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Un estudio previo presentd un nuevo método para obtener estimaciones de peligro
sismico para un sistema, que es un 4rea geografica que consta de varias regiones
sismogénicas, expresando la probabilidad de ocurrencia de patrones de presencia o ausencia
de sismicidad, con magnitud mayor o igual a una magnitud umbral M, , en las regiones
como una cadena de Markov. La aplicacién de este método, basado en el conteo de
transiciones entre estados, al que llamaremos aqui directo, al érea de Japon di6 resultados
muy satisfactorios.

Esta tesis presenta nuevos métodos de estimacién de peligro sugeridos por los
resultados del método directo. Dado que la limitante mas importante del método directo es
la relativa escasez de eventos de alta magnitud, algunos de estos métodos exploran la

posibilidad de que sismicidad con magnitud umbral A/ » contenga informacién pertinente a

la ocurrencia de terremotos con MM > M » - Estos métodos, llamados aqui cruzados,
permiten estimar peligro sismico para mayores magnitudes que el método directo. El
método de conteo cruzado mejora en 6.6% los resultados del método directo.

Otros métodos aprovechan la capacidad de aprendizaje de una red neuronal
clemental (perceptrén) para modelar el comportamiento markoviano del sistema; métodos
neuronales tanto directos como cruzados, fueron implementados con resultados que superan
en 67% los de los métodos de conteo.



Como parte del estudio, se enfrenté el problema de evaluacién del desempefio de
los métodos de estimacién de peligro. Se opté por emplear funciones calificadoras, i.e.
funciones matematicas que balancean caracteristicas positivas contra caracterfsticas
negativas del método, a manera de asignar una calificacién normalizada que permite
comparar diferentes modelos y realizaciones.

Palabras clave: Peligro sismico, cadenas de Markov, redes neuronales, catilogos
sismicos.



ABSTRACT of the thesis of Claudia Soledad Herrera Oliva, presented as partial
requirement to obtain the DOCTOR IN SCIENCES degree in EARTH SCIENCES with
orientation in SEISMOLOGY . Ensenada, Baja California, Mexico. October 2005.

INVESTIGATION ABOUT VARIANTS OF THE METHOD OF MARKOYV
CHAINS FOR SEISMIC HAZARD EVALUATION.

ABSTRACT

A previous work introduced a new method for seismic hazard evaluation in a
system, which is a geographic area with distinct, but related seismogenic regions, based on
modeling the transition probabilities of states i e. patterns of presence or absence of
seismicity, with magnitude greater or equal to a threshold magnitude A, , in the regions, as
a Markov chain. Application of this method, based on a straightforwrd count of observed
{ransitions between states, called here direct, to the Japan area gave very satisfactory

results.
This thesis presents new methods suggested by the results of the direct method.

Given that the most important limitation of the direct method is the relative scarcity of large
magnitude events, we decided to explore the possibility that seismicity with magnitude

M>M" contains information about the future occurrence of earthquakes

withM > MM > M™. These methods, called here mixed methods, allow to estimate
seismic hazard for larger magnitudes that the direct method. The mixed counting method
improves the results of the direct method by 6.6%.

Other methods use of the learning capacity of an elementary neuronal network
(perceptron) to model the markovian behavior of the system; neuronal methods (direct and
mixed), were implemented and gave results 67% better than the counting methods.

As part of this study, the problem of performance evaluation of hazard estimation
methods is addressed, leading to the use of grading functions, i.e. mathematical functions
that evaluate a tradeoff bertween the postive and negative characteristics of the method, so
as to assign a normalized grade that allows comparison of different models and realizations.

Key words: Seismic hazard, Markov chains, neural networks, seismic catalogues.
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INVESTIGACION SOBRE VARIANTES DEL METODO DE CADENAS DE
MARKOYV PARA LA ESTIMACION DE PELIGRO SISMICO

1. INTRODUCCION

Actualmente no es posible predecir adecuadamente la ocurrencia de terremotos, esto es:
especificar, anticipada y deterministicamente, la ocurrencia de un sismo especifico, con
localizacién espaciotemporal y magnitud determinadas, y con margenes pequefios en dichas
determinaciones. Por tanto, una de las metas mas importantes de los sismologos es la
determinacién de peligro sismico (entendiendo por peligro sismico la probabilidad de
ocurrencia de uno o mis sismos en un drea geografica especifica durante intervalos de
tiempo y magnitud determinados), porque las estimaciones de peligro son la base de la
determinacién de riesgo sismico, ¢l cual juega un papel muy importante en Ia planecacion de

muchas actividades humanas; particularmente econémicas y de defensa civil.

L1. Planteamiento del problema

Las estimaciones de peligro sismico, estdn frecuentemente basadas én analisis
estadisticos de la historia sfsmica del 4rea de interés, y suelen determinarse mediante el
ajuste de alguna distribucién de probabilidad a modelos de ocurrencia de terremotos;
modelos como el asociado con la distribucién Gutenberg-Richter (Gutenberg y Richter,
1944) y como variantes probabilisticas de modelos basados en la teorfa del rebote elastico
(Reid, 1910). Ejemplo de estas variantes son los ampliamente utilizados modelos de tiempo
predecible, deslizamiento predecible o modelos mixtos (Shimazaki y Nakata, 1980) y de

vacancia sismica (Fedotov, 1965). Sin embargo, las estimaciones no han resultado



suficientemente confiables dada la gran cantidad de suposiciones implicitas y de factores
desconocidos, sobre los que ain no se tiene control, que contienen los modelos. Otras
estimaciones probabilisticas de peligro sismico se basan en modelos de sismicidad
Poissoniana (e.g. Lomnitz, 1974; Brillinger, 1982; Lomnitz y Nava, 1983); pero, si bien
este tipo de sismicidad puede ser apropiado para la sismicidad mundial o para regiones
afectadas por terremotos originados en muchas regiones, definitivamente no es apropiada
para ¢l estudio de una region sismogénica en particular, donde debe ser aplicable ¢l modelo

sismico causal del rebote elastico ( Lomnitz y Nava, 1983).

Para contribuir a la evaluacién de peligro sismico, Herrera (2001) y Nava et al. (2005)
presentaron un modelo estadistico que explora la posibilidad de modelar la probabilidad de
ocurrencia de patrones de sismicidad en un 4rea geogréfica con varias regiones
sismogeénicas (un sistema) como una cadena de Markov. Este método, al que llamaremos
directo y que estima el peligro sismico a partir del conteo directo de la incidencia de
transiciones observadas, dio resultados altamente satisfactorios (aciertos en la evaluacién
de probabilidades muy por encima de los resultantes de dos modelos sin memoria: el de
distribucion uniforme de probabilidades y el altamente utilizado modelo de Poisson). Las
matrices de probabilidad de transicién obtenidas mediante la aplicacién del método directo
son distintas a las matrices poissonianas, y la aplicacién del método directo a catélogos
sintéticos poissonianos di6 resultados muy inferiores a los obtenidos para el catilogo real.

Esta tesis presenta nuevos métodos de estimacion de peligro sismico sugeridos por los
resultados del método directo, asf como una manera de evaluar el desempefio de los

métodos. Algunos de estos métodos son variaciones del método directo, que permiten



conocer mejor el sistema o extender su aplicabilidad a mayores magnitudes. Otros métodos
aprovechan la capacidad de aprendizaje de una red neuronal elemental para modelar el

comportamiento markoviano del sistema.

L2. Objetivo y metas
L.2.1. Objetivo
Implementar y probar métodos estadisticos, sugeridos por el método

markoviano directo de Herrera (2001) y Nava et al. (2005), para obtener

estimaciones confiables de peligro sismico.

1..2.2, Metas
Disefio e implementacion de los métodos.
Disefio e implementacion de medidas para evaluar el desempefio de los
métodos.
Aplicacion de los métodos a un 4rea especifica para:
Evaluar su aplicabilidad y desempefio

Obtener estimaciones de peligro para esa drea.



II. ANTECEDENTES

Como se menciono en el capitulo anterior la prediccién sismica i e, la estimacién
determinista acerca del tiempo, lugar y magnitud de un terremoto es practicamente
imposible porque el proceso de generacién de un sismo es muy complejo, y ademas dicho
proceso tienen su origen kilémetros bajo la superficie de la tierra, lo que hace imposible la
medicién u observacion directa de los procesos en cuestion. Por tanto, para manejar en
forma promediada los efectos de factores imposibles de medir in situ, como macro y
microfallas, distribuciones de asperidades, concentraciones de esfuerzo, etc., es necesario
formular modelos para la ocurrencia de terremotos en terminos probabilisticos. Estos
modelos, frecuentemente se basan en conceptos como los descritos someramente a
continuacién. Algunos modelos son puramente estadisticos, mientras que otros son basados
en consideraciones fisicas o fenomenolégicas, pero también requieren andlisis estadistico.

Casi todos los modelos con componente fisica se basan, directa o indirectamente, en
el modelo de rebote elastico de Reid discutido més abajo; entre ellos podemos mencionar:
tiempos de recurrencia determinados a partir de razonamientos sismotecténicos (e.g.
Shimazaki y Nakata, 1980); gaps sismicos (0 vacancias) (e.g. Fedotov, 1965) y migracion

de sismicidad (e.g. Richter, 1958; Mogi, 1968b).

IL.1. Conceptos bdsicos

Con la finalidad de que los modelos empleados en la evaluacién de peligro sismico
queden claros, en esta seccion se explicard brevemente los conceptos basicos, mencionados

anteriormente, en que se apoyan estos modelos.



II.1.1. Rebote eldstico

El movimiento relativo de placas tecténicas adyacentes produce acumulacién de
esfuerzos en el terreno. Cuando los esfuerzos alcanzan un valor critico, que puede ser el
resfuerzo de rompimiento o resistencia de la roca, o la friccién estitica de una falla
preexistente, el material se rompe stbitamente (fa/la) y los esfuerzos son relajados; esta
ruptura subita con la correspondiente radiacién de ondas elasticas es lo que se conoce como
sismo.

La teorfa de que los sismos son producidos por fallamiento cuando son liberados los
esfuerzos acumulados es conocida con el nombre de rebote eldstico y fue propuesta por

HLF. Reid en 1910,

IL.1.2. Tiempos de Recurrencia

Dado que la velocidad de los movimientos relativos entre las placas puede
considerarse constante para tiempos de interés sismolégico, la acumulacién de esfuerzos
(suponiendo elasticidad lineal) es también a velocidad constante. Asi, si suponemos que en
un segmento de la falla un terremoto ocurre cuando el esfuerzo alcanza el nivel de
resistencia y libera éste total o parcialmente, y que es necesario que el esfuerzo vuelva a
alcanzar el nivel de la resistencia antes de que ocurra otro terremoto, entonces debe haber
intervalos entre los terremotos, Hay tres modelos basados en esta premisa y otras
suposiciones que han sido usados para el cilculo de riesgo y que se describe a

continuacion.



En el modelo mas simple, los esfuerzos se acumulan hasta alcanzar la resistencia del
medio y entonces ocurre un sismo que relaja los esfuerzos hasta un valor minimo (asociado
generalmente con el valor de la friccion dindmica en la falla), tras de lo cual los esfuerzos
comienzan a acumularse de nuevo (figura 1a). En este caso, los terremotos, todos del -
mismo tamafio, se repiten a intervalos iguales de tiempo conocidos como intervalos, o
tiempos de recuri“encia. |

Este modelo es poco realista ya que, si bien se puede considerar constante la tasa de
acumulacion de esfuerzos suponiendo constante la velocidad de deslizamiento de las
placas, la heterogeneidad del material causa que ni el esfuerzo de ruptura ni la relajacion de
esfuerzos sean siempre los mismos, por lo que dificilmente los terremotos serdn siempre
del mismo tamafio. También, la energia acumulada puede ser liberada por varios sismos en
vez de por un solo sismo mayor y, por otro lado, existe la posibilidad de que parte de los
esfuerzos acumulados se relajen por deslizamiento asismico. Por estas causas, que son parte
integral del ciclo sismico, es dificil pensar que exista un tiempo de recurrencia
determinado.

Un modelo més realista es el llamado de tiempo predecible, propuesto por
Shimazaki y Nakata (1980). En este modelo los esfuerzos sobre una falla se relajan cuando
llegan a un cierto valor critico, como en el caso anterior, pero no siempre con la misma
caida de esfuerzos. Los esfuerzos son relajados por terremotos de distinto tamafio y los
intervalos entre éstos no son iguales, sino que dependen del tamafio del terremoto

precedente. El modelo permite por lo tanto, conocidos la resistencia y el tamafio del

terremoto precedente, predecir el tiempo del siguiente terremoto, pero no su tamafio



(figuralb). De nuevo este modelo es demasiado simplista, por lo que sus predicciones no

son confiables.

a b (o
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Acurmulativo

Figura 1. Esquematizacion de los modelos de recurrencia: (a) modelo periédico. (b)
modelo de tiempo predecible. (¢c) modelo de corrimiento predecible,r; y 7 son los esfuerzos
que acttian sobre la falla,

Otro modelo, llamado de corrimiento predecible (figura 1¢), dice que cada vez que
ocurre un sismo el nivel de esfuerzos en la falla baja a un valor determinado (el nivel de la
friccion dindmica, supuesto cero para modelos que predicen fusién o separacién temporal
en la falla), para lo cual el corrimiento de la falla en un sismo dado debe ser tal que reponga
la deficiencia de corrimiento que causa el esfuerzo. De esta manera, se puede predecir el
tamafio de un terremoto que ocurra a un tiempo dado, pero no se puede decir cuando serd

éste.



IL1.3. Gap Sismico

Fedotov observé en 1965 que los grandes sismos recurren, rompiendo dreas muy
similares a las de terremotos previos comparables a ellos; y que, las areas de ruptura de los
grandes sismos casi no se traslapan con las adyacentes. Esto llevé al concepto de “gap”
(también llamado en espafiol hueco, brecha o vacancia) sismico, que es una seccién de
frontera entre placas donde se sabe que han ocurrido sismos grandes en el pasado, pero no
recientemente durante un tiempo suficiente para almacenar la energia necesaria para un

nuevo gran sismo,

I1.1.4. Migracién

Los primeros estudios que sugirieron la idea de que los epicentros de los terremotos
migran, es decir, definen una trayectoria que puede indicar la direccidn y el tiempo
aproximado en que ocurrirj el siguiente sismo, fueron realizados por Richter (1958) y Mogi
(1968b). La idea de Ia migracion es razonable si se considera que los sismos producen
concentraciones de esfuerzo en las areas vecinas a la ruptura que, a su vez, pueden disparar

nuevos terremotos (Nava, 1987).

IL.1.5. Relacion Gutenberg-Richter

Los primeros estudios estadisticos de sismicidad fueron hechos por Gutenberg y
Richter (1944), quienes encontraron que el nimero N de sismos con magnitudes mayores o
iguales a M, que ocurre en un intervalo de tiempo y una regién determinados, es funcién

lineal de dicha magnitud:

log N(M)=a-bM, (1)



donde b es una constante que tiene valores caracteristicos para distintas regiones de la
Tierra y @ es una constante que depende de la regién y del tiempo de muestreo. La relacién
Gutenberg-Richter dice cudntos sismos de determinada magnitud ocurrirdn por unidad de
tiempo, pero no cdmo estan distribuidos en el tiempo,

Muchas estimaciones de peligro sismico estdn basadas en el nimero de sismos

arriba de una magnitud umbral que predice la relacién Gutenberg-Richter.

I1.2. Métodos clasicos para la determinacion de peligro sismico

A continuacion se hace una breve descripcion de algunos de los modelos clsicos

empleados en la evaluacion de peligro sismico.

I1.2.1. Modelo de Poisson

Muchas evaluaciones de peligro sismico se basan en el analisis de registros
historicos de sismicidad, apoyandose en modelos en que la dependencia temporal de la
sismicidad es considerada como sistemas de tipo poissoniano. Es decir, el niimero #n de

eventos de determinada magnitud que ocurre durante un tiempo ¢ se distribuye con

probabilidad:

p=El e, ®

donde A es el promedio del nimero de ocurrencias por unidad de tiempo. Para esta

distribucion el intervalo temporal 7 entre eventos se distribuye exponencialmente:

T

f(T) = e . 3)
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Un comportamiento de acuerdo con una distribucién de Poisson implica un proceso
sin memoria (Ross, 1970; Nava y Espindola, 1993); la ocurrencia del terremoto, no importa
cuan grande sea, no cambia las probabilidades de eventos futuros, Aunque A puede ser
funcion del tiempo, su valor no depende, en principio, de la sismicidad pasada. Un modeld |
sin memoria es incompatible con el modelo del rebote eldstico (Reid, 1910) y con la teoria
del gap sismico (Fedotov, 1965) explicados anteriormente.

*El que el modelo poissoniano sea tan socorrido, puede expicarse por el hecho de
que la sismicidad mundial o regional de sismos principales se adectia a una distribucic')ﬁ de
Poisson debido a que es una superposicién de varios sistemas, cada uno de los cuales es
causal y con memoria y, en general, con ciclos y fases diferentes, de manera que el sistema
compuesto resulta sin memoria.

De este modo, una estimacién de peligro sismico basada en una distribucién de
Poisson puede ser apropiada para estudios a nivel mundial, o bien para regiones afectadas
por eventos originados en muchas subregiones pero, definitivamente, no es apropiado para
el estudio de una zona sismogénica en particular y no tiene valor substanciaI para

predicciones a corto plazo (Lomnitz y Nava, 1993).

I1.2.2. Modelo de Hagiwara

Hagiwara (1975) propone un modelo estocastico para la ocurrencia de terremotos y
la deformacién horizontal que los acompafia. Este trabajo considera que el modelo
propuesto por Utsu (1972) en el cudl la probabilidad de ocurrencia de un terremoto puede

ser representada por un proceso de Markov en el cual los elementos de la matriz de
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transicién son funciones de distribucién binomial con parametro g relacionado con la

escala de deformacion, es una buena simulacién de la ocurrencia de los terremotos.

11.2.3. Modelos basados en la teoria del gap sismico

Con base en Ia. hipotesis del gap sismico, si en cierta regién donde se sabe que han
ocurrido sismos grandes en el pasado, ¥ que no han ocurrido durante un tiempo suficiente
para almacenar de nuevo la energia necesaria para un nuevo gran sismo, entonces la
probabilidad de que ocurra un gran sismo es mayor, lo anterior ha permitido la elaboracién

de mapas de péligro sismico como los presentados por (McCann er al., 1979; Nishenko

1991).

11.2.4. Métodos de reconocimiento de patrones

Existen otras técnicas estadisticas basadas en la deteccién de variaciones epacio-
temporales de la sismicidad (técnicas de reconocimiento de patrones). Una de ellas ha
recibido considerable atencién, Keilis Borok ef al., (1990) presentaron una técnica para el
reconocimiento de patrones, donde se dan pesos subjetivos a la actividad sismica pasada
con objeto de obtener una prediccion. Sus algortmos M8 y CN se utilizan para determinar

el tiempo cuando la probabilidad de ocurrencia de grandes terremotos es mayor (TIP) de

sus siglas en inglés.
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La evidencia de que informacién pertinente a la localizacién y tiempo de ocurrencia
de futuros sismos grandes puede ser encontrada en patrones de ocurrencia de sismos
menores que los preceden va en aumento. Por ejemplo (Agnew y Jones, 1991) indican que
en una escala de tiempo pequefia, algunos grandes terremotos son precedidos por sismos
menores que ocurren en zonas muy cercanas a la fuente del gran evento. Por otra parte
Rhoades y Evison (2005) presentan un método para el pronéstico el terremotos basado en

la nocién de que el incremento en la escala de precursores ocurre en todas las escalas en los

procesos simogénicos.
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III. METODOLOGIA

En este capitulo se describe varios nuevos métodos para la determinacién de peligro
sismico con base en ¢l analisis estadistico de sismicidad reportada en catdlogos, propuestos
y explorados como parte de este trabajo de tesis. Cuatro de estos métodos resultaron
exitosos y seran objeto de aplicacién y futuro desarrollo; otros métodos no resultaron tan
satisfactorios y se mencionan aqui porque, aun siendo resultados negativos, iluminan
algunos aspectos del problema de célculo de peligro y porque documentarlos puede,

posiblemente, ahorrar trabajo a otros investigadores trabajando sobre el tema.

L1 Método Markoviane para la estimacion de peligro sismico

Dado que el trabajo de esta tesis es elaboracién de la metodologia presentada por
Herrera (2001) y Nava et al. (2005) para la determinacién de peligro sismico en un sistema,
¥, por tanto, utiliza los mismos conceptos y nomenclatura, en esta seccién se describe

brevemente dicha metodologia.

II1.1.1 Sistema
El método trabaja sobre un sistema, definido como un area geogréfica que incluye
R regiones sismogénicas. Dados un catalogo sismico y un tiempo inicial, durante un

intervalo de tiempo especifico At, el estado de cada regién, s, , tiene uno de dos valores: 0 6

1 que corresponden, respectivamente, a la ausencia o presencia de sismos con magnitud
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mayor o igual a un valor umbral M. El estado total del sistema es una de las S = 2%

combinaciones posibles de los estados regionales:

R
s=22"s, 0

r=0
Se puede representar el estado del sistema en forma binaria por una palabra de R bits
formada por la concatenacion de los estados regionales, que va de s=0=0...000 hasta
§=8§-1=1...111, representacién que permite visualizar ficilmente cuéles regiones son

activas y cuales no.

I11.1.2. Premisas

El método original y, por tanto, las elaboraciones sobre éste fueron motivados por
las siguientes premisas; pero cabe mencionar que los métodos no dependen de éstas y

deben ser juzgados por su desempefio unicamente.

I. El estado de esfuerzos que determina la posible ocurrencia de sismos de
magnitudes grandes en cada region del sistema, durante un intervalo de tiempo
dado, esté relacionado con la historia sismica de ésta y las demés regiones. Sin
embargo, la actividad sismica de cada regién no estd directamente relaci-onada
con alguna o algunas de las demés de manera que permita hacer predicciones
deterministas de la actividad en dicha regién con base en la actividad de las

otras.

2. Cada estado del sistema es resultado de toda la historia sismica de las regiones.

Por lo tanto, el préximo estado, que depende de la misma historia sismica a
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traves del estado actual, estd determinado probabilisticamente por éste. Esta
premisa permite aplicar la metodologia de Cadenas de Markov véase (apéndice

A).

II1.1.3. Pardametros umbral

En el apéndice C se presenta los criterios empleados para la determinacion de los
parametros libres del sistema, (el 4rea de estudio y sus regiones, la magnitud umbral y el
tamafio del intervalo al que se aplicard cada evaluacién de peligro). Aqui solamente
mencionaremos que una eleccion preliminar de los parametros se hace a manera de obtener
definicion y cobertura 6ptimas dentro de los limites de la longitud de catdlogo y, en cierto
grado, de su precision; la eleccion final de los pardmetros se hace en forma iterativa y es
pragmaticamente determinada por la combinacién de éstos que resulta en el mejor

desempeifio (cap IV).

II1.1.4. Método Directo
Sustentado en las definiciones y premisas expuestas anteriormente (IIL.1.1 y III.1.2)

el método, al que de aqui en adelante nos referiremos como método directo, se describe a

continuacion.

En este método, el estado del sistema es evaluado para cada intervalo A¢ sucesivo,

y de la sucesion de estados construimos la matriz de transicién @, cuyos elementos &, 7

corresponden al nimero de veces que el estado §,,, = j ocurrié después del estado S, =1i.
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También construimos el vector &, donde cada componente & = Z g,, corresponde
J

al mimero total de transiciones originadas desde el estado S, =i.

Tras procesar todos los datos del catélogo, construimos la matriz de probabilidades

de transicion P, con elementos

=l 5
Py 3 (5)

Con base en el estado del sistema observado durante un intervalo Af dado, esta matriz da

estimaciones de peligro para los posibles estados del sistema para el siguiente Af.

II1.2, Nuevos métodos
En esta seccion son descritos nuevos métodos para la estimacién de peligro sismico,
sugeridos por los resultados de la aplicacion del método directo al area de Japon (véase cap.

V) y desarrollados en el presente trabajo.

II1.2.1 Métodos markovianos

Estos métodos estdn basados en la estimacién de probabilidades de transicién a

partir del conteo directo de transiciones.
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I1.2.1.1 Método Markovianoe cruzado
Dado que estamos interesados en estimaciones de peligro sismico para sismos
grandes, potencialmente peligrosos, y que la limitante principal del método directo es la

relativa escasez de eventos de gran magnitud, decidimos explorar la posibilidad de que
sismicidad con magnitud mayor o igual a cierta magnitud umbral, M > M /', contenga .
informacion pertinente a la ocurrencia de terremotos con magnitud M > MM > M i
Llamamos a este método cadenas de Markov cruzadas, ya que estima la probabilidad de
ocurrencia de sismos con M 2 M con base en la ocurrencia observada en un paso
anterior de sismos con M > M,

En este método, para cada intervalo At se determina dos estados del sistema S y

S,g” (donde n indica el nimero del intervalo), con base en la ocurrencia o no ocurrencia de

sismos con magnitud M 2 M) y M =M} , respectivamente. De este modo, tras procesar
todos los datos del catalogo tenemos dos historias paralelas de estados del sistema:

g™ :{ e nzl,...,N} y S% ={SM' nml,...,N}, donde N es el nimero total de

n? no?

intervalos,

De estas dos historias de estados del sistema, construimos una matriz de

transiciones @, con clementos 8,, que corresponden al numero de veces que el estado

S¥ =J ocurre despues del estado S, =i. Tras procesar todos los datos del catdlogo,

construimos la matriz de probabilidades de transicién P, con elementos,

~t % (6)
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_—
donde &, = LH,. s corresponde al nimero total de transiciones originadas desde el estado
J

S, =i. El método directo es el caso particular M = MM,

Aplicaremos este método a la misma base de datos utilizada por el método directo y

por los modelos neuronales y compararemos los resultados.

11L.2.1.2. Método de caminos preferenciales

Para probar si un sistema es veraderamente markoviano, ademas de determinar si
tiene memoria, es necesario determinar si la probabilidad de un estado depende inicamente
del estado anterior. El método presentado aqui explora la hipétesis nula que consiste en la
existencia de caminos preferenciales, i.e. secuencias caracteristicas de 2 o mas transiciones
que lleven a un estado dado.

De la historia de estados, se cuenta el nimero 7; j,..k,m d€ veces que una secuencia

dada, que pasa por los estados 7, j,...k, termina en cada estado m del sistema; por ejemplo

ng 3 es el nimero de veces que el sistema pasé del estado 9 al estado 3 'y, de alli, al estado
15 794 es cudntas veces la misma trayectoria previa comenzd, un paso antes, en el estado

7, ete. La probabilidad de que la secuencia termine en el estado v es:

s .
Pr(v |1, j,. k) = —2%Y donde
i:j:"'k
S

Ni,j,‘..k = Zni,j,...k,m .

m=0
Si Pr(v|i,j,..k) concuerda con p; ; ., =p; j *we Pr,yde la matriz de probabilidades de

transicion de Markov, entonces no hay caminos preferenciales que tengan mayor valor

predictivo que la estimacion markoviana de peligro.
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IIL.2.2. Métodos Neuronales
La construccion de la matriz Markoviana de probabilidades de transicién,
(construida con base en la informacién contenida en el catalogo) puede considerarse como
un proceso de aprendizaje de acuerdo con el siguiente esquema:
a) Comenzamos con una matriz P nula, lo que significa que se considera que no

hay sismicidad (una matriz que supusiera sismicidad uniformemente aleatoria

tendria p,;, =¢ Vi, j); los renglones cuyos elementos suman cero no pueden

ser interpretados en términos de probabilidad (sin observaciones es imposible la
estimacion de peligro).

b) Si, tras observar la primera transicion, digamos k — m , evaluamos la matriz de
probabilidad tendremos un renglén, el &, cuyo elemento m = 1 y cuya suma de
elementos es 1 (ya que los demas elementos son cero) y puede ser considerado
ya como una estimacién de probabilidad (aunque se trate de una sola opcién
segura).

c) Para la siguiente transicién, digamos m — 7, tendremos una estimacién
probabilistica para el renglén m, luego para el 7, y asi en adelante.

d) Cuando comienzan a ocurrir transiciones desde un estado con otra u otras
transiciones previamente observadas, se puede ver cémo cada nueva transicién
modifica o ratifica las probabilidades observadas antes y esto es un proceso de
aprendizaje gradual. La observacién de cada una de las transiciones, contribuye

con peso de (I1/niimero total de transiciones) a dicho aprendizaje. Queda sélo
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mencionar el posible caso en que nunca se presente un estado dado; entonces la
matriz tendrd un renglén y una columna iguales a cero y éstas pueden eliminarse,
obteniéndose asi una matriz de un orden menor, pero estocéética y perfectamente
util para nuestros propdsitos).
Consideramos la posibilidad de aplicar otros métodos de aprendizaje al
problema de evaluacién de peligro sismico; y las redes neuronales artificiales son

candidatos naturales para este objetivo.

II1.2.2.1 Perceptrén simple

El tipo més simple de red neuronal, conocido como perceptron, trabaja con patrones
de entrada-salida binarios, y su funcionamiento, se realiza en dos fases: una primera en la
que se presenta a la red un conjunto de entradas y las correspondientes salidas que
deseamos proporcione la red. En esta fase la red aprende la salida que debe dar para cada

entrada, adaptando los valores de los pesos w, ; con base en la diferencia entre salida

calculada y salida deseada. En la fase siguiente, la red es capaz de responder mas
acertadamente cuando se le vuelve a presentar los patrones de entrada (véase apéndice B);
en caso de no haber inconsisteﬁcias o contradicciones en los datos y de contar con una serie
suficientemente larga de pares entrada-salida, el perceptrén puede llegar a responder sin

CITores.
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NI1.2.2.1.1. Entrada y salida del perceptron

Las entradas y salidas deseadas del perceptron considerado aqui corresponden a la
historia de estados del sistema, observada a lo largo de todo el catdlogo. Para cada infervalo
n , cada par de estados sucesivos(S,, S,,,) corresponde, respectivamente, a una entrada y a
la salida correspondiente que deseamos proporcione la red.

Cada estado estd representado por palabras binarias cuyos S elementos son tod(l).s
ceros excepto el elemento correspondiente al nimero del estado, el cuale vale uno; por
ejemplo, el estado 10 (actividad en las regiones 1 y 3) s =1010 en esta representacién es
z = 0000000000100000. Esta representacién, que llamaremos z para distiguirla de la s de
cuatro bits, ortogonaliza los estados en S dimensiones lo que nos permite usar perceptrones.
La funcién de activaciéon empleada es la funcién identidad (purelin) f(x) = x; es decir,
solamente transmite la entrada que recibe cada neurona, que es un promedio pesado de las

entradas.

I11.2.2.1.2 Entrenamiento del perceptrén

Con base en la historia de transiciones observada, se entrena al perceptrén segin la

ecuacién B.2 (apéndice B), considerando diversos valores iniciales de los pesos w,; y
diferentes valores de amortiguamiento 7. Para conservar la interpretacion probabilistica de

la matriz W', usamos un tope poslin (hacemos cero los valores w;,; <0) al aplicar las
correcciones Aw,; y, después, se normaliza la matriz (por renglones). La matriz W nos

proporciona estimaciones de peligro para el siguiente intervalo temporal.
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I11.2.2.1.3. Perceptrén simple con bias

Como se mencioné anteriormente, utilizar la representacién de palabras de S bits
con un solo bit distinto de cero en el elemento correspondiente al nimero del estado,
ortogonaliza, de hecho, ortonormaliza los estados en S dimensiones ¥y, posiblemente, por
ser las palabras explicitamente ortogonales, los bias tienden a ser nulos y su presencia no

cambia mayormente los resultados; i.e. no necesitamos trabajar con bias.

N1.2.2.2. Perceptrin con informacion de magnitudes

Utilizar solamente ausencia 6 presencia de sismos descarta cualquier informacién
que puedan contener las magnitudes en si (aparte de ser mayores o iguales a la magnitud
umbral). Para explorar la posibilidad de que la cantidad de energia liberada sea un factor

que escoja entre las opciones dadas por las varias probabilidades, se procedié a codificar la
magnitud equivalente M ¢g (magnitud que corresponde al total de la energia sismica
liberada en todas las regiones) en una escala, digamos, del 1 al 3: donde 1, 2, y 3
representan baja, media, y alta, M eq Tespectivamente. Por ejemplo, segin este cédigo, la
palabra utilizada para representar el estado 3 con M eg media es: 000200 ... 0. Este

codigo desnormalizaria los estados (que continuarian siendo ortogonales) y para evitar
comportamiento lineal del sistema serfa necesario utilizar bias (véase apéndice B). Con
base en la historia de transiciones observada, se entrena al perceptrén segtin las ecuaciones
B.2 y B.3, considerando varios valores iniciales de los pesos w,; ¥, b, y diferentes valores

de amortiguamiento 7. Para conservar la interpretacién probabilistica de la matriz W,

usamos un tope poslin, al aplicar las correcciones Aw, ; ¥, después, se normaliza la matriz
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(por renglones). La matriz W nos proporciona estimaciones de peligro para el siguiente

intervalo temporal,

I11.2.2.3. Perceptrén cruzado

En este método cada par de estados sucesivos (i, J) corresponde respectivamente, a

la entrada y a la salida que descamos proporcione la red; esto es, corresponden a los estados

del sistema z)' =1, z,’:'f{] =J determinados con base en la ocurrencia o no ocurrencia de

sismos con magnitud M >M" v M > MM , Tespectivamente. El entrenamiento de este
g P P

r

perceptron se hace segun lo explicado en la seccién I11.2.2.1.2.

111.2.2.4. Perceptron con historia
II1.2.2.4.1. Perceptrén con entrada simultinea de 2 pasos

Perceptron consistente en S neuronas, con o sin bias, que es alimentado a cada paso

con dos palabras: z,, que representa el estado al paso n, y z,_; que corresponde al estado
previo, la salida deseada corresponde al estado subsecuente Z,.1- En este caso, la matriz W

¢s una matriz de 25 xS elementos y el peligro para el paso n+1 estd dado por la

normalizacion del vector resultante de la suma de los renglones correspondientes a los

estados z, y z,_; (véase Figura 2).
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dj :Zn+l
0
anl ]
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Zpl =
0

Figura 2. Ejemplo del perceptron con entrada simultanea de dos pasos para un sistema con S =4
posibles estados.

11L.2.2.4.2. Perceptron con entrada de 2 pasos codificados

Perceptrén consistente en S neuronas, con o sin bias, que es alimentado al paso »
por la palabra z, =a z,+b z, |, donde z, es el estado al paso n, z,; el estado al paso
previo y a y b son constantes, tales que a+ b =1, que determinan qué tanta importancia se
da al pasado con respecto al presente. En este caso, dado que la entrada no consiste de unos
y ceros, el peligro para el paso n+1 no corresponde a algin renglén de W, sino que es la

salida z,, W (para el perceptron simple esta salida, corresponde a un reglén).
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II1.2.2.5. Redes neuronales de 2 o mds capas

En una red neuronal de varias capas, la primera capa ftrabaja directamente
combinando las entradas y las siguientes capas haciendo combinaciones de la salida de la
capa previa. Para una entrada de tipo z (p.¢j. las usadas para los perceptrones difecto y
cruzado) la salida de la primera capa es simplemente un renglén de W las siguientes capas
no tienen informacién adicional que afiadir al hacer combinaciones de elementos de dicho
renglon, por lo que utilizar varias capas no produce mejoras significativas en el desempeiio,

Falta explorar el desempefio de redes neuronales multicapa para entradas que
incluyan mds informaci6n, como pueden ser entradas con historia o incorporacién de otras

observables con potencial premonitor.

I1L.2.2.6. Perceptrén por regiones
Perceptron consistente en una neurona por regidn, con o sin bias, que (a diferencia

de lo descrito en I1L.2.2.1.1.) es alimentado con la palabra de cuatro bits correspondiente a

un estado y cuya salida debe ser la palabra correspondiente al estado subsecuente. Este

perceptrén es claramente inoperante dada la no-ortogonalidad de las entradas y salidas. Una.
red neuronal con més capas podrfa identificar el estado y, después, elaborar la salida;

claramente no contarfa con més informacién que el perceptrén simple y la mayor

complejidad cancela la elegancia de tener entrada y salida correspondiente a la actividad

por regidn,
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IV. EVALUACION DEL DESEMPENO DE LOS METODOS

Evaluar el desempefio de diferentes métodos o modelos (diferentes combinaciones
de pardmetros para un método dado) de estimacién de peligro, no es inmediato ya que,
como veremos mas adelante, hay que evaluar varios factores, a veces contradictorios, como

confiabilidad, y utilidad.

IV.1. Probabilidad de transicién observada promedio
Dado que el principal resultado de los métodos consiste en las probabilidades de
ocurrencia de las posibles transiciones, una medida natural de su desempefio es la

probabilidad observada promedio p . Si antes de la n-ésima transicion el sistema est4 en el

estado 7, las probabilidades p; ; constituyen la estimacién de peligro para el subsecuente
estado; si entonces ocurre el estado k, la probabilidad observada es Dy = Pix - Podemos

decir entonces que la estimacién de peligro fue buena si p, fue grande; en cambio, un

valor bajo de p, implica que la estimacién fue mala. De este modo,

M=
:_Qp

Il
L

"

; ™)

;

r
donde N es el nimero de transiciones observadas, es un buen estimador de la “calidad” de

los prondsticos. Nétese que el valor de p;; puede ir cambiando conforme aumenta el

nimero de observaciones. Existe una probabilidad de referencia “natural” contra la cual se

puede comparar los resultados, que es la de la distribucién uniforme
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pf’j =u=(5)"=<p, ; > correspondiente al caso donde todos los estados tienen la misma

probabilidad de ocurrir y pronosticar un estado es mera adivinacién aleatoria.

Sin embargo, aunque es una buena estimacién del desempeiio, p no toma en cuenta
que el objetivo principal de las estimaciones de peligro sismico es pronosticar la ocurrendia
de terremotos para que la sociedad pueda prepararse para ellos. Una estimacién ftil, debe
tomar en cuenta factores como; el nivel de probabilidad de prondstico (discutido més
adelante), prondsticos multiples (necesariamente contradictorios), falsas alarmas,
prondsticos erréneos, etc. Una estimacién dada puede dar muy buenos resultados para un
factor, pero puede verse superada en otros factores por otras estimaciones, que sin embargo
no resultan tan bien en el primer factor, por ello es dificil elegir el parametro que dé la
mejor estimacién de peligro. A continuacién discutimos algunas medidas cuantitativas de

los factores mencionados.

IV.2 Prondsticos
IV.2.1. Prondsticos exitosos, falsas alarmas y eventos perdidos
Definimos un prondstico como la declaracion que un determinado estado dado tiene
probabilidad alta de ocurrir, donde se define probabilidad alta como aquella probabilidad
mayor que una probabilidad umbral:
py= Fuths o ®
donde el factor f, al que Ilamamos factor de éxito, expresa el umbral en términos de la

probabilidad uniforme u#. Un prondstico es considerado exitoso cuando se realiza la

transicion correspondiente, y denotamos al nimero de prondsticos exitosos observados
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como 7, . Cuando un prondstico no es exitoso, entonces es una falsa alarma, y el nimero
de falsas alarmas es contado como s+ El nimero de transiciones para las cuales hubo

prondstico es 71,,,,; y n, es el nimero total de transiciones.

IV.2.2. Multiplicidad

Llamamos multiplicidad, m;, al nimero de elementos mayores que p. en el renglon -
i de la matriz de probabilidades de transicion, i.e. al nimero de prondsticos para el estado
inicial /., Cuando m; =1, entonces no hay problema en contar el resultado como un
pronostico exitoso o como una falsa alarma, Cuando m; >1, no es inmediato ¢cémo contar
los éxitos; dos posibles métodos son:
a) Contando cada éxito como 1 (llamamos a la suman,,).
b) Contando cada éxito como 1/ m; (llamamos a la suma 7, ). De esta manera, un
valor pequefio de p. no resulta en un absurdamente alto namero de €xitos,

necesariamente contradictorios.
Cuando m; = 0, entonces no hay pronéstico (no hay éxito o falsa alarma) y decimos que el
estado resultante de la transicién es un evento perdido; el nimero de eventos perdidos es
Hy
Es conveniente tener m; =1y, por ende <m >w1, porque esto significa tener un

solo prondstico por transicién, evitar tanto pronosticos multiples (con sus implicitas falsas

alarmas) como eventos perdidos. Tres estimaciones de la multiplicidad promedio son:



29

a) Como la media <m >=<m; >,

% Rl
b) Como larazén <m >=——,

nxm

¢) Como un promedio ponderado de (i) y (ii).

IV.2.3. Error regional

El error regional para una transicién dada es el nimero de regiones cuya actividad

(ocurrencia o no ocurrencia de terremotos) fue pronosticada erréneamente. Para m; =1 el

crror puede tomar valores desde 0 (si el estado pronosticado fue correcto) hasta el nimero

de regiones (si ocurre un estado completamente distinto). Para m; >1, dos formas de

evaluar el error son:

a) Sumando los errores de los diferentes prondsticos. Este error toma valores de 1
(es imposible que acierte a 2 estados distintos a la vez) a valores muy altos.
(Suponiendo 8 predicciones fallidas con un error promedio de 2 por prediccion,
podria llegar en el peor de los casos a 16).

b) Asignando un error de 1 a cada contradiccién de los estados pronosticados, y
contando las diferencias entre la actividad pronosticada y la actividad

observada. Este error puede tomar valores desde 0 hasta el niimero de regiones.

Nosotros usaremos la forma (a) por ser més estricta.
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IV.2.4. Utilidad de los prondsticos
Queda un ultimo factor por considerar, y es el de la utilidad de los pronosticos.

Existen dos casos triviales: uno es cuando la magnitud umbral es mayor que la maxima

magnitud observada; en este caso s6lo hay transiciones 0 — 0, Poo =1 y todas las demas

probabilidades son nulas. El segundo caso trivial es cuando la magnitud umbral es muy

pequefia y en consecuencia pg_; g_; =1; este caso no es importante para nosotros, dado

que estamos interesados tnicamente en sismos grandes. Para ambos casos triviales las
medidas descritas anteriormente resultarfan en valores Optimos, pero los prondsticos serian
completamente inttiles porque no proporcionan informacién alguna (los resultados son
siempre conocidos .de antemano).,

Para evitar los casos triviales, o cercanos a lo trivial, es necesario penalizar la
superabundancia de las transiciones que terminan en los estados 0 o S-1; haremos esto
considerando la perdida de la informacién contenida de las probabilidades de transicién
correspondientes.

La informaciéon (en bits) contenida en un prondstico con probabilidad p
cominmente se define como I(p)=-log,(p) (cf Goldman, 1953); aqui, usaremos
unidades de informacién ubif que asignan valor unitario a la informacién en la probabilidad

uniforme, i.e. /() = 1ubit. Si un total de N, transiciones ha sido utilizado para evaluar las

probabilidades de transicién, entonces la probabilidad de cualquier transicién al estado 0 es:

ZP;‘O
S S

N ®

Po
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Y, para pg >u. Si I(pg) (en ubits) es menor que uno, todas las probabilidades p;, y

prondsticos exitosos son multiplicados la informacién antes de ser contados.

1V.2.5. Factor de éxito

Todas las medidas relacionadas con prondsticos dependen de la eleccién del factor
de éxito; un valor grande de f, es deseable, porque queremos hacer pronosticos para altas
probabilidades, ya que esto miminiza el nimero de falsas alarmas, pero un valor muy
grande de f, puede reducir demasiado el nimero de prénosticos (incrementando el nimero
de eventos perdidos) y por lo tanto de éxitos, haciendo el modelo casi inutil. Un valor bajo

de f, tendrd como resultado alta multiplicidad y un gran néimero de falsas alarmas y error
regional (ambos no deseables). Por lo que, debe encontrarse el valor Optimo de f, para

obtener el mejor desempefio de un determinado modelo (una determinada combinacién de

los pardmetros del sistema, A¢, M, y MM; para los modelos directos

MI"=MM =)

IV.3. Funciones calificadoras

Elegir el mejor método, modelo o f. no es sencillo, porque usualmente hay una

X
serie de intercambios entre factores deseados y no deseados. La inspeccion directa de los
valores resultantes de las diferentes medidas de desempefio no es practica para elegir el
valor 6ptimo para un pardémetro de un determinado modelo, y puede ser altamente confusa

cuando se trata de comparar distintos métodos. Por lo tanto, para evaluar el desempefio
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decidimos utilizar funciones calificadoras, i.e. funciones matemdticas cuyo valor
incrementa con los resultados deseados y disminuye con los no deseados. En general estas
funciones dan diferentes pesos a cada factor, acordes con sus relativos tamafio e
importancia. Ajustar por tamafio es necesario, ya que menudo se compara cantidades con
diferente orden de magnitud. Ponderar por importancia es muy subjetivo, pero refleja un
consenso de deseabilidad para los diferentes factores.

Los pardmetros que controlan el tamafio y peso de los distintos factores son
ajustados empiricamente, a manera de obtener valores altos para predictores considerados
buenos y bajas para los malos. Una vez ajustados, las funciones calificadoras son utilizadas
en forma global para poder comparar los distintos métodos y modelos.

No hay una forma predeterminada para las funciones calificadoras; nosotros
probamos varias funciones calificadoras distintas; lineal, no lineal, producto y mixtas.
Consideramos que es mejor usar mas de una funcién calificadora para juzgar los resultados.
Los funciones que finalmente escogimos son:

10n, —ny—e-n

dy =2+45p+ > +(0.00001) f (10)
0 X

1y

_ (400+0.000021,) p* n’

n.+e+n |n e (1
(f s) !

dl

Por supuesto que los valores absolutos de una funcién calificadora son bastante
arbitrarios, y pueden ser cambiados escalando los pardmetros (los valores escogidos aqui
para ambas funciones calificadoras se escalaron con objeto de que los resultados

observados pudieran ser graficados utilizando las mismas escalas); pero estamos mas
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interesados en los valores relativos, o en los valores 6ptimos relativos (utilizando siempre
los mismos pardmetros en la funcién, por supuesto).

Sin embargo, una idea de qué significan los valores absolutos (i.e., no relativos)
puede ser obtenida mediante comparacién con valores resultantes para los modelo‘.s- sin

memoria Poisson y uniforme (mera adivinacion).

1V.4 Prondsticos y postndsticos

Para hacer un buen prondstico, es necesario contar con suficientes observaciones
previas que permitan hacer una estimacién robusta de las probabilidades de transicion; i.e.
que éstas no' cambien significativamente a la luz de una nueva observacion.
Desafortunadamente, la longitud de nuestro catilogo es apenas suficiente para hacer
prondsticos, basados en estimaciones robustas, para unos cuantos (~20) de los ultimos
intervalos de tiempo; cantidad demasiado pequefia para ser estadisticamente sigm'ﬁcativﬁ en
la evaluacion del desempefio de los métodos.

Por tanto, recurrimos como solucién a este problema a hacer postnosticos, i.e.
prondsticos basados en probabilidades de transicion estimadas usando toda la informacién
disponible del catilogo, incluyendo el intervalo para el cual se evalia el peligro y, en
general, intervalos posteriores a éste. Aunque estos postndsticos no son una medida de la
capacidad del método para pronosticar, si son una estimaciéon grosera de qué podemos
esperar del método, suponiendo estacionaridad en los procesos sismogénicos,y son una
base para evaluar los resultados de los verdderos prondsticos (hechos sélo con sismicidad

previa).
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V. APLICACION Y RESULTADOS

A continuacion se presenta los resultados de Ia aplicacién de los métodos descritos
en el capitulo III, al 4rea de Japén, empleando los datos reportados por el Internacional

Seismological Centre.

V1. Localizacién de la zona de estudio

El archipiélago de Japdn se localiza cerca de los margenes de las placas Eurasia,
Pacifico, Norte América y Filipinas, entre 25° y 55° N, y 125° y 155° E (Figura 3). A pesar
de que son mas de 3,000 islas ¢ islotes los que conforman el archipielago, las islas Honshu,
Hokkaido, Kyushu y Shikoku, densamente pobladas, representan el mayor porcentaje de su

superficie total,

V.2. Tecténica regional

- A continuacién se hace una breve descripcion de la tecténica predominante en la

region.

V.2.1. Procesos de subduccién Y arcos de isla

Las zonas de subduccién del Pacifico son clasificadas, grosso modo, en dos tipos; el
tipo Mariana, donde el postarco presenta centros de dispersién activos, y el tipo Chileno,
donde el postarco es sometido a un régimen compresional de esfuerzos (Uyeda y

Kanamori, 1979; Uyeda, 1982).
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.~ Oceano Pacifico

120° 135° 150° T 165° 180°

Figura 3. Mapa tectonico de la parte occidental del Océano Pacifico; el recuadro marca la zona de
estudio.

El noroeste del Océano Pacifico presenta dos sistemas arco-trinchera: el primero
esta constituido por las trincheras Kamchatka-Kuril, Japén-Izu-Bonin y Mariana, el
segundo lo integran las trincheras Nankai y Ryukyu (figura 1). Estos sistemas determinan
tres zonas de subduccion; en la primera, la placa Pacifico subduce en direccion NW-NNW
bajo la placa euroasidtica a lo largo de la trinchera Japon-Kuril-Kamchatka con velocidad
~9cm/a; en la segunda, la misma placa Pacifico subduce en direccion aproximadamente W-
WSW bajo la placa de Filipinas en la trinchera Izu-Bonin-Marianas con velocidad

~3.8cm/a; finalmente, en la tercera de estas zonas de subduccién la placa de Filipinas
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subduce bajo la placa Euroasitica a lo largo de la trinchera Ryukyu-Nankai con velocidad
de 3-5cm/a (Seno er. al., 1993; Nava y Espindola, 1993 ),
Estas tres zonas de subduccién convergen en un punto triple localizado al Sureste de

Tokio, ésta es la tinica unién de este tipo en el planeta (McKenzie y Morgan, 1969).

V.2.2. Fallas activas

En Japén y sus alrededores son conocidad més de 1,500 fallas activas con razones
de deslizamiento muy variadas (Matsuda y Kinugasa, 1991). La figura 2 muestra la
distribucién de estas fallas que en su mayoria son de longitud menor de 100 km. Sélo Ia
linea tecténica media (MTL) en el occidente de Japon y la linea tectdnica Itoigawa-
Shizuoka (IS) en Japén central son de longitud mayor de 100 km. La MTL en la isla de
Shikoku es la falla mas activa de la region y tiene velocidad de deslizamiento de 5 a 10
mm/a (Okada, 1980).

En la parte noreste de Japén predominan fallas inversas, con direccién N-S 6 NNE-
SSW, paralelas a la trinchera del Japon. Las partes central y occidental de Japén se
caracterizan por tener una densa distribucién de fallas inversas y fallas laterales. La
densidad de fallas activas en esta zona no sélo es la mads alta en Japon, sino probablemente

la més alta en la regién del Cinturén Circumpacifico (Matsuda y Kinugasa, 1991).
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Figura 4. Distribucion de fallas activas en y al derredor de las islas japonesas. Tomada de Matsuda
y Kinugasa, 1991.
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V.3. Sismicidad

El noroeste del Pacifico es una de las zonas sismicas mds activas del mundo. Dicha
actividad se debe principalmente a la interaccién entre las placas Pacifico, Eurasia y
Filipinas. La mayoria de los sismos, particularmente los de magnitud A/ > 8, ocurren a lo
largo de las trincheras Japon, Sagami y Nankai (Wesnosky, et. al., 1984). Todos los arcos
de la region: Kuril, Japon, Izu Bonnin, Ryukyu, Mariana, y Nankai definen claramente

zonas de Benioff (Uyeda, 1991; Kanamori, 1977).
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Figura 5. Sismicidad del Japon reportada por el ISC (1964-2002).
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V.4. Descripcidn de la base de datos

El catdlogo sismico empleado para aplicacion de los métodos propuestos en el
presente trabajo al 4rea de Japén, es el del nternational Seismological Centre (ISC). Los
datos empleados por el ISC provienen de 3,000 estaciones que cubren las zonas
sismogénicas del planeta. Esta base de datos incluye sismos localizados entre 25° y55°N, y
125° y 155° E, con magnitudes que van de 3.0 a 7.9, ocurridos entre el 1 de Enero de 1964

y el 31 de Mayo de 2002.

V.5. Aplicacién de los métodos a Japon

A continuacién se presenta los resultados de la aplicacion de los métodos descritos

en el capitulo I1I al 4rea de Japén.

V.5.1 Eleccidn de los pardmetros umbral
V.5.1.1 Pardmetro umbral de espacio

El sistema fue elegido por tener varias regiones sismogénicas, alta sismicidad y por
contar con un buen catalogo. La figura 4 muestra el sistema formado por cuatro regiones
escogidas seglin se explicé en (C.1). La region 0, Islas Kuriles, contiene los sismos
generados por la subduccién de la placa Pacifico bajo la placa Buroasiatica desde el
extremo SW de la trinchera Kuril hasta los 155°E de longitud. La region 1, Japon Central,
contiene sismos asociados con la subduccién en la trinchera de Japén. La region 2, Japén
SE, agrupa la actividad debida a la subduccién en las trincheras Nankai e Izu-Bonin, La
region 3, Islas Ryukyu, contiene la sismicidad asociada con la subduccion en la trinchera

del mismo nombre.
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Dado que es muy importante identificar correctamente la region en la que ocurre
cada sismo, los limites precisos de las regiones estan separados por bandas de baja
concentracion de epicentros, de manera que ignorar la sismicidad en ellas no causara un

error importante en el método.
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Figura 6. El sistema y sus regiones identificadas por los indices correspondientes.
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V.5.1.2, Umbrales de magnitud

Dado que las estimaciones de peligro sismico estin relacionadas con la ocurrencia
de sismos grandes, posiblemente destructivos, en este trabajo consideramos como magnitud
minima de interés para cada regién M, > 6.1 (elegida con base en los resultados obtenidos
de la evaluacion del desempefio de los métodos, presentados més adelante). La elecq_ién
preliminar de este valor se hizo segtin lo explicado en (C.2). La Tabla I muestra el nimero

total de sismos con M = M.

Tabla I. Pardmetro umbral de magnitud y nimero de sismos con M > M , = 0.1 para cada regién,
durante el periodo 1964-2002.

Region No. Sismos
0. Islas Kuriles 110
1. Japén Central 107
2. Japén Sureste 88
3. Islas Ryukyu 31

V.5.1.3. Umbral de tiempo

El catélogo reportado por el ISC de 1964 a 2002 fue analizado usando varios At;
finalmente, Az = 0.10 afios fue escogido porque para la magnitud umbral seleccionada

proporciond los mejores resultados de acuerdo con lo explicado en la seccién C.3.



V.5.2. Estados del Sistema
Con R =4 regiones, resultan S =2* =16 estados posibles, mostrados en la

tabla I,

Tabla II. Estados del sistema

Regiones
Estados 3 2 1 0
0 0 0 0 0
1 0 0 0 l
2 0 0 1 0
3 0 0 1 1
4 0 1 0 0
5 0 1 0 1
6 0 1 | 0
7 0 1 1 1
8 1 0 0 0
9 1 0 0 1
10 1 0 1 0
11 1 0 1 I
12 1 1 0 0
13 1 1 0 |
14 1 1 1 0
15 1 1 1 1
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V.6. Resultados de la aplicacidn de los métodos al drea de Japon
Dado que, los métodos para la estimacion de peligro sismico propuestos aqui, tienen

filosofias distintas, dividimos esta seccion en dos partes.

V.6.1 Resultados 1

En esta seccion se presenta los resultados de la primera parte de esta investigacién,
que corresponde a los resultados de la evaluacién del desempefio de los métodos
Markovianos (directo y cruzado) de conteo. La evaluacién del desempefio del método
directo obedece a que se definié nuevos criterios de evaluacion, y dado que el método
directo constituye la base sobre la cual se fundamenta el presente trabajo, los resultados del
desempefio del método directo son un buen punto de referencia para evaluar el desempefio
de los nuevos métodos.

Los resultados mostrados fueron obtenidos para las regiones especificadas en
V.5.1.1, con base en todos los datos del catalogo ISC de 1964 a 2002 (incluye la
actualizacion del catdlogo més reciente) y At = 0.10 afios, que resultan en un total de 384
transiciones. Para evaluar el desempefio de postdicciones fueron utilizadas las 384 -
transiciones; para el de predicciones fueron utilizadas las 20 transiciones més recientes.

Para cada modelo, /.e. cada magnitud umbral del método directo o combinacién de
magnitudes umbral del método cruzado, se determiné el valor 6ptimo del factor de éxito

/o> que es el que resulta en los maximos valores de las funciones calificadoras para el

modelo. Estos valores maximos de las funciones calificadoras son los usados para comparar

el desempefio de los distintos modelos y métodos y son los que se muestran a continuacion.
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V.6.1.1. Evaluacion del desempefio del método directo

La figura 7 muestra el desempefio del método directo como funcidén de la magnitud
umbral M, . Para postnosticos (izquierda) los mejores resultados son para M, =6.1; los
correspondientes valores del factor de éxito y de las funciones calificadoras son mostrados
en la TablaIll. La ultima columna de la Tabla III muestra la probabilidad de obtener
n_ éxitos en n, transiciones al azar como proceso de Bernoulli con probabilidad p=u;
como puede verse, los resultados del método directo tienen una probabilidad muy pequefia

de ser obtenidos al azar,

5.5 6 6.5 55 & 6.5

Figura 7, Valores de las funciones calificadoras del método directo en funcion de M, . Izquierda
postnosticos. Derecha prondsticos.
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Tabla III. Resultados de la evaluacion de postndsticos. #, es el numero de transiciones, f; es el
factor de éxito, . es el nimero de éxitos, pb es la probabilidad binomial de Bernoulli de observar 7,

éxitos en n, transiciones con una probabilidad u.

Método M, T d, d, '

Directo M, =6.1 384 62 49 1.699 1.100 5.19-
Directo M,=62 384 7.5 42 1.610 1.071 17.10™
Directo M, =63 384 55 39 1547 1.059 96.10™
Directo M, =64 384 62 38 1489 1.041 42.10°
Directo M,=65 384 50 32 1445 1.030 2.0.107

Cruzado MY =61 &M" =57 384 5.0 51 1.661 1.095 107
r y 2.3-10

Cruzado ~ M) =62 &M, =57 38 50 51 1717 1100 53.197

Cruzado MY =63 &M" =57 384 62 43 1680 1.077 gg.195

Cruzado M) =64 &M =58 384 7 37 1607 1058 57.1073

Cruzado MY =65&M" =61 384 65 33 1525 1.039 {4.1072

Para pronosticos (Figura 7, derecha) las funciones calificadoras tienen un méximo
local para M, =58 (f, =7.5) pero presentan valores muy grandes para magnitudes
pequefias. Dado que 20 muestras no constituyen un muestreo estadisticamente confiable y
que en la practica son de interés sélo los prondsticos de sismos con magnitudes mayores,
futuros prondsticos se harfan en este momento a partir del modelo con M, =6.1 (Tabla
1V), que corresponde al modelo para el que el método directo tuvo su mejor desempefio

para postnésticos.
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Tabla IV, Resultados de la evaluacion de prondsticos. Cantidades como en la tabla III.

Método M, n, f. nd d, P’
Directo M, =6.1 20 75 4 2794 1.632  94.1072
Directo M, =62 20 80 2 1.758 1.125 23.10"
Directo M, =63 20 80 2 1.752 1073  2.3.107"
Directo M, =64 20 8.0 2 782 1973 =23.107
Directo M, =6.5 20 3.0 2  1.5018 1.040 2.3.10"
Cruzado MY =61 &M" =55 20 75 6 4680 6.686 94.10™
Cruzado MY =62 &M" =55 20 D 6 4420 5804 94.10°
Cruzado MY =63 &M" =58 20 75 4 3327 2349 54.1072
Cruzado MM =64 &M" =58 20 75 4 3327 2349 96.1072
Cruzado MY =65 &M" =58 20 75 4 3457 2995 546.1072

V.6.1.2. Evaluacion del desempeiio del método cruzado

Dado que el método directo tuvo su mejor desempeiio para M, = 6.1, se decidi6

explorar el desempefio del método cruzado para M) =6.1. Este método tuvo su mejor

desempefio para M =5.7 y, aunque no mejord los valores de las funciones calificadoras

observados para el método directo, si mejora un poco la cantidad de éxitos (véase Tabla

IIT). Como se verd mas adelante, el método cruzado obtiene mejoras importantes para

magnitudes umbral mayores.
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La figura 8 muestra los valores de las funciones calificadoras del método cruzado
para M ,M =6.2, como funcion de M,'; las lineas discontinuas horizontales indican los
valores &ptimos observados para el método directo (M, =6.2). Puede apreciarse

claramente que el desempefio del método cruzado para postndsticos es mejor que el del

método  directo; ambas  funciones calificadoras muestran mejoras  para

M =56,57,58,6.0 y 6.1, con el maximo valor en 5.7. El desempefio del método

cruzado para la combinacion M;w =62 y M =5.7 es ain mejor que el mejor del

método directo (Tabla III).

Figura 8. Valores de las funciones calificadoras del método cruzado en funcion de M. Izquierda
postnosticos. Derecha prondsticos.
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La figura 9 muestra los valores codificados en escala de color de las matrices de

probabilidad de transicion P obtenidas por el método directo para M, = 6.2 (izquierda), y

para el método cruzado con M™ =57 y MM =62 (derecha). Puede verse que, aunque

ambas matrices tienen regiones parecidas donde predominan valores bajos, sus altos

ocurren para transiciones distintas; las diferencias entre ellas son debidas a la informacion

aportada por los sismos con M <M < MM,

i

Figura 9. Representacion de los valores de las matrices de probabilidad de transicion codificados
segin la banda a la derecha. Izquierda: Método directo, para M, = 6.2. Derecha: Método cruzado

para M" =57 y MM =6.2

De la figura 8 (derecha) puede verse que el desempefio del método cruzado para
pronosticos con M ,’.w = 6.2 resulta, para todos los valores de M]" considerados, mucho

mejor que el del método directo con M, =6.2; aunque es necesario insistir en que el

muestreo de prondsticos es escaso.
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Fue posible aplicar ambos métodos, directo y cruzado, hasta M, = M ,j.w =06.5;1la

figura 10 muestra el comportamiento de las funciones calificadoras como funcion de M,"

para este caso limite.

Aunque los valores maximos de las funciones calificadoras para el método cruzado
ocurren para M =6.2, para magnitudes grandes el desempefio del método cruzado es

consistentemente mejor que el del método directo, tanto para postndsticos como para

prondésticos, como puede apreciarse en las tablas 111 y IV.

3 T | 6 T
- dy -8 dy
: . [Mpy : . |y
b ] S S 5 S i
21 e 4 i

55 @ 6.5 55 6 6.5

Figura 10. Valores de las funciones calificadoras del método cruzado para M = 6.5 en funcion

de M. lzquierda postndsticos. Derecha prondsticos.
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V.6.2. Resultados IT

A continuacién se presenta los resultados de la aplicacién de los métodos
neuronales al drea de Japon.

Con objeto de poder comparar directamente los resultados obtenidos por los
distintos métodos propuestos aqui, para el entrenamiento de los perceptrones fueron
utilizados los mismos pardmetros umbral usados por los métodos Markovianos, i.e mismas
regiones y magnitudes umbral, y Af=0.10afios. Los perceptrones (simple y cruzado)

fueron entrenados segiin la ecuacién B.2 (véase apéndice B), usando diferentes valores

iniciales para los pesos Wy, asi como valores varios de amortiguamiento 7. Los renglones

de la matriz ¥ fueron normalizados a manera de obtener una matriz estocéstica susceptible
de ser interpretada de manera probabilistica, segiin se explico en la seccion I11,2.2.1.2. Para
aprendizaje en redes es posible y valido “reciclar” la informacién del catdlogo. En la
practica, reciclar mas de 5 veces no cambia los resultados.

Al igual que para los modelos Markovianos, para cada modelo se determiné el valor
optimo del factor de éxito f,, que es el que da los méximos valores de las funciones
calificadoras para el modelo. Estos valores éptimos de las funciones calificadoras son los
usados para comparar ¢l desempefio de los distintos modelos y métodos que se muestran a

continuacién.

V.6.2.1. Evaluacion del desempeiio del perceptrén simple
Para el caso particular, de funcién de activacién lineal, pesos iniciales muy

pequefios (casi nulos) y fuerte amortiguamiento, la matriz de pesos resultante del
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aprendizaje del perceptron es, casi igual a la de probabilidades de transicion del método
directo (Figura 10). La maxima similitud se obtiene para valores iniciales de

w,,; =0.00001 Vi j y 7=0.002604 (=384, con méxima diferencia absoluta entre

valores correspondientes &, =Max(|w; —p,; |; i,j=0,.,15)=0.0541 y diferencia

15
absoluta promedio <& > = 1%; > |w; =p; | =0.0011.
i,j=0

Perceptron Markov

Figura 11. Valores de los elementos de las matrices de probabilidades de transicion codificados
seglin las bandas mostradas a la derecha para M, = 6.1.

La similitud entre los resultados indica que la misma estimacién probabilistica
puede obtenerse por dos métodos con filosofias diferentes; dado que el tratamiento hecho
con el perceptron de activacion lineal equivale a realizar una estimaciéon de minimos
cuadrados (Bishop, 1995), resulta particularmente interesante que el perceptréon dé valores

similares a los de un modelo que simplemente contabiliza las ocurrencias.
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Naturalmente, el desempefio de este perceptron es idéntico al del método directo
para pronosticar el estado de sismicidad del sistema, que con base en los resultados de las
funciones calificadoras presentados en la seccion (V.6.1.1) esta combinacion de valores
iniciales y constante de amortiguamiento no es la que resulta en resultados 6ptimos para €l
perceptron. Estos resultados fueron reportados en Herrera y Nava (2004).

w;=0.00001
7=0.10

3 : : 30 : .
: : : e
1

- O

te

o

55 6 6.5

Figura 12. Valores de las funciones calificadoras del perceptron simple en funcion de la magnitud
umbral M,. Izquierda postndsticos. Derecha prondsticos. Las lineas discontinuas representan valores
de las funciones calificadoras observados por el método markoviano directo.

La figura 11 muestra el desempefio del perceptron simple como funcién de la

magnitud umbral A ,, para el caso particular de funcion de activacion lineal f (x)= X,
pesos iniciales w,; =0.00001 Vi,j y amortiguamiento 7=0.10. Para postnosticos

(izquierda) las funciones calificadoras indican que el desempefio del perceptrén simple es
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mejor que el del método markoviano directo para distintos valores de M, ; particularmente
en los valores de d,, que muestran mejoras para M, =6.1,6.2,6.3,6.4 y 6.5, con el
maximo valor para M, =6.1; los valores del factor de éxito y de las funciones

calificadoras para este maximo son mostrados en la tabla V.

Tabla V. Resultados de la evaluacion de postnosticos de ambos perceptrones para altas magnitudes.
n, es el nimero de transiciones, f, es el factor de éxito, n, es el namero de éxitos, pb es la
probabilidad binomial de Bernoulli de observar n, éxitos en #, (ransiciones, cada una con
probabilidad p=wu.

Perceptron M, n, f. n, d, d, p’
Directo M, =6.1 384 50 54 1814 1.124 1.7.10°®
Directo M, =62 384 62 43 1.647 1077 89.10°
Directo M, =63 384 6.0 39 1569 1.059 96.10*
Directo M,=64 384 6.5 37 1527 1.047 27.10°°
Directo M, =6.5 384 7.5 32 1487 1.035 20.107

Cruzado MY =61 &M" =5.7 384 45 51 1.670 1.098 53,1077
Cruzado MY =62 & M" =6.1 384 50 49 1816 1.112 12.10°
Cruzado MY =63 &M" =57 384 65 44 1.733 1.084 46.10°
Cruzado MY =64 &M" =58 384 62 39 1654 1063 96.10™
Cruzado MY =65 &M" =61 384 65 33 1554 1043 4.102

Para prondsticos (Figura 11, derecha) el desempefio del perceptron resulté mejor
que el del método markoviano directo para todas las magnitudes M, consideradas en este
andlisis; los valores de ambas funciones calificadoras son mayores que los observados por
el método directo (Figura 11, lineas discontinuas). Si bien el desempefio del perceptrén

simple es mejor que el del método directo en todos los aspectos, son particularmente buenas
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las mejoras observadas para grandes magnitudes, dado que en la practica sdlo son de interés

las estimaciones de peligro para sismos grandes.

Tabla V1. Resultados de la evaluacién de prondsticos de los perceptrones para altas magnitudes.
Cantidades como en la tabla V., T

Método M, n,o f. n d, d, HP

Directo M, =6.1 20 6.0 4 2980 1.769 2.6.1072
Directo M, =62 20 6.0 3 1.864 1.130 9.3.10
Directo M, =63 20 9.0 2 1.737  1.069  2.3.10™
Directo M, =64 20 9.0 2 1L.737  1.069  2.3.10™
Directo M, =65 20 40 2 1492 1.035 23.10"
Cruzado MM =6.1 &M" =55 20 6.0 6 4469 5.194  94.10™
Cruzado MM =62 &M" =55 20 60 7 4407 5.715 9.4.10™
Cruzado MM =63 &M"=58 20 g 3.520  3.092 2.6.1072
Cruzado MY =64 &M" =58 20 4 3.520 3.092 56,1072
Cruzado MY =65 &M" =58 20 4 3.598 4.185 2.6-10~2

V.6.2.1. Evaluacién del desempeiio del perceptrén cruzado

Dado que el perceptron directo tuvo su mejor desempefio para M, =6.1, se decidi6

explorar el desempefio del perceptrén cruzado para magnitud M =6.1. Andlogamente a

lo ocurrido para el mismo caso en los métodos markovianos de conteo, el método cruzado
no mejoré los valores de las funciones calificadoras observados para el perceptrén simple;
podemos especular que cuando la informacién a una magnitud umbral dada es suficiente
para un buen desempefio de los métodos directos, las magnitudes menores no contribuyen

una cantidad significativa de informacién, Sin embargo, como se verd mas adelante, el
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perceptron cruzado si mejora significativamente los resultados para magnitudes umbral

mayores, cuando el método directo ya no es tan eficiente.

w;=0.00001
it
G A N N B T T |

5 -

0 i i i i i 0 L i i -
52 54 56 68 6 62 52 54 56 58 6 62
M M

1

Figura 13. Valores de las funciones calificadoras del perceptron cruzado en funcidn de la magnitud
umbral. Izquierda postnésticos. Derecha pronosticos. Las lineas discontinuas representan valores de
las funciones calificadoras observados por el método directo para M,=6.2.

La figura 12 muestra los valores de las funciones calificadoras del perceptron
cruzado paraM) =6.2 , como funciéon de la magnitud M"; las lineas discontinuas

horizontales indican los valores dptimos observados para el perceptrén simple (M, =6.2).

Puede apreciarse claramente que para postnésticos el desempeiio del perceptrén cruzado es

mejor que el del perceptron directo para varios valores de M,'; ambas funciones

calificadoras muestran mejoras para M)" =5.7,5.8,6.0y 6.1, con el maximo valor para

6.1.
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Para pronosticos el método cruzado funciona mejor, en todos los aspectos, que el

perceptrén directo para todas las M consideradas en este andlisis (Figura 12).
r g

La figura 13 muestra los valores codificados en color de las matrices de
probabilidad de transicion W obtenidas por el perceptron simple para M, =6.2
(izquierda), y para el perceptrén cruzado con M =6.1 y M ;M = 6.2 (derecha). Puede

verse que, aunque ambas matrices tienen regiones parecidas donde predominan valores

bajos, sus altos ocurren para transiciones distintas; las diferencias entre ellas son debidas a

la informacion aportada por los sismos con M) < M < M f’[ .

10 0 5 10 15
i o
Figura 14. Representacion de los valores de las matrices de probabilidad de transicion codificados
seglin la banda a la derecha. Izquierda: Peceptron directo, para M, =6.2. Derecha: Perceptrén

cruzado para M" =57 y MM =62.

Con base en el desempeifio observado por los perceptrones fue posible aplicar estos

métodos hasta M, =M} =6.5; la figura 14 muestra el comportamiento de las funciones

calificadoras como funcion de M " para este caso limite.
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) w;=0.00001
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Figura 15. Valores de las funciones calificadoras del perceptron cruzado para M }M =6.5 en

funcién de M )" . Izquierda postndsticos. Derecha pronésticos.
Se observa que aunque los valores maximos de las funciones calificadoras para el

perceptron cruzado ocurren para M = 6.2, para magnitudes grandes el perceptrén cruzado es

consistentemente mejor que el perceptrén directo, tanto para postndsticos como para prondsticos,

como puede apreciarse en las tablas V y VI.

V.6.2.3. Resultados del método de caminos preferenciales, y de los perceptrones con

historia

El método descrito en la seccion (I11.2.1.2.) fue aplicado al sistema estudiado para
historias de transiciones (directas) correpondientes a un amplio rango de magnitudes
umbral y trayectorias de 2 y 3 pasos (antes del estado final).

No hay un nimero significativo de trayectorias de 2 pasos para M, <5.8 o de 3

pasos para M, <6.1; a partir de dichas magnitudes, todas las trayectorias que aparecen
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varias veces incluyen 2 o mas veces al estado cero y reflejan Ia tendencia del sistema al
caso trivial. En cualquier caso, para un numero de incidencias significativo, la probabilidad
observada coincide bastante bien con la markoviana, o equivalentemente el numero de
sismos esperado de las probabilidades markovianas coincide «+1 (excepcionalmente, 2)

evento(s) con el niimero observado.

Esta similitud indica que el sistema en efecto tiene memoria de un solo paso, es

decir, que efectivamente el sistema es Markoviano.

Este resultado es confirmado por los resultados de la aplicacion de los perceptrones
con historia, que también parecen indicar que estados previos al estado inmediato anterior
no contenienen informacién pertinente a la ocurrencia de estados futuros, que resulte en un
desempefio mejor que el obtenido de perceptrones alimentados solamente por el estado

anterior,

V.6.2.4 Resultados de la aplicacién del perceptrén con informacion de magnitudes

Dado que el perceptrén directo tuvo su mejor desempefio para M, = 6.1, se decidi6
explof'c_lr el desempefio del perceptron directo con informacion de magnitudes para
M, =6.1, resultando (para postndsticos) en un desempefio 6ptimo superior en 5.5% al
observado por el perceptrén directo, e incluso superior en 4.4% al desempefio 6pti1n§
observado por el perceptrén cruzado para M =61y MM =62. Por su parte, el
perceptron cruzado con informacion de magnitudes mejora en un 1.5% el desempefio del

perceptron cruzado M =6.1 y M) =6.2. Para pronésticos el perceptrén directo con
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informacién de magnitudes para M, = 6.1, resulté mejor que el perceptron directo en

3.0%. Para pronésticos y magnitud umbral MM =62, el perceptrén cruzado con
informacién de magnitudes mejord en 20% el desempefio del perceptrén cruzado, Si bien
los perceptrones con informacién de magnitudes (directo y cruzado) mejoran las
estimaciones de peligro, estas mejoras son tan pequefias que graficamente son dificiles de

apreciar,
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VI. DISCUSION Y CONCLUSIONES

VI.1. Discusion

Los nuevos métodos propuestos aqui, mejoran los resultados obtenidos por Herrera
(2001) y Nava et al. (2005) para el método markoviano directo. Dichos nuevos métodos
permiten hacer estimaciones ttiles y confiables de peligro sismico a partir del andlisis
estadistico de la sismicidad reportada en catalogos, y son adaptables a diferentes arcas
sismogénicas.

Se implement6é un criterio de evaluacién del desempefio mediante el uso de )
funciones calificadoras; estas funciones, que asignan una calificacion numérica al
desempefio de cada modelo, permiten comparar distintos métodos y modelos y, por tanto,

elegir el método y modelo 6ptimos para la estimacién de peligro sismico.

La razn r= (d(’)”x o )/ di para postnésticos del catalogo completo (384
transiciones) y prondsticos de las tltimas 20 transiciones, indica que el método cruzado da
estimaciones de peligro 6.6% mejores que las estimadas por el método directo (para
postnosticos y magnitudes umbral M, =6.2 y MY =6.2). Para pronésticos y magnitudes
umbral M, =6.1y M} =6.1, r indica una mejoria de 67% en las estimaciones de peligro
del método cruzado. Por su parte, el desempefio del perceptrén cruzado para postnéstico y
magnitud umbral M} =6.2 mostré un desempefio 10% mejor al observado por el método
directo para M, =6.2. Para prondsticos y magnitudes umbral M, =6.1 y MY =6.1, r

indica una mejoria de 50% en las estimaciones de peligro del perceptrén cruzado.



61

De la comparacién del desempefio de los perceptrones y los métodos markovianos
de conteo, resulté que el perceptrén simple da estimaciones de peligro 6.6% veces mejores

que las estimadas por el método directo para ambos casos (postnosticos y prondsticos para
M, =06.1). Para postnésticos y magnitudes umbral M= 6.1 y MY =6.2, el perceptrén
cruzado mostré un desempefio 5.6% mejor al obtenido con el método markoviano cruzado.
Para pronésticos y magnitudes umbral M ;=58 y M) =63, r indica una mejoria de
5.6% en las estimaciones de peligro del perceptrén cruzado sobre las del método

markoviano.

Es importante subrayar que, aunque para altas magnitudes los valores de las

funciones calificadoras observados por los métodos cruzados no son tan grandes como en
los casos 6ptimos (M," =6.2 para péstnosticos y M ¥ =63 para pronésticos), si son
mucho mejores que los observados por los métodos directos; por gjemplo, el desempefio
del método markoviano cruzado para pdstnosticos con M"=61y MY =65 resulto
5.5% mejor que el del método directo con M, = 6.5, Por su parte, el perceptron cruzado
con M;" =6.1y M =65 tuvo un desempefio superior en 4.5% al del perceptrén simple
para y M, =6.5 para postnosticos. Es muy importante que el método cruzado permita

extender el rango de estimaciones con buen desempefio a mayores magnitudes, ya que son

¢stas las mas importantes de pronosticar.
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Los resultados negativos para todos los modelos que incluyen historia de mas de un

paso, son una indicacién de que el sistema estudiado no sélo tiene memoria, como fue

reportado por Nava ef al. (2005), sino que es verdaderamente markoviano,

VI.2. Conclusiones

7
AX4

La aplicacion de los nuevos métodos markovianos propuestos aqui al drea de Japon,
para postndsticos del catdlogo completo y prondsticos de las tltimas 20
transiciones, da resultados altamente satisfactorios que tienen probabilidades
despreciables de ser obtenidos al azar. El buen desempefio de estos métodos
confirma que este sistema sismogénico es un sistema con memoria, como fue
reportado por Nava ef al. (2005), y extiende la metodologia propuesta en dicho
trabajo para obtener estimaciones confiables de peligro sismico a mayores

magnitudes.

Para la aplicacion del método directo, las funciones calificadoras sugieren que, para
intervalos de tiempo de Af = 0.10 afios, se obtiene los mejores resultados cuando se
pronostica la ocurrencia o no ocurrencia de sismos con magnitudes M =M, =6.1 ;
estos resultados son mejores que los reportados por Nava et al. (2005) para
M, =55, y consideramos esto un buen resultado porque las magnitudes grandes

son de mayor importancia para estimaciones de peligro.
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Para magnitudes umbral mayores que la magnitud éptima del método directo, el
meétodo markoviano cruzado da resultados consistentemente mejores que el método
directo, particularmente para prondsticos (aunque, 20 pronédsticos no constituyen un

muesireo estadisticamente confiable). Este resultado indica que los eventos con

. M . . ., . .
magnitudes M = M," <M " contienen informacién pertinente a la ocurrencia de

sismos con M > M ,M; lo que permite extender la magnitud umbral limite de un

catalogo dado, para hacer estimaciones de peligro sismico para eventos mayores.

La aplicacién de métodos neuronales al mismo sistema simogénico, para 384
postdicciones y 20 predicciones, da resultados altamente satisfactorios que tienen
probabilidades despreciables de ser obtenidos al azar.

Para el caso particular de f(x)= x, w,; =0.00001 y 77=384" las probabilidades

de transicion obtenidos por el perceptron son casi idénticas a las obtenidas mediante
el método markoviano directo; esto indica que el método directo puede considerarse
como un tipo particular de proceso de aprendizaje.

La comparaciéon de los valores de las funciones calificadoras para el método
markoviano directo y el perceptrén directo indica que, si bien el método directo da
resultados bastante buenos, no es el método éptimo para aprovechar la informacién
contenida en los catilogos para la evaluacién de peligro sismico en sistemas
sismogénicos,

De todos los métodos probados, el perceptrén cruzado da los mejores resultados,

particularmente en la estimacién de peligro para sismos con M H =85,
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Resta por explorar si los métodos propuestos aqui funcionan igualmente bien en
otras areas sismogénicas; posiblemente, los métodos cruzados permitan la
aplicacién a regiones cuyos catalogos no sean tan completos como el utilizado.
Determinar si sistemas en otras regiones son o no Markovianos ¥ a qué escalas de
tiempo, puede ser un dato valioso para estudios, no sélo de peligro y riesgo
sismicos, sino también de tecténica,

Los métodos propuestos aqui sugieren, a su vez, nuevas variantes y métodos para la
estimacién de peligro sismico en un sistena que restan por explorar. De particular
interés es la integracién de informacion adicional extrasismica, como informacién
geodésica, geoquimica y otras, mediante la consideracién de procesos puntuales

marcados y el uso de redes neuronales mis complejas,
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APENDICE A
En este apéndice se presenta una breve recapitulacién de los conceptos elementales

de las cadenas de Markov.

A.1 Cadenas de Markov

Una Cadena de Markov es una sucesién de estados S, (cada estado puede ser

considerado resultado de una prueba) que satisface las dos propiedades siguientes:

1. Cada estado S, pertenece a un conjunto finito de estados {So, S sV O N}

llamado espacio de estados del sistema.

2. La probabilidad de ocurrencia del estado para un tiempo dado .

S ( [7+1] At) =S, depende solamente del estado inmediatamente
precedente S(nAf)=S, vy no de cualquier otro estado previo:
P {S(;Hi) = Jl S(u) = i}: PI‘{S(H-}']) = .}|SE ") P i’ S(n—l) == k""5S(D) = Z} (12)

para toda n=0,2,. y cualquier j,ik,.,z; propiedad denominada

propiedad Markoviana,

Para cada par de estados (i,/) se establece la probabilidad condicional, o
probabilidad de transicion de un paso p; que es la probabilidad de que ;j suceda

inmediatamente después de i:

Py =Pr{Sgu = 7| Sey =1} (13)
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y una cadena de Markov se puede describir por medio de la matriz de probabilidades de
transicién P = [ Di jJ.
Se dice que p; ; es estacionaria si
PASquy = 7| Sup =1 }=Pr{Syy = j18, =i};  n= 012... (14)

es decir, las probabilidades de transicién permanecen invariables en el tiempo.

.La existencia de probabilidades de transicion estacionarias de un paso implica que:
p " =PrlS,, = j|S, =i}=Pr{s, = j|S, =i}); t=012... (15)
Si las probabilidades de transicion de un paso son estacionarias, es posible calcular
las probabilidades de transicién de varios pasos mediante las ecuaciones de Chapman-

Kolmogorov (Hines, 1993; Ross, 1970):

m
Py = 2o " i=01,2m j=0,12.m Osv<n,  (16)
=0
que, para los casos ¥ =1y v =n-1 resultan en
m

() _ WD 0D 012w =01 . V. (17
Py =Y Pypy =2 P epys i=012.,m j=012,...m Va, (17)
=0 1=0

de donde la matriz de probabilidades de transicién a pasos P puede obtenerse de la de
las probabilidades de un paso como

P® = pn (18)
lo que significa que, para evaluar la probabilidad de una transicién a » pasos es necesario
considerar todas las posibles combinaciones de transiciones intermedias que permitan

llegar del estado inicial al final (combinaciones correspondientes a los productos renglén

por columna de la matriz de probabilidades).
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APENDICE B

En este apéndice, se presenta la teoria fundamental de las redes neuronales
artificiales, principalmente, la arquitectura (estructura o patrén de conexiones) de una red
neuronal tipo perceptrén, y el algoritmo de aprendizaje, conocido como regla de

aprendizaje de Hebb.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son maquinas computacionales de
aprendizaje, que funcionan emulando el comportamiento de las redes neuronales biologicas
(e.g. Hertz ef al., 1991; Anderson, 1988). Constan de un conjunto de unidades de entrada,
una red de unidades bésicas de procesamiento, llamadas neuronas, generalmente
interconectadas entre si, y una salida producida por éstas con base en la entrada. Cada
neurona produce una salida determinada por la informacién que recibe, ya sea directamente

de la entrada o a través de otras neuronas.

B.1 Perceptron

La RNA més sencilla es la tipo percepirén (Rosenblatt, 1958, 1962; Nilsson, 1965;

Minsky & Papert, 1969) que consta de una serie de entradas [z]= {z,. =], 2,...,n}, una
sola capa de neuronas, y un conjunto de salidas [0]= {o 3T =1,2,...,n} (Fig.B.1). El

perceptron se caracteriza por ser capaz de resolver problemas linealmente separables.
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Figura 16. Perceptrén. Los circulos con sumatoria representan las neuronas de la red.

A partir de la entrada [z], la neurona j produce la salida

ojzf(}’iw,j z,.+b,) (19)

i=l

donde las w;; son pesos asignados a las lineas de comunicacién de cada entrada a cada

neurona (representan el conocimiento que tiene la RNA acerca de un determinado
problema), y f es una funcién de activacién (usualmente igual para todas las neutonas) que
determina cémo es la salida. La funcién de activacién es escogida de acuerdo con las
especificaciones del problema que la neurona tenga que resolver y, en las redes cldsicas que
emulan los procesos sindpticos de las neuronas, es a menudo una funcién binaria que
determina si la neurona es activada (y propaga la informacién) o permanece inhibida (salida
nula). Generalmente, se afiade al conjunto de pesos de las neuronas un pardmetro constante

adicional b, denominado “bias”, para dar mayor estabilidad al sistema.
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B.2 Algoritmo de Aprendizaje

La caracteristica mas importante de las RNA es que pueden aprender, esto es, para
cada entrada [z] dada, ir ajustando los valores iniciales de los pesos, con base en el error
cometido, de manera que la salida de la red tienda a la salida deseada [d]. Rosenblatt
(1958, 1962) demostrd que, presentando a la red un conjunto de patrones de entrada-salida
y empleando una simple regla de correccién de los pesos con base en los residuales de Iaé _
respuestas obtenidas, se puede obtener los parametros que configuran la respuesta dptima

de la red,w,, en un numero finito de pasos. Este procedimiento determina la regla de

aprendizaje de la red, conocida como regla de Hebb:

k+l __ _k k
Wy =w; + va.

Awf =pld* ot )t (20)
b =b! +n{d] -o}) @1)

donde el pardmetro de amortiguacion 7, llamado razén de aprendizaje o factor de
relajacién, controla la rapidez con que son modificados los pesos durante el entrenamiento

y toma usualmente valores entre 0 y 1. En algunos casos n puede ser constante; en otros es

reducida conforme progresa el entrenamiento hasta alcanzar la estabilidad. McClelland &
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Rumelhart (1986) proponen como valor éptimo del parametro de amortiguacién, i =1/n,
donde n es el nimero de neuronas de la red. Por su parte, Heermann & Khazenie (1992)

afiaden dos factores a dicho valor:

7]=C0x—;~><% (22)

donde C, es una constante empirica y p es el niimero de patrones de entrenamiento. Sin

embargo, en el presente trabajo los valores del pardmetro de amortiguacion obtenidos con
las expresiones anteriores no resultaron en el desempefio Optimo de la red; el valor final de
este parametro fue determinado empiricamente como el que dio el desempefio 6ptimo de la

red, juzgado segun los discriminantes definidos en la seccion I11.3.
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APENDICE C

Este apéndice presenta la definicién de los pardametros umbral, asi como los criterios
empleados para su determinacién. Como se verd, la eleccion de pardmetros umbral no es
Unica, y resulta generalmente de una serie de compromisos entre caracterfsticas positivas y
negativas en la eleccién de cada pardmetro asi como de la influencia de éste sobre los

demds pardmetros.

C.1. Parametro umbral de espacio
Esta dado por la delimitacién espacial del sistema (4rea de estudio) y de cada una de
las regiones que lo conforman. EI sistema estd constituido por:
Is Regiones sismogénicas, escogidas con base en la tectonica y la sismicidad
del drea de interés, de acuerdo con la premisa 1.
2, “Zonas de Nadie” que son bandas entre las fronteras o limites de las
regiones, cuyos sismos son ignorados para evitar asignarlos a la regién
equivocada debido a errores de localizacién. El ancho de estas bandas

corresponde aproximadamente al error epicentral esperado.

C.2. Pardmetro umbral de magnitud

Definimos como magnitud umbral M, a la magnitud minima de interés. La

eleccion de la magnitud umbral M, , es gobernada por los siguientes factores:
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a) M, debe ser suficientemente grande para que la evaluacién de peligro sea

importante.

b) M, debe ser suficientemente grande para evitar la ocurrencia esencialmente
aleatoria de los sismos pequefios.

¢) M, debe ser suficientemente pequefia para que los sismos no estén ausentes de
todos o de la mayoria de los intervalos considerados, ya que entonces el muestreo

no seria suficiente para su prediccién.

C.3. Pardmetro umbral de tiempo

El umbral de tiempo es la longitud o tamafio del intervalo Ar durante el cual la

ausencia o presencia de sismos ocurridos en cada region define el estado del sistema, y, por
lo tanto, es también el intervalo al que se aplicara cada evaluacién de peligro.

El pardmetro At se determina con base en las siguientes consideraciones:
a) ldealmente, A debe ser pequefio, para que las estimaciones de peligro sean

utiles.

b) Un At demasiado pequefio, ocasiona que el estado de ausencia de sismos en
todas las regiones, el estado 0, sea el mds frecuente, de manera que las

probabilidades distintas de p,, sean tan pequefias que no tengan valor

predictivo.
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¢) Un Ar demasiado grande, ocasiona que el estado con presencia de sismos en

- todas las regiones, el estado S-1, sea mucho m4s frecuente que cualquier otro, de
manera que la transicion de S-1 a S-1 sea dominante sobre todas las demas y las

probabilidades distintas de pg_;g_; sean tan pequefias que no tengan valor
predictivo.

d) Para una cobertura de catélogo determinada, Az grande disminuye el nimero de
transiciones muestreadas y hace menos robustas las estimaciones de By -

e¢) Finalmente, si las premisas son correctas, A¢ debe ser lo suficientemente grande

para que se lleve acabo la interaccion entre regiones.

De este modo, una vez que se ha elegido las regiones y la magnitud umbral, se hace

la estimacién preliminar de A¢ a partir de los ceros de 90— 05151 (el nimero de

transiciones del estado 0 al estado 0 menos el nimero de transiciones del estado S-1 al

estado S-1) y de &(—& g (el nlimero total de ocurrencias del estado 0 menos el ntimero

total de ocurrencias del estado S-1).

C.4. Determinacion del tiempo inicial

El tiempo inicial se fija en el intervalo ¢, —Af <t <t +At, donde fiss B8 €l

tiempo del primer sismo con M > M ro Y fmin —Af es cubierto por el catdlogo. El uso de

tiempo iniciales ligeramente distintos (que pueden ser escogidos aleatoriamente) permite



78

estudiar la estabilidad del método, al medir la variabilidad de los resultados de una

realizacion a otra.

La eleccion final de los pardmetros umbral se hace en forma iterativa y estd
pragméticamente determinada por la combinacién de éstos que resulta en el mejor

desempeiio juzgado mediante discriminantes apropiados (IV.3).



