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Valoracion de la calificacion e influencia relativa de las variables.

1. Calificacion linglistica. I j

{

Normalizacién y calibracion de la influencia relativa por familia de variables.
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Unidn (maxima dependencia J' desfusificacion de conjuntos de cada grupo de
vatiables (Exposicion, Fragilidad, Resiliencia, Amenaza y Riesgo Sismico Fisico).
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Obtencién de indices de la matriz correspondientes a los cinco niveles de
calificacién, para Exposicion del Contexto, Fragilidad Social y Resiliencia.
Dwr - Ieemwn, Fspvn, IRenp Dz - Iecovy, Irsovy, Travy)
Dwz : feevy, sz, Revay D > [Ecwe, Irspvw, Ingva
Dws : Iscovs, Irsovs, Trevs

{

Con los indices resultantes de Exposicion, Fragilidad 3{ Resiliencia, se calculan las
distancias entre estos y cada uno de los cinco puntos de las calificaciones, hallandof
asi un indice y una calificacion para la Vulnerabilidad del Contexto.
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Con el Indice de Amenaza Sismica y el de Vulnerabilidad del Contexto s¢ halla el
Indice de Riesgo Sismico del Contexto.
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Obtencion de indices de la matriz  comespondientes a los cinco niveles de
calificacion, para Riesgo Sismico del Contexto y Ries go Sismico Fisico.

D - Irsomvy, Trsepvn) Dws : Iescvn, RsFvy
Dz - Irsonm, Ijseovy Dt [ Inscvg, Irseovg
Dus ; Irscovs), IRsFvs

Y

Con los indices resultantes de Riesgo Sismico del Contexto y Riesgo Sismico Fisico,‘
se¢ calcula las distancias entre estos y cada uno de los cinco puntos de las|
calificaciones, hallando asi una calificacion y un indice para el Riesgo Total.
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Calibracion de los indices con la funcion correspondiente.
[EC(NJ)(r +1 )= IEC(M)(’)"’ O(tllgc(m)(r)_ IEC]

Esto para cada indice (Exposicién, Fragilidad, Resiliencia, Amenaza y Riesgo
Sismice Fisico), ¥ en un nivel en cada casofN1, N2, N3, N4, N3)

Figura 7.20 Pasos del modelo
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La cuarta fase de la evaluacion de la red corresponde a la determinacién de la
neurona intermedia medianie la cual se estima ¢l indice de Riesge Sismico del Contexto,
Irsc, como el producto difuso de los indices de Amenaza Sismica del Contexto y de
Vulnerabihdad del Contexto, como se indica en la ecuacion 7.13.

I
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7.2.3. Nivel de salida de la red neuronal

Fnalmente, en la capa de salida se encuentran la neurona que corresponde al Riesgo
Sismico Total. En esta fase los indices obtenidos de la capa anterior, que corresponden a
dos coordenadas en un espacio 2-D, se utilizan para determinar el nivel de riesgo total de
acuerdo con su “cercania” a una funcién de referencia que se ajusta o calibra en cada
evaluacion. La ecuacion 7.14, donde N corresponde a cada uno de los cinco niveles
considerados (N1, N2, N3, N4, NJ ), calcula la distancia del punto resultante de la
evaluacion a la “funcion respectiva™ de cada nivel de riesgo

Sy =\/(Iksc(,v)—Imrc)z +(IRSF(N)_IRSF [7.14]

el nivel que se encuentre mis cercano es el que corresponde al riesgo sismico total
evaluado.

Las calificaciones finales son: Riesgo Total Muy Bajo, Bajo, Moderado, Alto y
Muy Alto. Una vez asignada la calificacion del riesgo total se lleva a cabo un nuevo
proceso de aprendizaje de la red neuronal, ajustando en cada evaluacién las
coordenadas de los puntos que identifican cada nivel de riesgo total. Para el efecto, se
utilizan los indices resultantes de cada evaluacion y una tasa de aprendizaje. Como ya
se menciono, la tasa de aprendizaje determina en qué cantidad la red aprende en cada
aplicacion.

7.2.4. Aprendizaje y calibracion de la red neuronal

Para el aprendizaje y calibracion de la red neuronal es necesario utilizarla
inicialmente por expertos o simular evaluaciones con informacion de casos evaluados
por especialistas. Esta informacién debe ser real en la medida de lo posible. Si esto no
es asi la red no Hevard a cabo un aprendizaje adecuado y puede producir resultados
erroneos.

La red neuronal propuesta se calibra en dos puntos que son: al inicio, al ajustar los
pesos con los cuales se influye en las neuronas de entrada sobre las de la capa intermedia,
y al final, en relacion con las matrices de valores que definen las funciones de referencia,
tanto al final de la subred, en los valores de vulnerabilidad del contexto, como en los
valores de riesgo total.

Para dar inicio a la calibracién es necesario definir un punto de partida para la red,
por lo cual, para el caso de las funciones de referencia para el riesgo y la vulnerabilidad,
se establecieron unos valores iniciales para cada nivel y para cada grupo de variables.
Con este fin se tuvieron en cuenta los rangos propuestos por el ATC-13 (1985), los
indices de Park, Ang y Wen (1987) y las curvas de fragilidad utilizadas por HAZUS-99
(1999), en las que es evidente la tendencia creciente en forma de S del mivel de
consecuencias. En la tabla 7.6 estin los valores que se proponen en este trabajo para
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iniciar la calibracion. Estos valores corresponden a los centroides de area de las funciones
de pertenencia propuestas para cada calificacion que ilustra la figura 7.18.

Tabla 7.6: Indices miciales

Nivel Valor definido
Muy Bajo 0.07
Bajo 0.17
Moderado 0.33
Alto 055
Muy Alto 0.76

Para la eleccidn de los valores iniciales se tuvo en cuenta basicamente la tendencia
que siguen los indices propuestos por Park, Ang y Wen. Estos autores consideran que a
partir de un valor de 0.8, en su método, se representa la situacion mas grave o nesgo
maximo, aunque Stone y Taylor (1993) proponen que sea a partir de 0.77. Teniendo en
cuenta este planteamiento, se propuso como valor para el nivel de mayor gravedad
0.76. En la eleccion del valor medio para el nivel alto se intentd ser conservador, ya que
los indices correspondientes a dafio alto y moderado han sido muy discutidos y se han
planteado dudas sobre si deberian ser menores. Para el valor de nivel bajo se conservo
el mismo valor propuesto por los autores antes mencionados.

Para el proceso de calibracion se tienen en cuenta los valores indicados como la
representacion de cinco puntos en un espacio 2-D o 3D (un pmto para cada nivel y
tres o dos grupos de variables de evaluacion para cada nivel).

La calibracion se realiza por nivel de valoracion y solamente se calibran los valores
correspondientes a los grupos de variables que se tienen en cuenta en cada evaluacion.
En la capa de salida se realiza un aprendizaje de una red tipo Kohonen, como se indica
en la ecuacion 7.15.

IEC(N])( i+ 1) = IEC(NI)(t) +a( I) l[.ec(m)(t)_ IECJ [7‘15]

donde se recalcula el valor del indice de un grupo de vanables f teniendo en cuenta una
tasa de aprendizaje @y la diferencia entre el indice resultante de la evaluacién actual y
el indice anterior del grupo de varables, como se indica en la expresion 7.16.. Esto
ocurre en cada nivel de dafio, segin lo obtenido en la evaluacion.

l[EC(N!)(t)_IEC.I [7.16]

Para la calibracion de las mfluencias o pesos de las neuronas de entrada sobre las
neuronas intermedias se definen también unos valores iniciales. Estos han sido
escogidos a partir de un proceso de jerarquizacion de las variables en cada uno de los
grupos. Los pesos iniciales para los grupos de variables de exposicion, fragilidad social,
resiliencia, amenaza y miesgo sismico fisico se encuentran en las tablas 7.7, 7.8, 7.9,
7.10 y 7.11 respectivamente. Estos valores corresponden a los obtenidos con la técnica
de pairwise utilizada para determinar los factores de participacion de los indicadores
expuestos en la técnica descrita en la primera parte de este capitulo.
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Tabla 7.7: Pesos iniciales de las neuronas de entrada sobre
la neurona intermedia de Exposicién

Neurona de Entrada Peso
Poblacion 20
Densidad Poblacional 20
Area Construida 20
Area Industrial 20
Area Institucional 20

Tabla 7.8: Pesos iniciales sobre la neurona intermedia

de Fragilidad Social
Neurona de Entrada Peso
Area Barrios Marginales 40
Tasa de Delincuencia 10
Tasa de Mortalidad 10
Indice de Disparidad Social 40

Tabla 7.9: Pesos iniciales sobre la neurona intermedia

de Resiliencia

Neurona de Entrada Peso
Camas Hospitalarias 15
Recurso Humano en Salud 15
Espacio Publico Disponible 10
Personal de Rescate 15

Desarrollo y Organizacion de
. 15
la comunidad
Capacidad Operativa en 20
Emergencia

Movilidad por la Red Vial 10

Tabla 7.10: Pesos iniciales sobre la neurona intermedia
De Amenaza Sismica del Contexto

Neurona de Entrada Peso
Accleracion espectral en 55
periodos cortos
Area de suelos blandos 15
Area con potencial de 15
licuacion
Area con susceptibilidad de 15
otros efectos
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Tabla 7.11: Pesos iniciales sobre la neurona intermedia
de Riesgo Sismico Fisico

Neurona de Entrada Peso
Area Destruida 30
Fallecidos 10
Heridos 10
Roturas Red Acueducto 15
Roturas Red de Gas 10
Longitud Redes Eléctncas Caidas 5
Centrales Telefonicas Afectadas 5
Subestaciones Eléctricas Afectadas 5
Puentes Aveniados 10

La calibracién de los pesos se lleva a cabo también mediante el algoritmo de
aprendizaje de Kohonen, como se indica en la ecuacion 6.18. En cada caso se calibran los
pesos correspondientes a las variables que se tuvieron en cuenta durante la evaluacion.

wy(t+1)=wu(t)+o(t)lwrj[t)—vq(t)j [7.17)

donde wy; es el peso de la neurona de entrada i sobre la neurona intermeda j y, oft) es la
tasa de aprendizaje y v, es el peso de la neurona de entrada i sobre la neurona
infermedia j introducido por el evaluador. Tanto para la calibracion de los indices como
para la asignacion de pesos la tasa de aprendizaje esta definida por la ecuacion 7.18:

a(t)=0.1% Exp(— 0.1*¢) [7.18]

donde ¢ es el mimero de veces que ha sido utilizado el indice o peso que se calibra.

Es usual que para la tasa de aprendizaje se escoja una funcién exponencial, con el
fin de que la red aprenda mas en las primeras ocasiones en que es utilizada. De esta
manera se asegura el obtener mejores resultados en el futuro. Por el tipo de tarea que
realiza esta red es muy importante que aprenda en mayor grado cuando estd siendo
utilizada por expertos. De esta forma, la red puede ser utilizada por personal de menor
experiencia en el futuro.

7.2.5. Estimaciéon neuronal y difusa del riesgo

En vista de la facilidad de pasar de valores numéricos a conceptos lingiiisticos y
viceversa, la logica difusa constittye un medio adecuado para tratar de manera
homogénea un sistema complejo como el constituido por sociedades humanas inmersas
en un entomo natural dindmico, sistema del que se dispone de informacion tanto
cuantitativa como cualitativa sobre sus condiciones. Por este motivo, e€s razonable
adoptarla para la formulacién de un modelo holistico de estimacién y gestion del riesgo
con miras a su mitigacion preventiva, modelo que incorpore informacion tanto técnica
como social y politica. Previamente se presenté €l modelo para estimar el riesgo sismico
de la ciudad de Bogota, utilizando indices, descriptores, indicadores y componentes que
abarcan este tipo de variables.
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El modelo ha sido programado en lenguaje Visual Basic 5.0 con ambiente
Windows, y se le ha denominado Estimacion Holistica del Riesgo Sismico en Centros
Urbanos, RSU. El programa hace uso también de bases de datos en Microsoft Access
para el manejo de la informacion que se suministra. El codigo fuente de este sistema se
presenta en el Apéndice E.

En esta nueva versién del modelo, se ha construido una red neuronal conformada
por una serie de variables en la capa de entrada que se interrelacionan entre si para
conformar capas ocultas de neuronas que asocian informacion técnica, social,
econdmica que configura el riesgo de manera holistica mediante pesos y funciones de
pertenencia o de maxima dependencia. El modelo, ademés, ha incorporado una
descripcion difusa de los elementos debido a la gran incertidumbre ligada a las
variables estimadas técnicamente (tales como aceleraciones espectrales o numero de
victimas) y a la vaguedad de los calificativos referentes a las componentes sociales y
politico-administrativos tales como espacio publico o tasa de delincuencia. Por esta
razon, en cada caso de aplicacion, a cada elemento le es asignado un valor lingiiistico y
su respectiva funcion de pertenencia en lugar de un valor numérico.

La figura 7.21 muestra la pantalla de ingreso de informacion de datos sobre
pérdidas fisicas y humanas que usualmente se estiman en estudios de esta naturaleza.

Figura 7.21: Ingreso de datos de pérdidas y dafios fisicos

Por su parte, la figura 7.22 muestra lo correspondiente a la factor de resiliencia, el
cual, por el contrario es uno de los aspectos socio-organizacionales que se incorporan
en este modelo con el fin de hacerlo mas integral que los usados convencionalmente
para estimacion del riesgo, que estin basados solamente en estimaciones como las
indicadas en la figura 7.21.

En este caso se han incliido variables que no es factible medir con técnicas
convencionales o para las cuales es dificil definir un indicador que refleje
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adecuadamente el aspecto que se quiere considerar. Por ejemplo, el nivel de desarrollo
y organizacion de la comunidad o la movilidad por la red vial.

Figura 7.22: Ingreso de datos de resiliepcia

La figura 7.23 ilustra la entrada de la descripcion en forma lingiiistica de cada
componente. Los términos lingiiisticos de cada variable han sido elegidos de manera
diferente para cada una de ellas, de manera que reflejen las valoraciones que se hacen
corrientemente de cada una de ellas en el lenguaje especializado.

Figura 7.23: Ingreso de peso y descripcion lingiiistica
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La figura 7.24 ilustra un grupo de funciones de pertenencia que conforma uno de
los factores, de las cuales se extrae el indice correspondiente, mediante el proceso de
desfusificacion.

06 07 08 08 10

Figura 7.24: Definicién de las funciones de pertenencia

La integracion de estos indices de la manera explicada anteriormente conduce a la
determinacion de un indice general de riesgo. La figura 7.25 ilustra la evaluaciéon para
la alcaldia menor de Tunjuelito de Bogota.

Figura 7.25: Calculo del valor numérico de un indice parcial o global.
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Es importante indicar que para fines de gestion del riesgo los indices parciales que
se obtienen a través del proceso constituyen per se una vahosa informacion ya que
permiten tomar decisiones sobre reduccion preventiva del riesgo en aquellos factores
(fisicos, sociales o administrativos) que muestren una tendencia dominante en el indice
global.

Esta técnica se aplico experimentalmente a la ciudad de Bogotd y permitié ratificar
las estimaciones realizadas con la técnica de indices e indicadores que se explico
previamente; sus resultados fueron similares. Sin embargo, el autor considera necesario
que se lleve a cabo un mimero significativo de evaluaciones con cnterios de valoracion
relativa cuidadosos por parte de especialistas en diferentes ciudades. Esto, con el fin de
lograr una calibracién y un aprendizaje adecuado de la red neuronal.

En sintesis: se ha presentado aqui otra técnica para la estimacion holistica del riesgo
sismico urbano mediante un sistema experto neuronal difuso. Esta técnica permite la
valoracion de las mismas variables propuestas en el modelo de indicadores expuesto
con anterioridad, utilizando apreciaciones lingiisticas, lo que facilita la evaluacion
incluso de casos en que la informacion numérica no estd disponible. La principal
ventaja de esta técnica es que el sistema de evaluacion puede ser calibrado, dado que
tiene capacidad de aprendizaje. Esto facilita que el sistema, una vez haya sido
entrenado, pueda ser utilizado por personas inexpertas en evaluacion. Otra ventaja cs la
posibilidad de “devolverse” y analizar las fimciones de pertenencia de cada variable o
conjunto de variables, e identificar la razén por la cual una localidad de la cmudad
presenta un mayor indice de riesgo. Esta virtud, al igual que en la técnica de
indicadores expuesta previamente, permute la verificacion de los resultados y la
priorizacién de las medidas de reduccion del nesgo sismico de un centro urbano.



