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ABSTRACT

A stochastic model is proposed to study the probability that an earthquake of significant magnitude (M = 8.0)
in the subduction zone of the Pacific in Mexico occurs. The model is based on empirical relationships between
the length of the surface rupture and the magnitude of the event, and considers statistical independence
between earthquakes to estimate the probability of Poisson. For this, a prior analysis and event collection
was conducted from 1899 through 2012, dividing the study area into 16 segments with a length parallel to
the trench 100 km on average, corresponding to earthquakes of M = 7.4 + 0.24 , which were used as input
data to estimate probability of earthquakes of greater magnitude. Using a Monte Carlo simulation, for each
pair of adjacent segments, Weibull distributions of recurrence times are constructed from an average and
standard deviation, taken from the catalog compiled to identify events close enough in time and space
(concatenation). For the identification of concatenated events, | considered tolerances in time of 1 year, 6
month, 2 months, 1 week, 1 month and 1 day. The probability that one or more concatenations occurs in a
period of 100 years is estimated at each iteration until it interevent and average time to stabilize, for each
tolerance. Additionally, an evolutionary algorithm (EA) is constructed using the technique of Evolutionary
Programming (EP) to estimate inversely the average time interevent corresponding to the concatenation of

more than 3 adjacent segments.

The results suggest that it a possibility of occurrence of a strong earthquake in the Mexican subduction zone
is not negligible. The states that have higher probabilities are Guerrero, Oaxaca and Chiapas, hierarchically.
The probability of a double concatenation (M = 8.0 + 0.24 ) is found to occur in a range of 47% and 67% ,
with an average of interevent time between 90 and 157 years to within 1 year, in these states. The
probability decreases as the tolerance is reduced, while the average time increases interevent. Nevertheless,
there are 3% of probability of events M > 8 occurring in less than two months; that is, the possibility of
occurrence of three earthquakes of M = 7.4 close in space and time. The scope of the model achieved to
estimate probabilities of at most six events concatenated (M = 8.3). However, it should be noted that this
estimate represents a lower limit of probability, because for a complete estimate must consider interactions
between segments. In addition, there is a planet biggest mistake in magnitude for large ruptures (<200 km),
so it is considered that the actual size must be greater than that estimated from empirical relationships.
Finally, the AE showed average differences of 1 x 10° and 1 x 10° between estimated and observed

probabilities and interevent times, respectively.

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio 1



RESUMEN

Se propone un modelo estocdstico para estudiar la probabilidad de que ocurra un sismo de
magnitud significativa (M = 8.0) en la zona de subduccién del Pacifico en México. El modelo parte de
relaciones empiricas entre la longitud de la ruptura en superficie y la magnitud del evento, ademds considera
independencia estadistica entre sismos para la estimacion de la probabilidad de Poisson. Para esto, se realizo
un andlisis y recopilacion previa de eventos desde 1899 hasta el 2012, dividiendo la zona de estudio en 16
segmentos con una longitud paralela a la trinchera de 100 km en promedio, correspondiente a sismos de
M=7.4+0.24, los cuales fueron usados como datos de entrada para hacer estimaciones de probabilidad de
sismos de mayor magnitud. Mediante una simulacion Monte Carlo, para cada par de segmentos adyacentes
se construyeron distribuciones de Weibull de tiempos de recurrencia a partir de un promedio y una
desviacion estdndar, extraidos del catdlogo compilado, para posteriormente identificar eventos lo
suficientemente cercanos en tiempo y espacio (concatenaciones). Para la identificacion de eventos
concatenados, se establecieron tolerancias entre segmentos de 1 afio, 6 meses, 2 meses, 1 mes, 1 semana y
1 dia. La probabilidad de que suceda una o mds concatenaciones en un periodo de 100 afios se estima en
cada iteracion hasta que ésta y el promedio de tiempo interevento se estabilicen, para cada tolerancia.
Adicionalmente, se construyé un Algoritmo Evolutivo (AE) mediante la técnica de programacion Evolutiva
(PE) para estimar de forma inversa el promedio de tiempo interevento correspondiente a concatenaciones de

mds de 3 segmentos adyacentes.

Los resultados sugieren que no es despreciable la posibilidad de que ocurra un sismo fuerte en la
zona de subduccion Mexicana. Los Estados que presentan mayores probabilidades son Guerrero, Oaxaca y
Chiapas, jerdrquicamente. La probabilidad de que ocurra una doble concatenacion (M=8.0+0.24) se
encuentra en un rango del 47% y 67%, con un promedio de tiempo interevento entre 90 y 157 afios, para
tolerancia de 1 afio, en estos estados. La probabilidad disminuye conforme se reduce la tolerancia, mientras
que el promedio de tiempo interevento aumenta. No obstante, existen probabilidades del 3% de que ocurran
eventos de M > 8 en un periodo menor a dos meses; es decir, la posibilidad de que ocurran 3 sismos de M =
7.4 cercanos en espacio y tiempo. El modelo alcanzo a estimar probabilidades de 6 segmentos adyacentes (M
= 8.3) como mdximo. Sin embargo, cabe sefialar que esta estimacion representa un limite inferior de
probabilidad, ya que para una estimacion completa se deben considerar interacciones entre segmentos.
Ademds, se planeta que existe un mayor error en magnitud para rupturas grandes (<200 km), por lo que se
considera que la magnitud real debe ser mayor que la estimada a partir de las relaciones empiricas.
Finalmente, el AE mostro diferencias promedio de 1 x 10” y1x 107 entre las probabilidades y tiempos

interevento estimados y observados, respectivamente.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

La probabilidad de que ocurra un mega sismo en México no es despreciable. Lo
acontecido en Tohoku, Japdn (2010) generd gran inquietud entre el ambiente cientifico,
ya que no se esperaba un sismo de tal magnitud (Mw = 9.0) para esa zona en particular.
Una hipdtesis que se plantea para explicar este suceso es que la ocurrencia de sismos
fuertes (Mw=>7) aledafios a la zona ciudad de Tohoku dias antes, generaron una
transmision de esfuerzos a zonas adyacentes, provocando el desencadenamiento del
mega sismo en una zona de ruptura que de acuerdo a sus caracteristicas, no debia
experimentar un evento de tal magnitud. Algunos autores sugieren que estos eventos

fuertes en dias anteriores son premonitores del sismo principal (Aitaro Kato et al., 2012).

En esta tesis se estudia la probabilidad de que suceda un sismo fuerte en la zona
de subduccion mexicana, tratando el problema mediante un modelo estocastico puro, a
fin de tener una estimacién de la probabilidad minima. Este parte de las relaciones
empiricas del drea de ruptura contra la magnitud del sismo (Wells y Coppersmith, 1994).
De acuerdo con éstas, un sismo de M~7.4 generaria una ruptura con un largo de ~100 km,
la union de dos rupturas adyacentes (concatenacién) con esa longitud seria indicativo de
un sismo de M~7.7, mientras que la concatenacion de tres rupturas representaria un

evento de M~8.0 (en promedio).

Para esto, se zonificd el area de estudio en 16 poligonos con una longitud
promedio de 100 km paralelo a la trinchera, correspondientes a sismos de M~7.4, en los
cuales se toman en cuenta eventos recopilados desde 1899 al 2012. Se realizd un
algoritmo que mediante una simulacién Montecarlo genera distribuciones de Weibull de
tiempos de recurrencia e identifica concatenaciones en cada iteracidn para estimar una

probabilidad de ocurrencia de Poisson de sismos fuertes (M = 8.0). El proceso se detiene
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hasta que la probabilidad y el tiempo interevento promedio lleguen a una estabilidad. Este

procedimiento se realiza para cada par de segmentos adyacentes en la primera etapa.

En la segunda etapa, una de las consideraciones preponderantes en el modelo es la
independencia de los procesos en cada segmento. Esto se debe principalmente a que el
tiempo de cdmputo aumenta exponencialmente al intentar que el algoritmo identifique
concatenaciones dobles, triples o mas en varios segmentos adyacentes. Ademas,
considerar independencia de procesos obedece a un proceso de Poisson. Por
consiguiente, se convolucionaron las probabilidades estimadas en la primera etapa de
manera directa, aprovechando el teorema de probabilidad condicional. No obstante, el
suponer independencia de eventos por ahorro de tiempo de cémputo condujo a que no
fuera posible estimar los tiempos interevento de manera directa; es decir, ahora se
presentaba un problema inverso. Con el objetivo de resolverlo de forma dptima, evitando
los problemas conocidos al usar derivadas parciales para minimizar el error de la funciodn,
como lo es el tiempo de cdmputo, y la posibilidad de quedar atrapados en minimos
locales, se generd un Algoritmo Evolutivo mediante (AE) la técnica de Programacién

Evolutiva (PE).

1.1 Generalidades

El estudio de los terremotos se ha enfocado principalmente a tres aspectos: (1) la
fuente sismica, (2) trayectoria de las ondas y (3) los efectos en superficie, mejor conocidos
como la respuesta de sitio (Stein y Wysession, 2003). Una de las caracteristicas de estos
estudios ha sido la de analizar y cuantificar la respuesta sismica y los dafos asociados a
terremotos que se van presentando. Sin embargo, todavia es poco el trabajo realizado en
torno a las variaciones estadisticas e incertidumbres en parametros tales como la energia

liberada, las distribuciones fractales y el esfuerzo (Zudiga, 2011).
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El interés de los investigadores sobre la posibilidad de pronosticar dicha ocurrencia
ha aumentado debido a los graves dafios que estos fendmenos naturales pueden causar,

como lo evidencian los casos recientes de Chile (2010) y Japdn (2011).

Los avances en la cantidad y calidad de los datos de estaciones sismicas han
contribuido al interés en lo que se conoce como sismologia estadistica (Vere-Jones, 2005),
la cual pretende usar métodos estadisticos para discernir las caracteristicas del proceso de

generacion de sismos.

1.2 Hipétesis

Es posible estimar una probabilidad de que suceda un sismo fuerte en la zona de
subduccidon mexicana tratando el problema mediante un modelo estocastico. El resultado
aportara una primera aproximacién sobre la posible interaccién en zonas de ruptura

adyacentes.

Los resultados estaran controlados fuertemente por la cantidad y calidad de
informacién en cada zona. Las probabilidades a estimar pueden tener mucha variacién sin
ningun patrén especifico. Sin embargo, se espera que mediante la simulacion Montecarlo
de una adecuada distribucidon para los tiempos de recurrencia, las probabilidades a

estimar se estabilicen a partir de un periodo de tiempo.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Aportar una primera aproximacién sobre la probabilidad de que ocurra un sismo

fuerte en la zona de subduccion mexicana mediante un modelo estocastico.
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1.3.2 Objetivos Particulares

Desarrollar un algoritmo en MATLAB que realice los siguientes cdlculos:

e Construccién de una distribucion de probabilidad adecuada a partir de un tiempo
de recurrencia promedio y una desviacién estandar mediante una simulacion
Montecarlo.

e |dentificacion de eventos concurrentes en zonas adyacentes.

e Estimacion de una probabilidad de Poisson a partir de los eventos concurrentes

para un determinado periodo de tiempo.

Extender el algoritmo para mas de una concatenacién y asi poder estimar la

probabilidad de que ocurra un sismo de mayor magnitud.

Implementacién de un la técnica de Programacion Evolutiva en la distribucion de

Poisson.
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1 Sismologia Estadistica

La sismologia estadistica se puede entender como la aplicacién de modelos
estocasticos a los procesos sismogenéticos (Vere-Jones, 2005). Del mismo modo, es una

herramienta util para la descripcién, comprensién y prediccion de terremotos.

Existen dos tipos de estudios para la solucion de problemas relacionados con
procesos fisicos. Primeramente los estudios deterministicos o fisicos, que como su
nombre lo indica se concentran en el mecanismo fisico del fendmeno. Posteriormente, se
tienen los estudios probabilisticos o estocasticos, los cuales tratan al fendmeno como una
serie de ocurrencias de eventos en el tiempo y sus caracteristicas con una distribucion a

determinarse (Zufiga, 1991).

Es necesario comprender la diferencia entre un modelo fisico y uno estocastico. Se
podria decir que mientras el modelo fisico trata de comprender y predecir el proceso
completo, el modelo estocastico acepta que algunos aspectos del proceso fisico estan
fuera de alcance y deben ser remplazados en el modelo por algin proceso desconocido y
por lo tanto aleatorio (Vere-Jones, 2005). Sin embargo, esta premisa no significa que se
esté jugando con el azar y mucho menos que los resultados obtenidos son poco
confiables. De hecho, la principal razén para involucrar variables aleatorias es para hacer
explicitas las incertidumbres, cosa que no se presenta con frecuencia en modelos

deterministicos.

Desde la adquisicion de los datos con los que se construird el modelo existen

incertidumbres, por lo tanto, la construccién de un modelo estocdstico garantiza que se
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podrd cuantificar la variabilidad de los resultados predichos (Vere-Jones, 2005).
Posteriormente, éste debe reproducir los aspectos del fendmeno fisico que son

relevantes y accesibles para la medicion.

Es importante comprender que un modelo estocastico no es sinédnimo de modelo
no fisico, solo porque el primero trata procesos aleatorios. Harold Jeffreys en 1938
argumento que, para ser digno de su nombre, cada teoria fisica deberia contener en si
misma no solo la prediccion de los resultados relevantes, sino que también sus
incertidumbres. Es decir, que cada teoria fisica deberia ser basada en un modelo

estocastico (Vere-Jones, 2005).

La geofisica a pesar de ser una disciplina principalmente cuantitativa, se encuentra
en una posicion intermedia e incomoda, debido a que patrones generales de
comportamiento de ciertos fendmenos pueden ser predichos cualitativamente de las
teorias fisicas, pero las teorias no se extienden a la prediccion de terremotos especificos.
Las incertidumbres incluyen errores observacionales, pero no se limitan solamente a
éstos. Se conoce que los procesos que pasan en el interior de la Tierra son altamente
complejos, lo cual conlleva a la presencia de mayor cantidad de incertidumbre (Vere-

Jones, 2005).

Los modelos estocasticos de ocurrencia de terremotos tienen que limitarse a la
teoria fisica, ya que se cuenta con pocos datos para corroborarlos observacionalmente de
manera completa. Como un ejemplo de esto es el estudio del inicio de una ruptura y su

desarrollo en un terremoto de gran escala, lo cual concierne a este trabajo.

2.2 Modelos estadisticos en sismologia

El objetivo de estos modelos es simular el fendmeno con las mismas caracteristicas

generales de los datos reales. En general, cuanto mas simple sea el modelo que va a
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reproducir el fendmeno, mas util sera también (Vere-Jones, 2005), siempre y cuando

cumpla con algunos requisitos minimos.

La relacién Gutenberg-Richter o relacion G-R (1944) o Ishimoto-lda (1939) es uno
de los modelos estadisticos de mayor aplicacién en sismologia. Esta relacion representa la

frecuencia de eventos con respecto a sus magnitudes, la cual estad dada por:

LogN =a—bM (2.1)

Donde N es el nUumero de eventos acumulados en una regién para una ventana de
tiempo especifica con magnitudes iguales o mayores a M. La constante b o “valor 5’ es la
pendiente de la distribucion de los sismos en escala logaritmica de la distribucion G-R, (se
puede considerar como el exponente de escalamiento en la ley de potencias), la cual se
ha demostrado que tiene una relacidn directa con el esfuerzo promedio para una region
en particular, o puede también verse como una forma de cuantificar el tamafio promedio
de las rupturas (Wiemer y Wyss, 2002). El valor b generalmente es cercano a 1 (Zufiga y
Wyss, 2001). Valores de b>1 se relacionan con una concentracion de esfuerzos menores
(zaniga y Wyss, 2001; Wiemer y Wyss, 1997) y viceversa. La constante a es una medida del
nivel de sismicidad o productividad sismica de la regidon (Kossobokov et al., 2000), y
corresponde al logaritmo del nimero de sismos con magnitudes mayores a cero, es decir,
el total esperado de eventos en la regidn si se extrapola la relacion hasta las magnitudes

mas pequeiias.

En la figura 2.1 se observa la relacidon G-R para el catdlogo de México en el periodo
de 1899 a 2012, en la cual aparece la magnitud minima de completitud (Mc), nombre que
recibe debido a que es la magnitud a partir de la cual el catalogo se puede considerar
completo, y que posteriormente es usada como limite de corte del mismo para ajustar la
parte lineal que satisfaga a la relacidon G-R. Es notorio que no todos los eventos se ajustan

a la recta, principalmente los sismos con magnitudes pequenas, asi como los mas grandes,
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por esa razén es utilizada la Mc. Esto se atribuye a que muchos de los eventos pequefios
no logran ser registrados por las estaciones sismicas, mientras que los eventos con
magnitudes mayores ocurren con poca frecuencia y pueden no estar bien representados
en la muestra o catalogo, lo que ocasiona la desviacién de los eventos registrados de la
recta. En otras palabras, se podria decir que si se contara con suficientes estaciones
sismicas bien distribuidas en todo el planeta, capaces de registrar todos los eventos,
ademads de un tiempo de registro amplio, los eventos ajustarian perfectamente a la

relacion G-R.

Nameroacumulado

Magnitud

Figura 2.1.- Relacion G-R para el catdlogo completo de México en el periodo de 1899 a 2012 (cuadros
representan el logaritmo del nimero de eventos acumulados). Se observa que los eventos no se ajustan

perfectamente a la recta (linea roja).

El concepto de la auto-organizacion o auto-similitud de los sismos es fundamental
para la validez de esta relacidon. Un objeto auto-similar o auto-semejante es en el que todo
es exacta o aproximadamente similar a una parte de si mismo (el fendmeno es igual a
todas las escalas). Este concepto es una propiedad de los fractales que se describe como

objeto semigeométrico cuya estructura bdsica, fragmentada o irregular, se repite a
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diferentes escalas. El término fue propuesto por el matematico Benoit Mandelbrot en

1975 y deriva del latin “fractus”, que significa quebrado o fracturado (Mandelbrot, 1982).

Esta distribucion auto-similar se presenta en forma escalada en orden descendiente
respecto a sismos grandes; es decir que para un evento de cierta magnitud, habra otros de
menor magnitud en una escala de nimero de eventos definida. Por ejemplo, para un
sismo de magnitud 7 habrd 10 de magnitud 5, para uno de magnitud 5 habrd 100 de
magnitud 4 (si se tiene un exponente de escalamiento igual a 1.0), y asi sucesivamente
debido a que el escalamiento aumenta exponencialmente; es decir, una ley de

escalamiento o de potencias que de forma matemadtica es llamada “ZipF” (Bak, 1996).

Sin embargo, se ha explorado la relacion G-R debido a su variabilidad en distintas
regiones del mundo, para poder explicar las distribuciones de frecuencia-magnitud. Se han
propuesto dos modelos principales: (1) Se considera que cada falla tiene asociada una
ocurrencia de sismos caracteristicos, (2) mientras que en segundo plano se argumenta
gue si existe una definida ley de potencias de la relacion frecuencia-magnitud. Un ejemplo
para el primer modelo se presenta en la figura 2.2 que representa a la zona sismogénica
correspondiente a la subduccién de la placa de cocos en la costa del estado de Oaxaca
(SUB 3 de acuerdo a la regionalizacion de Zufiga et al., 2011), donde la auto-similitud no
se cumple al no tener eventos entre las magnitudes 5.5<M<6.5, lo que implicaria un area
con preferencia a ciertas rupturas sobre otras (Zufiga et al., 2011). Por otra parte, en la
figura 2.3 se presentan observaciones que favorecen al segundo modelo (Turcotte, 1997;

Figueroa Soto, 2009) donde se observa un comportamiento fractal de la sismicidad.
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Figura 2.2.- Relacién G-R para la zona de subduccion de Cocos en el estado de Oaxaca “SUB3” (cuadros
representan el logaritmo del nimero de eventos acumulados). Se observa la desviacién de la auto-similitud

para eventos de magnitudes desde 5.5 a 6.5 (circulo rojo).
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Figura 2.3.- Relacion G-R para el catdlogo de Italia en la que los cuadros representan el logaritmo del
numero de eventos acumulados (imagen tomada de Figueroa Soto, 2009). Se observa un buen ajuste el cual

es indicativo de la auto-similitud propuesta por el sequndo modelo.

Otro modelo estadistico ampliamente utilizado en sismologia es la Ley de Omori-

Utsu, el cual simula el decaimiento del nimero de réplicas con respecto al tiempo. Fue
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propuesta por Omori en 1894 al observar el sismo de Nobi (1891) en Japdn (M=8.4).
Omori observé que el numero de réplicas decrecia en el tiempo, lo que lo condujo a
proponer un modelo que describiera este proceso. Posteriormente investigaciones de
fracturas de rocas por (Utsu, 1957; Utsu et al., 1995) dieron lugar a una expresiéon general
para el numero de réplicas ocurriendo en un intervalo de tiempo unitario (Utsu, 1961),

representada por:

~ (2.2)
n) =G oy

Donde n(t) denota la frecuencia de réplicas por unidad de tiempo que decrece con una
tasa en ley de potencias, t es el tiempo después del evento principal, K depende del limite
inferior de magnitudes de las réplicas consideradas en n(t). p y ¢ son constantes
independientes de esta eleccion del limite inferior en la magnitud. El valor p es la tasa de
decaimiento de las réplicas. La relacién es conocida como la ley modificada de Omori, o
relacion Omori-Utsu (Utsu et. al.,, 1995; Utsu, 1961) e implica una propiedad de
escalamiento entre el evento principal y sus posteriores réplicas (Ogata, 1988). Para
valores pequefios de b (valor b de la relacion G-R) tendremos un decaimiento lento

(Wiemer y Katsumata, 1999) considerando que b€ (0.8, 1.2).

2.3 La distribucion de Poisson

La distribucidon de Poisson es una distribucion de probabilidad discreta, la cual
permite determinar la probabilidad de ocurrencia de un suceso en un periodo de tiempo.
Cuando un suceso ocurre de forma aleatoria, con una tasa media de retorno, y su
ocurrencia es independiente del evento anterior, se le conoce como un proceso de
Poisson. Estos son ampliamente utilizados para estimar la probabilidad de que ocurra
cierto evento a partir de una serie de tiempo aleatoria. En sismologia estadistica

generalmente se considera la ocurrencia de sismos como procesos independientes, sin
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memoria y aleatorios (Inouye, 1937). Por consiguiente, la distribucién de Poisson es una
herramienta que puede emplearse para realizar estudios de ocurrencia de eventos

sismicos y dar una estimacién de peligrosidad.

Algunos investigadores sugieren que los sismos ocurren de forma independiente
unos de otros y que los patrones de series de tiempo pueden descomponerse en
distribuciones consecutivas de Poisson con diferentes tasas A (promedio de eventos por
unidad de tiempo). Es decir, que el tiempo de ocurrencia de un evento t; y su consecutivo

t;+1 son independientes (Lomnitz, 1966, Lomnitz y Nava, 1983; Utsu, 1972).

Para eventos aleatorios en el tiempo con una distribucién de Poisson, los intervalos
de recurrencia entre eventos sucesivos son independientes y exponencialmente

distribuidos como variables aleatorias con una funcion de distribucion acumulativa:
Fit)=1—e* (2.3)

Donde A es la tasa promedio de eventos, e representa el nimero de Euler (2.718) y t el

periodo de tiempo.

El nimero de eventos x en un intervalo de tiempo de longitud t obedece la

distribucion de Poisson:

(4t)*

P(x' /'{) — Te—/lt =0 (24)

En la figura 2.4 se observa:
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Figura 2.4.- En un intervalo de longitud t el nimero de eventos sigue una distribucion de Poisson.

2.4 La distribucion de Weibull

Weibull (1939) estudié las variaciones del esfuerzo en muestras de roca,
observando que las variaciones del esfuerzo eran similares a la distribuciéon de las
longitudes de microgrietas en la muestra. La distribucion de Weibull (exponencial

estirada) toma su nombre de estos estudios.

En sismologia se propone que los terremotos sobre una falla especifica con
magnitudes a un valor dado tienen una distribucion de tiempos de recurrencia. El
promedio del tiempo de recurrencia puede relacionarse con la tasa de deformacion vy

esfuerzo acumulado en la falla (Yakovlev et al., 2006).

Una distribucidon Poissoniana de tiempos de recurrencia no tiene memoria del
ultimo evento. Yakovlev et al. (2006) proponen que la distribucién de tiempos de
recurrencia debe ser mas delgada que la exponencial, si el promedio de tiempos de
recurrencia decrece desde el ultimo terremoto. Este requerimiento se ajusta bien a una

distribucion de Weibull.

Por su gran flexibilidad, esta distribucién ha sido empleada en una amplia gama de
aplicaciones de ingenieria (Weibull, 1951; Meeker y Escobar, 1991). Sin embargo, también
ha sido ampliamente utilizada para simular la distribucién de los tiempos de recurrencia

de terremotos (Hagiwara, 1974; Rikitake, 1976, 1982).
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La distribucién de Weibull considera ademas que la probabilidad de que suceda un
evento depende del evento anterior y su gran flexibilidad a los datos permite tener una
buena aproximacién de la realidad. Por ejemplo, no se podria considerar una distribucién
de tiempos de recurrencia tipo Gaussiana, debido a que esto implicaria que la mayor parte
de los sismos tengan lugar alrededor del promedio. Por lo tanto se debe considerar un
modelo de distribucién exponencial (Weibull). El modelo para la funcion de distribucién

acumulativa de Weibull queda definido por:

F()=1-¢"@" 25)

Donde ay £ son parametros de escala y forma, respectivamente, e representa el nimero
de Euler (2.718) vyt el periodo de tiempo. La funcién de densidad de probabilidad de

Weibull esta definida por:

B-1
Py =L () e’ 26l
a\a
Donde a >0y [ >0.

2.5 El método Monte Carlo

El método Monte Carlo es una poderosa herramienta para aproximar expresiones
matemadticas complejas a partir de un proceso de generacién de niumeros aleatorios. Su
desarrollo data aproximadamente desde 1944 durante las investigaciones de John von
Neumann y Stanislaw Ulam durante el desarrollo de la bomba atédmica (Ulam et al., 1947;

Metropolis y Ulam, 1949; Ulam, 1950).

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio 16



En geofisica, su principal papel ha sido el de una herramienta de optimizacién
global y sus primeras aplicaciones se dieron en los ultimos afos del siglo pasado. Un
numero considerable de articulos fueron redactados en un periodo corto de tiempo
(Stoffa y Sen, 1991; Gallagher et al., 1991; Wilson y Vasudevan, 1991; Smith et al., 1992;
Sen y Stoffa, 1992; Sambridge y Drijkoningen, 1992; Scales et al., 1992), la mayoria de

estos en el area de sismologia (Sambridge y Mosegaard, 2002).

Actualmente, la implementacidon del método Monte Carlo va mas alla que solo una
generacion de numeros aleatorios para evaluacion de funciones complejas. Debido a que
existen problemas con alta complejidad, multidimensionales, no lineales, etc., se han
creado metodologias rdpidas y con suficiente confiabilidad para resolverlos. Estas
metodologias son los llamados Algoritmos Evolutivos “AE”, ya que se basan en el principio
de la seleccién natural propuesta por Darwin (Michalewicz, 1996). Entre los mas usados se
encuentran los Algoritmos Genéticos “AG” (John Holland, 1975). Estas técnicas permiten
resolver problemas complejos en un tiempo de computo y confiabilidad razonable. Sin
embargo, cabe sefialar que estos métodos son en esencia una simulacion Monte Carlo,
con la diferencia de que la busqueda de los parametros de interés esta regulada con base

a operadores genéticos.

Es importante mencionar que, el espacio de busqueda estd ampliamente
condicionado por la distribucion de los numeros aleatorios generados. Por lo tanto, es

necesario resaltar la importancia de la simulacion Monte Carlo en esta primera etapa.

Para el caso de una sola variable el procedimiento es el siguiente:

1. Generar una serie de numeros aleatorios, 14,13, ..., I;, uniformemente distribuidos
en un intervalo [0,1].
2. Usar esta secuencia para producir otra, x1, X5, ..., X, distribuida de acuerdo a la

distribucidn de probabilidad de interés.
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3. Usar la secuencia de valores x para estimar alguna propiedad de f(x).
4. Repetir el proceso utilizando la media, mediana o toda la distribucién de la

secuencia x para obtener los parametros de interés.

Esto se representa en la figura 2.5.

&(r)

£(x)

0.75 1 1.25 0 2.5 5 7.5 10 12,5 15

Figura 2.5.- A) Generacién de numeros aleatorios uniformemente distribuidos en un intervalo [0,1]. B)

Construccion de otra secuencia a partir de la primera con otra distribucion de probabilidad.

Formalmente, el cdlculo Monte Carlo no es otra cosa que una integracion. Para
integrales unidimensionales pueden usarse otros métodos numéricos mas optimizados.
Sin embargo, el método Monte Carlo es bastante util para integraciones

multidimensionales.

En sismologia se puede emplear para generar catalogos sintéticos con ciertas

distribuciones en cuanto al tiempo de recurrencia.

2.6 Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos (AE) son algoritmos de optimizacién que pertenecen a la

rama de las meta-heuristicas basadas en poblacién, las cuales son consideradas como

técnicas bio-inspiradas, aunque cabe sefalar que entran en la clasificacidn de los métodos
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Monte Carlo por que involucran en todo momento generacién de nimeros aleatorios. El
termino meta-heuristicas provienen del griego “meta” (mas alld) y “heuriskein” (encontrar
o descubrir), y se consideran biolégicamente inspiradas, debido a que se basan en la
observacién del comportamiento de ciertas especies. Estas técnicas se han desarrollado
en el campo de la inteligencia artificial o mas recientemente inteligencia computacional

(Alan Turing, 1950) y se han aplicado desde entonces a mas ramas de la ciencia.

Las metaheuristicas se aplican en un gran numero de 4dreas, tales como
aerodinamica (Mulgund et al., 1998), automotores y robdtica (Bodin y Golden, 1981),
aprendizaje automatico (Zhang y Cho, 2000), modelado de sistemas (Hannan et al., 2001),

sefales y procesamiento de imagenes (Takanami y Kitagawa, 2002), etc.

En la programacién de una metaheuristica deben considerarse dos aspectos: (1) la
exploracién del espacio de busqueda (diversificacion) y (2) la explotacion de la mejor
solucién encontrada (intensificacion). En la diversificacion, las regiones no exploradas
deben ser visitadas para asegurar que todas las regiones del espacio de busqueda sean
evaluadas y que la busqueda no esté confinada a reducir el nUmero de regiones, mientras
gue en la intensificacion, las regiones prometedoras son explotadas mas a fondo con el

objetivo de encontrar mejores soluciones (Talbi, 2009).

El principio detras de un AE es un proceso de optimizacién natural: la evolucion
bioldgica. Como se menciond anteriormente, este tipo de algoritmos de optimizacion se
clasifican dentro de las técnicas Monte Carlo debido a que usan procesos aleatorios para
controlar los componentes de la busqueda, con la diferencia a que se rigen bajo el
supuesto bioldgico de la “supervivencia del mas apto”. Ademas, combina nociones como
la herencia, con un intercambio estructurado y aleatorio de caracteristicas entre
individuos o posibles soluciones, conformando un algoritmo de busqueda que puede

aplicarse para resolver problemas de optimizacién en diversos campos (Goldberg, 1989).
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En teoria de inversion siempre se busca minimizar o maximizar una funcién, o lo
gue es lo mismo, un problema de optimizacion. Sin embargo, existen funciones con
minimos y maximos locales que podrian considerarse como la solucién al problema,
distando de ser ésta la solucidon éptima, o aumentando exponencialmente el tiempo de
cOmputo. Las técnicas meta-heuristicas han demostrado ser una opcidn para resolver
problemas con funciones que presenten estas caracteristicas, ya que no requieren
linealizar el problema directo, ni calcular derivadas parciales, pueden usar diversos
criterios de ajuste y evitan inestabilidades numéricas asociadas a la matriz de inversion.
Ademads, su busqueda es global, por lo tanto, reduce la tendencia de quedar atrapado en
un minimo local y evita la dependencia de usar una solucién inicial (Gallagher y

Sambridge, 1994).

Dentro de la rama de los AE se encuentran los Algoritmos Genéticos (AG), que han
sido los de mayor popularidad dentro de las ciencias de la Tierra. También se encuentran
las Estrategias de Evolucion (EE) y la Programacion Evolutiva (PE) (Bdck y Schwefel, 1993),

la cual concierne a este trabajo.

2.6.1 Programacion evolutiva

La técnica de la Programacion Evolutiva (PE) enfatiza los nexos de comportamiento
de padres e hijos, en vez de buscar emular operadores genéticos especificos, como lo
hacen los AG, en los cuales existe cruce entre individuos. Sin embargo todos los AE utilizan
terminologia tomada de la genética. Se habla de individuos o modelos en una poblacion a
las posibles soluciones den problema. La poblacidn se somete a una evolucién simulada en
la cual cada iteracidon representas una generacion. En cada generacién, las soluciones
relativamente buenas tienden a sobrevivir, mientras que las malas estan mas propensas a
morir. Para distinguir la calidad entre las diferentes soluciones, se hace uso de una

evaluacién, denominada funcidn objetivo o de aptitud, la cual juega el papel del ambiente.
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Se podria decir que, el proceso evolutivo ejercido en la poblaciéon corresponde a una

busqueda a través de un espacio de soluciones potenciales (Michalewicz, 1996).

En la figura 2.6 se muestra un esquema general de la construcciéon de un AE mediante la
técnica de PE. Se inicia definiendo o representando al individuo, en donde se define el
espacio de busqueda y se adapta el entorno de la PE. El algoritmo crea una poblacién
inicial de manera aleatoria de tamafio n (individuos o soluciones candidatas), las cuales
actuan como el inicio del proceso de busqueda de la solucidon de problema en cuestion. El
operador de variacién del algoritmo es la mutacion. Esta se encarga de producir un
descendiente hijo por cada individuo de la poblacién inicial con un ligero cambio en su
informacién genética. Cada metaheuristica esta disefiada para evaluar una funcién
objetivo o fitness encargada de dar a conocer la aptitud del individuo. El operador de
seleccion usa un mecanismo de torneo probabilistico que consiste en enfrentar a los
individuos de la poblacién inicial o generacidn posterior contra sus descendientes, con el
objetivo de que las mejores soluciones pasen a la siguiente ronda y seran la nueva

poblacién.

Representacién
del individuo

-

generacion

S~

Mutacion

Evaluacion
Generaciones
Seleccion

Figura 2.6.- Esquema general de un AE.
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2.6.2 Justificacion del AE

Cuando se enfrenta a un problema inverso, uno de los primeros cuestionamientos
es si tiene solucidn unica. El problema de la no unicidad se refiere a que existen infinitas
soluciones que ajustan a los datos observados y calculados. En el caso del modelo
estocastico propuesto en esta tesis, se refiere a la distribucidon de Poisson (1.4), ya que
existen infinitos valores de lambda (A1) que satisfacen a esta distribucion de probabilidad.
Este problema se puede reducir su complejidad si informacion previa de los parametros
del modelo es impuesta en el proceso de inversidn (solucidn inicial), y se puede analizar
examinando las propiedades globales de la funcién de error. Si esta funcion tiene mas de

minimo, la solucién no es Unica (figura 2.7).
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Figura 2.7.- Representacion de minimos y mdximos en una funcion.
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El despeje de A de la distribucion de Poisson (1.4) es necesario para la estimacién
del promedio de tiempo interevento de las concatenaciones en el modelo estocastico
propuesto, dado que éste es la razén del periodo de tiempo en el que se estima la
probabilidad de que ocurra un evento fuerte y el lambda en cuestién (la frecuencia de
ocurrencia media de las concatenaciones correspondiente al periodo de tiempo en el que
se estima la probabilidad). El despeje resulta evidente para x = 0, sin embargo, se
complica para valores de x > 0, ya que se extenderia la serie infinitamente (e™* =1 —

223 an . . e .
A+=—=+4-- —;); es decir, existen infinitos valores de lambda que satisfacen a la

distribucién de Poisson, lo cual complica significativamente el problema ya que no es
posible mediante métodos deterministicos acotar la serie de potencias y elegir el
adecuado valor de lambda. Es necesario resolver este problema de forma éptima y en un
tiempo de computo razonable. Por este motivo, se plantea estimar dichos pardmetros
mediante la construccion de un Algoritmo Evolutivo (AE) mediante la técnica de

Programacion Evolutiva (PE).
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CAPITULO 3

ANTECEDENTES

La corteza terrestre esta compuesta por placas tectdnicas las cuales se mueven en
diferentes direcciones produciendo choques entre ellas. Algunas se deslizan una contra
otra (movimiento transcurrente), otras colisionan entre ellas (movimiento convergente) y
generan lo que se denomina zona de subduccién. En regiones donde se presenta
distanciamiento entre placas (movimiento divergente) se les conoce como dorsales

oceanicas. En la figura 3.1 se presenta el esquema general del movimiento entre placas.

DIVERGENTE CONVERGENTE

TRANSFORMANTE

Figura 3.1.- Esquema general de movimiento entre placas tectdnicas.

La corteza terrestre se comporta como un material fragil que se rompe por la
accion de una fuerza externa que sobrepasa la resistencia del material. Cuando dos placas
tecténicas o bloques de corteza terrestre estdn en contacto, se produce friccidon entre
ellas, manteniéndolas en contacto hasta que la fuerza acumulada sobrepasa la friccién

gue las mantiene en contacto. En ese momento se produce un sismo, el cual libera la
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energia acumulada en forma de calor, deformacién de roca y ondas sismicas que se

propagan por el interior de la Tierra (Kostoglodov y Pacheco, 2000).

Por causa de la gran interaccion entre placas tectdnicas, la mayoria de los sismos

ocurren en los limites de éstas, lo cual ha ayudado a definir su geometria.

Como se mencioné anteriormente, la acumulacion de energia en una zona de
contacto generara un sismo si ésta sobrepasa la fuerza de friccién o resistencia de la roca.
Sin embargo, cabe destacar que esto ocasionard que la corteza rompa a lo largo de un
plano de falla, el cual es conocido por los sismélogos como zona de ruptura. En la figura

3.2 se representa una zona de ruptura.

Figura 3.2.- Zona de ruptura a profundidad.

No es posible conocer las dimensiones exactas de una zona de ruptura, ya que en
general no se tiene acceso directo al volumen que ha sido fracturado. Para cuestiones de
modelado, es comun representarse de manera simple (circular en caso de sismos

pequeiios y rectangular o eliptica en caso de sismos mayores).

En el pasado, se asumia que el area de ruptura estaba bien definida por el drea de
las réplicas después de un evento principal. Posteriormente, se postuld que era posible
determinar esta area mediante una cuidadosa localizacién de un gran nimero de réplicas

(Udias et al., 1980). No obstante, a pesar de que se ha visto que gran parte de las réplicas
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ocurren en la periferia de la zona de ruptura del evento principal, esta area tiende a
crecer, por lo que se considera que el drea que corresponde al evento principal es menor
o igual que la inferida por las réplicas que ocurren inmediatamente después (unas horas o
algunos dias) del evento principal (Nufes et al., 1979). Sin embargo, para efectos de
simulacion, el considerar el area de las réplicas como posible zona de ruptura aporta una

aproximacién razonable.

Actualmente, algunos autores como Mendoza C. y Hartzell S. (2013), por
mencionar algunos, realizan estudios mas detallados para conocer la distribucion del
desplazamiento del terreno e historia temporal del deslizamiento en una ruptura sismica a
partir de la inversién de las ondas detectadas en superficie (sismogramas), lo que arroja

una estimacion del drea de ruptura con mayor precisién.

3.1 Sismicidad de México

México es un pais con alta sismicidad y posee todas las interacciones posibles
entre placas tectdnicas (figura 3.3). Al noroeste, en el estado de Baja California existe un
movimiento transformante entre la Placa Norteamericana y Placa Pacifico. Al Este del pais,
la Placa Rivera y Pacifico cuentan con una combinacién de movimientos, extension y
transformante. En la parte Sureste, se tiene la tasa de sismicidad mayor del pais y también
la mds significativa con respecto a la magnitud, producto de la interaccién entre la Placa
de Cocos y Norteamericana mediante un movimiento compresivo. Por ultimo, al Sur existe

movimiento transformante entre las Placas Caribe y Norteamericana.
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Figura 3.3.- Placas tectonicas en México y su relacion con la sismicidad. Los puntos naranja representan
sismos a menos de 30km de profundidad, mientras que los azules representan sismos a mds de 30km de

profundidad (Kostoglodov y Pacheco, 2000).

Kostoglodov y Pacheco (2000) recopilaron datos de sismicidad en México de cien
anos, para posteriormente identificar 53 eventos con M2>7, de los cuales 28 corresponden
a la zona de subduccion. En la tabla 3.1 se presentan los eventos de la zona de
subduccién. Cabe senalar que este catdlogo no es uniforme en el sentido de que las
magnitudes reportadas son una mezcla de varias medidas de magnitud. Se incluyen
magnitudes a partir de ondas de cuerpo mB y mb, que fueron calculadas a periodos
mayores de un segundo y menores, respectivamente, como también magnitudes medidas

con ondas superficiales (Ms), magnitud de momento sismico (Mw) y de energia (ME).
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Tabla 3.1.- Eventos de mayor magnitud en la zona de subduccidn (Kostoglodov y Pacheco, 2000)

Fecha(dia/mes/afo) Profundidad (km) Magnitud
30/04/1986 22 7
19/05/1962 33 7
07/06/1982 19 7
11/05/1962 33 7.1
25/02/1996 15 7.1
14/12/1950 33 7.2
10/09/1993 34 7.2
25/10/1981 21 7.3
02/08/1968 16 7.3
14/09/1995 21 7.3
29/04/1970 a4 7.3
22/02/1943 33 7.4
14/03/1979 25 7.4
23/12/1937 33 7.4
23/08/1965 12 7.4
19/04/1902 25 7.5
21/01/2003 10 7.6
30/01/1973 24 7.6
21/09/1985 17 7.6
29/11/1978 23 7.6
12/01/1903 33 7.6
23/09/1902 25 7.7
18/06/1932 33 7.8
28/07/1957 33 7.8
06/08/1942 50 7.9
09/10/1995 25 8
19/09/1985 15 8.1
03/06/1932 33 8.2

Para cada evento, ademads de su localizacidn previa, se estimo el drea de ruptura
en superficie con base en la distribuciéon espacial de sus réplicas. En la figura 3.4 se

muestra este mapa.
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Figura 3.4.- Sismos mayores de México. Los sismos de subduccion se representan como un poligono, donde el
drea de éstos informa sobre la distribucion de sus réplicas y da una idea del largo promedio de la ruptura

(Kostoglodov y Pacheco, 2000).

El sismo mas grande que se registré en México durante el siglo XX, fue el 3 de Junio
de 1932, ocurrido en las costas de Jalisco. Este terremoto tuvo una magnitud de 8.2 y una
longitud de ruptura de ~280 km. Otro sismo importante, tanto por su tamafio como por
los dafos producidos fue el sismo de Michoacan del 19 de Septiembre de 1985. Este sismo
se reporta con una magnitud de 8.1 y tuvo una ruptura de ~180 km que cubrid casi toda la
costa del estado (Kostoglodov y Pacheco, 2000). Sin embargo, se tiene informacién
histérica que indica que han ocurrido sismos de mayores dimensiones en el pasado, como
es el caso del sismo del 28 de marzo de 1787, al cual se le ha estimado una magnitud de
Mw=8.6 (ruptura ~450km) basada en la extension de los dafios y dimensién del tsunami

gue ocasiond (Sudrez y Albini, 2009).

Cabe mencionar, a efecto de completar esta breve discusién, que aunque se sabe
gue la sismicidad presente en los limites de placas es la que predomina en México,
también existe sismicidad cortical, la cual puede generar sismos significativos. Ejemplo de

esto es el sismo ocurrido en Bavispe en el estado de Sonora, el cual tuvo una magnitud de
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7.4 y el sismo de Acambay en el estado de México con una magnitud de 7.0, por

mencionar algunos.

3.1.1 Regionalizacion Sismotectonica de México

En el pasado, se ha estudiado la sismicidad para caracterizar zonas sismogenéticas
gue permitan el calculo del riesgo sismico. Sin embargo, al caracterizarlas se han
descuidado otros argumentos, como detalles de la fuente sismica o caracteristicas de la

energia liberada por eventos mayores (Zufiga et. al., 2011).

Los catalogos sismicos utilizados para caracterizar estas zonas sismogénicas carecian
de homogeneidad y distaban mucho de ser catalogos completos en el intervalo de
magnitudes consideradas en ingenieria. Adicionalmente, las diferentes consideraciones
para determinar las magnitudes pueden inducir sesgos en las estimaciones de riesgo

sismico, por lo que es necesario realizar correcciones de magnitud (Zufiga et. al., 2011).

En la figura 3.5 se observa el mapa sismotecténico de México propuesto por la

Comision Federal de Electricidad (CFE), en el cual se divide el pais en 4 secciones.

34 -

LATITUD NORTE

1
118 -114 -110 -106 -102 98 -94 -90 -86
LONGITUD OESTE

Figura 3.5.- Regionalizacion sismica de México (CFE, 1993).
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Donde la zona A es aquella donde no se tienen registros histéricos de sismos vy
donde las aceleraciones del terreno se esperan menores al 10% de g. En la zona D ocurren
con frecuencia temblores de gran magnitud (M > 7) y las aceleraciones del terreno pueden
ser superiores al 70% de g. Los niveles de sismicidad y de aceleracidn propios de las zonas
B y C estan acotados por los valores correspondientes de A y D, los temblores grandes son

poco frecuentes (Zufiga y Guzmdn, 1994).

En la mayoria de los trabajos, diversas investigaciones sobre sismicidad han discutido
sobre la variabilidad del valor b tanto en escala local como regional (Wiemer y Wyss,
2002). Zuiiiga et al., (2011) han discutido sobre esta variacion y su relacion para actualizar
la regionalizacidn sismotectdnica de México con fines de riesgo sismico en México, ellos
discuten ademas que son pocos los trabajos donde se ha enfocado el estudio de la
variabilidad del valor b con el tiempo. La figura 3.6 presenta una regionalizacion teniendo
como base el valor b, en el cual se da una mejor perspectiva acerca de la sismicidad
presente en nuestro pais, debido a que este parametro muestra las diferentes
caracteristicas de las regiones definidas, utilizando diferentes métodos para su
determinacién y comparando los resultados con las observaciones de sismos grandes para

cada region delimitada.
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Figura 3.6.- Mapa sismotectdnico de México, (Zufiiga, Figueroa y Sudrez, 2012).

Caracteristicas de las Regiones Sismotectdnicas:

SUB1.- Eventos de subduccion someros (h < 40 km) relacionados a acoplamiento
intermedio. Zona de transicién entre la convergencia placas Rivera - Norte América y la
convergencia de las placas de Cocos y Norte América. SUB2.- Eventos de subduccién
someros (h < 40 km) relacionados a un fuerte acoplamiento. Convergencia de las placas de
Cocos - Norte América. SUB3.- Eventos de subduccidon someros (h < 40 km) relacionados a
un fuerte acoplamiento. Zona de transicién en la convergencia de las placas de Cocos -
Norte América. SUB4.- Eventos de subduccién someros (h < 40 km) relacionados a un
fuerte acoplamiento. Convergencia de las placas de Cocos - Caribe. IN1.- Eventos intra-
placa de profundidad intermedia (40 km _ h < 180 km) para la zona de la placa de Cocos.
Extension en profundidad de la zona SUB2. IN2.-Eventos intra-placa de profundidad
intermedia (40 km _ h < 255 km). Zona de transicion de la Placa de Cocos. IN3.- Eventos
intra-placa de profundidad intermedia (40 km _ h < 460 km) para la zona de la placa de

Cocos. Extensién en profundidad de la zona SUB4. MVB.- Eventos intra-placa someros
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(placa Norte América) (h < 15 km) en la zona de México Central. Provincia de la Faja
Volcanica Trans Mexicana. NAM.- Eventos intra-placa someros (placa Norte América) (h <
15 km) en la zona Sur este de México. No relacionada al régimen volcénico de la provincia
MVB. BC1.- Eventos intra-placa someros (placa del Pacifico) (h < 20 km). Baja California.
BC2.- Eventos Intra-placa (placas Pacifico-Norte América) someros (h < 15 km). Golfo de
Baja California regién de California. SMO.- Eventos intra-placa (placa Norte América)
someros (h < 20 km). Provincia de la Sierra Madre. BAR.- Eventos intra-placa (placa Norte
América) someros (h < 15 km). Posible extensién de la provincias de “Basin and Range”
del rift Rio Grande. BB.- Eventos intra-placa (Norte América) someros (h < 15 km).
Provincia de la cuenca de Burgos. RIV1.- Eventos someros (h < 15 km) inter-placa.
Interfaz de fallamiento normal Pacifico-Rivera. RIV2.- Eventos someros (h < 15 km) inter-
placa. Interfaz de fallamiento Strike-slip Pacifico-Rivera. RIV3.- Eventos someros (h < 15
km) inter-placa. Acoplamiento débil en la convergencia de las placas Rivera-Norte
América. GMX.- Eventos someros intra-placa (Norte América) (h < 20 km). Provincia del

Golfo de México. NAL.- Sismicidad escasa, zona de fallamiento somero.

Producto de esta regionalizacion, Mendoza Ponce (2012) estima los tiempos de
recurrencia para eventos de M = 7 en las regiones sismotectdnicas, con el objetivo de

aportar una estimacion de la peligrosidad en cada zona.
Esta regionalizacién no es Unica, sin embargo proporciona una zonificacidn

coherente y sistematizada que combina la mayor parte de los datos y caracteristicas

generales de la sismicidad histérica y presente del pais.

3.2 Relaciones empiricas de magnitud vs ruptura

Las medidas de largo, ancho y desplazamiento de una falla tienen relacién con la

magnitud del sismo. En primera instancia se debe entender al momento sismico M, como
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una estimacién puntal de la energia liberada en forma de ondas eldsticas (Hanks y

Kanamori, 1979), dada por la siguiente ecuacioén:
M, = pAD (3.1)

Donde pes el modulo de rigidez, Aes el drea de ruptura y D es el desplazamiento

promedio en A.

La relacion entre el momento sismico y la magnitud de momento M,, esta dada

por (Hanks y Kanamori, 1979):

2 .2
M, = §(LogMO) - 16 (32)

Sin embargo, para conocer A es necesario estimar el largo y ancho del area de

ruptura.

Wells y Coppersmith (1994) propusieron una serie de relaciones empiricas con
base en una compilacién de terremotos histéricos. Ellos encontraron la relacién entre el
area de ruptura (RA) y la magnitud (M):

M = 4.07 4+ 0.98Log(RA) (3.3)

En la figura 3.7 se muestra el modelo de regresion obtenido.
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Figura 3.7.- Relacidn del drea de ruptura contra magnitud. Circulos representan datos de fallas de rumbo,
cuadros de fallas inversas y triangulos de fallas normales. Linea continua representa la relacion. Lineas

discontinuas representan intervalos del 95% de confianza.
Sin embargo, la ecuacion mas utilizada para fines practicos, es la que relaciona la
longitud de superficie de ruptura (SRL) y la magnitud de momento (Wells y Coppersmith,
1994):

M = 5.08 + 1.16Log(SRL) (3.4)

Se presenta el modelo en la figura 3.8:
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Figura 3.8.- Relacidn de la longitud de ruptura en superficie contra magnitud de momento. Circulos
representan datos de fallas de rumbo, cuadros de fallas inversas y tridngulos de fallas normales. Linea

continua representa la relacion. Lineas discontinuas representan intervalos del 95% de confianza.

Cabe sefialar, que estas relaciones empiricas indican el promedio de magnitud a
partir dado un largo de ruptura en superficie. A pesar de que existe una buena correlacion
lineal (0.71 <r < 0.78), también existe un error o una desviacién estandar (0.24 <
o < 0.41) en unidades de magnitud. Por lo que el considerar una ruptura en superficie de
300 km, en promedio corresponderia a un evento de M = 8.0 + 0.24 en el mejor de los
casos. Sin embargo, es importante comentar que estas relaciones presentan mayor
dispersidn para eventos mayores, ademas de que se cuenta con pocos datos, por lo que se
considera que la magnitud correspondiente a rupturas grandes es poco confiable y por lo

tanto subestimada.

En la tabla 3.2 se muestran algunos ejemplos obtenidos de la relacién anterior:
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Tabla 3.2.- Relacion entre la longitud de ruptura en superficie y la magnitud del evento aproximada.

Longitud de la ruptura en superficie (km) Magnitud aproximada (Mw)
5 59+0.24
20 6.5+0.24
50 7.0+0.24

100 7.4+0.24
200 7.7+0.24
300 8.0+0.24
400 8.1+0.24
500 8.2+0.24
1000 8.6+0.24
2000 9.0+0.24

No obstante, estas relaciones no son Unicas. Stirling, et al., (2013) discuten sobre la
importancia de seleccionar una adecuada relacion de escala entre la magnitud del sismo y
el largo de ruptura o el area para cuestiones de estudios de riesgo sismico. Basicamente
todas las relaciones que existen se basan en modelos de regresién que combinan datos
histdricos como recientes. Estos autores compilaron una gran cantidad de regresiones y
las clasificaron de acuerdo al régimen tecténico. Sin embargo, para efectos de este

estudio, las variaciones entre estas relaciones no son relevantes.

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio 37



CAPITULO 4

DATOS Y METODOLOGIA

Para este trabajo se cuenta con el catdlogo sismolégico de México tomado de
Zuiiga (comunicacion personal, 2012). Este catalogo contiene la informacion de 72,829
eventos que han ocurrido en México entre 1899 y 2012. Sin embargo, el nimero de

eventos en la zona de estudio es de 27,106.

Esta compilacion de eventos ha tomado en cuenta catdlogos publicados por:
Gutenberg y Richter (1954); Duda (1965); Figueroa (1970); Miyamura (1976); Abe (1981);
Singh et al. (1984). Asi mismo, se consideran catalogos de reconocidas agencias como: El
Centro Internacional de Sismologia (ISC), Servicio Geoldgico de los Estados Unidos (PDE
reportados por NEIC), La Administracion Nacional Ocednica y Atmosférica de Estados
Unidos (NOAA), el Servicio Sismoldgico Nacional (SSN) y la Red Sismica del Noreste de

México (RESNOM). De las figuras 4.1 a la 4.8 se muestran todos los eventos considerados.
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Figura 4.2.- Sismos de magnitud menor o igual a 2 y mayor a 1.
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Figura 4.4.- Sismos de magnitud menor o igual a 4 y mayor a 3.

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio

40



35°

30°

35°

=
— 350

-115°

-100° -95° -90°

-115°

-110° 105° -100° -95° -90°

Figura 4.6.- Sismos de magnitud menor o igual a 6 y mayor a 5.

Leyenda

@ 4<M=5

Leyenda

@ 5<Ms6

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio

41



E o
350 — —385°

Leyenda

@ 6<M27

Leyenda

. T<m<g
0 -

115°

-110°

105°

-100° -95° -90°
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oigual a 8 (circulo negro).
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El analisis de los datos del catalogo se realizé6 mediante el software ZMAP (Zufiga y
Wiemer, 1994, Wiemer, 2001). ZMAP es una serie de subrutinas programadas en MATLAB

para el analisis sistematico de datos de sismicidad y catalogos sismicos.

4.1 Zonificacion del area del estudio

Para el analisis del catalogo de México fue necesario zonificar el drea de estudio en
poligonos. Kostoglodov y Pacheco (2000) trazan el drea de réplicas de sismos fuertes
(M2>7) en los ultimos 100 afios. Haciendo uso de sistemas de informacion geografica se
observa que la longitud promedio de las zonas de réplicas de los sismos mayores a 7.0 es
de ~ 98km, lo que equivaldria a sismos de M=7.4+0.24 segun las relacion empirica (3.4) de
Wells y Coppersmith (1994). Del mismo modo, se comprueba esto observando que la
magnitud promedio reportada por Kostoglodov y Pacheco es precisamente de M=7.4. En

la figura 4.9 se presentan los datos:

b6 6.8 7 72 7.4 7B 78 g 82 g4
Magnitud

a 50 100 1580 200 250
Laongitud

Figura 4.9.- Histogramas de los datos reportados por Kostoglodov y Pacheco (2000). Se observa una

magnitud promedio de ~7.4 y una longitud de ruptura promedio de ~98km (en este trabajo).
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Considerando lo anterior, se ha dividido la zona en 16 poligonos con un largo
promedio de ~100km, paralelo a la trinchera y un ancho suficiente para que se alcancen a
considerar eventos mas alld de la zona de contacto (figura 4.10). Esto equivaldria a

considerar la ocurrencia de eventos con M=7.4+0.24 en cada poligono.

-115° -110° -105° -100° -95° -a0°

30°

25° 25¢

20° 20°

O Poligono de estudio
M=7.4+0.24

N w

-115° -110° -105* -100* -85° -oo°

15° 15¢

Figura 4.10.- Zonificacion del drea de estudio en 16 poligonos. Cada poligono tiene un largo paralelo a la

trinchera de aproximadamente 100km, equivalente a sismos de M=7.4 + 0.24.

Las dimensiones de los poligonos han sido elegidas considerdndolas como un limite
inferior de longitud con el potencial suficiente para causar dafios significativos. Este limite
serd el punto de inicio para realizar las simulaciones de ocurrencia de eventos entre zonas
adyacentes y posteriormente estimar la probabilidad de que ocurra una o mas

concatenaciones de rupturas.

La hipdtesis de simular concatenaciones de rupturas a lo largo de la zona de
subduccidn, se refiere a la presencia de eventos concurrentes en poligonos adyacentes en

el modelo estocastico, que consiste en una serie de tiempo de ocurrencias con una
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distribucién de probabilidad Weibull. Es decir, la ocurrencia de un evento con M=7.440.24
en dos poligonos adyacentes al mismo tiempo (una concatenacién) equivaldria a una
ruptura de 200km, y por lo tanto a un evento de M=7.7+0.24. Si existiera la concatenacién
de 3 poligonos (doble concatenacién), equivaldria a un evento de M=8+0.24. En la figura
4.11 se representa la longitud de ruptura en funcién del nimero de concatenaciones y la
magnitud asociada a ésta.
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O Poligono Original M=7.420.24 O 1 Concatenacidon M=7.7+).24
2 Concatenaciones M=8.040.24 3 Concatenaciones M=8.1+0.24
4 Concatenaciones M=8.2+40.24
N w

Figura 4.11.- Representacion de la concatenacion de rupturas o sismos concurrentes en segmentos
adyacentes. Poligono turquesa representa el tamafio del poligono original el cual tiene una longitud de
100km paralelo a la trinchera. Poligono naranja representa una longitud 200km (1 concatenacion). Poligono
rojo representa una longitud de 300km (2 concatenaciones). Poligono gris representa una longitud de

400km (3 concatenaciones). Poligono morado representa una longitud de 500km (4 concatenaciones).
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En la tabla 4.1 se presenta la relacion entre el nimero de concatenaciones, la

longitud de ruptura y la magnitud equivalente a ésta.

Tabla 4.1.- Relacion entre el nimero de concatenacidn de poligonos, longitud de ruptura que generaria y su

magnitud aproximada.

Concatenacion de Longitud de ruptura total Magnitud aproximada
poligonos
1 200 7.710.24
2 300 8.0£0.24
3 400 8.1+0.24
4 500 8.2+0.24
9 1000 8.610.24
15 1600 8.840.24

4.2 Estimacion de tiempos de recurrencia

La estimacion del tiempo de recurrencia (77) para eventos de cierta magnitud es
posible calcularla mediante la relacién Gutenberg-Richter (2.1). Esta informa sobre el
numero de eventos con magnitudes mayores o iguales a M, dentro de un intervalo de

tiempo, en zonas particulares:

N = 10(a—bM) (41)

Donde N es el numero de eventos de magnitud M o mayores, mientras que a y b son
parametros, como se menciond anteriormente, relacionados a la tasa de sismicidad de la
zonay a la dimensidn fractal. De acuerdo a la relacion anterior, el estimador del tiempo de

recurrencia se representa mediante:
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— Pt (4.2)

Donde Ptes el periodo de tiempo en el que han ocurrido los eventos.

El calculo del tiempo de recurrencia depende principalmente de los valores ay b
de la relacion G-R, por lo que es de suma importancia realizar correctamente la estimacién
de dichos parametros. Cabe destacar que si se cuenta con poca informacién en regiones,
la autosimilitud de los sismos no es tan evidente, por lo que la estimacion de estos
parametros seria poco confiable y por lo tanto su periodo de recurrencia (sobre todo para

eventos mayores M>7).

La ecuacion 4.2 aporta una estimacion aproximada sobre el tiempo de recurrencia
para zonas particulares mediante calculos estadisticos. Por lo que se considera como un
Tiempo de recurrencia estimado [Tr]. Sin embargo, si se carece de datos, este periodo de
recurrencia dista de ser un resultado confiable. La confiabilidad de este resultado puede
evaluarse de forma directa comparandolo con el Tiempo de recurrencia observado
[Tr,,s] para la zona en cuestién. Este se puede obtener directamente de los datos del
catdlogo, eligiendo sismos mayores a cierta magnitud y observando su ocurrencia en
tiempo. El tiempo interevento promedio [TT ] se considera como el tiempo de recurrencia

observado, y se calcula mediante:

= N, Mdt PN (4.3)
—

donde Mdt representa el diferencial de tiempo para eventos con magnitudes mayores o

igualesa M, y N el nUmero de eventos considerados.
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4.3 Modelo estocastico

Los tiempos de recurrencia estimados mediante la relacion G-R [Tr] o
directamente del catalogo [ﬁ] permiten conocer para una zona en particular el tiempo
promedio en el que ocurre un evento de cierta magnitud (tasa de Poisson). Sin embargo,
se conoce que esta ocurrencia no es periddica. Su estimacion estd acotada al periodo de
tiempo en el que se tiene registro de los eventos, ocasionando en algunos casos que las

incertidumbres sean mayores que el valor medio estimado.

En la figura 4.12 se observa un ejemplo para una recurrencia promedio en un sitio
de un evento aproximadamente cada 100 afios, considerando un proceso de Poisson. Para
el caso de México este es el periodo de tiempo aproximado con el que se cuenta con
informacidn. La secuencia del evento demuestra que en algunos intervalos de tiempo de
cincuenta afios o menos puede haber dos eventos fuertes, al contrario, en intervalos de

doscientos afos podria no haber eventos.

2 e fR o2 e =2

0 100 200 300 400 300 600 T00
Aflos

Figura 4.12.- Secuencia de eventos tipo Poisson.

Es evidente que la limitante principal para estos estudios es el periodo de tiempo
para el cual existe informacidén, por lo que es necesario realizar simulaciones con los datos
disponibles. La implementacién de un modelo estocastico involucra tanto los datos
confiables como sus incertidumbres, con el objetivo de incluir todas las posibles
combinaciones de ocurrencia de eventos para encontrar una distribucién adecuada que

permita realizar estimaciones y comprobar hipdtesis.
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4.3.1 Consideraciones y limitaciones

4.3.1.1 Datos de entrada

Los datos de entrada necesarios para este modelo son:
1.- Tiempo de recurrencia promedio para cada zona [T 6 ﬁ].
2.- Desviacion estandar del tiempo de recurrencia [a].
3.- Tiempo inicial [T1i].
4.- Tiempo total [Tt].

5.- Tolerancia en tiempo [Tol].

4.3.1.2 Seleccion de datos confiables

El criterio tomado en este trabajo para la eleccién de datos es que haya un minimo
tres eventos de M = 7 por poligono para estimar un promedio de tiempo de recurrencia
[ﬁ] y una incertidumbre [a]. De lo contrario, se toman datos del tiempo de recurrencia
promedio de Mendoza Ponce (2012) correspondientes a la ubicacién del poligono sin o

con pobre informaciéon (Anexos).

4.3.1.3 Tiempo de computo

Una de las principales limitantes en este trabajo es el tiempo de procesamiento. Se
realizaron corridas de prueba para observar hasta que Tiempo total [Tt] |la probabilidad y
tiempo interevento se estabilizaban. Para las tolerancias [Tol] consideradas, se observé la
estabilidad a partir de Tt = 200,000 afios, por lo que se decidié extenderlo hasta
Tt = 300,000 anos para mayor confiabilidad de los resultados. No obstante, el tiempo de
procesamiento alcanzaba en ocasiones hasta 10 horas para cada par de poligonos
adyacentes. Por esta razén, se decidié modificar el algoritmo haciendo prondsticos

mediante regresiones, lo cual se explicara mas adelante.
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4.3.2 Simulacion de tiempos de recurrencia

Primeramente se genera una ocurrencia aleatoria entre el tiempo de origen y el

tiempo de recurrencia promedio, como se muestra en la figura 4.13 mediante la siguiente

ecuacion:

S, =Z(Tr —Ti)+Ti (4.4)

Donde Z es una variable aleatoria con una distribucidon uniforme en un intervalo [0,1].

4 )

Ti—@— >Tt

S, Tiempo (afios)

. J

Figura 4.13.- Generacion de la primera ocurrencia. El simbolo rojo representa este valor (S, ), mientras que la

linea roja perpendicular a la linea de tiempo muestra la recurrencia promedio estimada (TT).

El numero de recurrencias dependera directamente de la razén del tiempo total y

el tiempo de recurrencia promedio.

Tt (4.5)

Mediante una simulacion Montecarlo basado en los datos de tiempo de
recurrencia promedio y desviacién estdndar se genera una primera distribucion de

tiempos de recurrencia (figura 4.14) mediante la siguiente ecuacion.

S; =Tr + (0 * Zny), i=1..n (4.6)
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Donde S; es la distribucion de tiempos de recurrencia con media y desviacién estandar,

mientras que Zn; representa a una variable aleatoria distribuida normalmente.

TIEMPOS DE RECURRENCIA CON MEDIA Y DESVIACION ESTANDAR
2500 ‘ ‘ . . \

Frecuencia

20 40
Afios

Figura 4.14.- Distribucion de tiempos de recurrencia con media y distribucion estdandar.

Debido a que no puede haber tiempos de recurrencia negativos y que ademas, el
considerar una distribucién normal implicaria que la mayor parte de los sismos suceden

alrededor del promedio, se procede a utilizar un modelo de distribucion de Weibull.

Se conservan los valores positivos de la distribucién normal generada y se procede
a estimar los parametros de escala (a) y forma (f) de la distribucién de Weibull

presentados en la ecuacién (1.6).

Existen varios métodos para estimar estos pardmetros, entre los que destacan los
minimos cuadrados y maxima verosimilitud (Harter y Moore, 1965). En este trabajo se ha
elegido la estimacién por maxima verosimilitud, por ser el método mas usado debido a sus

propiedades.
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Consideremos una muestra aleatoria de tamafio n (x4, x5, ..., x,,)de una funcién de
densidad de probabilidad fx(x; ), donde 6 es un pardmetro desconocido. La funcién de
probabilidad de esta muestra aleatoria es la densidad conjunta de n variables aleatorias y

es funciéon del parametro desconocido. Entonces:

n

L=] [0 .

i=1

representa la funcidn de probabilidad. El estimador de maxima verosimilitud (MLE, por sus
ciclas en inglés) de 9, escrito como 0, es el valor de 6 gue maximice L o, equivalente a

esto, el logaritmo de L.

dlogL 0 (4.8)
ae

Con respecto a la distribucion de Weibull, la funcion de probabilidad esta dada por:

=1

L(ty, o tn; B, ) = ﬁg(g)ﬁ_l e’ (4.9)

Aplicando logaritmos a la ecuacion 4.9 y derivando con respecto a B y a e igualando a

cero, se obtiene:

1

6lnL_n_|_§:1 1
o B LM a
i=

6lnL_ n+
da  «a

n
xiﬂ Inx; =0
— (4.10)

1
a?

xiB=0

(4.11)

n
i=1
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Eliminando a en ambas ecuaciones y simplificando se obtiene:

n Py, 101 -
M____Zlnxi=0

T n
i=1%; b i=1

(4.12)
De la ecuacién anterior se puede resolver f mediante un proceso iterativo
(ejemplo: método Newton-Rapshon). Una vez determinado el parametro de forma f3, el

parametro de esacala a se puede estimar mediante:

n (4.13)

Una vez estimados los parametros de escala y forma, mediante un muestreo
Montecarlo de la distribucion normal construida, se genera la nueva distribucién de

tiempos de recurrencia (Weibull) mediante:
SW; =W(a,B,S;), i=1..nr (4.14)

Donde W es una funcion que mediante un muestreo aleatorio de la distribuciéon de

tiempos de recurrencia con media y desviacion estandar estima los parametros de escala 'y

forma.

Por ultimo, se afiade la primera ocurrencia generada (S;) a la distribucidn (figura

4.15):

SW; 1 = SW,, i=1..nr (4.15)
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DISTRIBUCION DE WEIBULL - TIEMPOS DE RECURRENCIA
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Figura 4.15.- Distribucion de Weibull de tiempos de recurrencia mediante un muestreo Montecarlo a partir

de los datos de recurrencia promedio y desviacion estdndar.

La distribucion de tiempos de recurrencia generada se ordena en una secuencia

acumulada para la visualizacion de los eventos en el tiempo de simulacion.

j
SW; = Z SWisa (4.16)
i=0

En la figura 4.16 se muestra una secuencia de tiempos de recurrencia.

4 )

Tr

Ii—@—9—6-6—80@ @ @->1:
sw, 'sw, Tiempo (afios) SW,,,

. J

Figura 4.16.- Secuencia de eventos en el tiempo.
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4.3.3 Identificacion de concatenaciones

Para segmentos adyacentes, habra distribuciones de tiempos de recurrencia

basadas en su periodo de recurrencia promedio y su incertidumbre (figura 4.17).

SEGMENTO 1 SEGMENTO 2
2500 T T T 2000 T T

2000+
1500

o
S
<

1000

Frecuencia
Frecuencia

1000+

500
5001

2000

Frecuencia
Frecuencia

Afios Afios

Figura 4.17.- Distribucion de tiempos de recurrencia para dos segmentos adyacentes. Histogramas rojos
representan los tiempos de recurrencia con distribucion normal (arriba) y de Weibull (abajo) del segmento 1.
Histogramas azules representan los tiempos de recurrencia con distribucion normal (arriba) y de Weibull

(abajo) del segmento 2.

Cada segmento tendra asociada una secuencia de eventos en el tiempo, como se

muestra en la figura 4.18.

Tiempo (afios)
- J

Figura 4.18.- Secuencia de eventos en el tiempo de dos segmentos adyacentes.
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La ocurrencia de un evento en cada segmento en un intervalo menor o igual a la
tolerancia asignada (Tol) se considera como una concatenacidn (eventos concurrentes).
Esto en el modelo significa la unién de dos rupturas o la ocurrencia de un sismo de mayor

magnitud. En la figura 4.19 se muestra un ejemplo.

4 Tl Tol ol ™\

\ Tiempo (afios) /

Figura 4.19.- Representacion de concatenaciones en dos segmentos adyacentes. La existencia de una

concatenacion representa la ocurrencia de un evento de mayor magnitud.

Por ende, considerar la concatenacién de mas de dos eventos implicaria la

ocurrencia de un evento de gran magnitud (figura 4.20).
/ Tol \
i.r—‘ﬂ

® 6006
e ® ® @ @ ® ®
@ © ©®

\ Tiempo (afios) /

Figura 4.20.- Representacion de una concatenacion en cuatro segmentos adyacentes.

v

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio 56



4.3.4 Estimacion de probabilidad

Consideremos la distribucion de Poisson:

(1)!’6 - (4.17)

P(x,A) =

Esta enuncia que a partir de una frecuencia de ocurrencia media A, la probabilidad
de que ocurra un determinado nimero de eventos x con baja frecuencia de ocurrencia e

independientes uno del otro, en cierto periodo de tiempo.

Existe un determinado numero de concatenaciones x en dos segmentos
adyacentes durante el tiempo de simulaciéon. La diferencia de tiempo entre

concatenaciones (tiempo interevento) se promedia mediante:

Tint — Y At(x) (4.18)

Donde x es el numero de concatenaciones y At(x) es la diferencia en tiempo entre
concatenaciones. Sin embargo, otra forma de estimar el tiempo interevento promedio es

mediante la razon del tiempo de simulacién y el nimero de concatenaciones:

Tt 4.19
Tint, = — ( )
X
Donde Tt es el tiempo total de simulacién. Posteriormente, se estima A mediante:
_ Pt (4.20)
Tint
bt (4.21)
Tint,
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Donde Pt representa el periodo de tiempo para el cual se estimara la probabilidad de que
sucedan concatenaciones, mientras que Tint y Tint, son los tiempos interevento
estimados mediante (4.20) y (4.21), respectivamente. En la figura 4.21 y 4.22 se muestra

un ejemplo de la estimacion de los tiempos interevento Tint y Tint,.

\Tint x Tiempo (afios) /

Figura 4.21.- Esquema de la estimacion del tiempo interevento promedio mediante la diferencia en

tiempo de concatenaciones [At(x)] dividido entre el nimero de éstas.

. Tt
Tint, = —
x

Tiempo (afios) /

Figura 4.22.- Esquema de la estimacion del tiempo interevento promedio a partir del tiempo total de

simulacion [Tt] dividido entre el numero de concatenaciones.

Finalmente, la probabilidad de que ocurra una o mas concatenaciones en el

periodo de tiempo Pt queda definida por:

P(x,A) =1—P(0,1) (4.22)

Donde P(0, 1) es la probabilidad de que no ocurra ninguna concatenacion.
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Este proceso se realiza iterativamente incrementando el tiempo de calculo y
estimando la probabilidad en cada paso. La simulacién finaliza cuando la probabilidad
tienda a estabilizarse en el tiempo como se muestra en la figura 4.23. (Simulaciones de

todos los segmentos en Anexos B-Q).

PROBABILIDAD

30+ -

20+ -

=

0 J,\Il'j;l,,"‘l“al;},g.fw‘\\h_\wf,wMM bbby b0l b el

A0k -

| l
100,000 200,000

TIEMPO INTEREVENTO
30,000 ; - ; |

15,000 =

il |
5,000 ;MM M‘% h/l 'ﬂ MU#‘J W Ml(l’rl~.1»m‘{L}‘Mhﬁl]]’%Wl .‘l“,ﬁ,\!wpl\\ A’ﬁd{l“‘“\'h,ﬂu‘.l‘#f .,‘Wn*\\v'i\,,‘u‘{'n‘yﬁl{(w,\'f\ww'”Jﬂlf‘”‘ﬂ,liﬁ,,'ﬂ._mhkﬁj oy ﬁli“)ilulﬂ'Mdﬂn b wﬂlﬂﬁilh:

| 1
100,000 200,000 300,000
TIEMPQ DE SIMULACION

Figura 4.23.- Ejemplo de simulacion. Arriba se muestra la probabilidad y su estabilidad en el tiempo. Abajo se
muestra el promedio del tiempo interevento de concatenaciones, la estabilidad no es tan evidente como en

el caso de la probabilidad.

4.3.4.1 Probabilidad condicional

La probabilidad estimada mediante las simulaciones informa sobre la probabilidad
de que ocurra uno o mas eventos de M = 7.7 en un cierto periodo de tiempo. Sin

embargo, es necesario estimar la probabilidad de que ocurran sismos de mayor magnitud.

Consideremos el teorema de probabilidad condicional, el cual enuncia que ésta es
la probabilidad de ocurrencia de un evento en particular, dado que otro evento ha
ocurrido (Larson, 2012). La probabilidad condicional del evento A dado que el evento B ha

ocurrido se escribe P(A|B).
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Ahora bien, dados dos eventos Ay B, la probabilidad conjunta de que ambos

sucedan se calcula mediante:

P(ANB) = P(A)P(B|A) (4.23)

Si los eventos A y B son independientes, la probabilidad conjunta de que ambos

sucedan queda representado como:

P(ANB) = P(A)P(B) (4.24)

La estimacion de la probabilidad de ocurrencia de eventos de M > 7.7 quedard

entonces representada mediante el producto de las probabilidades conjuntas.

4.3.4.2 Reconstruccion del tiempo interevento con el AE

La implementacion del teorema de probabilidad condicional para el cdlculo de
probabilidad de ocurrencia de dos o mas concatenaciones enmascara la estimacién del
tiempo interevento. Dado que no se realiza la simulacidon pertinente de tiempos de
recurrencia en cada segmento, no es posible contabilizar el nUmero de concatenaciones
durante el periodo de tiempo total (Tt), y por lo tanto no es posible estimar el tiempo

interevento promedio de éstas.

En este caso, se cuenta con una probabilidad estimada a partir de la convolucion
de las probabilidades calculadas mediante la simulacién de los tiempos interevento de dos
segmentos adyacentes. Sin embargo, se desconoce el pardmetro A de la distribucién de
Poisson. El hecho de conocer solamente el valor de la probabilidad, conlleva a tratar el
problema como inverso, en el cual se espera estimar las variables desconocidas de la

distribucién de Poisson a partir de un valor “observado” de la probabilidad.
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Por consiguiente, el problema se convierte en uno de optimizacién, en el cual se

requiere minimizar la ecuacion de Poisson para encontrar la variable A.

Dl et =0

PG, ) —— (4.25)

A continuacién se detallan los bloques del esquema basico para la construccién de
un AE mediante la técnica de PE mostrado en la figura 2.6.

1) Representacion del Individuo

El individuo o solucion potencial posee caracteristicas propias del problema. En
este caso el individuo queda representado mediante:

I(A, P, Pe, Ap) (4.26)

Donde A representa la variable de interés, P es la probabilidad a priori u observada
producto de la convolucion de las probabilidades estimadas a partir de la simulacidon de
solo dos segmentos adyacentes, Pe es la probabilidad evaluada a partir de Ay Ap es el
valor de aptitud del individuo, la cual estd representada mediante la diferencia entre la
probabilidad observada Py la estimada Pe (mientras menor sea esta diferencia, el
individuo posee mayor aptitud al entorno).

2) Primera Generacion

Se genera una poblacién inicial de individuos (Pi) con las caracteristicas antes
mencionadas a partir de una generacion A’s aleatorios de tamaiio n:

Pi, = I,(1,, B, Pe,, Apy) (4.27)

Mientras mas individuos se generen, mayor es la posibilidad de evaluar todos los
espacios de la funcién a minimizar. Sin embargo, también aumenta el tiempo de cémputo.
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3) Mutacion

El operador de mutacién M representa la variabilidad que va a contener la solucién
hija con respecto a la solucidon padre, haciendo un pequefio cambio aleatorio en la
informacién del individuo de la generacién en cuestidon. En este caso se aplica una
mutacion a la variable A de cada individuo, y se obtiene una poblacion mutada PM de
tamano n:

PM, = I,(A, + M, P,, Pe,, Ap,) (4.28)

Esta variabilidad puede ser pequena o grande, dependiendo del grado o porcentaje
gue se le asigne a este operador. En este caso, se le asignd un porcentaje de mutacién del
50%.

4) Evaluacion

El proceso de evaluaciéon consiste en medir el nivel de aptitud de cada individuo,
tanto de la poblacion inicial como de la mutada. Esto permitird en el paso posterior la
eleccion adecuada de las mejores soluciones.

5) Seleccion

Mediante un torneo aleatorio entre poblaciones (Pi, vs PM,) son seleccionados
los mejores individuos dependiendo de su nivel de aptitud obtenidos en el proceso de
evaluacion. Los ganadores sobreviven y pasan a formar parte de la siguiente poblacién o
generacion, llamada poblacion seleccionada (PS,, ), mientras que los perdedores mueren.

6) Generaciones

Las generaciones representan el proceso iterativo de este tipo de algoritmos. Su
rapidez esta en funcién del nimero de generaciones asignadas, como también del nimero
de individuos en cada poblacién. Sin embargo, cabe destacar que, a diferencia de los
algoritmos clasicos de inversién u optimizacion, que generan una sola solucién y la hacen
converger al minimo de la funcién con pocas iteraciones usando ecuaciones diferenciales,
su tiempo de computo es mucho mayor que los algoritmos evolutivos, a pesar de que
estos ultimos pueden tener miles de generaciones con cientos de individuos en cada una
de éstas.
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El proceso de mutacidn, evaluacion y seleccién se hard generacion tras generacion
hasta llevar al minimo la funcidn objetivo 4.25. Una vez calculada la variable de interés, se
encontrara el tiempo interevento promedio correspondiente a dicha probabilidad

mediante:

Pt 4.2
Tint = — (4.29)

Para validar el modelo se presenta a continuacién un ejemplo de la simulacién de
dos segmentos adyacentes mediante el algoritmo de generacién de tiempos de
recurrencia y el proceso inverso mediante el AE. En la figura 4.24 (A) se observa con linea
azul la probabilidad calculada (observada, en este caso) a partir de la simulacidon de los
tiempos de recurrencia para dos segmentos adyacentes, mientras que con linea verde la
probabilidad estimada de la primera generacién del AE usando como insumo la
probabilidad observada. En (B) se presenta con linea azul el tiempo interevento calculado
a partir de la simulacidon y con linea verde el tiempo interevento estimado de forma
inversa a partir de la probabilidad resultante del AE. Por ultimo en (C) y (D) se muestra la
relacion entre los resultados de la simulacién (probabilidad y tiempo interevento
observado) contra los del AE, en los cuales se observa que no existe relacidon evidente de
éstos, lo que sugiere que los resultados no son satisfactorios para la primera generacién
de individuos. En la figura 4.25 se observa un mayor acoplamiento de los resultados en (A)
y (B), lo cual informa sobre el proceso evolutivo del algoritmo para la quinta generacion.
Posteriormente, las relaciones mostradas en (C) y (D) mejoran considerablemente con
respecto a la primera generacidén, aunque cabe sefalar que los resultados aun no son
satisfactorios. Por ultimo, en la figura 4.26 se observa un ajuste perfecto para la décima

generacion, el cual indica la convergencia del algoritmo y finalizacién del mismo.

Cabe sefalar que se utilizaron todos los datos de probabilidad resultantes de la

simulacidon para validar el algoritmo evolutivo; es decir, probabilidades con poca
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confiabilidad que pertenecen a la etapa temprana de la simulacion, como probabilidades
confiables que corresponden a la zona estable de la probabilidad. Sin embargo, para fines
de confiabilidad del algoritmo, éste tendria que estimar de forma inversa cualquier
probabilidad utilizada (confiable o no). La idea de comparar los resultados de la
probabilidad y tiempo interevento obtenidos durante la simulacién, contra los estimados
con el AE en una grafica cruzada, es visualizar su similaridad. Esto se comprobaria al
obtener una relacién lineal perfecta con una proporcién de uno a uno, como se muestra
en la figura 4.26 en las secciones C y D. No obstante, los valores estimados en la
simulacion en etapas tempranas siguen presentes en la comparacién de los métodos, por
lo que se observa que algunos valores se alejan del centroide (media) de la gréafica. Esto
resulta confuso en cuanto a la hipdtesis de una probabilidad Unica, la cual pertenece a la
zona estable de la probabilidad y del tiempo interevento. Ahora bien, considerando la
hipétesis de la estabilidad de estos datos, si se estabilizan en el tiempo, sus medias
también lo hardn. Por consiguiente, en la figura 4.27 se muestran los resultados de las
convergencias de las medias, tanto para la probabilidad como para el tiempo interevento
estimados con el AE. Se observa en esta figura que los datos convergen hacia la media de

los datos de probabilidad y tiempo interevento estimados en la simulacién (observados).
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Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE Tiernpo intereverto simulado vs Tiempo interevento con AE
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Figura 4.24.- Generacion 1 del AE. A) Resultados de la probabilidad calculada mediante la simulacion de dos
segmentos adyacentes (linea azul) contra los resultados estimados a partir del AE (linea verde). B) Resultados
del tiempo interevento calculado mediante la simulacion de dos segmentos adyacentes (linea azul) contra los
resultados del AE (linea verde). C) Relacion de la probabilidad estimada mediante la simulacién contra la
probabilidad calculada con el AE. D) Relacion del tiempo interevento estimado mediante la simulacién contra

el estimado mediante el AE.
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Probabilidad sirmulada vs Probabilidad con AE Tierpo interevento sirmulado vs Tiempo interevento con AE
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Figura 4.25.- Generacion 5 del AE. A) Resultados de la probabilidad calculada mediante la simulacién de dos
segmentos adyacentes (linea azul) contra los resultados estimados a partir del AE (linea verde). B) Resultados
del tiempo interevento calculado mediante la simulacion de dos segmentos adyacentes (linea azul) contra los
resultados del AE (linea verde). C) Relacion de la probabilidad estimada mediante la simulacién contra la
probabilidad calculada con el AE. D) Relacion del tiempo interevento estimado mediante la simulacion contra

el estimado mediante el AE.
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Frobabilidad simulada ve Probabilidad con AE Tiempa interevento simulado vs Tiempo interevento con AE
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Figura 4.26.- Generacidn 10 del AE. A) Resultados de la probabilidad calculada mediante la simulacion de dos
segmentos adyacentes (linea azul) contra los resultados estimados a partir del AE (linea verde). B) Resultados
del tiempo interevento calculado mediante la simulacion de dos segmentos adyacentes (linea azul) contra los
resultados del AE (linea verde). C) Relacion de la probabilidad estimada mediante la simulacién contra la
probabilidad calculada con el AE. D) Relacion del tiempo interevento estimado mediante la simulacién contra

el estimado mediante el AE.
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Convergencia de el promedio de la prabahilidad
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Figura 4.27.- Arriba: Se observa con linea azul la media de la probabilidad estimada a partir de la simulacion,
mientras que con linea verde la media de la probabilidad calculada con el algoritmo evolutivo al incrementar
el numero de generaciones. Abajo: Se observa con linea azul la media del tiempo interevento estimado a
partir de la simulacion, mientras que con linea verde la media del tiempo interevento calculado con el

algoritmo evolutivo al incrementar el nimero de generaciones.

Cabe sefalar que estas técnicas no son exactas, pero para este caso se alcanzé una
precision de 1 x 10° para valores de probabilidad, mientras que para el tiempo

interevento fue de 1x107 afios.
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CAPITULO 5

RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Tiempos de recurrencia estimados [T7]

En lo que sigue se discuten los resultados de los tiempos de recurrencia para cada
poligono. La siguiente tabla (5.1) muestra los resultados de los tiempos de recurrencia de
M > 7calculados a partir de la relacién Gutenberg-Richter. Cabe sefialar que en este caso
se consideraron todos los eventos dentro de cada poligono sin cortar el periodo de

tiempo.

Tabla 5.1.- Tiempos de recurrencia para eventos de M > 7, parametros de la relacion G-R (a y b) y el

periodo de tiempo para la estimacion en cada poligono.

POLIGONOS No. de eventos Valor b Valor a Periodo de Tr (afios)
mM27 tiempo (afios)
1 1 0.44 1.17 112.2 9116
2 4 0.48 1.87 90.9 2809
3 2 0.56 1.92 93.8 9383
4 3 0.61 2.3 90.9 849
5 4 0.67 2.54 103.5 4612
6 5 0.65 2.72 104 7034
7 4 0.74 3.04 113.2 5627
8 4 0.63 2.65 104.9 604
9 6 0.66 3.21 82.7 2124
10 6 0.73 3.15 83.7 7632
11 5 0.62 2.51 101.5 686
12 1 0.7 3.02 845 6375
13 1 0.71 3.15 75.25 4971
14 2 0.62 2.73 109.55 4463
15 5 0.58 2.85 109.25 1772
16 4 0.63 3.13 109.9 2096

Posteriormente se recortd el periodo de tiempo con el objetivo de limitar la
estimacion del tiempo de recurrencia a datos que presentan menor dispersién en la

relacion G-R. En la tabla 5.2 se muestran los resultados.
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Tabla 5.2.- Tiempos de recurrencia para eventos de M > 7, parametros de la relacion G-R (a y b) y el

periodo de tiempo para la estimacién en cada poligono.

POLIGONOS No. de eventos Periodo de Tr (afios)
mM27 tiempo (afos)
1 1 0.76 2.69 16 6816
2 4 0.66 2.18 17.3 4759
3 2 0.73 2.94 22.9 3391
4 3 0.86 3.55 26 7659
5 4 0.78 3.43 24.2 2590
6 5 0.79 3.68 23.6 1669
7 4 0.89 3.35 21.9 16591
8 4 0.86 3.23 23.1 14260
9 6 0.87 4.34 23.5 1321
10 6 0.98 4.37 23.9 7398
11 5 0.88 3.83 23.1 4934
12 1 0.96 4.29 23.9 6432
13 1 0.92 4.21 24.3 4122
14 2 0.85 4.01 24 2094
15 5 0.83 4.19 23.2 965
16 4 0.85 4.33 46.7 1947

En ambos casos se observa que la estimacion de los tiempos de recurrencia es
alta, ya que en todos los casos el periodo de tiempo en que suceden los eventos fuertes es
menor a 50 afios, por lo que es dificil de imaginar que se puedan estimar tiempos de
recurrencia promedios de miles de afios, por lo que se considera que los resultados son
sobreestimados debido a la poca informacién en cada poligono, o al poco tiempo de

registro.

Adicionalmente, se realiz6 un mapeo del valor b mediante un spline en el software
GRASS. El método spline estima valores usando una funcién matematica que minimiza la
curvatura general de la superficie, lo que resulta en una superficie suave que pasa
exactamente por los puntos de entrada (Franke, 1982). Esto lo convierte en un método de

interpolacion, ya que el ajuste pasa exactamente por los datos (figura 5.1).
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Figura 5.1.- Ajuste mediante el modelo Spline.

El modelo spline esta dado mediante

N
S(x,y) =T(x,y) + Z AiR(15) (5.1)
j=1 '

Donde:

i=1,2,..,N

N = cantidad de puntos.
Aj= coeficientes determinados para la solucion de un sistema de ecuaciones lineales.

r;= distancia del punto (x,y) al punto j.

En la figura 5.2 se muestran los puntos de control o nodos de la spline, los cuales
representan el centroide de una malla regular. Cada celda de la malla tiene un area de
7371 km?, en donde se estimé un valor b para posteriormente asignarselo al nodo
correspondiente, mientras que en la figura 5.3 se muestran los datos interpolados. A
pesar de que las zonas son muy pequeiias para estimar un valor b representativo, este

mapa aporta informacién de las areas que poseen mayor esfuerzo (valores b bajos).
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Figura 5.2.- Puntos de control para interpolar con datos del valor b.
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Figura 5.3.- Interpolacion mediante el método Spline del valor b de la relacion G-R.
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5.2 Tiempos de recurrencia observados [TT]

En la tabla 5.3 se presentan los resultados de los tiempos de recurrencia

observados directamente del catdlogo.

Tabla 5.3.- Tiempos de recurrencia para eventos de M > 7 a partir de su diferencia en tiempo promedio.

1 1 Sin dato Sin dato
2 4 24.8154 31.5099
3 2 70.5944 Sin dato
4 3 27.8714 5.5486
5 4 27.8367 36.9419
6 5 19.3714 12.0058
7 4 4.2977 2.8179
8 4 18.3576 26.897
9 6 14.848 9.1193
10 6 14.231 18.3399
11 5 12.6131 15.7397
12 1 Sin dato Sin dato
13 1 Sin dato Sin dato
14 2 10.2098 Sin dato
15 5 22.6643 9.9614
16 4 27.2075 7.4776

Los tiempos de recurrencia observados aportan informacidn mas coherente de la

ocurrencia de eventos con M > 7. Sin embargo, esta estimacion estd limitada a la

existencia de al menos dos eventos como minimo por poligono y en ocasiones esta sujeta

a incertidumbres mayores a la media. No obstante, estos resultados son los mads

representativos de los tiempos de recurrencia promedio para cada poligono.
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5.3 Concatenacion de 2 segmentos adyacentes M = 7.7 + 0.24

5.3.1 Tolerancia 1 aifio

Los resultados informan sobre la probabilidad de que ocurra uno o mas eventos de
M = 7.7 +0.24 en 100 afos; es decir, la concatenacion de dos rupturas adyacentes. Para
todos los casos, existe una estabilidad de la probabilidad en el tiempo, como también del
tiempo interevento, aunque en menor proporcién. En la figura 5.4 se presentan los
resultados de esta simulacién. Se observa que existen probabilidades mayores al 75% para
la zona de Guerrero y probabilidades entre 50% y 75% para la zona de Oaxaca y Chiapas. A
pesar de que para una tolerancia de 1 afio se pensaria que no existe una concatenacion
como tal, estos resultados indican una alta probabilidad de tener dos eventos cercanos

espacial y temporalmente de M>7.
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Figura 5.4.- Representacion de la concatenacion de dos segmentos adyacentes (M=7.7+0.24) para la

tolerancia de un afio.
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5.3.2 Tolerancia 6 meses

En la figura 5.5 se muestran las probabilidades para esta simulacion. Se observa
gue para la zona de Guerrero existen probabilidades mayores al 50%, mientras que para la
zona de Oaxaca y Chiapas mayores al 30%. Los resultados en esta simulacion podrian
emular la hipdtesis de la trasmision de esfuerzos en zonas adyacentes, provocando que se
disparen eventos que no se esperarian para las areas aledafias. Es decir, la ocurrencia de
un evento de M=>7 en un sitio podria disparar otro sismo en una zona cercana en un

periodo menor a 6 meses.

30°

25° 25¢

200 200

15° 15°

-115° -110° -105* -100° -95* -90°

Figura 5.5.- Representacion de la concatenacion de dos segmentos adyacentes (M=7.7+0.24) para la

tolerancia de seis meses.
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5.3.3 Tolerancia 2 meses

En la figura 5.6 se muestran las probabilidades para esta simulacion. Se observa
gue para la zona de Guerrero existen probabilidades mayores al 20%, mientras que para la
zona de Oaxaca y Chiapas mayores al 15% pero menores al 20%. Los resultados de esta
simulacidon estarian indicando con mayor certeza la hipdtesis de la transmision de
esfuerzo, ya que la existencia de dos eventos adyacentes de M>7 en un periodo menor a 2
meses informaria una fuerte correlacién en cuanto a los esfuerzos que actdan en estas
zonas. Es decir, el hecho de que ocurran dos eventos con esta magnitud tan cerca en
tiempo y espacio sugiere que un evento fue producto de su antecesor. Cabe sefalar que
en las simulaciones no se consideran variables fisicas como el esfuerzo, ya que el modelo
es puramente estocastico. Sin embargo, el hecho de que haya una liberacién de esfuerzo
en una region, nos llevaria a pensar que existe relajacion en esta zona, por lo que no
deberia de ocurrir otro evento de igual o mayor magnitud en un periodo tan corto de

tiempo.

-115° -110° -105° -100* -95° -90°
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Figura 5.6.- Representacion de la concatenacion de dos segmentos adyacentes (M=7.7+0.24) para la

tolerancia de dos meses.
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5.3.4 Tolerancia 1 mes

En la figura 5.7 se muestran las probabilidades para esta simulacion. Se observa
gue para la zona de Guerrero existen probabilidades mayores al 10%, mientras que para
las demas zonas menores a ésta. A partir de esta simulacion se presentaron
inestabilidades en la estimacion de la probabilidad. Esto debido a que para una tolerancia
tan pequeiia existian pocas concatenaciones en el periodo de tiempo total de simulacion.
Por consiguiente, la estimacién de estas probabilidades fue subestimada. Sin embargo, a
pesar de esto, existen probabilidades del 16% de que existan dos eventos en un tiempo
menor a 1 mes en segmentos adyacentes para la zona de Guerrero. Este resultado

informa que a pesar del poco tiempo de tolerancia, siguen ocurriendo concatenaciones.
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Figura 5.7.- Representacion de la concatenacion de dos segmentos adyacentes (M=7.7+0.24) para la

tolerancia de un mes.
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5.3.5 Tolerancia 1 semana

En la figura 5.8 se muestran las probabilidades para esta simulacion. Se observa
gue para las zonas de Guerrero, Oaxaca y Chiapas son mayores al 1%, lo cual no es para
nada despreciable para una tolerancia tan baja. En esta simulacion también las
probabilidades son subestimadas, ya que el tiempo necesario para lograr la estabilizacion
de la probabilidad podria ser de millones de afios. Sin embargo, el modelo estocastico
sigue encontrando un cierto nimero de concatenaciones que permitié estimar estos

valores de probabilidad.
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Figura 5.8.- Representacion de la concatenacion de dos segmentos adyacentes (M=7.7+0.24) para la

tolerancia de una semana.
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5.3.6 Tolerancia 1 dia

En la figura 5.9 se muestran las probabilidades para esta simulacion. Se observa
gue para la zona de Guerrero existe una probabilidad del 0.79% de que ocurra una o mas
concatenaciones de dos segmentos para un periodo de 100 anos. Para esta ultima
simulacidon también los resultados son subestimados, pero aportan una idea de una

probabilidad aproximada para una tolerancia minima.
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Figura 5.9.- Representacion de la concatenacion de dos segmentos adyacentes (M=7.7+0.24) para la

tolerancia de un dia.
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5.3.7 Discusion

En la figura 5.10 se muestran los poligonos de colores que corresponden a la

grafica 5.11, la cual muestra todos los resultados de las simulaciones anteriores en forma

grafica.
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colores corresponden a los que se muestran en la figura 5.11.

CONCATENACION DE 2 SEGMENTOS - M =7.7
T

Figura 5.10.- Representacion de la concatenacidn de dos segmentos adyacentes (M=7.7+0.24). Los

Probabilidad

Segmentos

-—-12
23
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Figura 5.11.- Representacion de las probabilidades estimadas para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2 meses, 1

mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de dos segmentos adyacentes.
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Se observa (Figura 5.11) que existe un decaimiento similar en la probabilidad para
cada combinacién de segmentos adyacentes. Sin embargo, a partir de la tolerancia de una
semana, e incluso en la tolerancia de un mes para algunos casos, no existe un patrén de
decaimiento constante. Esto se debe a que no hubo suficientes concatenaciones en el
periodo de tiempo de simulacidn para tolerancias pequenas, por lo que no se alcanza una

estabilidad en la probabilidad, y por lo tanto la ésta es subestimada.

Es evidente que, los segmentos 6 y 7 poseen una probabilidad mayor para todas
las tolerancias, debido a que sus tiempos de recurrencia medios son pequefios. Las
probabilidades para estos segmentos estan en el orden de 0.87 para la tolerancia de un
ano y decaen hasta 0.008 para tolerancias de un dia. Del mismo modo, la concatenacién
de los segmentos 7 y 8 presentan probabilidades altas en comparacién con los otros,
arrojando probabilidades que van desde 0.76 para tolerancia de un afio y de 0.007 para la
tolerancia de un dia. Estos segmentos (6,7 y 8) corresponden a la zona de Guerrero. Sin
embargo, para las regiones de Oaxaca y Chiapas, también se presentan probabilidades
considerables. En esta region se encuentran los segmentos 12 y 13, los cuales informan
sobre una probabilidad en el orden de 0.65 para la tolerancia de un afio y de 0.005 para la
tolerancia de un dia. También, la concatenacién de los segmentos 13, 14 presenta valores

de 0.72 y 0.004 para tolerancias de un afo y un dia, respectivamente.

En la figura 5.12 se muestran los resultados de todos los tiempos interevento, los
cuales informan sobre la existencia de una relacidon inversa entre estos datos y la
probabilidad. Se tiene un menor tiempo interevento para los segmentos 6 y 7, el cual estd
en el orden de 48 aiios en promedio para tolerancias de un afo. Sin embargo, el tiempo
interevento aumenta considerablemente para tolerancias de 1 dia, rondando en promedio
12,500 afios, para estos dos segmentos. Del mismo modo, el tiempo interevento
promedio para los segmentos 7 y 8 ronda los 69 aiios en promedio para tolerancias de 1

ano y aumenta hasta 26,200 afios para tolerancias de 1 dia.
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Figura 5.12.- Representacion de los tiempos interevento estimados para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2

meses, 1 mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de dos segmentos adyacentes.

Con el proposito de finalizar esta pequefia discusion en este sub-capitulo, el pensar
en una ruptura de 200km, es considerar la probabilidad de que suceda un evento similar
al que ocurrié en Michoacan en 1985, el cual tuvo una ruptura promedio de 180 km y
presentd una magnitud de 8.1. A pesar de que el modelo considera que una ruptura de
200km es indicativo de un evento de M=7.7, las desviaciones estandar pueden llegar a ser
de hasta 0.41, por lo que no es despreciable el suponer que una ruptura de 200 km en el
modelo esté indicando un evento similar al de Michoacan. Los resultados indican que este
Estado tiene probabilidades de volver a experimentar un evento de esta magnitud del
17.1 al 27.1 % para tolerancias de 1 afio, del 7.7 al 13.9% para tolerancias de 6 meses, del
3.7 al 6.1% para tolerancias de 1 mes, etc. Sin embargo, las zonas mas propensas a

experimentar un evento de tal magnitud son Guerrero, Oaxaca y Chiapas.
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5.4 Concatenacion de 3 segmentos adyacentes M = 8.0 + 0.24

5.4.1 Tolerancia 1 aino

Se presentan los resultados de las probabilidades estimadas para la concatenacion
de tres segmentos adyacentes, lo cual indicaria una ruptura superficial de 300 km o un
sismo de M=8.0+0.24. En la figura 5.13 se muestran probabilidades de que ocurra una
doble concatenacion (unién de tres segmentos adyacentes), lo cual sugiere la posibilidad
de que sucedan 3 eventos en un mismo afio de M>7, o uno de M=8. Se observa que para
la zona de Guerrero existe una probabilidad del 67%, mientras que para las zonas de

Oaxaca y Chiapas existen probabilidades de hasta 47%.
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Figura 5.13.- Representacion de la concatenacion de tres segmentos adyacentes (M=8.0+0.24) para

la tolerancia de un afio.
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5.4.2 Tolerancia 6 meses

En la figura 5.14 se muestra que para la zona de Guerrero existe una probabilidad
del 36% de que ocurran tres eventos concurrentes en un periodo menor a seis meses, lo
cual sugiere un peligro considerable. También, existen probabilidades altas para las areas
de Oaxaca y Chiapas, de hasta un 18%. No obstante, a pesar de que todas las demas areas

presentan un peligro bajo (M<10%), éste no es despreciable.
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Figura 5.14.- Representacion de la concatenacion de tres segmentos adyacentes (M=8.0+0.24) para

la tolerancia de seis meses.
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5.4.3 Tolerancia 2 meses

En la figura 5.15 se muestran los resultados para la tolerancia de dos meses. Se
observa que para la zona de Guerrero existe una probabilidad del 6.4%, mientras que
para las dreas de Oaxaca y Chiapas de un 3.1%. Hasta este punto las probabilidades
estimadas son confiables debido a que se alcanzé la estabilizacion de éstas en el periodo

de tiempo empleado para la simulacién.
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Figura 5.15.- Representacion de la concatenacion de tres segmentos adyacentes (M=8.0+0.24) para

la tolerancia de dos meses.
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5.4.4 Tolerancia 1 mes

En la figura 5.16 se muestran los resultados para esta tolerancia, los cuales
informan que existe una probabilidad del 1.7% para la zona de Guerrero y del 0.7% para
Oaxaca y Chiapas. Cabe senalar que estas probabilidades se consideran como
subestimada, debido a que a partir de tolerancias menores (un mes, una semana y un dia)

se presentan las inestabilidades en la probabilidad.

30°

25 -

20" fum 20°

15*

15° =

-115* -110° -105* -100° -95° -90°

Figura 5.16.- Representacion de la concatenacion de tres segmentos adyacentes (M=8.0+0.24) para

la tolerancia de un mes.
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5.4.5 Tolerancia 1 semana

En las figuras 5.17 se muestran los resultados para tolerancias de una semana.

Estas rondan el 0.1 %, debido a que sus tiempos interevento promedio se encuentran en

el orden de hasta 500,000 afios.
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Figura 5.17.- Representacion de la concatenacion de tres segmentos adyacentes (M=8.0+0.24) para

la tolerancia de una semana.
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5.4.6 Tolerancia 1 dia

En las figuras 5.18 se muestran los resultados para tolerancias de un dia. Estas son
menores al 0.1 %, debido a que sus tiempos interevento promedio se encuentran en el

orden de hasta 500,000 afios.
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Figura 5.18.- Representacion de la concatenacion de tres segmentos adyacentes (M=8.0+0.24) para

la tolerancia de un dia.

5.4.7 Discusion

En la figura 5.19 se presenta el mapa con los poligonos de colores
correspondientes a la grafica mostrada en la figura 5.20. Se observa que la probabilidad
decae considerablemente para la concatenacién de tres segmentos adyacentes como era
de esperarse. La probabilidad maxima estimada es de 0.67, la cual pertenece a una doble
concatenacién de los segmentos 6-7 y 7-8, para la tolerancia de un afio, mientras que para

tolerancias de un dia la probabilidad es de 0.005. Otra probabilidad considerable es de
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0.47 para tolerancias de un afo, que pertenece a la concatenacién doble de los segmentos

12-13y 13-14.
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Figura 5.19.- Representacion de la concatenacion de tres segmentos adyacentes (M=8+0.24).
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Figura 5.20.- Representacion de las probabilidades estimadas para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2 meses, 1

mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de tres segmentos adyacentes.
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A partir de las probabilidades estimadas mediante el teorema de probabilidad
condicional, se estimaron de forma inversa los tiempos interevento que corresponderian a
dicha probabilidad mediante la construccién de un algoritmo evolutivo (AE). En la figura
5.21 se presentan los resultados de los tiempos interevento a partir del AE, en los cuales
se sigue conservando la relacién inversa antes mencionada, lo cual es indicativo de que el

algoritmo funciona correctamente.
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Figura 5.21.- Representacion de los tiempos interevento estimados para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2

meses, 1 mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de dos segmentos adyacentes mediante el AE.

Se observa en esta figura (5.21) que los tiempos interevento aumentan de forma
considerable en comparacién con los resultados anteriores. Para la zona de Guerrero
(segmento 6, 7 y 8), el promedio de tiempo interevento de concatenaciones de los tres
segmentos estd en el orden de 90, 245, 1500, 5600, 790000 y 1840730 aiios, para todas

las tolerancias consideradas, respectivamente. Para segmentos con menor probabilidad,
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el tiempo interevento promedio aumenta, iniciando en el orden de miles y alcanzando

valores de millones de afos.

Cabe resaltar, a fin de complementar el analisis de los resultados en este sub-
capitulo, que el considerar una ruptura de 300km, es considerar la probabilidad de que
suceda un mega sismo como el sucedido en Jalisco en 1932 (M=8.2), el cual tuvo una
ruptura de aproximadamente 280km. Segun los resultados, este Estado tiene
probabilidades bajas de volver a experimentar un evento de este tamafio en los préximos
100 afios, ya que para tolerancias de 1 ano solo alcanza un 5% de probabilidad. Sin
embargo, de nuevo se observa que las zonas mas propensas a experimentar un mega

evento son Guerrero, Oaxaca y Chiapas.
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5.5 Concatenacion de 4 segmentos adyacentes M = 8.1 + 0.24

A partir de este punto, solo se muestra las probabilidades y tiempo interevento de
para tolerancias de 1 afio, 6 meses y 2 meses, ya que para tolerancias menores los datos

son tan bajos que pueden considerarse probabilidades de cero.

5.5.1 Tolerancia 1 aiio

Considerar cuatro o mas sismos simultaneos (equivalente a un sismo de M=8.1 en
promedio) en espacio y tiempo, representaria un fendmeno muy improbable tratando el
problema mediante un modelo estocastico. En la figura 5.22 se observa que para la zona
de Guerrero, Oaxaca y Chiapas existe una probabilidad del 18%, la cual es bastante
considerable. Esto estd indicando que a pesar de que el fendbmeno parece ser muy
improbable, el modelo estocastico identifica concatenaciones suficientes para estimar

esta probabilidad.
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Figura 5.22.- Representacion de la concatenacion de cuatro segmentos adyacentes (M=8.1+0.24)

para la tolerancia de un afio.
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5.5.2 Tolerancia 6 meses

En la figura 5.23 se observa que la probabilidad maxima estimada es de
3.4%, la cual corresponde a la zona de Guerrero, mientras que para la zona de Oaxaca y

Chiapas se presenta una probabilidad del 2.6%.

30°

25*

20°

; (})05 a = E
O [ =-115°
QQ"Q@"Q_@QQ; ]

15°

-115° -110° -105° -100* -95° -90°

Figura 5.23.- Representacion de la concatenacion de cuatro segmentos adyacentes (M=8.1+0.24)

para la tolerancia de seis meses.
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5.5.3 Tolerancia 2meses

En la figura 5.24 se observa que para las zonas de Guerrero, Oaxaca y Chiapas se
estiman probabilidades apenas superiores al 0.05%, mientras que para todas las demas

regiones menor a esto.

-115° -110° -105* -100* -95* -90°

30°

25° 25°

20" 20°

4 y
O P <0.05%
- P 20.05% G-

M=8.1
. o

15° 15°

-115* -110° -105° -100" -95* -90"°

Figura 5.24.- Representacion de la concatenacion de cuatro segmentos adyacentes (M=8.1+0.24)

para la tolerancia de dos meses.

5.5.4 Discusion

A continuacidn se muestra en la figura 5.25 el mapa con los poligonos de colores

correspondientes a la grafica mostrada en la figura 5.26.
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Concatenacion de
segmentos

1-4
25
3-6
a7
5-8
6-9
7-10
811
912
10-13
11-14
12-15

13-16

E

Figura 5.25.- Representacion de la concatenacion de cuatro segmentos adyacentes (M=8.110.24).

Los colores corresponden a los que se muestran en las figuras 5.30, 5.31 y 5.32.

8.

1

CONCATENACION DE 4 SEGMENTOS - M

0
10 ‘ ‘
PRI Ty
107 ¢ iz, Segmentos
o TaTne A, 14
ThelIImealll Tl g,
4 LT Sag T “"-."'\--..,,_‘ 25
10 - BTN ekl L T |---38
Thalna TTEeL TN )
PR T IINIINS 47
U Rt SRS
$10' SN S
= R INInUTREsy -==69
0 Sl S \\:\\
@ ‘*§§ S TRDE 7'10
0,8 a, TR NN
010 Seg Sa NN 811
. RN
o \:;\ ‘\:\Z:‘\ ---812
LS .
" B e I B
L teainy |
Nl 11-14
AN 12-15
1w 1316
10" \ \ | \
1 afio 6 meses 2 meses 1 mes 1 semana 1 dia
Tolerancia

Figura 5.26.- Representacion de las probabilidades estimadas para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2 meses, 1

mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de cuatro segmentos adyacentes.
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Como se mencioné anteriormente, la probabilidad mdaxima es de 0.18 para
tolerancias de un afio, la cual representa la concatenacidn de los segmentos 6, 7, 8 y 9
(Estado de Guerrero). Posteriormente decae para la tolerancia de seis meses y dos meses,
alcanzando valores de 0.034 y 0.0009, respectivamente. Sin embargo, el hecho de que el
modelo estocdstico arroje una probabilidad del 18 % de que ocurran cuatro eventos de

esta magnitud en un periodo de un afio, implica la existencia de un peligro considerable.

En la figura 5.27 se presentan los resultados de los tiempos interevento
correspondientes a las probabilidades estimadas para la concatenacién de cuatro
segmentos adyacentes mediante el AE. Se observa que el tiempo interevento minimo
estad en el orden de 500 afios, para la concatenacién de los segmentos 6, 7, 8, y 9, con

respecto a la tolerancia de un afio.
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Figura 5.27.- Representacion de los tiempos interevento estimados para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2

meses, 1 mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de cuatro segmentos adyacentes mediante el AE.
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Con el objetivo de complementar el andlisis de los resultados en este subcapitulo, es
importante sefalar que el considerar una ruptura de 400km indicaria la posibilidad de que
ocurriera un evento muy cercano en magnitud al sucedido en 1787 (Mw=8.6), si se incluye la
desviacién estandar maxima de las relaciones empiricas) a lo largo de los Estados de Guerrero y
Oaxaca, el cual tuvo una ruptura aproximadamente de 450km. Segun los resultados, esta zona
tiene una probabilidad de sufrir un evento similar del 18% para tolerancias de 1 afio y un 3.4%
para tolerancias de 6 meses. No obstante, el Estado de Chiapas no queda exento de peligro, ya
gue para tolerancias de 1 afio se tiene igualmente un 18%, mientras que para tolerancias de 6

meses un 2.6%.

5.6 Concatenacion de 5 segmentos adyacentes M = 8.2 + 0.24

La unidn de cinco segmentos adyacentes equivaldria a una zona de ruptura de
aproximadamente 500m, que para este modelo corresponde a un evento de M=8.2 en
promedio, pudiendo llegar incluso hasta M=8.6. Estos sucesos son altamente improbables
debido a que no se tienen muchos registros de eventos de esta magnitud, y segun las
simulaciones sus periodos de retorno estan en el orden de 3000 afios como minimo. A
continuacién solo se mostrara el resultado para tolerancias de 1 afo, debido a que para
tolerancias menores la estimacién de la probabilidad es poco confiable debido a que no se

encontraron concatenaciones suficientes para su estimacion.
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5.6.1 Tolerancia 1 ano

En la figura 5.28 se presentan las probabilidades de que ocurra una o mas
concatenaciones de cinco segmentos adyacentes en un periodo de cien anos. La
probabilidad maxima es de 0.03 para la tolerancia de un afio, la cual pertenece a la
concatenacién de los segmentos 11, 12, 13, 14 y 15, correspondientes a las dreas de
Oaxaca y Chiapas. No obstante, para tolerancias menores, la concatenacién de los

segmentos 5, 6, 7 8 y 9 (zona de Guerrero) estad por encima que los anteriores.

-115* -110* -105° -100" -95° -90"
LR BN N NN N B BL LB N B LR N N NN LR NN NI AL N

30°

25° 250

20° 20"

15° 15°

Figura 5.28.- Representacion de la concatenacion de cinco segmentos adyacentes (M=8.2+0.24)

para la tolerancia de un afo.

5.6.2 Discusion

En la figura 5.29 se muestran las areas de colores correspondientes a la figura 5.30.
Se observa claramente que la linea café correspondiente a la concatenacién de los

poligonos 11, 12, 13, 14 y 15 alcanza un valor de 3%, superando a la probabilidad de los
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poligonos 5, 6, 7, 8 y 9. Sin embargo, para tolerancias menores los poligonos propios a la

zona de Guerrero superan a los de Oaxaca y Chiapas (linea gris).

Concatenacion de
segmentos

30 —130° 15
2-6
3-7

a-8

25° 25°

5-9
6-10
7-11

8-12

200 20

10-14
11-15

15* 15" 12-16

ol
-115°

Figura 5.29.- Representacion de la concatenacion de cinco segmentos adyacentes (M=8.2+0.24). Los

colores corresponden a los que se muestran en las figuras 5.35, 5.36 y 5.37.
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2 ! ! ! !

1 afio 6 meses 2 meses 1 mes 1 semana 1 dia
Tolerancia

Figura 5.30.- Representacion de las probabilidades estimadas para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2 meses, 1

mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de cinco segmentos adyacentes.
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A partir de este punto, no fue posible estimar el todos los tiempos interevento
correspondientes a cada probabilidad, ya que éstas son tan bajas que sobrepasan la
precision del AE. En la figura 5.31 se presentan los resultados de los tiempos interevento
estimados con el AE para las tolerancias de 6 meses y 1 afo. Se observa que el tiempo

interevento minimo es de 3300 afos para los segmentos 11, 12,13, 14y 15.
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Figura 5.31.- Representacion de los tiempos interevento estimados para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2

meses, 1 mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de cinco segmentos adyacentes mediante el AE.

Es importante mencionar, que el considerar una ruptura tan grande (500km)
representa un evento altamente improbable, desde el punto de vista del modelo
estocastico propuesto. No obstante, como se ha mencionado a lo largo de esta tesis, la
estimacion de esta probabilidad representa un limite inferior, por lo que se esperaria que
la verdadera probabilidad sea mayor. De nuevo, la zona con mayor probabilidad de sufrir
un mega evento seguin el modelo es el Estado de Guerrero, seguido por los estados de

Oaxaca y Chiapas.
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5.7 Concatenacion de 6, 7 y 8 segmentos adyacentes

En las figuras 5.32, 5.33 y 5.34 se presentan los resultados de concatenaciones de
6, 7 y 8 segmentos adyacentes, respectivamente. Por cuestiones prdcticas, se puede
interpretar que las probabilidades a partir de la concatenacién de sieteo mas segmentos
son cero. Sin embargo, la simulacion estocdstica alcanza a detectar concatenaciones con
probabilidades muy bajas. Para la concatenacidn de seis segmentos adyacentes (5, 6, 7, 8,
9y 10-11, 12, 13, 14, 15y 16) con una tolerancia de un afo existe una probabilidad de
0.0001 y 0.0002. Posteriormente, las probabilidades decaen en el orden de 1 x 10° y

. 21 . ,
contintan hasta alcanzar valores de 1 x 10" para concatenaciones de mas de 11
segmentos.

; CONCATENACION DE 6 SEGMENTOS M = 8.3
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Figura 5.32.- Representacion de las probabilidades estimadas para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2 meses, 1

mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de seis segmentos adyacentes.
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Figura 5.33.- Representacion de las probabilidades estimadas para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2 meses, 1

mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de siete segmentos adyacentes.
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Figura 5.34.- Representacion de las probabilidades estimadas para tolerancias de 1 afio, 6 meses, 2 meses, 1

mes, 1 semana y 1 dia para la concatenacion de ocho segmentos adyacentes.
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5.8 Inestabilidad de la Probabilidad

5.8.1 Problemadtica

Como se menciond anteriormente, las probabilidades calculadas para tolerancias
menores a un mes distaban de una estabilizacion en el tiempo, lo que ocasionaba que
decayeran abruptamente y sin ningun patrén aparente. Esto se debe a que se encuentran
pocas concatenaciones durante la simulacion y la probabilidad se subestimada o
sobreestima. Solamente para especificos casos se encontraba una estabilidad en el tiempo
(segmentos 6-7, 7-8 y 13-14) para todas las tolerancias, debido a que sus tiempos
interevento eran mas pequefios a comparacion de los demas segmentos. En la figura 5.35
se muestra un ejemplo de simulacién para la concatenacion de los segmentos 4 y 5 para

tolerancias de 1 afio.

FROBABILIDAD

B0

ol

Probahilidad (%)

-10

|
0.5 1 1.5 2 2.5
Tiempo (afios) « 10°

Figura 5.35.- Simulacion de segmentos 4 y 5, tolerancia de un afo.
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Se observa en la figura 5.35 que para la tolerancia de un afo, existe una estabilidad de la
probabilidad en el tiempo. En la figura 5.36 se presenta el aumento progresivo de
concatenaciones contra el tiempo, donde el nimero de éstas aumenta con forme se
incremente el tiempo de simulacién. Sin embargo, cabe destacar que a pesar de que se
nota el aumento promedio del nimero de concatenaciones, para tiempos mayores existe
mayor dispersion de éstas con respecto a la media (varianza no constante). Si se considera
un modelo lineal que represente los datos, la grafica de los residuales tomaria forma de lo
gue se le conoce como “embudo abierto hacia afuera”, el cual indica que la varianza es
funcion creciente de y. Es probable que el aumento del nimero de concatenaciones no

sea lineal con respecto al tiempo.
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400

300

200

Marnero de concatenaciones

100

il 1
a 0.5 1 1.5 2 2458 3
Tiempo (afios) « 10°

Figura 5.36.- Relacion entre el tiempo de simulacion y el numero de concatenaciones obtenidas para los

segmentos 4y 5. Tolerancia 1 afio.
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Por otro lado, para tolerancias pequenas, la estabilidad de la probabilidad en el
tiempo parece evidente, pero no lo es en realidad. En la figura 5.37 se muestra un ejemplo

para los mismos segmentos (4 y 5) con una tolerancia de 1 semana.
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Figura 5.37.- Simulacion de segmentos 4y 5, tolerancia de una semana.

A pesar de ser pequefia la tolerancia, se tiene una estabilidad en el valor de
probabilidad cercano a 0 (probabilidades subestimadas), la cual se muestra en la figura
5.37, aunque hay picos en la simulacidn (probabilidades sobreestimadas). Para corroborar
esta premisa, se muestra en la figura 5.38 la relacion entre el tiempo de simulacién y el

numero de concatenaciones encontradas para la tolerancia de una semana.
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Figura 5.38.- Relacion entre el tiempo de simulacion y el numero de concatenaciones obtenidas para los

segmentos 4y 5. Tolerancia 1 semana.

Se observa en la figura 5.38 que existe un aumento en el numero de
concatenaciones en el tiempo. Sin embargo, no presenta un aumento lineal como se
presenta en la figura 5.36, lo cual es indicativo de que el tiempo interevento no esta

estabilizandose y por lo tanto la probabilidad no converge (ver Anexos A-Q).

El tiempo de computo para cada simulacién se encuentra en el orden de 7 horas en
promedio para cada combinacidon de segmentos, aunque en algunos casos puede tardar
hasta 10 horas. Entonces, el incrementar el tiempo de simulacién para alcanzar una
estabilidad de la probabilidad resulta complicado en cuanto a tiempo de cdmputo se
refiere. Por esta razdon se amplié el algoritmo de simulacién con el objetivo de encontrar
un modelo que represente bien los resultados obtenidos anteriormente y que permita

extrapolar el valor de la probabilidad que fue subestimada para tolerancias menores.
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5.8.2 Pronostico de probabilidad mediante regresiones

Anteriormente el algoritmo trabajaba desde un tiempo de origen (Ti),
incrementando en un periodo establecido (mil afios) hasta alcanzar el tiempo total de
simulacion (Tt), y estimando la probabilidad en cada paso. Sin embargo, se observa que
para tolerancias mayores (1 afio, 6 meses, 2 meses) la estabilidad de la probabilidad se
aprecia incluso desde 200,000 afios, mientras que tolerancias menores (1 mes, 1 semana,
1 dia) no llega a estabilizarse ni con 300,000 aifos de simulacién. Por consiguiente, se
modificé el algoritmo para estimar probabilidades en un solo tiempo de simulacion
(200,000 afios), pero para tolerancias que van desde un dia, incrementando con este
mismo factor hasta alcanzar un afio, todo en un solo paso. Esto con el objetivo de
encontrar algun patrén que informe sobre el comportamiento de la probabilidad con
respecto a la tolerancia, y de este modo detectar los valores subestimados para
tolerancias pequeiias. En la figura 5.39 y 5.40 se presentan los resultados para los
segmentos 12-13 y 15-16, respectivamente. Se observa en la figura 5.39 que el patrdn
resultante de la simulacion tiende a curvarse a partir de la tolerancia de 2 meses (cuadro
rojo), sin embargo estas probabilidades tan bajas se deben a que no se encontraron
suficientes concatenaciones para estimar una probabilidad confiable, lo cual hace que los
calculos estén subestimados. En la figura 5.40 se observa el mismo patrén, aunque cabe
sefialar, que también es posible sobreestimar probabilidades como se muestra en el
recuadro rojo. Como se ha mencionado, el hecho de que se tengan pocas concatenaciones
separadas por un periodo de tiempo amplio indicaria probabilidades bajas, pero también
se puede presentar la posibilidad de que existan pocas concatenaciones separadas por un
periodo de tiempo corto, lo que ocasionaria una sobreestimacion de la probabilidad. Esto
es precisamente lo que se observa en la figura 5.40, en la cual se presentan probabilidades
subestimadas muy bajas y una probabilidad sobreestimada para tolerancias menores a

dos meses.
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Figura 5.39.- Resultados de la probabilidad contra tolerancias para la concatenacion de los segmentos 12 y

13, en un tiempo de simulacidon de 200,000 aiios.
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Figura 5.40.- Resultados de la probabilidad contra tolerancias para la concatenacion de los segmentos 15y

16, en un tiempo de simulacion de 200,000 afios.
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Se observa que a partir de dos meses de tolerancia, las probabilidades siguen un
patrén de ascenso en forma lineal. Por consiguiente, se plantea estimar modelos de
regresion lineal simple sin considerar tolerancias menores a 2 meses, ya que los datos son
poco confiables. Estos modelos permitirdn extrapolar a tolerancias menores, con el
objetivo de pronosticar el valor de probabilidad que deberia de haber sido calculado si se
hubiera logrado la estabilidad de ésta en el tiempo. Del mismo modo, se podran
extrapolar probabilidades a tolerancias mayores, lo cual ayudaria a tener una perspectiva
de la posibilidad de que sucedan sismos de magnitud considerable en un periodo de 5

anos, por mencionar un ejemplo.

A continuacion se muestran algunos ejemplos de los modelos lineales obtenidos
(figuras 5.41, 5.42, 5.43) para un solo tiempo de simulacion (200,000 afios).
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Figura 5.41.- Regresion lineal simple de los datos de probabilidad contra todas las tolerancias para los
segmentos 9y 10. Linea verde representa el modelo de regresion lineal y linea puntada roja representa la

extrapolacion del modelo a tolerancias menores.
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Figura 5.42.- Regresion lineal simple de los datos de probabilidad contra todas las tolerancias para los

segmentos 14y 15. Linea verde representa el modelo de regresion lineal y linea puntada roja representa la

0.35

extrapolacion del modelo a tolerancias menores.
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Figura 5.43.- Regresion lineal simple de los datos de probabilidad contra todas las tolerancias para los

segmentos 15y 16. Linea verde representa el modelo de regresion lineal y linea puntada roja representa la

extrapolacion del modelo a tolerancias menores.
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En la tabla 5.4 se presentan los modelos de regresidn lineal obtenidos, asi como su

coeficiente de correlacién, para la concatenacion de dos segmentos adyacentes. A

excepcion de la concatenacion de los segmentos 6-7, 7-8 y 8-9, debido a que éstos si

presentaron estabilidad de la probabilidad en el tiempo para tolerancias pequefias.

Tabla 5.4.- Modelos de regresion lineal obtenidos a partir de la simulacion de estimacion de probabilidad

para las tolerancias mayores a dos meses.

Segmentos Modelo Coeficiente de correlacion (r)
1-2 Pr = 0.2Tol + 0.007 r =0.98
2-3 Pr = 0.21Tol + 0.008 r =0.99
3-4 Pr = 0.27Tol + 0.013 r = 0.99
4-5 Pr = 0.15Tol + 0.006 r = 0.97
5-6 Pr =0.2Tol + 0.006 r =0.98
8-9 Pr = 0.33Tol + 0.023 r =0.99
9-10 Pr = 0.42Tol + 0.044 r =0.99

10-11 Pr = 0.38Tol + 0.033 r =0.99
11-12 Pr = 0.5Tol + 0.069 r =0.99
12-13 Pr = 0.58Tol + 0.104 r =0.99
14-15 Pr = 0.49Tol + 0.058 r = 0.95
15-16 Pr =0.27Tol + 0.013 r =0.99

Empleando los modelos de regresion lineal obtenidos, se extrapola para las

tolerancias subestimadas anteriormente (1 mes y 1 dia). En la tabla 5.5 se presentan los

resultados obtenidos con el modelo de regresion lineal y con la primera simulacion (antes

de modificar el algoritmo), mientras que en la tabla 5.6 las diferencias entre estos

resultados.
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Tabla 5.5.- Resultados de la extrapolacion de los modelos de regresién lineal obtenidos y de los que son

producto de la primera simulacién

Segmentos | Tol 1 mes Tol 1 Tol 1 dia Tol 1 mes Tol 1 semana Tol 1 dia
(modelo) semana (modelo) | (simulacién) | (simulacién) (simulacidn)
(modelo)
1-2 0.023 0.011 0.007 0.017 0.004 0.003
2-3 0.025 0.012 0.008 0.021 0.004 0.001
34 0.035 0.018 0.013 0.025 0.006 0.001
4-5 0.019 0.009 0.006 0.013 0.005 0.000
5-6 0.023 0.010 0.007 0.022 0.006 0.002
8-9 0.051 0.030 0.024 0.034 0.008 0.002
9-10 0.079 0.052 0.045 0.047 0.010 0.003
10-11 0.065 0.040 0.034 0.048 0.011 0.002
11-12 0.111 0.079 0.070 0.070 0.014 0.004
12-13 0.153 0.116 0.106 0.077 0.019 0.005
14-15 0.099 0.067 0.059 0.053 0.027 0.004
15-16 0.035 0.018 0.014 0.030 0.007 0.003

Tabla 5.6.- Diferencias entre las probabilidades obtenidas de los modelos de regresion lineal y las

subestimadas a partir de la primera simulacion.

Segmentos Tol 1 mes Tol 1 semana Tol 1 dia
2 0.006 0.006 0.004
23 0.005 0.008 0.007
4 0.010 0.012 0.012
42 0.005 0.004 0.006
6 0.002 0.004 0.005
&9 0.017 0.022 0.022
9-10 0.033 0.043 0.042

10-11 0.017 0.029 0.032
12 0.041 0.065 0.066
12-13 0.076 0.097 0.101
1415 0.046 0.040 0.055
15-16 0.006 0.011 0.010
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Se interpretaria que no existe diferencia significativa entre las probabilidades
subestimadas mediante la simulacién y las extrapoladas con el modelo de regresion lineal
simple, ya que las diferencias entre estos resultados son pequefias. Sin embargo, esto se
debe a que las probabilidades para estas tolerancias son igualmente pequefas. Entonces,
la percepcion de que si las diferencias son significativas o no, recae en el orden de
magnitud numérica con el que se esté trabajando. Se podrian hacer pruebas estadisticas
para comprobar si las diferencias son significativas, pero en ocasiones un simple diagrama
de dispersidn aportaria suficiente informacion para interpretar los datos. En la figura 5.44
se presentan los diagramas de dispersidon de los datos producto de la simulacién y del

modelo de regresidn lineal para las tres tolerancias consideradas.
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Figura 5.44.- Diagramas de dispersion de las probabilidades estimadas mediante la simulacion y las

extrapoladas con los modelos de regresion lineal simple para tolerancias bajas.

Se observa en esta figura (5.44) que para tolerancias mayores a un mes existe una
aparente relacion lineal, pero para tolerancias menores a ésta no. Sin embargo, probar la
existencia de una relacién lineal no es el objetivo en este punto. La idea de comparar las

probabilidades obtenidas mediante la simulacion contra las del modelo lineal, es observar
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cual es su diferencia. Si fueran iguales, tendriamos una relacion uno a uno, y por
consiguiente una relacién lineal perfecta. No obstante, esto no se cumple para ninguno de
los casos, lo cual sugiere que si hay diferencia significativa entre los datos. A pesar de que
los coeficientes de correlacidn en general indiquen que existe una aceptable relacién
lineal entre las variables, la relacion una a uno es la que estaria indicando que tan
similares son los datos. Los resultados obtenidos mediante la primera simulacién son
mucho menores que los resultantes de la extrapolacién del modelo lineal. Esto se debe a
gue como se habia mencionado anteriormente, los datos estimados mediante la primera
simulacion son subestimados por la ausencia de suficientes concatenaciones para estimar

una probabilidad confiable.

Para validar el modelo de regresion empleado para la extrapolacion de
probabilidades a tolerancias bajas, se presenta en la figura 5.45 los diagramas de

dispersion de los datos estimados a partir de la simulacién contra los del modelo de

regresion.
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Figura 5.45.- Diagramas de dispersion de las probabilidades estimadas mediante la simulacion y las

extrapoladas con los modelos de regresion lineal simple para tolerancias altas.
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Se observa en la figura 5.45 que para tolerancias mayores si existe una relacion
lineal con alta correlacion, ademas ésta es casi uno a uno, lo cual indica que el modelo de

regresién predice con precision los valores estimados mediante la simulacidn.

Ademads, los modelos de regresion lineal obtenidos informan sobre la probabilidad
de que efectivamente ocurran dos eventos al mismo tiempo; es decir, una tolerancia de
cero. Este dato es directamente la ordenada en el origen de cada ecuacién.
Posteriormente, con estos modelos es posible interpolar probabilidades para tolerancias
entre cero y un afio, e incluso, de ser necesario extrapolar para tolerancias mayores
debido a que se espera que el comportamiento de las probabilidades estimadas mediante

la simulacién con respecto a las tolerancias sigan los modelos de regresién obtenidos.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES

El modelo estocastico propuesto da una primera respuesta sobre la probabilidad
de que ocurra un sismo significativo en la zona de subduccién en un periodo de 100 anos.
Las probabilidades estimadas son un limite inferior debido a que el modelo considera que

cada segmento produce eventos de forma independiente.

La simulaciéon estocastica de eventos para cada segmento estd
preponderantemente controlada por su tiempo de recurrencia promedio. El hecho de que
existan segmentos con desviaciones amplias, no afecta significativamente al modelo, ya
gue la simulacion de tiempos de recurrencia incorpora estos errores a la distribucién de

probabilidad generada mediante la simulacién Montecarlo.

La estabilizacion de la probabilidad en el tiempo se debe a que el conjunto de
distribuciones construidas para cada segmento engloban todas las posibles secuencias de
ocurrencia de sismos, lo que permite determinar una relacidon entre el nimero de
concatenaciones contra el tiempo de simulacidn. Esta relacién se preserva conforme
aumenta el tiempo de simulacidn y en consecuencia garantiza la estabilizacion de la
probabilidad. El hecho de englobar todas las posibles secuencias de ocurrencia de
eventos, permite encontrar cierto nimero de eventos concurrentes (concatenaciones)
para determinado periodo de tiempo, las cuales aumentaran gradualmente al incrementar

el tiempo de simulacién.

Para garantizar una convergencia en la probabilidad se requiere observar el
aumento gradual del niumero de concatenaciones contra el tiempo, ya que esto indicaria
gue se mantendria un promedio de tiempo interevento estable y por lo tanto una

estimacion de probabilidad confiable.
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Para tolerancias pequenfas, el aumento gradual del nimero de concatenaciones no
se observa debido a que el tiempo de simulacién no fue suficiente. Sin embargo, se
soluciond el problema de la subestimacion de las probabilidades para las tolerancias
pequenas mediante la construccién de modelos que describen el comportamiento general
de los datos. Estos modelos toman en cuenta todos los datos confiables (probabilidades
estimadas con suficiente nimero de concatenaciones) y desprecia los datos estimados a

partir de pocas concatenaciones.

Los modelos de regresion obtenidos describen el comportamiento de los datos en
una relacién de uno a uno, generalmente. Esto indica que los modelos predicen con
precision los datos obtenidos mediante la simulacién para tolerancias mayores. Asi
mismo, la utilizacion de estos modelos para extrapolar hacia tolerancias menores o

mayores se reserva el tiempo de computo empleado durante una simulacion completa.

Los resultados del algoritmo evolutivo son satisfactorios para la reconstruccién del
tiempo interevento de ocurrencia de concatenaciones, ya que se obtuvo un grado de error
de 1 x 10° para valores de probabilidad, mientras que para el tiempo interevento fue de
1x107 afios. Sin embargo, para probabilidades de concatenaciones que sobrepasaban la
precision del algoritmo, no fue posible reconstruir el tiempo. Esto se debe al tipo de

mutacion empleada, es necesario aplicar una mutacién mas agresiva.

Las regiones que presentan mayor probabilidad de ocurrencia de un sismo
significativo son Guerrero, Oaxaca y Chiapas. Respecto a la zona de Guerrero, las
probabilidades de que exista una concatenacién de los segmentos (M=7.7+0.24) 6 y 7
para las tolerancias de un afo, seis meses, dos meses, un mes, una semana y un dia son de
87%, 64%, 30%, 15.7%, 4%, 0.8%, mientras que los tiempos interevento promedio son 48,
97, 280, 583, 2233, 12536 afios, respectivamente. En esta misma regién pero para la

concatenacién de los segmentos 7 y 8, las probabilidades estimadas son 76%, 52%, 21%,
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11%, 2%, 0.4%, mientras que los tiempos interevento promedio son 69, 136, 415, 838,
3420 y 26282, afios, respectivamente. Para la regidn de Oaxaca y Chiapas, las
probabilidades maximas encontradas pertenecen a la concatenaciéon de los segmentos 13
y 14. Estas probabilidades son de 72%, 45%, 19%, 8%, 2.8%, 0.4%, mientras que los
tiempos interevento promedio son 78, 165, 480, 1080, 3637, 24451 afos,
respectivamente. Cabe mencionar que, el pensar en una concatenacién de dos rupturas
de 100 km seria andlogo del evento de Michoacan de 1985 (M=8.2). Este estado posee
una probabilidades maximas de volver a experimentar un evento similar del 27.1%, 13.9%

y 6.1% para tolerancias de 1 afio, 6 meses y 2 meses, respectivamente.

Para una concatenacion doble de tres segmentos adyacentes (M=8.0+0.24), las
probabilidades maximas encontradas pertenecen a la zona de Guerrero e involucra a los
segmentos 6,7 y 8. Estas son de 67%, 36%, 6.4%, 1.7%, 0.12%, 0.005% vy los tiempos
interevento son de 90, 245, 1505, 5597, 79022, 1840730 afios para las tolerancias de un
afio, seis meses, dos meses, un mes, una semana y un dia, respectivamente. También para
la region de Oaxaca y Chiapas se estimaron probabilidades considerables pertenecientes a
la concatenacion de los segmentos 12, 13 y 14. Estas son de 47%, 18%, 3%, 0.7%, 0.05%,
0.002%, mientras que sus tiempos interevento promedio son de 157, 495, 3211, 14578,
192518, 540063 aios, para las seis tolerancias consideradas respectivamente. A modo de
comparacion, el considerar una ruptura de 300 km es pensar en la posibilidad de que
ocurra un evento de gran magnitud como el acontecido en Jalisco en 1932, el cual es el
sismo de mayor magnitud registrado en el siglo XX. Cabe mencionar que el estado de
Jalisco presenta probabilidades bajas (apenas del 5% para tolerancias de 1 afio) de volver

a experimentar un evento de tal magnitud en los préoximos 100 afos, segin el modelo.

Para una concatenacién triple de cuatro segmentos adyacentes (M=8.1+0.24), las
probabilidades maximas encontradas se siguen manteniendo para la zona de Guerrero,
Chiapas y Oaxaca. Respecto a la zona de Guerrero, la concatenacién de los segmentos 6,

7, 8 y 9 las probabilidades estimadas a partir de las seis tolerancias consideradas son de
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18%, 3.3%, 0.09%, 0.007%, 0.00003% y 0.00000007%. También existe una probabilidad del
18% para la concatenacion de los segmentos 12, 13, 14 y 15 para la tolerancia de un afio
correspondientes a la zona de Oaxaca y Chiapas. Las probabilidades tan bajas a partir de la
concatenacién de cuatro segmentos adyacentes son afectadas por la subestimacién de la
probabilidad para tolerancias menores. Sin embargo, para tolerancias mayores existe una
probabilidad significativa. Este resultado informa sobre la posibilidad de volver a

experimentar un evento similar al del 1787.

Para la concatenacién de cinco (M=8.240.24) y seis (M=8.310.24) segmentos
adyacentes, las probabilidades para tolerancias pequefias decaen significativamente. Sin
embargo, para la tolerancia de un afio la concatenacién de los segmentos 5,6, 7, 8y 9
informa sobre una probabilidad del 2.2%. Del mismo modo, la concatenacion de los
segmentos 11, 12, 13, 14 y 15 arrojan una probabilidad de 3%. Esto es indicativo de que
existe la probabilidad baja de que ocurran cinco eventos de M=7.4 en un periodo de un

ano.

Por cuestiones practicas, las probabilidades estimadas a partir de la concatenacion

de siete segmentos adyacentes se consideran cero.

El modelo estocdstico solo alcanza a estimar probabilidades a partir de Ila
concatenacion de seis segmentos adyacentes como maximo. Esto se debe a que Ila
estimacion es un limite inferior de la probabilidad real de que exista un sismo significativo
en la zona de subducciéon de México, ya que para una estimacion completa deben
considerarse interacciones entre segmentos, asi como variables fisicas; es decir, la

combinacion de modelos deterministas y estocasticos.
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ANEXOS

Anexo A

Datos de tiempos de recurrencia estimados en este trabajo y tomados de la tesis de
Mendoza Ponce (2012).

Tabla A.1.- Tiempos de recurrencia (en afios) para eventos de M = 7 estimados en este trabajo y

tomados de Mendoza Ponce, 2012.

SEGMENTOS En este trabajo  TrecSUBs (Mendoza Ponce, 2012)
| Tr Tr
1 - 23.9+12 -
2 24.8154+31.5099 -
3 - - 20.4+14.1
4 27.8714+5.5486 - -
5 27.8367+36.9419 - -
6 19.3714+12.0058 - -
7 4.2977+2.8179 - -
8 18.3576+26.897 - -
9 14.848+9.1193 - -
10 14.231+18.3399 - -
11 12.6131+15.7397 - -
12 - - 13.2+7.2
13 - - 13.2+7.2
14 10.2098+8 - -
15 22.6643+9.9614 - -
16 27.2075+7.4776 - -
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Anexo B

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 1-2.

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

a0 T T T T T

=]

(T

=

=

(1

=

2

o

Estabilidad del tiempo interevento

1500 T T T T T
=
€
)
& 1000
i)
E
o
g A00
o
=

D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn X 105

Figura B1.- Simulacion de la concatenacidn de los segmentos 1y 2 para la tolerancia de 1 afio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad
a0 T T T T

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

2000 T T T T T
=2
[
% 1500
o
£ 1000
(=]
fry
£ 500
2
D 1 1 1 1 1
il 0.4 1 15 2 24 3
Tiempo de simualacian y 105

Figura B2.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 1y 2 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad

&0 T

40+

20+

Probahilidad

FRT
Uiiie

1 15 2 25

Estabilidad del tiempo interevento

8000 T

5000

4000 -

2000

Tiempo interevento

Figura B3.- Simulacidn de la concatenacién de los segmentos 1y 2 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

1
1 1.5 2 25
Tiempo de simualacidn

Estabilidad de la probabilidad

3
5

w10

40 T

30 -

20F

Probabilidad

0 0.5

Estabilidad del tiempo interevento

15000 T

10000

5000 -

Tiempo interev ento

Figura B4.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 1y 2 para la tolerancia de 1 mes.

1
1 1.5 2 25
Tiempo de simualacidn

3

¥ 10°
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Tolerancia 1 semana

Estabilidad de la probabilidad
100 T T T T T

a0 b

Probabilidad

0 Jl“uLlllALthl Leads 0 L L
0 0.5 1 15 2 25 3

w10

w10 Estabilidad del tiempa interevento
2 T T T T T

Tiempo interevento
T

1 1
1] 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn &

] I

Figura B5.- Simulacidn de la concatenacién de los segmentos 1y 2 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Estabilidad de la probabilidad

3 T T T T T
=
m
=
=
i
=
2
o

. w10 Estabilidad del tiempa intereventa
. T T T T T
=
it
52t
L
E
1 /‘
2
=

] I lu l F IL “I“l

0 0.5 1 15 2 25 3

Tiempo de simualacidn « 105

Figura B6.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 1y 2 para la tolerancia de 1 dia.
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Anexo C

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 2-3.

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

&0 T T T T T
=]
(T
=
=
(1
=
2
o
Estabilidad del tiempo interevento
800 T T T T T
2
=
g B00
o
E 400
o
=
g 200
i
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn X 105

Figura C1.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 2 y 3 para la tolerancia de 1 aiio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad
100 T T T T T

50 1

Probahilidad

¥ 10
Estabilidad del tiempo interevento
2000 T T T T T

1500

1000

400

Tiempo interev ento

D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3

Tiempo de simualacidn « 105

Figura C2.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 2 y 3 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad

30 T T T T T

=]

(T

=

=

(1

=

2

o

Estabilidad del tiempo interevento

G000 T T T T T
=
€
)
& 4000
i)
E
o
g 2000
o
=

D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn X 105

Figura C3.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 2 y 3 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad

100 T T T T T
=
[2-]
=
Z &0 .
=
=
o
0 , LI s
0 04 1 16 2 24 3
% 10°
w10t Estabilidad del tiempa intereventa
4 T T T T T
=
=
a
&
@
E
=]
o
=
e
2
1 1 1

0 0.5 1 1.5 2 245 3

Tiempo de simualacian «10°

Figura C4.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 2y 3 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

80

Frobabilidad

Tiempo interev ento

Figura C5.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 2y 3 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

a0

40

20

Estabilidad de la probabilidad

Estabilidad de la probabilidad

| u}..n. b s [—— . " A
1] 0.5 1 15 2 245 3
w107
w10t Estabilidad del tiempa intereventa
i 1 1
1] 0.4 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn « 105

20 T T T T T
=] 15 o -
1
=
= 10 4
-
2
o At i
0 L b N ITRUXTITIE BT | T WY i 11 Lx Lol
0 0.5 1 15 2 25 3
100
% 105 Estabilidad del tiempo interevento
3 T T T T T
o
=
T
&
T
E
o
o
£
[ ]
2

Figura C6.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 2 y 3 para la tolerancia de 1 dia.

0.5 1

15 2
Tiempo de simualacian

25 3
100
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Anexo D

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 3-4.

Tolerancia 1 ano

g0
60

40

Probabilidad

20

g0o

B00

Estabilidad de la probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

245

w10

400

200

Tiempo interev ento

Figura D1.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 3y 4 para la tolerancia de 1 aiio.

Tolerancia 6 meses

0.5

1

1
1.5
Tiempo de simualacidn

2

Estabilidad de la probabilidad

25

¥ 10°

100

Probahilidad

2000

Estabilidad del tiempo interevento

25

1500

1000

a00

Tiempo interev ento

Figura D2.- Simulaciéon de la concatenacion de los segmentos 3 y 4 para la tolerancia de 6 meses.

0.5

1

1
1.5

Tiempo de simualacian

2

245
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad
&0 T T T T T

40 E

20 E

Probabilidad

sl

T

&
1
;
3
]
¥

Estabilidad del tiempo interevento
8000 T T T T T

£000

4000

2000

Tiempo interev enta

1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn ]

Figura D3.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 3y 4 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad

100 T T T T T
=
[
=
= &0 E
=
2
o
] e . o i T T 1
1] 0.5 1 1.5 2 25 3
w1
Estabilidad del tiempo interevento
10000 T T T T T
=]
1=
=1
&
o
E 5000
(=]
o
=
a
2
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacian y 105

Figura D4.- Simulaciéon de la concatenacion de los segmentos 3 y 4 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

Estabilidad de la probabilidad

[an)
o

—y
(]

Probabilidad
=1

w10 Estabilidad del tiempa interevento
10 T T T T T

Tiempo interevento
[y}
.

1 1 1
1] 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn &

Figura D5.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 3y 4 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Estabilidad de la probabilidad
g0 T T T T T

0r .

Probabilidad

20 1

1] 0.5 1 1.5 2 25 3

w10° Estabilidad del tiempa interevento
3 T T T T T

Tiempo interevento

Tiempo de simualacidn 8

Figura Dé6.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 3y 4 para la tolerancia de 1 dia.
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Anexo E

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 4-5.

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

&0 T T T T T

=]

(T

=

=

(1

=

2

o

Estabilidad del tiempo interevento

1500 T T T T T
=
€
)
& 1000
i)
E
o
g A00
o
=

D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn X 105

Figura E1.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 4y 5 para la tolerancia de 1 afio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad
40 T T T T

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

3000 T T T T T
o
E
i
& 2000
=
E
o
s 1000
i}
2
D 1 1 1 1 1
] 05 1 15 2 25 3
Tiempo de simualacian «10°

Figura E2.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 4 y 5 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad
20 T T T T T

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

15000 T T T T T
b=t
[
a
& 10000
a
E
=]
g 5000
2
=
D 1 1 1 1 1
1] 0.4 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn « 105

Figura E3.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 4y 5 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad
15 T T T T T

Probahilidad

3 1ot Estabilidad del tiempa interevento
. T T T T T
=
it
5 2t
e
E
e
2
D 1 1 1
o 05 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacian «10°

Figura E4.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 4y 5 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

100

Estabilidad de la probabilidad

a0

Probabilidad

0.5

R T 1 L !

1 15 2 25 3

%10
Estabilidad del tiempo interevento

Tiempo interevento
T

0.5

1 1 1
1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn &

Figura E5.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 4y 5 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Estabilidad de la probabilidad

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

Tiempo interevento

PN T

i

Figura E6.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 4y 5 para la tolerancia de 1 dia.

0.5

1 15 2
Tiempo de simualacian

25 3
100
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Anexo F

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 5-6.

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

100 r T T T r
=
s
=
=
13
_=
2
o
Estabilidad del tiempo interevento
1000 T T T T T
o
€
i
]
T
E 500 1
(=]
o
£
T
=
D 1 1 1 1 1
o 0s 1 15 2 25 3

Tiempo de simualacidn &

w10

Figura F1.- Simulacidn de la concatenacién de los segmentos 5y 6 para la tolerancia de 1 afio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad
&0 T T T T

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

2000 T T T T T
2
=
o 1500
i
T
€ 1000
o
o
£ 500
2
D 1 1 1 1 1
il 0.4 1 15 2 24 3
Tiempo de simualacian y 105

Figura F2.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 5y 6 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad

&0 T T T T T
E 40 1
=
[
=
220 i
o
] wilkibaleaiilotmibiriis 1 h
1] 0.5 1 15 2 245 3
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=
)
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i)
E
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2
=
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1] 0.4 1 15 2 245 3
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Figura F3.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 5y 6 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes
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Figura F4.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 5y 6 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

Figura F5.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 5y 6 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Figura Fé6.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 5y 6 para la tolerancia de 1 dia.

Frobabilidad

Tiempo interev ento

Probahilidad

Tiempo interevento

Estabilidad de la probabilidad

a0 T T T T T

40+ 4
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1
0 0.5 1 15 2 25 3

30 T T T T T
20+ E
10F 1
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Anexo G

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 6-7.

Tolerancia 1 ano

100

Probahilidad

Tiempo interevento

Estabilidad de la probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

Figura G1.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 6 y 7 para la tolerancia de 1 afio.

Tolerancia 6 meses

1
0.5 1 1.5 2
Tiempo de simualacidn

Estabilidad de la probabilidad

25

3

10

100 T T T T T
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=
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2
=
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T
E 200 4
o
o
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2
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Figura G2.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 6y 7 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

&0

Estabilidad de la probabilidad

Probabilidad

g0o

Estabilidad del tiempo interevento

100

B00

400

200

Tiempo interev ento

Figura G3.- Simulacidn de la concatenacién de los segmentos 6y 7 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

1
0.5 1 1.5 2
Tiempo de simualacidn

Estabilidad de la probabilidad

25
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=
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D 1 1 1 1 1
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=
€
)
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E
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o
=
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0 0.5 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn X 105

Figura G4.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 6 y 7 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

Estabilidad de la probabilidad

Probabilidad

10000

Estabilidad del tiempo interevento

5000

Tiempo interev ento

1
0.5 1 1.5 2 25
Tiempo de simualacidn

Figura G5.- Simulacidn de la concatenacién de los segmentos 6y 7 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia
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Tiempo de simualacian y 105

Figura G6.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 6 y 7 para la tolerancia de 1 dia.
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Anexo H

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 7-8.

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

100 T T T T T
- vorby
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= &0 E
=
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0 0.5 1 1.5 2 25 3
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Tiempo de simualacidn « 105

Figura H1.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 7 y 8 para la tolerancia de 1 afio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad
100

a0

Probahilidad

25 3

¥ 10
Estabilidad del tiempo interevento
300 T T T T T

200

100

Tiempo interevento

1
0 0.5 1 1.4 2 258 3

Tiempo de simualacidn 1

Figura H2.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 7 y 8 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad
g0 T T T T

0t .

Probabilidad

20

1000

a00

Tiempo interev enta

1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn ]

Figura H3.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 7y 8 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes
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Figura H4.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 7y 8 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

Frobabilidad

Tiempo interev ento

Figura H5.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 7y 8 para la tolerancia de 1 semana.
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Figura H6.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 7y 8 para la tolerancia de 1 dia.
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Anexo I

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 8-9.

Tolerancia 1 ano

Probahilidad

5]
[}

Tiermpo interevento

Figura 11.- Simulacidn de la concatenacidn de los segmentos 8y 9 para la tolerancia de 1 afio.
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Figura I2.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 8 y 9 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

&0

40

Probahilidad

20

4000

3000

2000

1000

Tiempo interevento

Figura I3.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 8 y 9 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes
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Figura I4.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 8 y 9 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

Estabilidad de la probabilidad

15 T T T T T
=
g
=
=
[ud
=
2
o
« 10t Estabilidad del tiempa intereventa
B T T T T T
=
=
it
54t
L
E
2
=
D 1 1 1
o 04 1 15 2 24 3
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Figura I5.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 8y 9 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Estabilidad de la probabilidad
30 T T T T

Probahilidad

w10 Estabilidad del tiempa interevento
3 T T T T

Tiempo interevento

Tiempo de simualacian g

Figura I6.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 8y 9 para la tolerancia de 1 dia.
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Anexo ]

Resultados de las simulaciones para la concatenacién de los Segmentos 9-10

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

100 T T T T T
= BD B -
1]
=
= GO} E
=
=2
o 40 *J l& p ' ¢ ]
2D L 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
w10
Estabilidad del tiempo interevento
300 T T T T T
=]
=
o
& 200 4
i)
E
g 1o} .
2z
i=
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn « 105

Figura J1.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 9y 10 para la tolerancia de 1 aiio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad
80 T T T T T

Probahilidad

Estabilidad del tiempo interevento

B00 T T T T T
o
=
=1}
& 400 i
ai}
E
o
2 200 4
ri}
2
D 1 1 1 1 1
0 0.s 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn 1

Figura J2.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 9y 10 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad
40 T T T T T

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

4000 T T T T T
2
=
% 3000 - E
i)
E 2000 - i
(=1
o
g 1000
=
D 1 1 1 1 1
1] 0.4 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn « 105

Figura J3.- Simulacidn de la concatenacién de los segmentos 9y 10 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad
g0 T T T T T

a0 E

40 E

Probahilidad

Estabilidad del tiempo interevento
8000 T T T T T

5000 b

4000 - i

2000 -

Tiempo interevento

D 1 1 1 1 1
1] 0.5 1 1.5 2 25 3

Tiempo de simualacidn X 105

Figura J4.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 9y 10 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

a0

40

Frobabilidad

20

Tiempo interev ento
[}

Estabilidad de la probabilidad

0.5 1 1.5 2

Estabilidad del tiempo interevento

25 3
100

1
0.5 1 1.5 2
Tiempo de simualacidn

25 3

Figura J5.- Simulacidn de la concatenacion de los segmentos 9y 10 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

g0

&0

40

Probahilidad

Estabilidad de la probabilidad

Tiempo interevento

Tiempo de simualacian

Figura J6.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 9y 10 para la tolerancia de 1 dia.
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Anexo K

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 10-11.

Tolerancia 1 ano

g0
60

40

Probabilidad

20

400

300

200

100

Tiempo interev ento

Figura K1.- Simulacidn de la concatenacion de los segmentos 10y 11 para la tolerancia de 1 afio.

Tolerancia 6 meses

g0

Probahilidad

Estabilidad de la probabilidad

0.5 1 1.5 2

Estabilidad del tiempo interevento

100

1
0.5 1 1.5 2
Tiempo de simualacidn

Estabilidad de la probabilidad

25

i

w10

800

Estabilidad del tiempo interevento

B00

400

200

Tiempo interevento

Figura K2.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 10y 11 para la tolerancia de 6 meses.

1
0.5 1 15 2
Tiempo de simualacidn

258

¥ 10

i
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad

&0 T T T T T
=]
g -
=
=
[
=
E -
o
1
245 3
w107
Estabilidad del tiempo interevento
3000 T T T T T
£
=
)
& 2000
i)
E
£ 1000
2
=
D 1 1 1 1 1
1] 0.4 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn « 105

Figura K3.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 10y 11 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad

B0 T T T T T
E 40 i
=
(]
-
220 |
o
D * -.'I IIl - bl b 1 il MI 1 1
i 05 1 15 2 25 3
w10
Estabilidad del tiempo interevento
B000 T T T T T
o
=
o
& 4000
o
E
S 2000
i}
2
D 1 1 1 1 1
0 05 1 15 2 25 3
Tiempo de simualacian y 105

Figura K4.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 10y 11 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

Estabilidad de la probabilidad

15 T T T T T
=
g
z
=
[ud
=
2
o
« 10t Estabilidad del tiempa intereventa
B T T T T T
=
t
it
5 af
L
E
=
o
=
D 1 1 1
o 04 1 15 2 24 3

Tiempo de simualacidn

Figura K5.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 10y 11 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Estabilidad de la probabilidad

60 T T T T T
T a0t .
=
[
=
2 20+ 4
o
0 |l ,l Lia Fy J Li uJ Lho | L n
0 0.5 1 1.5 2 25 3
w1’
w10 Estabilidad del tiempa intereventa
3 T T T T T
=}
=
a
52t
2
=
21t
5 !
=
0 MR i il .
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn i

Figura Ké6.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 10y 11 para la tolerancia de 1 dia.
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Anexo L

Resultados de las simulaciones para la concatenacién de los Segmentos 11-12

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

100 T T T T T
=
1]
=
= A s A KAt sty
E 50 v ! -
=2
o
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
w10
Estabilidad del tiempo interevento
200 T T T T T
=]
=
g 150 1
i)
E 100!‘ 4
[=1
=
§ = -
i=
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn w10°

Figura L1.- Simulacidn de la concatenacién de los segmentos 11y 12 para la tolerancia de 1 aiio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad
100 T T T T T

a0

Probahilidad

400

300

200

100

Tiempo interevento

1
0 0.5 1 15 2 2.5 3
Tiempo de simualacidn 8

Figura L2.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 11y 12 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad

100 T T T T T
=
1]
=
= &0 4
=
2
[
D 1 1 1 1 1
1] 0.4 1 15 2 245 3
w100
Estabilidad del tiempo interevento
3000 T T T T T
=
€
)
& 2000 H 4
i)
E
g 1000 .
o
=
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn X 105

Figura L3.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 11y 12 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad
&0 T T T T

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

F000 T T T T T
o
=
o
& 4000
o
E
(=]
g 2000
i}
2
D 1 1 1 1 1
il 0.4 1 15 2 24 3
Tiempo de simualacian y 105

Figura L4.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 11 y 12 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad

o
]

Frobabilidad

—
(]
T

Tiempo interev ento

=
i
T

=
[

[en)
o

] L

0 0.5

1 1.5 2 245

Estabilidad del tiempo interevento

w10

—
T

o

o

0.5

1
1 1.5 2 25
Tiempo de simualacidn

3

¥ 10°

Figura L5.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 11y 12 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Figura Lé6.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 11 y 12 para la tolerancia de 1 dia.

a0 T T T T T
E ot .
=
1]
=
e 10 .
o
0 " ..LIJ.L.]LL.J pocllintes Lo -
o 05 1 1.5 2 25 3
% 10°
. w10F Estabilidad del tiempa interevento
- T T T T T
=
it
g
e
E
(=
o
=
o
=

Estabilidad de la probabilidad

1] 0.5

1 1.5 2 25
Tiempo de simualacidn
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Anexo M

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 12-13.

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

100 T T T T

a0

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento
150 T T T T

w10

100

a0

Tiempo interev ento

] 1 1 1

1
0 0.5 1 1.5 2
Tiempo de simualacidn

Figura M1.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 12 y 13 para la tolerancia de 1 afio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad

25

3

i

w10

g0 T T T T
&0

40

Probahilidad

20

300
o
=
=1}
& 200
ai}
E
o
2 100
ri}
2
D 1 1 1 1 1
0 0.s 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn 1

Figura M2.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 12 y 13 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad

g0 T T T T T
=]
(T
=
=
[
=
2
o
Estabilidad del tiempo interevento
1000 T T T T T
£
=
)
g
i)
E 500 i
(=1
o
c
2
=
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn « 105

Figura M3.- Simulacidn de la concatenacién de los segmentos 12 y 13 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad
&0 T T T T

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

F000 T T T T T
o
=
o
& 4000
o
E
(=]
g 2000
i}
2
D 1 1 1 1 1
il 0.4 1 15 2 24 3
Tiempo de simualacian y 105

Figura M4.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 12 y 13 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

Estabilidad de la probabilidad
30 T T T T T

Probabilidad

w10 Estabilidad del tiempa interevento
3 T T T T T
b=
=
it
5 2t
e
E
it
2
D 1 1 1 1 1
o 0.4 1 156 2 24 3
Tiempo de simualacidn X 105

Figura M5.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 12 y 13 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Estabilidad de la probabilidad

20 T T T T T
=] 15 [ -
[
=
= 10 E
=
2
o 5} 4
0 Lun [ o gy
0 0.5 1 1.8 2 245 3
10
w10t Estabilidad del tiempa intereventa
2 T T T T T
=2
=
g 15+
o
E 1r
(=]
o
% nar ]
=
0 il .||i. .JIL.IIIllIII.Ill.lllllll I 1 I
1] 0.5 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacian «10°

Figura M6.- Simulacién de la concatenacién de los segmentos 12 y 13 para la tolerancia de 1 dia.
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Anexo N

Resultados de las simulaciones para la concatenacién de los Segmentos 13-14

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

100 T T T T T
=
1]
=
=
(2]
=
2
o
140 T T T T T
2
=
o
& 100 i
i)
E
[=1
g a0 F E
2z
i=
D 1 1 1 1 1
1] 0.4 1 15 2 245 3
Tiempo de simualacidn « 105

Figura N1.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 13y 14 para la tolerancia de 1 afio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad
80 T T T T T

B0 | 1

PR WO s NP
40 1

20 1

Probahilidad

Estabilidad del tiempo interevento
300 T T T T T

200 E

100 b

Tiempo interevento

D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.4 2 258 3

Tiempo de simualacidn 1

Figura N2.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 13y 14 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad

g0 T T T T T

=]

(T

=

=

[

=

2

o

Estabilidad del tiempo interevento

1500 T T T T T
£
=
)
& 1000
i)
E
(=1
g 500
2
=

D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn « 105

Figura N3.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 13y 14 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad
&0 T T T T

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

3000 T T T T T
o
=
o
& 2000
o
E
(=]
g 1000
i}
2
D 1 1 1 1 1
il 0.4 1 15 2 24 3
Tiempo de simualacian y 105

Figura N4.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 13y 14 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

Estabilidad de la probabilidad
10 T T T T T

Frobabilidad

w10 Estabilidad del tiempa intereventa
2 T T T T T

Tiempo interev ento
T

1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn ]

] 1 1

Figura N5.- Simulacion de la concatenacién de los segmentos 13y 14 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 semana

Estabilidad de la probabilidad
20 T T T T T

Probahilidad
=]
1

g 4
0 .l.LLLlJl.IJ.].J. o Apmch
o 0.5 1 158 2 25 3
x10°
w10° Estabilidad del tiempa interevento
3 T T T T T
=
=
it
52t
e
E
e
2
D 1
o 05 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacian «10°

Figura N6.- Simulacion de la concatenacion de los segmentos 13y 14 para la tolerancia de 1 dia.
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Anexo O

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 14-15.

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad
g0 T T T T T

a0 E

FET T TYR O NPT e A
bt b Ll il e W e T Lant L 4

40 b

Probabilidad

20 E

0 0.5 1 1.5

[
-
i
w

Estabilidad del tiempo interevento
200 T T T T T

150

100

50

Tiempo interev ento

D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3

Tiempo de simualacidn ]

Figura 01.- Simulacidn de la concatenacién de los segmentos 14 y 15 para la tolerancia de 1 aiio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad
a0 T T T T T

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

B00 T T T T T
o
E
i}
T 400
z
E
o
s 200
ri}
2
D 1 1 1 1 1
] 05 1 15 2 25 3
Tiempo de simualacian «10°

Figura 02.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 14 y 15 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

30

Probahilidad

3000

2000

1000

Tiempo interevento

Estabilidad de la probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

1
0.5 1 1.5 2
Tiempo de simualacidn

25

Figura 03.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 14y 15 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

40

Estabilidad de la probabilidad

Frobabilidad

8000

Estabilidad del tiempo interevento

G000

4000

2000

Tiempo interev ento

Figura 04.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 14 y 15 para la tolerancia de 1 mes.

05 1 15 2
Tiempo de simualacian
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Tolerancia 1 semana

Frobabilidad

Tiempo interev ento

Estabilidad de la probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

1
0.5 1 1.5 2 25
Tiempo de simualacidn

Figura 05.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 14y 15 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Probahilidad
= N B8 &

o

Tiempo interevento

Figura 06.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 14 y 15 para la tolerancia de 1 dia.

Estabilidad de la probabilidad

JunJ.,, e NP . N
05 1 15 2 25 3
w10
w10 Estabilidad del tiempa interevento
wili ||.i|h l“llll“i“|i|l“ll|ul 1 I
05 1 15 2 25 3
Tiempo de simualacian y 105
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Anexo P

Resultados de las simulaciones para la concatenacion de los Segmentos 15-16.

Tolerancia 1 ano

Estabilidad de la probabilidad

&0 T T T T T
=]
(T
=
=
[
=
2
o
Estabilidad del tiempo interevento
B00 T T T T T
=]
=
o
& 400
i)
E
[=1
g 200
2z
i=
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn « 105

Figura P1.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 15y 16 para la tolerancia de 1 afio.

Tolerancia 6 meses

Estabilidad de la probabilidad

100 T T T T T
=
1]
=
= E0f i
=
2
* MM*WMWWMWW‘
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 245 3
w10
Estabilidad del tiempo interevento
3000 T T T T T
=
=
Lt
& 2000 { i
i)
E
£ 1000 ]
i)
2 L“WWWWWWW
D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.8 2 245 3
Tiempo de simualacidn 1

Figura P2.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 15y 16 para la tolerancia de 6 meses.
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Tolerancia 2 meses

Estabilidad de la probabilidad
g0 T T T T T

40 E

Probahilidad

20 1

Estabilidad del tiempo interevento
G000 T T T T T

4000

2000

Tiempo interevento

1 1 1
1] 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn &

Figura P3.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 15y 16 para la tolerancia de 2 meses.

Tolerancia 1 mes

Estabilidad de la probabilidad
30 T T T T T

Frobabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

15000 T T T T T

10000 E

5000 -

Tiempo interev ento

D 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 245 3

Tiempo de simualacian «10°

Figura P4.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 15y 16 para la tolerancia de 1 mes.
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Tolerancia 1 semana

Estabilidad de la probabilidad

5] S5}
[} (]
T T

Frobabilidad

—
o
T

[}
o

5
w10
Estabilidad del tiempo interevento

Tiempo interev ento
m
T

1 1
0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo de simualacidn ]

Figura P5.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 15y 16 para la tolerancia de 1 semana.

Tolerancia 1 dia

Estabilidad de la probabilidad

Probabilidad

Estabilidad del tiempo interevento

Tiempo interev ento

Figura P6.- Simulacién de la concatenacion de los segmentos 15y 16 para la tolerancia de 1 dia.

Tiempo de simualacidn &
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Anexo Q

Ejemplo del Algoritmo Evolutivo considerando la probabilidad de que ocurra uno o mds
eventos de magnitud M = 7.7 + 0.24 (una concatenacién) en un periodo de tiempo de
100 arios. Los datos de probabilidad observados pertenecen a los resultados de
simulacién de los poligonos 15 y 16.

x=0; P(x,A) =1-P(0,1)
Funcién objetivo
y 0
1—(P(0,2) —Qe-l) =0

0!
Pi = 10 Individuos

Probabilidad sirulada ve Probabilidad con AE

Relacidn entre Probabilidades

0.8 T T 5
Probahilidad ohservada 07 4
07 Probabilidad estimada can el AE
06 1
0.6 B
05fF g w 05F 1
E
] ] J g O
= 0.4 204t 4
= &
[ =
= =
=] =
o Z03p b
i LUk f i) b ) E
o T gt o0 e 18 i st iy <
dll nzk J
01 H B
B i 01r e 4
01 . . . . . 0 [ . . L . . L L L
0 ns 1 1.8 2 25 3 0.1 i 01 0z 03 04 ns 0.6 07 0.a8
Tiempo de simualacidn w100 Probabilidad con Simulacidn

Figura Q1.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 1.

Probabilidad simulada ve Probabilidad con AE

Relacidn entre Probabilidades

08 T T T T T T T T T T T T T T T
Probabilidad obsereada 07F
07 Probabilidad estimada con el AE
06
06 B
&k il w 0sb
< [
= c
< 04 4 S n4f
= | -
= [
z | z &
£ E 03¢
. &
A S b g T
| e ! 02p
01 H B
01r
]
D -
ot &
01 L I I L L I T L L L I L I L L
0 0.5 1 1.8 2 28 3 01 i o1 02 03 04 05 06 07 08
Tiempo de simualacidn w10° Probabilidad con Simulacidn

Figura Q2.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 5.
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Probahilidad

0.6

Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE

07r

06r

0sr

04

Probabilidad obserada

Probabilidad estimada con el AE L

-01
1]

0.5

L
1 15 2 25
Tiempo de simualacion

3
x10°

Probabilidad con AE

07

06

0s

0.4

03

0.2

0.1

Relacidn entre Probabilidades

o

L L L L
01 02 03 04 05 o6 07 0.a
Probabilidad con Simulacidn

Figura Q3.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 10.

Probahilidad

-01
o

0a

07r

06r

0sr

01f

Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE

Prababilidad observada

Probabilidad estimada con el AE L

0.4

L
1 a8 2 25

Tiempa de simualacidn

3
w10

Probabilidad con AE

07

06

0s

0.4

0.3

0z

01

Relacidn entre Probabilidades

5]

i

5]

i

. . . .
0.1 o2 03 04 o5 06 o7 o8
Probabilidad con Simulacidn

Figura Q4.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 100.

Convergencia de el promedio de la probabilidad

0.4 T

0.35 |

0.3

0.25

Media de la simulacion
Media del AE

02F

Probabilidad

0.05

o I

a 0.5

1

Tiempo de simualacidn

1.5

2

25 3
% 10°

Figura Q5.- Linea Azul simboliza la media de la probabilidad observada y linea verde representa la
evolucion de la media estimada a partir del AE hasta la Generacién 100.
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Anexo R

Ejemplo del Algoritmo Evolutivo considerando la probabilidad de que ocurra un evento
de magnitud M = 7.7 £ 0.24 (una concatenacion) en un periodo de tiempo de 100
afos. Los datos de probabilidad observados pertenecen a los resultados de simulacion
de los poligonos 15 y 16.

x=1; P(x,2) = P(1,1)

Funcién objetivo

P(1,1) _(/1_)'16_1 =0

Pi = 10 Individuos

Probabilidad simulada ve Probabilidad con AE Relacidn entre Probabilidades
04 T T T T 035
Probabilidad observada
035 Probabilidad estimada con el AE EL
025+ 1
i | FATCO I b T GRS ot ' AL wl
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= i o
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o £
2
01 g o1t 4
i &)
00&5F sk |
ok 4
D . 4
T Qe
0 05 1 1.5 2 25 3 -0.05 il oos 01 015 02 02 03 035 04
Tiernpa de simualacidn w0t Probabilidad con Simulacidn

Figura R1.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 1.

Probabilidad simulada ve Probabilidad con AE Relacidn entre Probabilidades
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Eoga el oo _ g D2 i
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s 0.15F 1 Z 005 1
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ok 1 T
01F 1
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ok J
oo . . . . . -
0 05 1 15 2 25 3 ki 0.05 0.1 015 0.2 028 03 0.35
Tiempa de simualacidn w10t Probabilidad con Simulacidn

Figura R2.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 5.
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Probahilidad

Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE Relacidn entre Probabilidades
0.4 T T T T T 035 T T T T T T T 7
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Tiempo de simualacion T Probabilidad con Simulacidn

Figura R3.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el

Probahilidad

AE. Derecha: Relacién entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 10.

Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE Relacidn entre Probabilidades
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Tiempa de simualacidn w10t Probabilidad con Simulacidn

Figura R4.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el

AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 100.

Convergencia de el prormedio de la probabilidad
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Tiempo de simualacion " 105

Figura R5.- Linea Azul simboliza la media de la probabilidad observada y linea verde representa la
evolucion de la media estimada a partir del AE hasta la Generacién 100.
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Anexo S

Ejemplo del Algoritmo Evolutivo considerando la probabilidad de que ocurran dos
eventos de magnitud M = 7.7 £ 0.24 (una concatenacioén) en un periodo de tiempo de
100 aios. Los datos de probabilidad observados pertenecen a los resultados de

simulacion de los poligonos 5 y 6.
x=2; P(x,A) =P(2,1)

Funcién objetivo

(1?
-1 —
P(2,1) — e =0
2!
Pi = 10 Individuos
Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE Relacidn entre Probabilidades
035 T T T T T T T T T T T
02s5r 1
Probabilidad observada
nalk Probabilidad estimada con el AE
02r 1
025t q
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z 2
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=3
[
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005 7 1
0.05 q
ik b L ;
‘-5‘-5‘ e s sl st sl g
gt L 1 L L L ok f L L I L L 4
0 05 1 15 2 25 3 0 n.ns 01 015 0.z 025
Tiempo de simualacidn w10t Probabilidad con Simulacidn

Figura S1.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 1.
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Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE Relacidn entre Probabilidades
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0z 0.25

Figura S2.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 5.
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Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE

025 T T T T T
Probabilidad obserada
Probabilidad estimada con el AE
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Figura S3.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 10.
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Figura S4.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 100.
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Figura S5.- Linea Azul simboliza la media de la probabilidad observada y linea verde representa la
evolucion de la media estimada a partir del AE hasta la Generacién 100.

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio

179



Anexo T

Ejemplo del Algoritmo Evolutivo considerando la probabilidad de que ocurran tres
eventos de magnitud M = 7.7 £ 0.24 (una concatenacioén) en un periodo de tiempo de
100 aios. Los datos de probabilidad observados pertenecen a los resultados de
simulacion de los poligonos 1y 2.

x=3; P(x,A) = P(3,1)

Funcién objetivo

(1)?
-1 —
P(3,4) — e =0
3!
Pi = 10 Individuos
Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE Relacidn entre Probabilidades
0.03 T T T T 0.03
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Figura T1.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 1.

Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE Relacidn entre Probabilidades
0.03 T T T T T T T T T T 3 7
Probabilidad obserada \‘ 002 1
005 Probabilidad estimada con el AE
002 1
0.02 q
w
<L
E 005 1 50015+ g
=
= =
= S
@ )
€ 0o q =
T £ amt 1
o
0.005 |f 1
Il O
':".".’“_Ju‘:Mpf-‘?_‘."!{‘l'c"'wh'“.'fﬂﬂ e M L L B T S A 0.005 - o 1
-0.008 1 L L L L 0 L L L I L
0 05 1 15 2 25 3 0.005 0m nms 002 0025 003
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Figura T2.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 5.

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio 180
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Figura T3.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 10.
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Figura T4.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 100.
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Figura T5.- Linea Azul simboliza la media de la probabilidad observada y linea verde representa la
evolucion de la media estimada a partir del AE hasta la Generacién 100.
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Anexo U

Ejemplo del Algoritmo Evolutivo considerando la probabilidad de que ocurran cinco
eventos de magnitud M = 7.7 + 0.24 (una concatenacién) en un periodo de tiempo de
100 aios. Los datos de probabilidad observados pertenecen a los resultados de
simulacion de los poligonos 1y 2.

Probabilidad

0a

06

04

x=5;

Funcién objetivo

Probabilidad simulada ve Probabilidad con AE vt

P(x,A) = P(5,1)

Probabilidad observada

R IRCRIN !l“’ b

1

()°
-4 —
P(5,1) — e =0
5!
Pi = 50 Individuos
Relacidn entre Probabilidades
12r 1
Probabilidad estimada con el AE
10r 1
2 8t i
c
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o
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J =
]
=
2
T4l i
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i 2t 2
syl oo bbb ﬁ
| . . . . . . .
25 3 L 2 4 B 8 10 12 14
w0t Probabilidad con Simulacidn w10t

Tiernpa de simualacidn

Figura U1.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 1.
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Figura U2.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 5.
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w10 Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE Pl Relacidn entre Probabilidades
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i Probabilidad obserada
12 | Probabilidad estimada con el AE 12+ 1
10r b
1 |
in]
| <L
F 08y i g BF 1
= | o
= | F
O £ .l ]
E 06g q E
2
| o
0dn 4 4+ of E
naf - It / i
Sy b e '.tli.."- gy --4,.;\-\v.-.---.-‘ am— 0 £ . .
15 2 25 3 0 i 10 15
Tiempo de simualacion T Probabilidad con Simulacidn w10

Figura U3.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 10.
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Figura U4.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 40
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Figura U5.- Linea Azul simboliza la media de la probabilidad observada y linea verde representa la
evolucion de la media estimada a partir del AE hasta la Generacién 40.
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AnexoV

Ejemplo del Algoritmo Evolutivo considerando la probabilidad de que ocurran diez
eventos de magnitud M = 7.7 + 0.24 (una concatenacién) en un periodo de tiempo de
100 aios. Los datos de probabilidad observados pertenecen a los resultados de
simulacion de los poligonos 3 y 4.

Probahilidad

-10

w10

x =10;

Funcién objetivo

(A)IO .
Tore =0

Pi = 50 Individuos

P(10,2) —
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Figura V1.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 1.
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Figura V2.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacion 10.

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio

184



10" Prababilidad simulada vs Prababilidad con AE wn™ Relacidn entre Probabilidades
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Figura V3.- Izquierda: Linea azul representa la probabilidad observada y Linea verde la estimada con el
AE. Derecha: Relacion entre la probabilidad observada y la estimada con el AE. Generacién 50.
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Figura V4.- Acercamiento en la generacién 50 para probabilidades muy bajas. Se observa que el AE (linea
verde) es capaz de estimar de forma inversa la probabilidad observada (linea azul) con gran precision atin
y cuando se trata de probabilidades muy bajas.
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Figura V5.- Linea Azul simboliza la media de la probabilidad observada y linea verde representa la
evolucion de la media estimada a partir del AE hasta la Generacién 50.
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Anexo W

Cédigo principal del modelo estocastico en el lenguaje de MATLAB. Este programa
genera recurrencias de dos segmentos adyacentes incrementando el periodo de tiempo
en cada iteracion, identifica concatenaciones a partir de una tolerancia fija y estima
una probabilidad tipo Poisson de que ocurra uno o mas eventos de mayor magnitud
mediante una simulacién Montecarlo.

%***********************************************************************%

Programa: Rupll.m
Autor: Ernesto Guadalupe Lbpez Bricefio
Tutor: Dr. Fco. Ramdédn Zuhiga Davila-Madrid
Fecha de Actualizacidén: 01 / 02 / 2013
Versidén 11

%***********************************************************************%
% Limpiar pantalla
clc
close all

clear all
%*********************************ENTRADAS******************************%

T = [100:300:3000007;

TO = 0; % tiempo de origen
t = [0,T]; % tiempo para la grafica
Tol = 1; % tolerancia

T1=27.2075; % recurrencia promedio del primer segmento (afios)
T2=MeanRec2; % recurrencia promedio del segundo segmento (afios)
StRecl =9.9614; % desviacidén estandar del primer segmento (anos)

StRec2 =7.4776; % desviacidn estandar del segundo segmento (ahos)
%**k*k*k**************GENERACION DE TIEMPOS DE RECURRENCIA*****************%
p = length(T);

for g = 1:p

nrl round (T (q) /T1l); %numero de recurrencias por segmento 1
nr2 = round(T(q)/T2); %numero de recurrencias por segmento 2

o)

% Ocurrencia Inicial
Tstartl = (TO + (T1-TO).*rand):;
Tstart2 = (TO0O + (T2-TO).*rand):;

[

% Tiempos de recurrencia con media y desviacidén esténdar para ambos

segmentos
Trecl = (Tl + StRecl.*randn(nrl,1));
Trec2 = (T2 + StRec2.*randn(nr2,1));

% Indices positivos de cada distribucién normal
L1 = Trecl > 0;
L2 = Trec2 > 0;

)

% Valores positivos de la distribucidédn normal
TrecWeibl = Trecl(Ll);
TrecWeib2 Trec2 (L2);
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% Estimacidén por Maxima Verosimilitud de los pardmetros de la
distribucidén de Weibull (o, ) para cada vector de tiempos de recurrencia

pl = wblfit (TrecWeibl);
P2 wblfit (TrecWeib?2) ;

Q

% Generacidén de recurrencias aleatorias y genera una nueva distribucién
de probabilidad (Weibull) a partir de los parametros estimados

Trec_supl = wblrnd(pl(1l),pl1(2),nrl,1);
Trec_sup?2 wblrnd (p2(1),p2(2),nr2,1);

Q

% Distribucidén final de tiempos de recurrencia para cada segmento

Trecl
Trec?2

[Tstartl; Trec_supl];
[Tstart2; Trec_sup2Z];

Q

% Secuencia de tiempo de recurrencia de las distribuciones
Trecl = cumsum(Trecl);
Trec2 = cumsum(Trec?);

%*******************IDENTIFICACION DE CONCATENACIONES*******************%

% Longitud de los vectores de cada secuencia de tiempo de recurrencia
LTrecl = length(Trecl);
LTrec2 = length(Trec2);

o\

Acondicionamiento de los datos para una blUsqueda de las concatenaciones
Los vectores deben de ser del mismo tamafio

Los vectores deben ordenarse de menor a mayor

Todo esto para una busqueda mas eficiente y rapida

o o

o\

LTrecs = [LTreclLTrec?2];

MTrecs = max (LTrecs);

FMTrecs = find (LTrecs==MTrecs) ;

nf = length(LTrecs);

nc = LTrecs (FMTrecs) ;

MaTrecs (1,1:LTrecl)

MaTrecs (1, LTrecl+l:nc) = NaN;

MaTrecs (2,1:LTrec2) = Trec2;
(

I~

Trecl;

MaTrecs (2, LTrec2+1:nc) = NaN;
TTrecl
TTrec?2

sort (MaTrecs (1, :));
sort (MaTrecs (2, :));

o\°

Busqueda de concatenaciones
= length (TTrecl) ;
= TTrecl-Tol; b
TTrec2-Tol; d

([

TTrecl+Tol; ab=[a',
TTrec2+Tol; cd=[c',

"]
"]

Qo 3

b
d

’
’
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VindSubl=[];

for i=1l:n

1=TTrec2<=ab (i, 2) & TTrec2>=ab (i, 1):;
Vindi=length (find (1==1));

if vVindi~=0
Vindi=[1i,Vindi];
L=Vindi (end) ;

if L==
Vindi (end)=1[];
end
if I>1
Vindi (1:L)=Vindi (1) ;
else
end
VindSubl=[Vindi, VindSubl];

end
end

% Indices de los eventos concatenados del segmento 1 con respecto al 2

VindSubl=sort (VindSubl) ;

VindSub2=1[];

for i=1:n

1=TTrecl<=cd(i ,2) & TTrecl>=cd(i,1);
Vindi=length (find(1==1));

if Vindi~=0
Vindi=[i,Vindi];
L=Vindi (end) ;

if L==
Vindi (end)=1[];
end
if IL>1
Vindi (1:L)=Vindi (1) ;
else
end
VindSub2=[Vindi, VindSub2];

end
end

% Indices de los eventos concatenados del segmento 2 con respecto al 1

VindSub2=sort (VindSub?2) ;

[

% Tiempos reales en que se identificaron las concatenaciones

CTrecl = TTrecl (VindSubl); % Ejemplo: 101 245 40 2 1000 (afos)
CTrec2 = TTrec2 (VindSub2); % Ejemplo: 101 245 40 2 1000 (afos)

)

% Se ordenan las concatenaciones de menor a mayor
Til sort = sort(CTrecl);
Ti2 sort = sort(CTrec2);
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N = length(Til sort); %numero de concatenaciones
% Se calcula el promedio del tiempo interevento
Til = mean(diff (Til sort));
Ti2 = mean(diff (Ti2 sort));

% Promedio total del tiempo interevento
MeanTotalCon = (Til+Ti2)/2;

% Si no hay concatenaciones
NoCon = isnan (MeanTotalCon) ;

b = find(NoCon==1);
MeanTotalCon(b) = 1;

o

1.- Calculo de probabilidad con tiempo interevento directo
% Variables de la distribucidén de Poisson

%Periodo de tiempo considerado para que ocurran concatenaciones
Tiempo = 100;

$Frecuencia de ocurrencia media (A)
lambda = (1./MeanTotalCon)*Tiempo;
m=length (lambda) ;
for i=1:m

if lambda (i)==Tiempo;

lambda (1) =0;

end

end

% Probabilidad de gue no ocurra ninguna concatenacidén P (0,2A)
% Probabilidad de que ocurra 1 o mas eventos 1-P(0,A)
Poisson = l-poisspdf (0, lambda) ;

PrPoisson = Poisson*100;

Prob (gq) = PrPoisson;

% Promedio de tiempo interevento

PTinter (gq)=MeanTotalCon;

% 2.- Calculo de probabilidad con la razdn de tiempo interevento
NumCon (gq) = N;
if N==
N=1;
end

)

% Razdén del tiempo interevento
RmeanCon= T (q) /N;
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% Frecuencia de ocurrencia media (A)
lambda2 = (1./RmeanCon) *Tiempo;
m=length (lambda?2) ;
for i=1l:m

if lambda2 (i)==Tiempo;

lambda?2 (1) =0;

end

end

% Probabilidad de gue no ocurra ninguna concatenacidén P (0,A)
% Probabilidad de que ocurra 1 o méas eventos 1-P(0,2)
Poisson2 = l-poisspdf (0, lambdaZ2) ;

PrPoisson?2 = Poisson2*100;

Prob2 (q) =PrPoisson2;

% Promedio de tiempo interevento
PTinterR (g)=RmeanCon;

end

o\

Orden de los resultados en forma de matriz

% Columna 1: Tiempo de simulacidén (T)

% Columna 2: Promedio de tiempo interevento directo (PTinter)
% Columna 3: Probabilidad de Poisson directa (Prob)

% Columna 4: Razdén del tiempo interevento (PTinterR)

% Columna 5: Probabilidad de Poisson con PTinterR (Prob2)

% Columna 6: Numero de concatenaciones (NumCon)

MAT = [T;PTinter;Prob;PTinterR;Prob2;NumCon];
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Anexo X

Se modifico el algoritmo “Rup11.m” cuando se observd la inestabilidad de la
probabilidad para tolerancias pequeiias. El nuevo algoritmo varia la tolerancia (inicia
en 1 dia, incrementa con este mismo periodo y termina en 1 aiio) y mantiene fijo el
tiempo de simulaciéon a 200,000 afios (periodo en el que se estabiliza la probabilidad
para tolerancias mayores a 2 meses). Esto garantiza que para tolerancias mayores a 2
meses se obtendran probabilidades confiables, y se podra extrapolar hacia tolerancias
menores.

%***********************************************************************%

Programa: Rupll TOL.m
Autor: Ernesto Guadalupe Lbpez Bricefio
Tutor: Dr. Fco. Ramdédn Zuhiga Davila-Madrid
Fecha de Actualizacidén: 01 / 04 / 2013

Versidén 11 Modificado
%***********************************************************************%

o)

% Limpiar pantalla
clc
close all

clear all
%*********************************ENTRADAS******************************%

T = 200000;

TO = 0; % tiempo de origen

t = [0,T]; % tiempo para la grafica

Tol = [(1/365):(1/365):1]; % tolerancia

T1=27.2075; % recurrencia promedio del primer segmento (afios)
T2=MeanRec?2; % recurrencia promedio del segundo segmento (afios)

StRecl =9.9614; % desviacidn estandar del primer segmento (afios)
StRec2 =7.4776; $ desviacidédn estindar del segundo segmento (afios)

%****************************CODIGO MODIFICADO**************************%
p = length(Tol);
for g = 1:p

end

Ernesto Guadalupe Lopez Bricefio 191



Segmentos 8-10
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Figura X1.- Regresion lineal simple de los datos de probabilidad contra todas las tolerancias para los
segmentos 9y 10. Linea verde representa el modelo de regresion lineal y linea puntada roja representa la

extrapolacion del modelo a tolerancias menores.
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AnexoY

Algoritmo evolutivo: Estima de forma inversa A de la distribucién de Poisson para
calcular el tiempo interevento de las concatenaciones a partir de un valor de
probabilidad observado.

%***********************************************************************%

Programa: lamAE.m
Autor: Ernesto Guadalupe Lbpez Bricefio
Tutor: Dr. Fco. Ramdédn Zuhiga Davila-Madrid

Fecha de Actualizacidén: 01 / 05 / 2013
%***********************************************************************%
% Limpiar pantalla
clc
close all

clear all
%*********************************ENTRADAS******************************%

% Carga el o los valores de probabilidad para estimar lambda
a=load('Datos probabilidad.m');

% Variables conocidas de la distribucidén de Poisson
x=10;
xf=factorial (x);

%**********************ACONDICIONAMIENTO DEL PROBLEMA*******************%

T=a(:,1); % Tiempo de simulaciodn
Tint=a(:,2); % Tiempo interevento observado
Pr=a(:,3); % Probabilidad observada
n=length (Pr)

Pr=Pr./100;

I

%**k*k************************ALGORITMO EVOLUTIVO*************************%

o)

% Poblacidén inicial
for j=1:n

Ni=50; % numero de individuos
Pi(1l:Ni,1l)=rand(Ni,1l); % primera columna lambdas aleatorios
Pi(1l:Ni,2)=Pr(j); % segunda columna probabilidad conocida

for i=1:Ni

% Tercera columna probabilidad a partir de lambda
Pi(i,3)=((Pi(i,1)"x)/xf)*(2.71828"(-Pi(i,1)));

% Funcidén objetivo (diferencia entre probabilidad conocida y calculada)
Pi(i,4)=abs(Pi(i,3)-Pi(i,2));

end

Pi;

[nf ncl=size (Pi);

P=Pi;

Pm=P;
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% Numero de Generaciones (iteraciones)
Gen=50;

for k=1:Gen

% Mutacidn

for i=1l:nf
if rand<.5
Pm(i,1)=Pm(i,1)-rand;

else
Pm(i,1)=Pm(i,1)+rand;
end
Pm (i, 2)=Pr(j);
Pm(i,3)=((Pm(i,1)"x)/xf)*(2.71828" (-Pm(i,1))):
Pm (i, 4)=abs (Pm(i,3)-Pm(i,2));
end

Q

% Seleccidn
for i=1:Ni
vfol=P(i,4);
vifo2=Pm (i, 4);
if vfol<vfo?2
Ps(i,:)=P(i, :);
else
Ps (i, :)=Pm(i, :);
end
end
[Ss, is]=sort(Ps(:,nc));
Ps=Ps (is(:,1),:);
Ps=Ps(1l:nf,1l:nc);

Pm=Ps;
P=Ps;
end

Ps;
Mi=Ps (1, 3);
M () =Mi;
M1l=Ps (1,1);
Mlam (7)=M1;

med_prob (j)=mean (M) ;

Ps;
M;
Mlam;

m=length (Mlam) ;

for p=1:m
if Mlam(p)<=0.0001;
Mlam (p)=100;
end
if Mlam(p)>=1;
Mlam (p)=100;
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end

end

Tintc=100./Mlam;

med Tintc (j)=mean (Tintc);
end

Ps;

Mlam;

% Relacidén entre probabilidades
Pr=Pr';

[p,sl=polyfit (Pr,M,1);
y_trendr=polyval (p, Pr);

Q

% Coeficiente de correlaciodn
Cfcorr=corrcoef (Pr,M) ;
r=Cfcorr(2,1);

% Relacidén entre tiempos
Tint=Tint';
[p2,s2]=polyfit (Tint, Tintc,1);
y_trendrZ2=polyval (p2,Tint);

% Coeficiente de correlacién
Cfcorr2=corrcoef (Tint, Tintc) ;
r2=Cfcorr2(2,1);

S FIGURAS ////////1/777777 777777777 77777777777777777

figure (1)

plot (T, Pr)

hold on

plOt (TIMI 'g__'>

title('Probabilidad simulada vs Probabilidad con AE'")
xlabel ('Tiempo de simulacidn')

ylabel ('Probabilidad")

ylim([- (max (Pr)) /5 max(Pr)])
figure (2)

plot (Pr,M, 'ob', 'markersize', 8)
hold on

plot (Pr,y trendr,'g', 'linewidth',1.5);
title('Relacidédn entre Probabilidades')
xlabel ('Probabilidad con Simulacidén')
ylabel ('Probabilidad con AE")

axis equal

figure (3)

plot (T,med prob,'g','linewidth',1.5)

hold on

plot (T (l:end),mean(Pr), 'b', "linewidth',1.2)
title('Convergencia del promedio de la probabilidad')
ylabel ('Probabilidad')

xlabel ('Tiempo de simulacidén')
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