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Resumen

El estudio de atenuacién de la inten-
sidad sismica desempefia un papel
importante en los andlisis de amenaza
que incluyan eventos histéricos. El ma-
peo de la atenuacién de la intensidad
generalmente se realiza por medio
de regresiones de la intensidad en
funcién de la distancia. Hoy existen
distintas formas para estudiar las ca-
racteristicas de un evento sismico por
medios instrumentales; sin embargo,
los expertos enfrentan el problema del
cardcter cualitativo de las fuentes de
informacién y el mapeo de la relacion
entre intensidad, magnitud y distan-
cia para la generacién de escenarios
de riesgo con base en informacién
histérica. Este trabajo presenta la al-
ternativa de mapear dicha relacién por
medio de las redes neuronales artificiales
(RNA). Como resultado, se propone
un procedimiento que fue validado por
medio del mapeo de las intensidades
de 68 sismos ocurridos en el norte de
Suramérica, entre 1766y 2004. Se en-
contr que las RNA presentan ventajas
respecto a los modelos convencionales
de regresion: a. preservan de mejor ma-
nera el primer momento estadistico,
b. reflejan un error de aproximacién
menor y c. la varianza explicada por
las RNA se comporta mejor que los
modelos de regresion estadistica.

Palabras clave
Intensidad sismica, redes neuronales
artificiales, atenuacién sismica.

Ahstract

The study of seismic intensity atte-
nuation plays an important role in
the analysis of menace that includes
historical events. Mapping the in-
tensity attenuation is usually done
by regressing the intensity versus
distance. Nowadays there are different
ways to examine the characteristics
of a seismic event using instrumental
means, however, the experts face the
problem of qualitative nature of
the sources of information and the
mapping of the relationship between
intensity, magnitude and distance
for the generation of risk scenarios
based on historical information. This
paper presents an alternative to map
this relationship through artificial
neural networks (ANN). As a result,
we propose a procedure that was
validated through the mapping of
the intensities of 68 earthquakes that
occurred northern South America,
between 1766 and 2004. We found
that ANNSs present advantages with
respect to the conventional models
of regression: a. they preserve in a
better way the first statistical moment,
b. they reflect a minor approximation
error and c. the variance explained by
the ANN is better than the one from
the models of statistical regression.

Keywords
Seismic intensity, artificial neural
networks, seismic attenuation.

Resumo

O estudo de atenuagio da intensidade
sismica desempenha papel importante
na anélise de ameagas que incluem
eventos histéricos. O mapeamento da
atenuacdo da intensidade geralmente
realiza-se por meio de regressdes da
intensidade em funcdo da distancia.
Hoje existem diferentes formas para
estudar as caracteristicas de um even-
to sismico por meios instrumentais;
contudo, os peritos enfrentam o
problema do cariter qualitativo das
fontes de informacao e o mapeamento
do relacionamento entre intensidade,
magnitude e distincia para a geracao
de cendrios de risco com base na
informagao histérica. Este trabalho
apresenta uma alternativa para fa-
zer mapeamento de tal relagiao por
meio das redes neuronais artificiais
(RNA). Como resultado, propoe-se
procedimento avaliado por meio do
mapeamento das intensidades de
sessenta e oito sismos acontecidos
no norte de Sul-américa, entre 1766
e 2004. Encontrou-se que as RNA
demonstraram vantagens no que diz
respeito dos modelos convencionais
de regressao: a. Melhor preservagao do
primeiro momento estadistico, b. Re-
fletem um menor erro de aproximagao
e ¢. A varidncia explicada pelas RNA
tem melhor desempenho do que os
modelos de regresso estadistica.

Palavras-chave
Intensidade sismica, redes neuronais
artificiais, atenuacao sismica.
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1. Introduccion

Las redes neuronales artificiales (RNA) constituyen una herramienta til que ha
sido aplicada a diversos campos del conocimiento. Existen diferentes ejemplos
de la aplicacién de las RNA en ingenieria y en geociencias particularmente
para mapear relaciones altamente no lineales (Penumadu y Zhao, 1999; Chang
y Whan, 2002). Precisamente, el propésito de las RNA es proporcionar una
parametrizaciéon cuando se tiene un mapeo no lineal entre entradas y salidas
(Bishop, 1995), como el que se da en ingenieria sismica entre la atenuacion de
la energia liberada en un terremoto con la distancia al foco o al epicentro. Para
mapear dicha atenuacion, tipicamente se han desarrollado ecuaciones a partir
del analisis estadistico multivariado de parametros representativos de la energia
(aceleracion, velocidad, intensidad) con la distancia. Como ejemplo de este tipo
de aproximacién, Prieto ez @/. (201 1a) desarrollé ecuaciones de atenuacion de la
intensidad en funcién del radio equivalente para una base de datos de intensi-
dades macrosismicas recopilada del norte de Suramérica.

Autores como Glinaydin y Gunaydin (2008), Arjun y Kumar (2009) y Derras
y Beckkouche (2011) han usado herramientas alternativas basadas en la inteli-
gencia artificial, como las RNA, para mapear la disminucién de la aceleracion
pico del suelo con la distancia.

Siguiendo esta misma linea de trabajo, en el presente articulo se propone un
procedimiento alternativo de tratamiento de la base de datos de intensidades
macrosismicas generada por Prieto ez a/. (2011 b, ¢). En el conocimiento de los
autores, no se tiene registro en la literatura del uso de redes neuronales para el
mapeo de la atenuacion de la intensidad macrosismica. Por lo anterior, el objetivo
de este trabajo es presentar la mejor RNA que sea capaz de mapear el compor-
tamiento de la atenuacion de intensidad sismica con la distancia, usando la base
de datos de informacién sismica originalmente generada por Prieto ez @/. (2011
b, ¢) para el norte de Suramérica.

El contenido del articulo es el siguiente: en la seccion 2 se presentan los aspec-
tos generales de la atenuacion sismica; en la seccién 3 se muestran los elementos
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matematicos relacionados con una RNA; la seccién 4 presenta la descripcion de
la base de datos de intensidades usadas en el presente trabajo; en la seccion 5 se
presentan los modelos de andlisis de variables de entrada y de salida que fueron
mapeadas a través de las redes neuronales; la seccion 6 muestra los resultados
obtenidos; finalmente, la seccién 7 expone la comparacién de las RNA con los mo-
delos convencionales de atenuacién de la intensidad y se recalcan algunas de las
principales conclusiones obtenidas en el trabajo.

2. Atenuacion sismica

Aunque hoy en dia existen distintas formas para estudiar las caracteristicas de
un evento sismico por medios instrumentales, la intensidad sigue siendo un
parametro significativo, especialmente para los sismos histéricos. Dado que la
intensidad es una medida no instrumental, existen diversas fuentes de incerti-
dumbre en los modelos relacionados con ella. Por lo anterior, en la literatura
cientifica se encuentran varios esfuerzos para mejorar los modelos de atenuacién
de la intensidad (Sauter, 1989).

Se han desarrollado diferentes estudios de atenuacion de la intensidad sismica
en diferentes regiones del mundo: en el noroccidente de Europa (Ambraseys,
1985), la zona de Cascadia (Bakun ez #/., 2002), India (Ambraseys y Douglas,
2004) e Italia (Gasperini, 2001; Pasolini ez 2/., 2008). En estos casos, el mapeo
de la atenuacién de la intensidad se realiza a través de regresiones estadisticas de
la intensidad o de niveles de diferencia de intensidad en funcién de la distancia.

Para Colombia y el norte de Suramérica, Gémez y Salcedo (2002) y Prieto e a/.
(2011a) han propuesto ecuaciones de atenuacion de la intensidad macrosismi-
ca. Este tipo de ecuaciones son de suma importancia para la construccién de
infraestructura civil en paises con un régimen sismico alto y poca informacién
instrumental, debido a que este es un medio para asignar dafo a infraestructura
por las solicitaciones de las fuentes de los terremotos. Adicionalmente, el estudio
de la atenuacién de la intensidad es importante en la evaluacion probabilistica de la
amenaza sismica, por lo cual se resalta la necesidad de encontrar formas alter-
nativas que mapeen mejor dicha relacion.

2.1. Modelo convencional de atenuacion de la intensidad sismica

Existen distintas maneras de representar la atenuacién de la intensidad de un
evento sismico, dichos modelos relacionan la intensidad (I) y/o la diferencia de
intensidad (I —1 ) en funcién de la magnitud (M), y la distancia (R) con modelos
matematicos y estadisticos de regresion que consideran como variable continua
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la intensidad. En rigor, la intensidad es una variable aleatoria discreta. Prieto
et al. (2011b) presentan una forma alternativa de tratamiento de la intensidad y
la distancia con una funcién de distribucion de probabilidad conjunta discreta-
continua. Sin embargo, el modelo matematico maés utilizado para mapear la
relacién entre I, R e IO (Mufioz, 1989; Prieto et /., 2011a) es:

[-1 =a—-bR—-clnR (1)

Otros autores presentan un enfoque incluyendo directamente la magnitud en
la ecuacién de atenuacion (Chavez y Castro, 1988; Bakun ez /., 2002; Musson,
20095):

I=b,+bM~-binR + e 2)

Generalmente, a los parametros de las ecuaciones 1y 2 se les trata de dar una
explicacion fisica relacionandolas con las condiciones de frontera, la atenuacioén
inelastica y la atenuacién geométrica. La ecuacién 2 es una representacion de
caracter multivariado de la atenuacion de la intensidad, que corresponde a:

Y=4,+bX +bX +e 3)

Donde e es el vector de errores, el cual se supone que generalmente tiene un
comportamiento aleatorio, con media cero, varianza constante G° y distri-
bucién normal. Los coeficientes de este modelo tienen su andlogo en el modelo de
redes neuronales con el vector de pesos W (Bishop, 1995).

Adicionalmente, se tiene que la métrica de desempenio para el modelo de
regresion es la desviacion estandar G tipo 1 definida como:

]

2\ V2
oo Z(error ) "

n—1

Donde 7 es el nimero de observaciones y error es la diferencia entre los puntos
observados y los estimados por el modelo. Los modelos de regresion estadistica
que se utilizaran en el presente trabajo como linea base de comparacion con los
modelos de las RNA son aquellos propuestos por Prieto ¢ @/. (2011a) y Villa-
cis er al. (1994), que estan relacionados con dos tipos de eventos llamados de
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subduccion y eventos superficiales, los cuales se presentan a continuaciéon. De
Prieto et 2/. (2011%):

I-1 =2,0971-0,0012708R — 2,1778 log  R; s = 1,29 Sismos superficiales  (5)
I-1 =2,7188—-0,0094801R — 1,7026 log R; s = 0,67 Sismos de subduccién (6)
De Villacis et @/ (1994):
I =1,55M-3,72log, R + 1,97; 6 = 1,39 Sismos superficiales )
[ =1,70M — 4,82 log, R + 3,97; 6 = 1,64 Sismos de subduccién 8)

La base de datos que usé Prieto ez 2/. (2011a) es la misma que se usé para el
desarrollo de este trabajo.

3. El modelo de una red neuronal (RNA)

Segun Haykin (1994), una red neuronal es un procesador masivamente paralelo
distribuido que tiene una facilidad natural para el almacenamiento de los conoci-
mientos adquiridos de la experiencia, el cual es similar al cerebro en dos aspectos:
el conocimiento obtenido por la red a través de un proceso de aprendizaje y las
conexiones entre las neuronas conocidas como pesos sinapticos que sirven para
almacenar conocimiento.

Una RNA esta formada por unos nodos de entrada X = (x ,....., x,) y unos
nodos de salida Y = (y ,....., y) que representan el estimador y la estimacién,
respectivamente. En el medio de estas entradas y salidas se encuentran los nodos
ocultos dispuestos en capas. El nimero de nodos ocultos y capas generalmente
se determinan de manera empirica con el objetivo de optimizar el rendimiento
de la red. Cada conexion entre los nodos en una capa en particular con la capa
superior se puede representar a través de un peso dado por w,, que indica la im-
portancia de la conexién entre los nodos z-ésimo y 7-ésimo.

Para cada nodo en una capa particular, los valores de entrada de nodo de
la capa anterior se multiplican por el peso de las conexiones entre los nodos, y a
continuacion, todas las conexiones diferentes se suman para producir el valor
en el nodo. Las salidas del nodo ; ¥, se obtienen calculando el valor de la funcién f
de activacion, la cual representa la respuesta de un nodo a la sefal total que
recibe respecto al producto interior del vector X y el vector w. de pesos, menos
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el valor umbral b Lo anterior se puede describir mediante la siguiente expresién
¥ =f(X.uV].— b].).

En nuestra aplicacion se utilizaron tres algoritmos para el entrenamiento:
gradiente conjugado, Back-Propagation'y Levenberg-Marquardt, que se basan en el
principio de obtener el minimo error posible E(W). En forma general, para
que la RNA genere un vector de salida Y = (y ,....., ) que sea lo mds cercano
posible al vector objetivo T' = (¢,,...,2), el cual cominmente se denomina target,
se debe determinar la matriz de pesos 6ptima Wen la fase de entrenamiento,
con una medida objetivo de desempefio dada por la funcién de error:

1 n=N k=c n. n 2
E(W):ﬁznzl 2 k:l{yk (x ’W)_tk} ®

Donde ¢, es una componente de la salida deseada T, y, corresponde a la sa-
lida de RNA, ¢ es el nimero de nodos de salida y N es el nimero de patrones
de entrenamiento.

4. Area de estudio y datos de trabajo
El norte de Suramérica se caracteriza, tecténicamente hablando, por la compleja
interaccion de las placas de Nazca, Suramericana y Caribe. Esta interaccién hace
que sea una zona altamente propensa a la generaciéon de sismos. El mapa del
area de estudio y el epicentro de 68 sismos ocurridos en el norte de Suramérica
en el periodo comprendido entre 1766 y 2004 se encuentra disponible en el
suplemento electrénico de la publicacion realizada por Prieto ez @/. (2011b).
De la base de datos generada por Prieto ¢z @/. (201 1b) se tomaron dos subgru-
pos de datos. Un subgrupo estd compuesto por los sismos corticales superficiales
con profundidad estimada menor a 40 kilémetros en Colombia y en el occiden-
te de Venezuela. El otro subgrupo comprende sismos de subduccién en la region
del océano Pacifico asociados con la interaccion entre las placas de Nazca y la
Suramericana en Colombia. Los mapas de isosistas reportados en Prieto e¢f a/.
(2011b) provienen de sismos desde 1766 a 2004. Los epicentros de los eventos
son de Colombia, el occidente de Venezuela, la costa Pacifica de Ecuador y Peru.
La gran mayoria de los mapas recolectados en dicho estudio fueron original-
mente dibujados en la escala de Mercalli modificada (MMI). Alrededor del 13%
de los datos originales fueron representados en otras escalas, como R-F (Rossi-
Forel), MCS (Mercalli-Cancani-Sieberg), MSK (Medvedev, Sponheuer, Karnik)
y EMS-92 (Escala Macrosismica Europea). En Prieto ez /. (2011b) homologan
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las isosistas a la de Mercalli modificada; también, reportan 296 isosistas con su
respectivo radio equivalente.

Teniendo en cuenta las relaciones funcionales entre magnitud (M), distancia
(R), intensidad (I), intensidad epicentral (1) y diferencia de intensidad (I-]), se
plantean tres modelos a través de RNA (tabla 1).

Tabla 1. Variables de entrada y salida de los modelos

Modelos Variables de entrada Variables de salida

I Magnitud (M) Intensidad (I) Distancia (R) Intensidad epicentral a)
11 Magnitud (M) Distancia (R) Intensidad (I)

111 Magnitud (M) Intensidad epicentral (@)

Fuente: presentacion propia de los autores.

Los modelos I y II representan la atenuacion de la energia sismica con la
distancia. Un evento sismico genera una magnitud y diferentes valores de in-
tensidades que van disminuyendo con la distancia (atenuacién). El mayor valor
de la intensidad se presenta en el epicentro. En la superficie, la magnitud se
ve reflejada en la intensidad epicentral I . El modelo III representa la relacién
entre la energia liberada en el foco y la parte de dicha energia que se observa en
la superficie (intensidad epicentral I ). Dentro del subgrupo de sismos superfi-
ciales se tienen 60 eventos y 222 datos de entrada asociados con igual namero
de isosistas y radios equivalentes. En el subgrupo de los sismos de subduccién se
tienen 8 eventos y 30 datos de entrada.

5. Resultados

5.1. Topologia de la red

Para enfrentar el problema de representacion de la intensidad sismica se utiliz6
un criterio heuristico basado en la intuicién y la experimentacion para seleccionar
la mejor topologia de la RNA (Sietsma y Dow, 1991; Tabares y Hernandez,
2008). El disefio corresponde a una arquitectura con una o dos neuronas de
entrada (magnitud y/o intensidad y/o distancia), y una o dos neuronas de sali-
da (distancia y/o intensidad epicentral, intensidad). Ambas entradas y salidas
corresponden a los modelos I, IT y III. El namero de capas ocultas varia en cada
modelo. El nimero de neuronas en estas capas fue elegido por el modelador
de forma heuristica, debido a que no existe una regla o método que determine
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el numero de neuronas para un problema de RNA (Le6n y Galvan, 2003). En
todas las pruebas de validacion realizadas, los pesos se inicializardn aleatoria-
mente una sola vez. Se utilizaron los algoritmos de entrenamiento referenciados
con un méaximo de 57 iteraciones y un error final en la aproximacién de 0,03.

En la tabla 2 se presentan los resultados obtenidos de la seleccién de las RNA
para los tres modelos en términos del grado de correlacién R. Particularmente,
en la etapa de validacion se buscé el modelo que no present6 grandes diferencias
en el error, tanto en la etapa de formacién como en la etapa de validacion, que
harfa pensar que los datos en la validacion corresponden a otra poblacion (Mas-
ters, 1993). Analizando los aspectos anteriormente mencionados, el modelo de
RNA seleccionado corresponde con el algoritmo Levenberg-Marquardt (Kipli,
2012; Lourakis, 2005).

Tabla 2. Resultados del modelo [I-11

Modelo Modelo | Modelo 11 Modelo 111
Capas Superflc.iul (2) Superflc.iul (2) Superflc.iul (4)
Subduccion (2) Subduccion (2) Subduccion (2)
Eventos E;treno R: Prueba ER;mno R: Prueba g;meno R: Prucba
Superficial 0,869 0,862 0,772 0,758 0,668 0,770
Subduccion 0,912 0,993 0,897 0,964 0,965 0,973

Fuente: presentacion propia de los autores.

A manera de ilustracién de la capacidad de representacién de las RNA, se
presentan solo los resultados del modelo I. En la figura 1 se ilustra el grado de
correlacion R entre los datos observados y los calculados en el entrenamiento y
la prueba con las RNA.

Se observa que el grado de correlacién R es mayor para los eventos de sub-
duccién que para los sismos superficiales. Esto se puede deber a dos aspectos:
1. la base de datos tiene menor cantidad de datos para los sismos de subduccidn,
por lo cual la RNA se ajusta mas facilmente; 2. los eventos asignados a sub-
duccibn se catalogan mas facilmente por su ubicacién geografica. La categoria
de sismos superficiales puede ser ambigua, y dado el cardcter histérico de los
sismos de la base de datos, tiene una variabilidad intrinseca que se ve reflejada
en una dispersién mayor.
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Figura 1. Modelo |
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Fuente: presentacion propia de los autores.

5.2. Validacion del modelo de vedes neuronales

Utilizando los resultados de la RNA en cada modelo (I, IT y III), se representd
la relacién de atenuacion para los sismos superficiales y de subduccion. Esta
aproximacion se contrastd con los modelos de regresion estadistica presentados
por Prieto ef a/. (2011a) y por Villacis ¢z /. (1994) dados en las ecuaciones (5),
(6), (7) y (8).

El comportamiento de la atenuacion de la intensidad para las ecuaciones de
regresion y los resultados del modelo de RNA se pueden observar en la figura 2
para dos magnitudes. Adicionalmente, se presentan los puntos observados de
la base de datos con fines indicativos.

Una de las ventajas que presenta la atenuacion de la intensidad con RNA es
que las curvas de atenuacién no son paralelas entre si para diferentes magnitu-
des. Esta caracteristica de representacion de las RNA permite observar procesos
emergentes de la propagacion de ondas por medios heterogéneos (la corteza
terrestre y el subsuelo superficial). Es bien conocido que la tasa de atenuacién

de la energia sismica no es la misma para diferentes tamanos de fuentes, por

Ing. Univ. Bogotd (Colombia), 17 (2): 277-292, julio-diciembre de 2013



Redes neuronales artificiales para representar la atenuacion de la intensidad sismica 287

lo que el uso de un método alternativo que permita capturar particularidades
en la propagaciéon de la energia sobrepasa el alcance de las ecuaciones de
atenuacién convencionales. A manera de ejemplo, se observa en la figura 2
(c y d) que para distancias bajas la atenuacién tiene un comportamiento de
disminucién proporcional para las dos magnitudes; sin embargo, para distancias
mayores se observa mayor atenuacion para los sismos de mayor magnitud. Este
comportamiento se evidencia en los datos observados y son convenientemente
reflejados en la curva de atenuacion.

Figura 2. Comparacion de la atenuacion de la intensidad con la ecuacion de atenuacion y con el
modelo de RNA. (a) Diferencia de intensidad (/— /), RNA para modelo 'y ecvacién 5 para sismos
superficiales. (b) Diferencia de intensidad (/ — /), RNA para modelo | y ecuacién 6 para sismos de

subduccidn. (c) Intensidad, RNA para modelo Il'y ecuacion 7. (d) Intensidad, RNA
para modelo Il 'y ecuacion 8
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Fuente: presentacion propia de los autores.

Con el objeto de comparar el desempefio de las ecuaciones convencionales
de atenuacion (ecuaciones 5, 6, 7 y 8) con las generadas a través de RNA en
este trabajo, se procedi6 a calcular la desviacion estandar y la raiz de los errores
cuadraticos medios (RECM) de la base de datos (tabla 3). La desviacién estan-
dar da cuenta de la dispersién de los datos respecto al valor medio, y el RECM
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representa la dispersion de los datos respecto al modelo (ecuacién de regresion

o RNA) que pretende mapear los datos observados.

Tabla 3. Resultados de comparacion modelos

Estadjistico Observado I-1, Ecuacién 5 RNA Modelo I
Superflciul Desviacion estindar 1,91 1,52 1,32

RECM 19,16 14,53

Estadjistico Observado I-1, Ecuacién 6 RNA Modelo I
Subduccion | Desviacién estandar 1,25 1,44 1,15

RECM 2,96 1,89

Estadistico Observado 1 Ecuacién 7 RINA Modelo 1I
Superficial | Desviacién estandar 1,92 1,76 1,37

RECM 20,23 13,40

Estadistico Observado 1 Ecuacién 8 RINA Modelo II
Subduccion | Desviacién estandar 1,52 1,85 1,45

RECM 7,30 1,98

Fuente: presentacion propia de los autores.

Se observa que el RECM es menor en todos los casos para las RNA al compa-
rarla con las ecuaciones de regresion, por lo que se puede concluir que las RNA
son capaces de representar de mejor manera la atenuacién de la intensidad. En
la tabla 4 se muestran los pesos de la segunda capa.

Tabla 4. Tabla de pesos de la red neuronal, modelos I, 11 y 11

Superficial - Subduccion
Modelo R . . .
Distancia I Distancia I
[;55_4; 2549 2577 [37:59;.06; 51; | [.98;.22; -.50; .04; [‘;Z;'é?; 9919
I A 01; .81;-75;.7; | 0.43;-048;-77; | 077
-91; -.54;.75; 65: 53] 01: -.56: - 38] -.63;-.35;
-.08} T o -9; -.711
1 1
1I [-.74; .60; -.39; -.31; .32; -0.922; {.73;.72;.10; -.09; .7; -.30; -.52; - .90;
.54;.38; .85; -0.88] -.73; .16}
l ?4 Ui
) s, 14 CQf 0. Hs. -41;-.59; -.17; {.47;-.37; .15; .5;
11 [Z?? 5631} .65; .16; -.28; .86; -.79; -.25; 8L:-21: -.03; S20: - 10 -.03;
o -.29; .51; -.4; -.10} | .46; .24; -.75]

Fuente: presentacion propia de los autores.
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Adicionalmente, en referencia a la dispersién expresada a través de la des-
viacion estandar, esta siempre fue menor en las RNA en comparacion con los
modelos de regresién. Lo que significa que la varianza explicada por las RNA
es mas cercana a uno en comparaciéon con el modelo de regresion. La varianza ex-
plicada se entiende como la diferencia que hay entre la varianza observada y
la varianza del modelo, dividida entre la varianza del observado.

En cuanto a la estructura de dispersion de los datos observados y la que se
refleja con los modelos correspondientes a las ecuaciones de regresion (ecuaciones
5, 6, 7 y 8), en contraste con los modelos de RNA, los resultados se observan
en el diagrama de caja de la figura 3.

Figura 3. Diagrama de caja de los datos observados, de las ecuaciones y de las RNA

Modelo | Modelo |
0 T : T 0 T T
2 H -
Ho — 4f : Ho  2r =
oy - A
-8 + |
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Modelo 11 Modelo 11
+ + - -
0 b ] 8r ! H
8 ! : _!_ 1 6 :
Intensidad El ! El 1 Intensidad
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| S e e R R R ] i
! 1
0 = i i 2 L
Obs. Sis. Sup Ec.7 RNA Obs. Sis. Sup Ec.8 RNA

Fuente: presentacion propia de los autores.

En la figura 3 se observa que la dispersion medida en términos del rango
intercuartil es mayor en los modelos de regresion, particular para el 25% mas
alto de la poblacién, indicando una sensibilidad de los pardmetros de los modelos
de regresion a valores extremos. Este comportamiento es contrario a lo que se
observa en las RNA. Para el caso del 25% mas bajo de la poblaciéon de estudio,
las RNA tratan de conservar la dispersion que presenta la muestra de datos.
Finalmente, el mapeo que se obtiene a través de los modelos de regresion es-
tadistica muestra siempre un desplazamiento hacia valores inferiores, mientras

Ing. Univ. Bogotd (Colombia), 17 (2): 277-292, julio-diciembre de 2013



290 Eddy Herrera-Daza, Alfonso Mariano Ramos-Cafidn, Julio Alberto Garcia-Leal

que las RNA conservan un porcentaje similar de densidad alrededor del centro
de masa respecto a los observados.

En la figura 4 se observa un ejemplo aplicativo de las isosistas originales
realizadas por Bricefio (2004) sobre el sismo del Quindio en 1999, y los radios
equivalentes de estos. El primero, en relacion con la informacion suministrada
en la base de datos de Prieto ¢z @/. (2011 b, ¢) y el segundo, con la RNA del
modelo I.

Figura 4. (a) Isosista original. (b) Radio equivalente de isosista en la base de datos de Prieto ef al.
(<) Radio equivalente de isosistas con RNA del sismo del Quindio del 25 de enero de 1999

b. 400

Sismo del Quindio -25/01/1999 Sismo del Quindio -25/01/1999. Redes neuronales
T ¢ 400 T T

300
200

kilémetros
=
(=] (=]

=3
=3

400 200 0 200 400 400 -200 0 200 400
kilometros kilometros

0 150km 0___150km

Fuente: Bricefio, (2004) (izquierda), Prieto ef al. (2011a) (central) y elaboracidn propia (derecha).

6. Conclusiones
Es preponderante tener en cuenta que las RNA, como cualquier otro método
dirigido por los datos, depende de la cantidad y calidad de datos disponibles para
su calibracién. Dado lo anterior, aunque son interesantes los resultados absolutos
mostrados en términos de atenuacion de la intensidad con la distancia, se considera
mas importante el hecho de exaltar que las RNA son una forma alternativa de
representar la relacién de los datos de intensidad sismica con fines de atenuacion.
Las RN A son capaces de representar de una mejor manera la atenuaciéon de
la intensidad. Esto se evidencia en tres métricas: a. los coeficientes de correla-
ci6én tanto en el entrenamiento de la red como en la prueba de las RNA (test)
estuvieron entre 0,97 y 0,9 (exceptuando el modelo II). b. Se observa que los
modelos de RNA muestran un mejor ajuste entre los datos observados (objetivo) y
los datos obtenidos por los modelos de RNA. c. Se observa que el RECM es menor
en todos los casos para las RNA al compararla con las ecuaciones de regresion.
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Las RNA representan mejor la estructura de la dispersién de los datos ob-
servados en comparacién con las ecuaciones de atenuacién convencionales. La
estructura de la dispersion de los datos observados representados por el rango
intercuartil y sus magnitudes se asemejan mas a las generadas por las RNA que
la que se observa en las ecuaciones convencionales de atenuacion de intensidad.
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