D En es:e :eso se 
observa Que el modelo neurona! deflne mejoi el penado fundamental del SltlO Resu',tadcs s,:-- a:-es se 
tienen para el evento sísmico 99/09/30 donde el periodo natural con RNA se acerca más al va.o' medido 
que con el programa RADSH. 
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Fig 5.15 Comparación de resultados de! modelo neuronal con aná/¡sjs teÓrICOS de respuesta sísm;:a 

Por otra parte, para evaluar el modalo neuronal con respecto al de cocientes espectrales se rea zaran 
algunas comparaciones de esta técnica con el programa Z (Ordaz et al, 1998). Estos resu::2cOS se 
presentan en la fig. 5.16, donde se observa una aproximación adecuada de los dos métodos para estos 



casos. Sin embargo. con RNA los detalles de las formas espectrales se acercan más a lo medido, que con 
el progra'l1a Z. 
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F'g 5.16 Comparación de resultados de RNA y del programa Z (Ordaz et al. 1998) con lo medido 

También, en la fig. 5.17 se presentan dos casos (sitios TLAS y RMCS) donde se comparan los resultados 
de RNA y del programa Z con los medidos, oara el evento sismlco de Tehuacán (99/06/15) Se observa 
que con el programa Z se sobreestiman los valores medidos para ambos casos, mler.tras que con RNA se 
obtiene mejor aproximación. Estos resultados indican que la RNA aprende de los datos presentados y por 
lo tanto, puede estimar mejor la respuesta slsmica que los modelos semlempíricos cuando el sismo 
proviene de otra fuente sismlca. 
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CAPíTULO 6 

CONCLUSIONES 

A partir de los resultados obtenidos con el ~odelo de respuesta sismlca aplicando la herramienta de 
Redes Neuronales Artficiales (RNA), se extraen las siguientes conclusiones: 

La técnica de RNA puede estimar la respuesta sísmica en términos de aceleraciones espectrales 
de los depósitos de suelos dentro del valle de México, SI se conocen el espectro de respuesta en 
terreno firme (Ciudad Universitaria) y el periodo natural del sitio (en las zonas de Lago y 
Transición). La respuesta de las RNA se ha comparado con los valores medidos, donde la 
aproximación obteniCa es aceptable para los casos presentados. 

También resuita interesante comparar esta técnica con otros modelos. En este trabajo se 
compararon los resuitados de RNA con un método 1-0, debido a que desde el punto de vista de la 
práctica en Ingeniería. estos procedirr.ientos son útiles para estimar de manera aproximada los 
movimientos sísmiCOS del suelo De la ~isma forma, se realizaron algunas comparaciones de RNA 
con el programa L (Ordaz, el al., 1998). donde se obtienen con los dos métodos aproximaciones 
aceptables para los casos presentados. Sin embargo, con RNA los detalles de las formas 
espectrales se acercan más a lo medido, que con el programa Z. 

Con RNA no se pierce el sentido fisico del problema, debido a qJe se incluyen las variables que 
están directamente re:aclonadas con el fenómeno de respuesta sísmica en el valle de México. Las 
comparaciones del [Codelo neuronal cor. los valores medidos confirman io anterior. 

Se puede predeCIr aproximadamente la respuesta superficial del terreno ante eventos que 
provienen de distintas fuentes sísmicas, como los utilizados para el entrenaIT',iento del modelo 
neuronal El casa más claro es el evento sísmico de Tehuacán (99/06,15), donde los resultados 
con redes se aprox,ccan mejor a los medidos, que los obtenidos con un modela 1-D y con el 
programa Z. Esto ¡relca que el modelo neuronal es más útil en la práctica para estlncar los 
movimientos del terrelo en términos de aceleraCiones espectrales. 



Cm;C!USlOnes 

Las RNA tienen el atractivo de qt;8 no requ'eren sU¡:loner hipótesis particulares (tipo ce ondas 
incidentes, caracter:sticas geon1étrlcas de la cuenca, características estratigráficas c~el sitio. 
comportamiento no ,lineal, conolc,ones de frontera. etc), en comparación con los a~ailsls de 
respuesta teóricos conocidos. Los movimientos sísmicos utiílzacos para e! cesarrol!o ce mode':o 
neuro0a l (!nfo:-mac!ón medida) neCesaílamente i¡.c:uyen ios efectos causados por los fac:ores que 
influyen en la respuesta sísmica de! sitio. 

Para aplicar esta técnica es necesario utilizar las variables que estan relacionadas dlfectarnente 
con el fenómeno de respuesta sísmica En este trabajo se utilizaron como var:ajles de 
alimentaciÓ!l del modelo reurona! las presentadas en la fig. 5.1. Desde juego se puede explorar ei 
L:SO de otros arreglos de parámetros de emrada ai modelo, pero es imponante rea::zar una 
preselección de variables representativas, en base al conocimiento que se tenga del fenómenc 
natural o aplicando otras alternativas de selección como, por ejemplo, algoritmos genéticos 

Se seleCCionó el sitio Ciudad Universitaria como punto de referencia para alimentar el modelo 
neuronal, debido a que en tal sitiO se han regístrado los principales eventos sísmiCOS InCidentes en 
el valle de México y se ha utiiizado como base en varios estudios previos De cualquier forma. la 
entrada del modelo neuronal es relativa, es decir, así como se utiliza CU como punto de referenCia 
se puede utilizar otro sitio, como por ejemplo CDAO y de ahí calcular la respuesta en los demas 
sitios de la zona de Lago, en la de Transición e incluso en terreno firme 

Aumentar la base de datos para el entrenamiento de las redes con Información generada a partlf 
de la observada, puede mejorar la predicción del modelo para sitios no considerados (casos 
Interpolados) durante su entrenamiento. Lo cual demuestra que una mayor car::dad de 
Información medida puede mejorar los resultados con RNA. 

La diVisión del problema en varios subcasos, ofrece un menor costo computacional durante el 
entrenamiento de las RNA, lo que conduce al desarrollo de redes en módulos como ura opción 
para la generalizaCión del método. 

La confiabllidad de estas técnicas basadas en el aprendizaje, reside prinCipalmente en la calidad y 
cantidad de los datos medidos (o experimentales) con los que se alimente el modelc y de la 
selección apropiada de la topología de RNA. 

Las limitaCiones del modelo de respuesta sísmica presentado en este trabajO y los pOSibles ava".ces para 
mejorar el método se describen a continuaCión: 

Los modelos mostraaos aquí son válidos dentro del rango de valores de los parametros 
(características de los movimientos sísmicos y de los sitiOS) que se consideran en la base ce datos 
de entrenamiento de las redes. Aunque, esta limitaCión puede resolverse SI en la base de datos de 
entrenamiento se incluye Información mas completa y reciente. Esto nos Indica que la 
actualización de las RNA ayudará a la predicción de la respuesta sísmica. 

Aunque estos modelos neuronales proporcionan resultados muy aproXimados a los valores 
medidos, existen algunos aspectos que todavía es necesario mejorar como es la generallzaclór 
del método (etapa de prediCCión). La existencia de otras topologías de RNA (en cascada, de 
regresión generalizada, recurrentes, etc.) y de nuevos algoritmos de entrenamiento pueden 
mejorar los resultados presentados aqui (Romo, 1999, GarCÍa, et al., 2000). 

80 



Como se ha mencionado, la eficiencia de la técnica de RNA depende de la calidad y cantidad de 
los datos utilízados para el aprendizaje; Sin embargo. e:l la mayoría de los fenómenos naturales 

existe una gran cantidad de parametros que están directamente relacionados con el fenómeno, 
pero también se presentan variab[es que no 10 están (perturbaClones ir.:ernas). Por lo eLa!. la 
apiica.ción de técnjcas de preprocesa¡;¡ientc da datos para analizar la iníormaclón disponible antes 
de aplicar la herramienta de RNA puede ayudar al entrenamiento y predicción del modelo Un 
ejemplo de io anterior, son los Análisis de Cuantificación Recurrente (AQR) para series de tiempo, 
los cuaies pueden gráficamente detectar patrones ocultos, cambios estructurales en datos o ver 
similitudes a través de la información en estudio Esto ayudaria al modelo con RNA a identificar 
nueves patrones de comportamlen:Q en sitiOS con periodos ca;-8cterfsticos Iguales, pero diferente 

respuesta sísmica ante U!1 mismo movimlento de eXCitación. 

De la expenencla obtenida durante este trabajo se concluye que para [a aplicación de la técnica de RNA 
a cualquier problema de Ingenleria sísmica geotécnlca, se requiere principalmente del entendimiento del 
fenómeno físico a modelar, de la experiencia para la selección de la topologia de redes mas adecuadas 
para resolver el problema específico, y de estrategias para el manejo, selección de vanables y 

presentaciór, de la Información seleCCionada a las redes. 

Del análisis de la base de datos medídos de respuesta slsmica de los depósitos de suelo de! valle de 
México, utiEzada en el aprendizaje de las RNA se puede decir lo siguiente: 

Las formas espectrales de los movimientos sísmiCOS en los depÓSitos de la zona de Lago en la 
ciudad de Méxíco (figs. 3.13 y 4.5) presentan ordenadas espectrales maxlmas entre 6 y ? veces la 
aceleración máXima del terreno, y rangos de periodos fundamentales entre 1.2 y 4 2 s. Las zonas 
de aceleraCiones espectrales máximas comprenden periodos entre 1.4 y 2 6 s. En la zona de 
Transición, los depósitos de suelo presentan aceleraCiones espectrales no mayores a 6.0 veces la 
aceleraCión máxima del terreno, y penados característicos entre 0.5 y 1.0 s (fig 46). 

Los espectros normalizados para ¡:lenodos caracterist,cos entre 3.0 y 4.0 s, muestran que ías 
orde~adas espectrales en los segundos periodos naturales del Sitio son conSiderables (entre 4 a 5 
veces ;a aceieración máXIma del terreno) 

La informaCión presentada comprueba que una zonificaCión más detallada para la zona de Lago, 
permitirla utilizar espectros de respuesta más apropíados para el diseño sismico de estructuras 
cimentadas en dicha zona. 

Por otra parte. uno de los objetivos particulares de este trabajO es mostrar la ex',stencla de otros factores 
que inftuyen en la respuesta sísmica y que su consideración puade mejorar la modelaclón del probiema 
Los resultados presentados sobre el efecto de la consolidación regional en la respuesta slsmlca en los 
depósitos de suelo arcilloso en la ciudad de MéXICO. permiten sugenr que los periodos característicos 
(Ts) de ios depÓSitos de suelos blandos disminuyen con el tiempo, mientras que las amplitudes 
espectrales máximas pueden dIsminuirse o incrementarse, dependiendo de! penodo natura! del depÓSIto 
de suelo y ias características frecuenciales de la excitaCión. De esta forma, la var;aclón temporal de las 
propiedades dinámicas debido a! fenómeno de consolidaCión se puede tomar en cuenta de manera 
explícita en una RNA como ia desarrollada en este tra~ajo, modificando e! perlado fundamenta! de, SitiO 
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