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CLASIFICACION MEDIANTE PARAMETROS INSTRUMENTALES DE LA
INTENSIDAD DE MERCALLI MODIFICADA

La evaluacion de los danos y/o pérdidas en un sitio determinado ocurridos como
consecuencia de un terremoto es un tema importante en el &mbito de la ingenieria
sismica. Las escalas de intensidades permiten identificar en primera instancia y en
forma rapida el nivel de severidad del movimiento, pero estas son de caracter cualitativo
ya que estdn basadas en la observacion y el juicio humano. Por lo anterior, se han
buscado relaciones entre los pardmetros instrumentales asociados a un movimiento
sismico y las escalas de intensidades. En particular, este trabajo tiene como objetivo
principal estimar la Intensidad de Mercalli Modificada (IMM) mediante el uso de
parametros instrumentales utilizando métodos estadisticos tanto de clasificacién como
de regresion. Ademas, se busca identificar que variables son las mas influyentes en el
valor de la escala de la Intensidad de Mercalli Modificada asignado luego de la
ocurrencia de un sismo.

Para lograr los objetivos de este trabajo se utilizan dos métodos estadisticos que son
clasificados dentro de lo que se conoce como Aprendizaje Automatico (AA): Redes
Neuronales Artificiales (RNA) y Regresion Logistica Multinomial (RGM). Los
parametros instrumentales considerados son: Aceleracion Maxima de Suelo (PGA),
Velocidad Maxima de Suelo (PGV), duracion fase fuerte, Intensidad de Arias (I.),
Intensidad Espectral de Housner (SI), Intensidad Instrumental de la Agencia
Meteorologica de Japon (IJMA), velocidad absoluta acumulada (CAV), intensidad de
cruces por cero (v), frecuencia central, espectros de respuesta (Sa, Svy Sd), distancia al
hipocentro, profundidad hipocentro y fuente sismogénica.

Del desarrollo de este trabajo y el analisis de los resultados obtenidos, se tienen como
conclusiones y observaciones principales que el método de RLM presenta un mejor
desempefio que RNA. En cuanto a qué parametros instrumentales son los mas
influyentes, se obtiene que son: log(PGV), log(PGA), log(Ia), log(SI) e IJMA. El modelo
generado mediante RLM ocupando solo estas variables arroja un mayor porcentaje de
clasificacion que ocupando todos los parametros. Sin embargo, para ambos métodos el
uso de cada variable por separado (las mas influyentes) es levemente mejor que utilizar
las cinco juntas, siendo la que mejor resultados entrega log(PGV).

Por ultimo, de los resultados se observa que el conocimiento a priori del tipo de suelo no
es influyente en los resultados.



ii

A mi familia y amigos...



Agradecimientos

En primer lugar, le doy las gracias a TODA mi familia por todo el apoyo que he recibido
durante, no solo el transcurso de esta carrera, sino durante mis 26 anos. Quiero
agradecer a mis padres, hermanos, abuelitos, tias y primos.

En particular, a mi papa por ser mi ejemplo a seguir; a mi mama por ensenarme a ver la
vida de otra forma; a mi hermana por estar siempre conmigo, y por su gran aporte a este
trabajo, ya que sin su ayuda y la de Roberto, los graficos de esta memoria serian muy
feos; a mi abuelita “Oba” por siempre estar rezandole a los angeles para que me fuera
bien en todos los controles; a mis tias por también estar siempre preocupadas que
estuviera bien, ddndome muchas veces Flores de Bach, para que las cosas se me hicieran
un poquito mas faciles.

Agradezco a mis amigos del colegio (Carli, Coté, Isi, Pazi y Tobal), quienes siguen
presentes en mi vida, y siempre ddndome su apoyo cuando lo he necesitado. Y no solo en
los momentos mas complicados, sino que son los que muchas veces me han ayudado a
distraerme y olvidarme un poco de la universidad; a mis amigos de la universidad:
Abelits, Belén, Coni, Enzo, Magits, Michelle, Nata y Roberto; en especial a la Coni, a
quien ya conozco hace 8 afios, y espero que sigamos siendo amigas por mucho tiempo
mas.

También me gustaria darle las gracias a mis companeros de carrera, que sin ellos
hubiera sido mucho mas dificil todo. Por hacer mas agradables las clases, el estudio, las
horas haciendo tareas, informes, ejercicios, etc. A los de “La Pecera”, entre muchas otras
cosas. A la Tia Isabel, que es una muy linda persona, que agradezco poder haber
conocido, y gracias a sus calzones rotos, que esperaba todas las tardes.

Por otro lado, agradezco a los profesores de la carrera, a todos, ya que cada uno, de una u
otra forma, ha sido un aporte a mi formacién como profesional y persona. En especial
gracias a mi profesor guia Rubén Boroschek por haber confiado en mi para desarrollar
este trabajo y por toda la paciencia que me ha tenido; a mis profesores de comision
Marcos Orchard y Jodao Pedro Santos, ya que no creo haber podido tener mejores
profesores de comision: siempre dispuestos a ayudarme, respuestas casi inmediatas a
mis preguntas e interés por mi trabajo. Y por ultimo, al profesor Juan Felipe Beltran ya
que sin su ayuda no hubieran sido casi 8 anos, sino que mas.

Y por ultimo, me doy las gracias a mi, por creer en mi misma, por creer que era capaz de

estudiar esta carrera y demostrarlo, por no dejar que situaciones dificiles de la vida me
hicieran no seguir avanzando en ella y por ser quien soy.

iii



Tabla de Contenido

CAPITULO 1:  INTRODUCCION .......oouieimimieieieeteeeteeeteteeesetesesesesessssss s sesssssas s ssssssenens 1
1.1 ODJELIVOS c.nuvieiiiiieieiteeete et este s et e e bt e s st e e st e e e s be e e s saeesssbeessssaessssaesssssasessseesnsseens 2
1.3 ALCATICES ..uvveeieeeiieeectteeeeee ettt e e e eeee et eeeeeeesesaaraaaaeeeeeeeeesararraraeeeeeeeenanrraneees 2
3 B3\ 51 oY () (o3 4 - NSRS 4

CAPITULO 2:  ANTECEDENTES. ...t ettteteteeeteeeeeeeeeeeeeteeeeseseseeeesesessesesessesesessssesesesenenens 5
2.1 Intensidad de Mercalli Modificada..........ccooeeeverurrrieieeiiiiiiiiiriieeeee e eeeeeenns 5
2.2 Parametros INStrumentales........ccouvveeeeeeieieeeciiieeeeee e e e cnrreee e e e e e e e e ennes 7

2.2.1 INteNSIAAAd A€ ATIAS .uvvvviieeiieeeiieeieee et eeeeeerrrre e e e e e e e eeessssareeeeeeeseennnnns 7
2.2.2 Velocidad Absoluta Acumulada..........coooveeuveeeiiiiiiiiiiiiieieeececccceeeeeee e 7
2.2.3 Intensidad Espectral de HOUSDET .......cccccoviiiiiiiiiiniiiniiiceeeeeeeeteeeee e 8
2.2.4 Aceleracion Maxima del Suelo y Velocidad Maxima del Suelo.........cccccevuneene. 9
2.2.5 Duracion Movimiento FUEITE .....ccoouvviiiiiiiiiiiiiiiiiecccccccececcccceeccececeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 9
2.2.6 Intensidad Sismica de la Agencia Meteorologica de Japon..........cccceeeueennnenee. 10
2.2.7 ESPECtrOS d€ IeSPUESTA.......veiecuiiiieiieeeiieecciteeetre et e e vee e ae e e sae e e eaaeeesraeeas 11
2.2.8 CIUCES POT CETO ..uueeeeeereeeeaeieaeaaaareaaaaaaaeasaaasasasssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasasns 12
2.2.9 Contenido de freCUENCIA .....cc.uvvieeieciiiee ettt et e e e rr e e e e aeaeeeeans 12
2.2.10 Fuente SiSMOZENICA .......cceeeiiiiiiiiiiiiieieciteeeeeee e eeesre e e eeseree e e s raee s s s saeeeenans 12
2.2.11 Distancia al hipOCENTIO........cccueiieiiiieiieecieeeceeceee et ae e e 14
2.2.12 Profundidad hipoCentro..........ccocueeiiieiiiiiiiiiiieeeteeeeeccte e 14

CAPITULO 3: METODOS DE REGRESION Y/O CLASIFICACION.........ccccevvurmemnnnee. 15
3.1 Redes Neuronales ArtifiCiales.........ccoceeeiieeieciiiee et e e eree e 16
3.2 Regresion Logistica Multinomial .........ccoooieiiiiniiiniiiniiiiiceeeeeceeeeceee e 20
3.3 Minimos Cuadrados Parciales (PLS).........uueiiiiiiiirerieeeeeeeeeeinrereeeeeeeeeesnnsnneseeeeens 22

CAPITULO4:  DETERMINACION DE PARAMETROS A PARTIR DE REGISTROS

DE ACELERACION .....cottttiiiiiieeeeetttiieeeeeeeeeeettsnnneeeeeeesssssssnnnseesessssssssnnnnsesesssssssssnnnssssseees 25
4.2 ANALISIS PATAINEITOS ....uvvieiiciiieeeeeitteeecctee e e eeere e e e eerr e e e e e stbree e e s raeeesssssaeessssssaaaanns 28

CAPITULO5: PRUEBA DE METODOS DE CLASIFICACION .......c.coceuevmrererierreernnns 32
5.1 Redes Neuronales Artificiales.........cceeeeeouiieeieeiiiieeeccieee e e earee e 32

5.1.1 Manejo del set de datos .......ceeeeeiiiiieeiiiiieeceeeccee e 32
5.1.2 Entrenamiento de la red..........ccuvieeeeiiiiiecceeeeeee e 33
5.1.3 Prueba de 1a Red Neuronal ...........cooocoviiiiieiiiiieecciieeccerree e ecreee e 36
5.2 Regresion Logistica Multinomial ..........ceeeeiieiiieiiiiiiieeecceeecccceee e 38
5.2.1 Manejo del set de datoS........eeeecuieieeiiiieiieieieeeceeeecte e 38
5.2.2 Método de Regresion Logistica Multinomial en Matlab.......c.c.ccccceeevueennennneen. 40
5.2.3 Prueba de la Regresion Logistica Multinomial ...........ccccceeeiiiiiiieiecciieeeeennen. 40

v



5.3 Resumen ReSUltados .......ooovvvvvviiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 43

CAPITULO 6: APLICACION DE METODOS DE CLASIFICACION ......ocoeveveeeeerenennn. 44
6.1 Redes Neuronales ArtifiCiales......c.veeeeeeeiiiiiiiiiririieeeecceeccireee e ceeerarree e e e e eeeeanns 46
6.1.1 Red Neuronal Artificial utilizando 16 parametros..........cccceeevveeeecciieeececcnneeenn. 46
6.1.2 Red Neuronal Artificial considerando un parametro alavez...........cccc.uuuen..... 58

6.2 Regresion Logistica Multinomial ..........cceeeecieeeeiieeciieieieeccieecceee e vee e 64
6.2.1 Clasificacion COM 17 ClASES .......uuurrireeeeeeeeeeirireeeeeeeeeeeeetrrrreeeeeeeeeeessnsreeeeeeeseeennnns 64
6.2.2 ClasificaciOn CON 5 ClASES ....ccccuuurrireeeeeeeecctreeeeee e cceecrrreeeeeeeeeeeennnrreeeeeeeeeeennnns 77
6.2.3 ClasificaciOn CON 2 ClASES.....cccvuvrrreiieeeieiieireeeee e e e e e eeeeaanrrreeeeeeeeens 86
6.2.4 Clasificacion considerando un pardmetro ala vez.........ccceecveeveieeenceieencneenennen. 92

6.3 Resumen y Analisis de Resultados........cccueeecuieeeciiieciieeccieeccieeccee e 101
6.3 NUEVOS RESUITAAOS «.uuvvvvvviiieiiiiiiiiiiieeeee ettt e e eeeeansraeeeeeeeeeenns 104
6.3.1 NUEVO MOAEIO ...ttt ettt etee e e e rae e e e e rr e e e e s naa e e e e nnaaeas 104
6.3.2 Analisis error entre IMM modelo e IMM ONEMI .........ooeviiiiiiiinnereeeeeeeeeenn. 107
CAPITULO7: COMENTARIOS Y CONCLUSIONES.......cecteteeeieeeeeterereeeeeeeeeesesessenes 113
CAPITULO 8: RECOMENDACIONES Y FUTURO TRABAJO ..., 118
133 10) DT )= - ¥ i T NSRS 120
ANEXO A: HISTOGRAMA VARIABLE DEPENDIENTE Y DE VARIABLES
INDEPENDIENTES ...t eeeeeetreee e e e e eeeeeaaaaneeeeeeesssassnnnnnaseeeessssssnnnnnnsseaees 124
ANEXO B: RELACION ENTRE INTENSIDAD DE MERCALLI MODIFICADA Y CADA
UNA DE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES.......ccoottiieiiieeeererrcceee e 148
ANEXO C: RELACION ENTRE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES.......ccceeevune... 153



Indice de Tablas

Tabla 1: Parametros de entrada ...........cccueeeeeeiiiieiieciiieeccceee et ree e e eare e e e 27
Tabla 2: Transformacion de nameros romanos a nameros arabigos de los valores de
507 L PSRN 32
Tabla 3: Valores vector de salida para Regresion Logistica ........ccocceevevviernvieinnieennneeennnne 38
Tabla 4: Valores vector de salida para Regresion Logistica Multinomial agrupados en 5
ClASES . ettt e ettt e e r e et et e e e b b ———aeeeeeeaa e abaaaareeeeeeeenrarararaeeeeeeannns 39
Tabla 5: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA por parametro) ......... 43
Tabla 6: Conjunto de datos y division en sub conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba para Redes Neuronales Artificiales. Casos segln Criterio 1. .......cceeccveeeeveeecveennnns 44
Tabla 7: Conjunto de datos y divisiéon en sub conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba para Regresion Logistica Multinomial. Casos seglin criterio 1. .........cceceeeeeeneene 44
Tabla 8: Modelos seguin los criterios que se aplican en ellos .........cccceeevuieeecieeecieeeccieennns 47

Tabla 9: Resumen porcentajes de clasificacion segtin caso por tipo de suelo y casos segin
CIIterios UHHZAAOS ...uvveeieeeiiieeeeee et ee e e e e are e e e e ara e e e e ssaaeeeeanes 48

Tabla 10: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor....50

Tabla 11: Porcentaje de registros clasificados correctamente o maximo 1 grado por sobre
el valor informado por 1a ONEMI ........ccccoiiiiiiiiiiiiiieeeteete ettt 50

Tabla 12: Modelos segn los criterios que se aplican en ellos.........cccceeveerveeeneensenneennne 54

Tabla 13: Resumen porcentajes de clasificacién segin caso por tipo de suelo y casos
SEZUN Criterio ULIHZAAO0....uvieeiieeciieccieeceece ettt te e e e ae e e aae e s aae e e raaeenns 54

Tabla 14: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor....57

Tabla 15: Porcentaje de registros clasificados correctamente o maximo 1 grado por sobre

el valor informado por 1a ONEMI .........ccccoiiiiiiiiieiieeecieeecieeeeieeeecreeesveessaseeeerae e e veeeenes 57
Tabla 16: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA 16 parametros)........ 57
Tabla 17: Modelos segtn los criterios que se aplican en ellos...........ccceecueeeeciveeecieeecceeennns 58
Tabla 18: TIOZ(PGA) ...ttt ettt et e s cree e e e s eaae e e s s sbaee s s s saaaeeesssssaeessnnssaeaans 58
Tabla 19: I0Z(PGV) cecueeiiiiiieieteeectee ettt ettt e e s ste e s te e s sbee s s saeessbaessssaeessnaessssaannnes 58
Tabla 20: 10Z(TA) .ueeeeeeiiieiiieiiieeececiee et e eeete e e e e eree e e e s vaeeeesssbaeesesssaaeessssssaaessssnssaesanns 59
1 o) o (o) (] ) OO 59
Tabla 22: TTIMA ...ttt eeertee e e e e ette e e ee e saaeeeeeesbaaeeeesssseeeesnsssaeseenssaaeesenssseasannes 59
Tabla 23: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA por parametro)....... 59

Tabla 24: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor ...62
Tabla 25: Porcentaje de registros clasificados correctamente o maximo 1 grado por sobre

el valor informado por 1a ONEMI ..........ccoiiiiiiiiieiieeeccieeeecree e esree e eeve e e vaee e e 62
Tabla 26: Regresion entre valor IMM salida del modelo y valor IMM informado por la
(0 A\ 1 PP 63
Tabla 27: Pesos entre neuronas de la capa entrada y neuronas de la capa oculta............ 63

vi



Tabla 28: Pesos entre neuronas de la capa oculta y neurona de la capa salida ................ 63

Tabla 29: Valores vector de salida para Regresion Logistica agrupados en 2 clases........ 64
Tabla 30: Modelos seguin los criterios que se aplican en ellos .........ccceecueeeeceeeccieeecieennns 64
Tabla 31: Resumen porcentajes de clasificacion segin caso y modificaciones................. 66

Tabla 32: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor ...72
Tabla 33: Porcentaje de registros clasificados correctamente o maximo 1 grado por sobre

el valor informado por 1a ONEMI .........cccciiiiiiiiieiieeccieecciteeseee e esveeesvee e e ssae e s aaeeeaeas 72
Tabla 34: Modelos segtn los criterios que se aplican en ellos ........cccccocveeeeeecieeeeeccinneeenne. 73
Tabla 35: Resumen porcentajes de clasificacién segin caso y modificaciones ................ 73

Tabla 36: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor ...76

Tabla 37: Porcentaje de registros clasificados con méximo 1 grado por sobre el valor

informado por1a ONEMI .........ccociiiiiiiiiiieeeieeecieeeeieeeeeeeestee s reeeseateessssaeesssaeessssasenes 76
Tabla 38: Resumen porcentajes de clasificacion de registros RLM 17 clases................... 76
Tabla 39: Modelos segtn los criterios que se aplican en ellos .........cccoecveeervieencieennieeennnne 77
Tabla 40: Resumen porcentajes de clasificacion seglin caso y Criterios .........cceeeueeeeveennns 78
Tabla 41: Modelos segin los criterios que se aplican en ellos.........cccoeeveeeecieeeccieeccneenns 84
Tabla 42: Resumen porcentajes de clasificacion segiin caso y modificaciones ............... 84
Tabla 43: Modelos segtin los criterios que se aplican en €llos ..........cccceveeeeciveecieeeecneenns 86
Tabla 44: Resumen porcentajes de clasificacion segin caso y modificaciones ................ 87

Tabla 45: Resumen resultados Regresion Logistica Multinomial considerando 2 clases 92

Tabla 46: Porcentaje de los registros pertenecientes a la clase “< V” para el set de
eNtrenamiento ¥ PIrUEDA ......ccciiiiiiiiiiiieeccceeecce e e e ra e e s e erae e e e saene 92
Tabla 47: Modelos segun los criterios que se aplican en ellos.........ccocceeveeriienneinnienneennne 92

Tabla 48: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RLM por parametro) ...... 93

Tabla 49: IOZ(PGA) .ccuuviiieiieieteeeetteeette et es et e e ste e e s sate e s bt e s sbeessssaeessasaeesssaeessssaesnssaennnns 94
Tabla 50: IOZ(PGV) ittt ettt et e e s svtee s ae e s s be e s s ste e s s beeesssaeesssnaessssaasnnes 95
1 o) E: 15 B 10 = ) R OO UPPRRRRPPRRR 96
Tabla 52: TOZ(SI) ..uvviieeiieieiieiecieeeciee ettt rte e et e e ste e e s sae e s s bt essbee s s seeessaseeesssaeessssaessssaeenne 97
Tabla 53: TTIMA ...ttt eeetee e e e e ettte e e ee e srtee e e e ssaaeeeesssaaeeensseaeeeessssaesannsssaasannns 97

Tabla 54: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor .100
Tabla 55: Porcentaje de registros clasificados correctamente o maximo 1 grado por sobre

el valor informado por 1a ONEMI ........ccccooiiiiiiiniiiiinteeteeeeeeeeete et 100
Tabla 56: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA 16 parametros) ..... 101
Tabla 57: Resumen porcentajes de clasificacion de registros RLM 17 clases ................. 101
Tabla 58: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA por pardmetro).....102
Tabla 59: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RL por parametro)......... 102
Tabla 60: Resumen resultados RLM considerando 2 clases.....ccccoovvuvveeeeeeeeeeeccnvvvennnenn. 103

vii



Tabla 61: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RLM por parametro).....103

Tabla 62: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA por parametro).....103

Tabla 63: Resumen porcentajes de clasificaciéon nuevos modelos..........ccceeuveeecnveennnnennn. 105
Tabla 64: Resumen porcentajes de clasificacion de registros RNA ........cccccceevevvieenneenne 105
Tabla 65: Resumen porcentajes de clasificacion RLM 17 clases, por parametro y 5 nuevos
PATAINIELTOS toeiieuvirieeieeireeeieeitreeeeesirteeeesasreeeasssseessssssseaeessssssaeeesssssssessssssaesesssssaseesssssseees 106
Tabla 66: Resumen resultados RLM considerando 2 clases .......c.ccceecueeeeerveenvueensueenne. 106

Tabla 67: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA 16 parametros) ...... 114

Indice de Figuras

Figura 1: (a) Definicién de la Intensidad Espectral de Housner (SI), la cual es calculada
como el area bajo la curva del Espectro de Respuesta de Velocidad con un
amortiguamiento de 20%, entre los periodos de 0.1 a 2.5 segundos, dividido por el largo
del intervalo del periodo. (b) Traza de SI calculada para cada rotacion de las
componentes de aceleracion horizontales (EW y NS) de los registros de la estacion JMA
Kobe para el terremoto de Kobe en el afio 1995. (Fuente: Karim y Yamasaki, 2001 [16]).8

Figura 2: Definicion genérica de duracion de movimiento fuerte de un acelerograma.
(Fuente: Elaboracion PropPia).......ccccccueeceiieeeiiieeeiieeecieeeeieeeecteeeeeeeeesveesssseesssseessssesesssesnns 9

Figura 3: Calculo de la Intensidad Sismica Instrumental JMA, la cual es obtenida (a)
aplicando un filtro de pasa-banda en el dominio de las frecuencias y (b) considerando el
efecto de duracion t(a) de PGA, el cual es obtenido en dominio del tiempo (¢) sumando
los segmentos de tiempo que exceden el valor de referencia de PGA de la suma vectorial
de los tres componentes de los registros de aceleraciéon (Fuente: Karim y Yamasaki,
2T 0 103 ) I 15 LG Y PRSP 11

Figura 4: Perfil esquematico con la sismicidad del catalogo NEIC, registrada entre 1973 y
2007 de la zona en la latitud 33.5°S (considerando 0.5° en direccion norte y sur), cada
punto representa un sismo, independiente de su magnitud o fecha de ocurrencia. El
color azulado representa la posicion esquematica de la placa de Nazca y verde, la placa
Sudamericana. Las lineas punteadas indican la posicion de las principales fuentes
sismogénicas: a. interplaca tipo ‘thrust’; b. intraplaca de profundidad intermedia; c.

corticales y d. ‘outer-rise’. (Fuente: Leyton, Ruiz y Sepilveda, 2010) [22] ...........c......... 13
Figura 5: Esquema que muestra la distancia que corresponde a la profundidad del
hipocentro. (Fuente: universobservado.blogspot.cl).........cceceeevierriernierieenneeniieeeieeeeenns 14
Figura 6: Esquema neurona en RNA y analogia con neurona biologica. (Fuente:
Universidad de SeVIIla [38]) ..uuuuueereeereriiiiiiiiiiiiiiiieeeerereeereerererreereeeesseeeeeeeesere——......—....——————. 17
Figura 7: Ejemplos funciones de activacion. (Fuente: Universidad de Sevilla [38])........ 17

Figura 8: Esquema RNA tipo feed-forward backpropagation. (Fuente:
WWW.MEdICINAINTENSIVA.OTE) ..veiiiieiiiieiieiiiieeeeciteeeeeerreeeeeeieeeeeesraaeesessssaeeesssssseessssssseeeas 18

Figura 9: Representacion de under-fitting, appropriate-fitting y over-fitting. (a) El ajuste
de la linea azul es muy simple para explicar la varianza de los datos, (b) La linea azul

representa un modelo que puede ser mas facilmente generalizado para otros datos, (c)
La linea azul se ajusta perfectamente a los valores del conjunto de entrenamiento, pero

viii



luego es dificil que se pueda ocupar para otro conjunto de datos. (Fuente: Universidad

AE SEVIILA [16]) ceeveeiiiiiiiiiiiiiiiiiietiieteeeeerereeerereeeeeeeeeeeeesresesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnsnnes 19
Figura 10: Control del error del set de validaciéon para evitar el sobre-entrenamiento.
[0 DTS s SR 0 £ o) 20
Figura 11: Grafico funcion inversa del Iogit ............oooeeiiiiiiiiiiiiiceecccee e, 22
Figura 12: Representacion Geométrica de la regresion mediante Minimos Cuadrados
Parciales. (Fuente: WWw.NatUTE.COML).....ccoviiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeees 23
Figura 13: Loading plot obtenido de realizar PLS. Variables encerradas en cuadro rojo
son candidatas a ser eliminadas. (Fuente: Elaboracién Propia en Matlab)...................... 24
Figura 14: Distribucién a lo largo de Chile de estaciones de las que se obtuvieron los
registros. (Ordenes, 2017) [20]..ccciiiccieieeieeeeieeeecteeecieeeeire e rereeesaeeesaeessree e e saeeennsaesnnnns 25
Figura 15: Excel con lista de 10s 1122 registros .........ccceeceeevieriiiniiiniinniinieeeeeeeeeeee 26
Figura 16: Excel que contiene el valor de la escala IMM de todos los sismos sensibles
ocurridos entre 10S aN0S 2007 @ 2015 ....uuvvvereeeeeiiieiiiririeeeeeeeeeessirrreeeeeeeeeeesssssssssereeseessnnns 26
Figura 17: Comparacion relacion entre PGA-IMM y PGV-IMM con y sin uso de logaritmo
1<) s W o TS (0 TSR 29
Figura 18: Comparacién relacion entre Ia-IMM, SI-IMM y CAV-IMM con y sin uso de
10ZATItINO €N DASE 10 ...veeieiieiciieiciieecteeeete et ee e e e e eeee e e teeseaae e e saeessssaeesssaesssseaanns 30
Figura 19: Comparacion relacion entre Profundidad-IMM, Distancia Hipocentro-IMM y
Frecuencia Central-IMM con y sin uso de logaritmo en base 10 .......ccccceeeveeeveeeseeenneeennee. 31
Figura 20: Estructura Red Neuronal. (Fuente: Matlab, resultado entrenamiento de la
RIN A ettt e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeaeaeaseeaaeearaeararerraaaeaaaaaaaaaans 34
Figura 21: Interfaz entrenamiento Redes Neuronales en Matlab. (Fuente: Matlab,
resultado entrenamiento de 1a RINA) ......cooioiiiiiieciiiieeeceeeeetee e eee e e nee e e e 35
Figura 22: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Red
JANLE18840) F:1 IAN i ¥ (63 - 1 RSP 37
Figura 23: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Red Neuronal Artificial......................... 37
Figura 24: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Regresion
Logistica Multinomial 17 Clases. .....cccuviiiieeiiiiiiiiieeecceeeceree e ea e e s e 41
Figura 25: Predicciéon de IMM vs IMM ONEMI. Regresion Logistica Multinomial 17
ClASES. o nnettiee ettt ettt ettt e e e e e e e e bte e e e e aae e e e e abaae e e sataeeeenaaaaeeeensaaaeeennrraaeeeannns 41
Figura 26: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5
ClASES. ceeveieieeeieeeeeeeeeeeeeeeeee et e e eeeeeeeeeeeeereerrarerareaaraartaraaraaaraa—a—tratartaa———————tararararararrraraaataraaraan 42
Figura 27: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases. .....ccccoceeeevuieeeceeeencneennnnen. 42

Figura 28: Loading Plot, define el nivel de informacién que aporta cada variable para
realizar la regresion. Los parametros que se encuentran encerrados por el cuadro verde
son las que mayor informacién de la varianza de los datos aportan: log(PGA), log(PGV),

log(1a), 10Z(SI) € ITMAL .....eiiiieeeieeecte ettt eere e e etee e e ete e e bt e e sbeeessaeeesssaeesssaeesssaeesssaeennns 46
Figura 29: Estructura Red Neuronal ............cccceeevieieiieiiiiieicieeceeeeecreeeeeee e eneeeeneeseeeeas 47
Figura 30: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. (a) Caso o,
(b) Caso 2, (¢) Caso 3, (d) Caso 4. Método RNA. .......ccccovieieecieeeeeereee e reee e 49

X



Figura 31: Porcentaje de clasificacion por rango, para cada uno de los casos segun tipo de
suelo. Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos
10S SUEIOS MENOS TOCA AUTA. ....eeuvrrriieeeeeieeeeeiirreeeeeeeeeeeerareeeeeeeeeeeeennrareeeeeeeeeeeesnsssssseeeeeenns 51

Figura 32: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Redes Neuronales Artificiales Caso 0.. 51
Figura 33: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Redes Neuronales Artificiales Caso 2..52
Figura 34: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Redes Neuronales Artificiales Caso 3..52
Figura 35: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. Redes Neuronales Artificiales Caso 4. .52

Figura 36: Regresion Lineal. Caso O .......ccccuiieiieeiiieieieiiiieeecieeesectree e sevvee e e aaee e e 53
Figura 37: Regresion Lineal. Cas0 2 ......cccceccuieiiiiieeeiieeeeiieecreeccteeeeeee s sveeeseeaeessvaeesvneas 53
Figura 38: Regresion Lineal. Caso 3 ....cccccueieciieeeiieeeiieeeeiieeecieeeeteeeeteesecveeesneeessnvaeesssneas 53
Figura 39: Regresion Lineal. Caso 4 ......ccccvevuieiriieiniiiieriieenieeesreessieesssseessseeessseesssneeas 53
Figura 40: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RNA Caso
4 o VU 54
Figura 41: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. RNA Caso Extra........cccecceeeevveercneennnen. 55
Figura 42: Regresion lineal entre valor IMM ONEMI e IMM predicho. Caso Extra........ 55
Figura 43: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. (a)
log(PGA), (b) log(PGV), (c) log(Ia), (d) log(SI), (¢) IJIMA. RNA por parametro. ............ 60
Figura 44: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. RNA por parametro (a) log(PGA), (b)
log(PGV), (c) log(Ia), (d) log(SI), (e) IIMA. RNA por parametro. ..........cceeevveeeerveeeeueeennns 61
Figura 45: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Regresion
Logistica Multinomial 17 clases. Cas0 O....cccccueirriuieiriiieiniiiiieiieesiieeesreeeseeeesseeeesseeessaees 67
Figura 46: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Regresion Logistica Multinomial 17
[ T T O 1Yo 1 o J SRR 68
Figura 47: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Regresion
Logistica Multinomial 17 clases, Caso 2........cccceerueriieriieniiinieieieeeteeteeee e 68
Figura 48: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Regresion Logistica Multinomial 17
ClASES, CASO 2. ceeeeerieeeeee e ettt e e e e eeeee bt e e e e e e e tessssssssaseeeeeeeesssssssssseeeesesesssnsssssseeeeeeens 69

Figura 49: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Regresion

Logistica Multinomial 17 clases, Cas0 3.....ccccceerriuierrrieiniieeeeieeesieeeesreeeseeeesseseesssneessnees 69
Figura 50: Predicciéon de IMM vs IMM ONEMI. Regresion Logistica Multinomial 17
ClASES, CASO 3. eevvvevrieierirereeeieeereeeeeeerreerereerreresrserassssssrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 70
Figura 51: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 17
ClASES, e nnerteeeieeceeee ettt et e e e te e e e e e rar e e e e baae e e e bat e e e e abaae e e sataeeaenaaaaeeaensaaaeeeanraaeeeannns 70
Figura 52: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 17 clases, Caso 4. .....ccccccvveeeennneen. 71

Figura 53: Diferencia entre valor de la escala de la IMM predicho por el modelo y valor
informado por la ONEMI. Modelo generado mediante RLM considerando 17 clases,

(07110 0 D5 ¢ ir - DR PP P PP OO P PP UPPPRRPRPRt 74
Figura 54: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 17 clases, Caso Extra. .................. 74
Figura 55: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5
ClASES, uvrrreieeeeeeeeecttee e e eeee et e e et et e e e b——— e e e eeeeee e b ba—aaeeeeeeea e abbarareeeeeeeanrrrrrarraeeeeeeannns 79



Figura 56: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM5 clases, Caso O. .....ccccccvveeeennneen. 80
Figura 57: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5

ClASES, CASO 2. eeeeereieieeeeeeeeeittee e e e e e eeeesarre e e e e eeeeeesssssssasereeeeeeessssssssaeeeeesessssssrssseeeeesennns 80
Figura 58: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases, Caso 2......cc.ccceeeeuveeenneen. 81
Figura 59: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5
ClASES, e.evveieeieieeeeeeeeeee ettt ettt ettt eeeeeeeee e e e e e et e e et e—eaar———aa—a———————————————————————————————————————tr——rar——a—————_. 81
Figura 60: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases, Caso 3. ....c.cccceeeeveeennnenn. 82
Figura 61: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5
[ BT RNt 82
Figura 62: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases, Caso 4.....ccccccueeeeuveeennnen. 83
Figura 63: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5
ClASES, e nnertieeieeieee ettt e et e e e e et e e e e be e e e e e tae e e e e aaaee e e st taeeeentaaaeaeenraaeaeeasraaeeaannnns 85
Figura 64: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases, Caso Extra..................... 85
Figura 65: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 2
ClASES. 1eeiiteeetie ettt ettt e e et e et e e st e e e ae e e s b e e e e rae e et bae e e taeeesabaeenataeensaeeanes 88
Figura 66: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 2 clases. .......ccecceeeveeeeneeeneennueennnee 88
Figura 67: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 2
ClASES. ettt e e e e e e e e e tte e e e e e aaaee e e staeaeeeanraaaeeaeaaaaeeaasraaeeaanns 89
Figura 68: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 2 clases. .......cceeceerveeeereeeneennneennne. 89
Figura 69: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 2
ClASES. ettt et e et e e e e e et et e e s ————aaeeeeeeea bbb abaeeeeeeeeentararreeeeeeeanns 90
Figura 70: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 2 clases. .....cccccceeerveerrcueeensnneennne 90
Figura 71: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 2
CLASES. cettteeieeee ettt e et e ee e e et e e et e e e et b ———aae et e eeea bbbt aeeeeeeeeantbraarraeeeeesannns 91
Figura 72: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 2 clases. .....ccccoceeeruieerceeeencneennnnen. 91
Figura 73: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. (a)
log(PGA), (b) log(PGV), (c¢) log(Ia), (d) log(SI), (¢) IJMA. Utilizando RLM. .................. 98
Figura 74: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM por parametro (a) log(PGA), (b)
log(PGV), (c) log(Ia), (d)log(SI), (e) IIMA. Utilizando RLM. ........cceecureervreercreercreenne 99
Figura 75: Loading plot donde se muestra qué variable se considera de cada uno de los
"ETUPOS" VISIDIES. ..uuvtieiieeiiieeececte ettt e e e e s e s tr e e e e e b e e e e s rba e e e e s naaaeeennnns 104

Figura 76: Grafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y
log(PGV) y error del modelo (abajo). Modelo de RNA que considera 16 variables
9] 16 TG () i =TSRRI 108

Figura 77: Grafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y
log(PGV) y error del modelo (abajo). RNA considerando log(PGA) como variable
0] 16 L[ (0 v: PR UPRRUPPRRRPPO 109

Figura 78: Grafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y
log(PGV) y error del modelo (abajo). Modelo RLM 17 Clases.......ccccccvuveeeeecnveeeeeeceneeennn. 110

Figura 79: Grafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y
log(PGV) y error del modelo (abajo). Modelo RLM 2 clases. ......c.cccceeeeueeeeciieecineeneneennne 111

xi



Figura 80: Grafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y
log(PGV) y error del modelo (abajo). Modelo RLM con log(PGV) como variable
0] 16 161 () VAR USRI 112

Figura 81: Histograma Intensidad de Mercalli Modificada ..........cceceeevierveenvieinniennnennne 118

Indice de Figuras Anexo A

Figura A. 1: Histograma Intensidad de Mercalli Modificada ..........ccccceeeeuiieeieccinieeennns 125
Figura A. 2: Histograma Mecanismo Focal .........cccceeoviiriiiiiciieieieeecieeceee e eeeeee e 125
Figura A. 3: Histograma Tip0 de SUEl0.........ceeieeciiieiiiciiieecccteeeecteee e e e e 126
Figura A. 4: Histograma distancia al hipocentro para sismos menores a 6M y distancia
de ruptura para SiSmoSs MAYOTeS @ 6M........cccceeeerieeeerireeeirreeeieeeeeseeesssseesssseessssesessssesanes 126
Figura A. 5: Histograma Intensidad de HOUSDET .........cccccueerviiiiiiiiiiniieinieeeieeeeeee e 127
Figura A. 6: Histograma IJMA...........coiiiiiiiiiieeeee ettt st 127
Figura A. 7: Histograma PGA Direccion Horizontal ..........cccccueeeevieeeciieeccieeccieeeeieeenee 128
Figura A. 8: Histograma PGV Direcciéon Horizontal ...........ccceceiiiiiiiiniiinniinniinenneene 128
Figura A. 9: Histograma Intensidad de Arias Direccion Horizontal...........cccccueeeeunenneee. 129
Figura A. 10: Histograma por partes Intensidad de Arias Direccién Horizontal ........... 130
Figura A. 11: Histograma Velocidad Absoluta Acumulada Direccion Horizontal ........... 131
Figura A. 12: Histograma CAV Direccion Horizontal por partes ..........ccceeveeeeveeecueennne 132
Figura A. 13: Histograma CAV Direccion Horizontal sub-partes .........cccccceeeeveeecueennne 133
Figura A. 14: Histograma Cruces por Cero Direccion Horizontal..........cccccceevereniennncne 134
Figura A. 15: Histograma Frecuencia Central Direccion Horizontal ................cceunnen..... 134
Figura A. 16: Histograma Espectro de Desplazamiento Direccion Horizontal. Periodo
0.2 [S]. uueeiiiiiiiiiiiicceee ettt reeeeeeeeeeresaaeeeeeeeeesssasasaaseeeessssssssssnsseessssssssssssnnnseeseennes 135
Figura A. 17: Histograma Espectro de Desplazamiento Direccion Horizontal. Periodo
0[S ] eeeuueeeeeeeeeeetit et ettt eeraa e eeeeeeeeeerasaassassesesessssssssssssssessssssssssnssssesssssssssssnnsnssssssnnes 135
Figura A. 18: Histograma Espectro de Velocidad Direccion Horizontal. Periodo T=0.2
LS ]t cuununnnnn e et aa —————_———————___ttttttt_______ttttsttttsssssssssssssssisessssrsssnnrnnnrnnnnnnnnnrnnnnnn 136
Figura A. 19: Histograma Espectro de Velocidad Direccion Horizontal. Periodo T=1 [s].
.......................................................................................................................................... 136
Figura A. 20: Histograma Espectro de Aceleracion Direccion Horizontal. Periodo T=0.2
13 TSPt 137
Figura A. 21: Histograma Espectro de Aceleracion Direccion Horizontal. Periodo T=1 [s].
.......................................................................................................................................... 137
Figura A. 22: Histograma PGA Direccion Vertical ..........ccoceerviernieniieniienneeniieeeeeeeeenne 138
Figura A. 23: Histograma PGV Direccion Vertical ..........cccocovvieiieciiieeieiiieeeeeccieeeeeeeee 138
Figura A. 24: Histograma Intensidad de Arias Direccion Vertical.........cccccveeeeecuveeeennnnns 139
Figura A. 25: Histograma Intensidad de Arias Direccion Vertical por partes. ............... 140

Xii



Figura A. 26: Histograma Velocidad Absoluta Acumulada Direccion Vertical ............... 141

Figura A. 27: Histograma CAV Direccion Vertical por partes........cccceeeeeecvveeeecccvneeeeeennns 142
Figura A. 28: Histograma CAV Direccion Vertical sub-partes........cccccceeeeeveeecveencneenne 143
Figura A. 29: Histograma Cruces por Cero Direccion Vertical ..........ccceeeeviieeecciveeeeenns 144
Figura A. 30: Histograma Frecuencia Central Direccion vertical ..........cccccueeeeecivieenennns 144
Figura A. 31: Histograma Espectro de Desplazamiento Direccion Vertical. Periodo T=0.2
S PPN 145
Figura A. 32: Histograma Espectro de Desplazamiento Direccion Vertical. Periodo T=1
S PPN 145
Figura A. 33: Histograma Espectro de Velocidad Direccion Vertical. Periodo T=0.2 [s].
.......................................................................................................................................... 146

Figura A. 34: Histograma Espectro de Velocidad Direccién Vertical. Periodo T=1 [s]..146
Figura A. 35: Histograma Espectro de Aceleracion Direccion Vertical. Periodo T=0.2 [s].

Indice de Figuras Anexo B

Figura B. 1: Relacion entre IMM y (a) Fuente Sismogénica, (b) profundidad, (c)
Distancia hipocentro, (d) log(PGA), (e) log(PGV), (f) Duracion movimiento fuerte ..... 149

Figura B. 2: Relacion entre IMM y (a) log(Ia), (b) log(SI), (¢) IJMA, (d) CAV, (e)
Espectro de Desplazamiento T=0.2 [s], (f) Espectro de Desplazamiento T=1[s]........... 150

Figura B. 3: Relacién de IMM y (a) Espectro de Velocidad T=0.2 [s], (b) Espectro de
Velocidad T=1 [s], (c) Espectro de Aceleracion T=0.2 [s], Espectro de Aceleracion T=1
[s], (e) Cruces por Cero, (f) Frecuencia Central..........cccceeeeieeeeieeeciieeeiieeceieeeeveeeeeeneens 151

Figura B. 4: Relacion de IMM y Tipo de SUEl0 ......ccccviieeiieeeiiiecieeceeee e 152

Indice de Figuras Anexo C

Figura C. 1: Relacion entre Fuente Sismogénica y (a) Profundidad, (b) Distancia
Hipocentro o Ruptura, (c) 10g(SI), (d) ITMA........ouiiiieeeeeeetteeeeereee e vee e e 154

Figura C. 2: Relacion entre Fuente Sismogénica y (a) log(PGA) horizontal, (b) log(PGA)
vertical, (¢) log(PGV) horizontal, (d) log(PGV) vertical, (e) log(Ia) horizontal, (f) log(Ia)
A=) 6 (6221 SRR 155

Figura C. 3: Relacion entre Fuente Sismogénica y (a) Duracién Mov. Fuerte Horizontal,
(b) Duracion Mov. Fuerte Vertical, (c) Cruces por Cero Horizontal, (d) Cruces por Cero
Vertical, (e) Frecuencia Central Horizontal, (f) Frecuencia Central Vertical. ................ 156

Figura C. 4: Relacion entre Fuente Sismogénica y (a) log(CAV) Horizontal, (b) log(CAV)
Vertical, (c) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de
Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1 [s],
(f) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1[S]......ccccceevierrriiieciieieiieeeieeecreeeeiee e 157

xiii



Figura C. 5: Relacion entre Fuente Sismogénica y (a) Espectro de Velocidad Horizontal
T=0.2 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de Velocidad
Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Velocidad Vertical T=1[S]. ....ccccceeeeeiuriereecirreeeenns 158

Figura C. 6: Relacion entre Fuente Sismogénica y (a) Espectro de Aceleracion Horizontal
T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (¢) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=1[S]. ....cceceeeeeuvreereecnreeeeenns 159

Figura C. 7: Relacion entre Profundidad y (a) Distancia Hipocentro o Ruptura, (b)
Intensidad de Housner, (¢) IJMA, (d) log(PGA) horizontal, (e) log(PGA) vertical. ....... 160

Figura C. 8: Relacion entre Profundidad y (a) log(PGV) horizontal, (b) log(PGV) vertical,
(c) Duracion Mov. Fuerte horizontal, (d) Duracion Mov. Fuerte Vertical, (e) log(Ia)
horizontal, (f) log(Ia) VErtical..........cceeeeiiiieiieciieeeecte e e ee e e e e aae e 161

Figura C. 9: Relacion entre Profundidad y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces por
Cero Vertical, (c) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central Vertical, (e)
log(CAV) Horizontal, (f) log(CAV) Vertical. .......cccccueirviiiiiiiiiniieieieeecieeesieeeeceeeesveeens 162

Figura C. 10: Relacién entre Profundidad y (a) Espectro de Desplazamiento Horizontal
T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (e)
Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s].
.......................................................................................................................................... 163

Figura C. 11: Relacion entre Profundidad y (a) Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s],
(b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (¢) Espectro de Aceleracion Horizontal T=0.2
[s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [S]. ....cccccverrrrerrvrerrcrueenanne 164

Figura C. 12: Relacion entre Distancia Hipocentro o Ruptura y (a) log(SI), (b) IJMA, (c)
log(PGA) Horizontal, (d) log(PGA) Vertical, (e¢) log(PGV) Horizontal, (f) log(PGV)
AY/S3 4 611 F TSSO 165

Figura C. 13: Relacién entre Distancia Hipocentro o Ruptura y (a) log(Ia) Horizontal, (b)
log(Ia) Vertical, (¢) Duracion Mov. Fuerte Horizontal, (d) Duracion Mov. Fuerte
Vertical, (e) Cruces por Cero Horizontal, (f) Cruces por Cero Vertical............ccueeu....... 166

Figura C. 14: Relacion entre Distancia Hipocentro o Ruptura y (a) Frecuencia Central
Horizontal, (b) Frecuencia Central Vertical, (¢) log(CAV) Horizontal, (d) log(CAV)
A/ i (e 1 USSR 167

Figura C. 15: Relacion entre Distancia Hipocentro o Ruptura y (a) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2
[s], (c) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento
Vertical T=1 [s], (e) Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de
Velocidad Vertical T=0.2 [S]. ccccuueeruuiiiieeiieeeeiiiirieeeeeeeeeeeesnrrreeeeeeeeeeeesssasereeeeeeeeessssssssssens 168

Figura C. 16: Relacion entre Distancia Hipocentro o Ruptura y (a) Espectro de Velocidad
Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (e)
Espectro de Aceleracion Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s].
.......................................................................................................................................... 169

Figura C. 17: Relacion entre log(PGA) Horizontal y (a) log(PGA) Vertical, (b) log(PGV)
Horizontal, (¢) log(PGV) Vertical, (d) Duracion Mov. Fuerte Horizontal, (e) Duracion
MOV. FUETTE VEITICAL ..coeeeiiiiieeiiieeee ettt e eeeeaaanr e e e e e e e eeesssssaeseeeeeas 170



Figura C. 18: Relacion entre log(PGA) Horizontal y (a) log(Ia) Horizontal, (b) log(Ia)
Vertical, (c) log(SI), (d) IIMA, (e) log(CAV) Horizontal, (f) log(CAV) Vertical............... 171

Figura C. 19: Relacion entre log(PGA) Horizontal y (a) Espectro de Desplazamiento
Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (e)
Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s].

Figura C. 20: Relacion entre log(PGA) Horizontal y (a) Espectro de Velocidad Horizontal
T=1 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s]................ 173

Figura C. 21: Relacion entre log(PGA) Horizontal y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b)
Cruces por Cero Vertical, (c¢) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central
A5 4 611 F TR 174

Figura C. 22: Relacion entre log(PGA) Vertical y (a) log(PGV) Horizontal, (b) log(PGV)
Vertical, (¢) Duracion Mov. Fuerte Horizontal, (d) Duracién Mov. Fuerte Vertical, (e)

log(Ia) Horizontal, (f) log(Ia) Vertical. ........ccccceeeeiieieeiieeciieeeeeeeceeeecveeeevee e eveeeeevee e 175
Figura C. 23: Relacién entre log(PGA) Vertical y (a) log(SI), (b) IJMA, (c) log(CAV)
Horizontal, (d) 10g(CAV) Vertical ........cccccueieiiieiniiiiiiiieeriieeeitecesreessveeesineesseeeesaee e 176

Figura C. 24: Relacion entre log(PGA) Vertical y (a) Espectro de Desplazamiento
Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (¢) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (e)
Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s].

.......................................................................................................................................... 177

Figura C. 25: Relacion entre log(PGA) Vertical y (a) Espectro de Velocidad Horizontal
T=1 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleraciéon Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s]. ............... 178

Figura C. 26: Relacion entre log(PGA) Vertical y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b)
Cruces por Cero Vertical, (c¢) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central
V<) g e | 179

Figura C. 27: Relacion entre log(PGV) Horizontal y (a) log(PGV) Vertical, (b) Duracion
Mov. Fuerte Horizontal, (¢c) Duracion Mov. Fuerte Vertical, (d) log(Ia) Horizontal, (e)
log(Ia) Vertical, (f) LOZ(SI)....uuutiiiriiieeeieiiteeeeecieee et e e e etre e e e e srae e s e s evaae e s s enaaeessnnsaaeeas 180

Figura C. 28: Relacion entre log(PGV) Horizontal y (a) IJMA, (b) log(CAV) Horizontal,
(c) log(CAV) Vertical, (d) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s], (e) Espectro
de Desplazamiento Vertical T=0.2 [S] ...cccceeerieiriiiiieiiieiciteeeceeeecieeeeireesieeesseree s eeeseane 181

Figura C. 29: Relacion entre log(PGV) Horizontal y (a) Espectro de Desplazamiento
Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (c) Espectro de
Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (e)
Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s]..182

Figura C. 30: Relacion entre log(PGV) Horizontal y (a) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s] ............... 183



Figura C. 31: Relacion entre log(PGV) y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces por
Cero Vertical, (c) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central Vertical........ 184

Figura C. 32: Relacion entre log(PGV) Vertical y (a) Duracion Mov. Fuerte Horizontal,
(b) Duracién Mov. Fuerte Vertical, (c) log(Ia) Horizontal, (d) log(Ia) Vertical.............. 185

Figura C. 33: Relacion entre log(PGV) Vertical y (a) log(SI), (b) IJMA, (c) log(CAV)
Horizontal, (d) 1o0g(CAV) Vertical. ........cooooiiiiiieiieeeeeeeeeeteeeeeee e et 186

Figura C. 34: Relacion entre log(PGV) Vertical y (a) Espectro de Desplazamiento
Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (e)
Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s]
.......................................................................................................................................... 187

Figura C. 35: Relacion entre log(PGV) Vertical y (a) Espectro de Velocidad Horizontal
T=1 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleraciéon Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleracién Vertical T=1 [s]................ 188

Figura C. 36: Relacion entre log(PGV) Vertical y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b)
Cruces por Cero Vertical, (c¢) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central
A5 i (e 1 DTSR 189

Figura C. 37: Relacion entre Duraciéon Mov. Fuerte Horizontal y (a) Duracién Mov.
Fuerte Vertical, (b) log(Ia) Horizontal, (¢) log(Ia) Vertical, (d) log(SI), (e) IIMA. ........ 190

Figura C. 38: Relacion entre Duracion Mov. Fuerte Horizontal y (a) log(CAV) Horizontal,
(b) log(CAV) Vertical, (c) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro
de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1
[s], (f) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [S].....c.cccecrvrerrrrrerevieeecreeecreeecireeeeeen. 191

Figura C. 39: Relacion entre Duracion Mov. Fuerte Horizontal y (a) Espectro de
Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (c)
Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (e)
Espectro de Aceleraciéon Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2

LS ] et a——————————————_—__—__—___________—___—__ttttttttttanttantttananannnennnrnrnrnrnnnnnn 192

Figura C. 40: Relacién entre Duracion Mov. Fuerte Horizontal y (a) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s], (c) Cruces
por Cero Horizontal, (d) Cruces por Cero Vertical, (e) Frecuencia Central Horizontal, (f)
Frecuencia Central Vertical........ccccccovviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 193

Figura C. 41: Relacion entre Duracion Mov. Fuerte Horizontal y (a) log(Ia) Horizontal,
(b) log(Ia) Vertical, (c) log(SI), (d) IJMA, (e) log(CAV) Horizontal, (f) log(CAV) Vertical

Figura C. 42: Relacion entre Duracion Mov. Fuerte Horizontal y (a) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2
[s], (c¢) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento
Vertical T=1 [s], (e) Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de
Velocidad VertiCal T=0.2 [S], coeeeeeeeeeeereeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 195

Figura C. 43: Relacion entre Duracion Mov. Fuerte Horizontal y (a) Espectro de
Velocidad Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (e)



Espectro de Aceleracion Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s].
.......................................................................................................................................... 196

Figura C. 44: Relacién entre Duracion Mov. Fuerte Horizontal y (a) Cruces por Cero
Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (¢c) Frecuencia Central Horizontal, (d)
Frecuencia Central VErtiCal.........cooouuiiiiiiiiiiiiciiiiiieeeeec ettt e e e ceeesanrsreeeeeeeeeenannns 197

Figura C. 45: Relacidén entre log(Ia) Horizontal y (a) log(Ia) Vertical, (b) log(SI),
log(CAV) Horizontal, (d) log(CAV) Vertical .........cccoueiieeiiieeieecieeeeccieeeeecveee e eeceneee e 198

Figura C. 46: Relacion entre log(la) Horizontal y (a) Espectro de Desplazamiento
Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (¢) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (e)
Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s]

Figura C. 47: Relacion entre log(Ia) Horizontal y (a) Espectro de Velocidad Horizontal
T=1 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleraciéon Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleraciéon Vertical T=1 [s]............... 200

Figura C. 48: Relacion entre log(Ia) Horizontal y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b)
Cruces por Cero Vertical, (c¢) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central

V=) g (e | 201
Figura C. 49: Relacion entre log(Ia) Vertical y (a) log(SI), (b) IJMA, (c) log(CAV)
Horizontal, (d) 10g(CAV) VEItiCal. .......cccoiiieiiiieciieeeiieeeeeeecieeceveeesteeeeevee e vaeeevnee e 202

Figura C. 50: Relacién entre log(Ia) Vertical y (a) Espectro de Desplazamiento
Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (e)
Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s]

Figura C. 51: Relacion entre log(Ia) Vertical y (a) Espectro de Velocidad Horizontal T=1
[s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c¢) Espectro de Aceleracion Horizontal
T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (e¢) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [S].......cccceeerrreeerrreeecrreennne 204

Figura C. 52: Relacion entre log(Ia) Vertical y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces
por Cero Vertical, (c) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central Vertical 205

Figura C. 53: Relacion entre log(SI) y (a) IJMA, (b) log(CAV) Horizontal, (c) log(CAV)
Vertical, (d) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s], (e¢) Espectro de
Desplazamiento Vertical T=0.2 [S]. .cccceeeviiiriiiiiiiiieeeieceie et eeveesseeeesvee e eeeessvaeeeaes 206

Figura C. 54: Relacion entre log(SI) y (a) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1
[s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (c) Espectro de Velocidad
Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de
Velocidad Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s]........ccccccuuueen. 207

Figura C. 55: Relacion entre log(SI) y (a) Espectro de Aceleracién Horizontal T=0.2 [s],
(b) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de Aceleracion Horizontal

T=1[s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=1[S]......cccccecerrerrrriieciirreeeeecireeeeecieeen. 208
Figura C. 56: Relacion entre log(SI) y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces por
Cero Vertical, (c) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central Vertical. ...... 209

xvii



Figura C. 57: Relaciéon entre IJMA y (a) log(CAV) Horizontal, (b) log(CAV) Vertical, (c)
Espectro de Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Desplazamiento
Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de
Desplazamiento Vertical T=1 [S]. ..ccccveereiieieiieieiieeeciteeete et e s e vee e eae e e sae e e 210

Figura C. 58: Relacion entre IJMA y (a) Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (b)
Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s],
(d) Espectro de Velocidad Vertical T=1[S]. c.cceeeeiuieeeieiiiieieciiiieeecciee e eeere e e 211

Figura C. 59: Relacion entre IJMA y (a) Espectro de Aceleracion Horizontal T=0.2 [s],
(b) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de Aceleracion Horizontal
T=1[s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=1[S]......ccccccerereirrrereeiiieeeeeccireeeeeieeenn. 212

Figura C. 60: Relacion entre IJMA y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero
Vertical, (¢) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central Vertical................. 213

Figura C. 61: Relacion entre log(CAV) Horizontal y (a) log(CAV) Vertical, (b) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s], (c) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2
[s], (d) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (e¢) Espectro de Desplazamiento
VETTICAL To1 [S] tevtuueieiieiiiitieteeeee e et tetttteeeeeeeeeeeeasasaaeesseeseeressssnasssseseessssssnnnssseseseessssnnns 214

Figura C. 62: Relacion entre log(CAV) Horizontal y (a) Espectro de Velocidad Horizontal
T=0.2 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (¢) Espectro de Velocidad
Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Velocidad Vertical T=1[S]. ....ccceeeverrrrreerirerrcueennnne 215

Figura C. 63: Relacion entre log(CAV) Horizontal y (a) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracién Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s]. .............. 216

Figura C. 64: Relacion entre log(CAV) Horizontal y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b)
Cruces por Cero Vertical, (c) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central
A5 4 611 F SRR 217

Figura C. 65: Relacion entre log(CAV) Vertical y (a) Espectro de Desplazamiento
Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (¢) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (e)
Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s]
.......................................................................................................................................... 218

Figura C. 66: Relacion entre log(CAV) Vertical y (a) Espectro de Velocidad Horizontal
T=1 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (e) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s]. ............... 219

Figura C. 67: Relacion entre log(CAV) Vertical y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b)
Cruces por Cero Vertical, (c¢) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central
V=) o (o7 | R 220

Figura C. 68: Relacién entre Espectro de Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s] y (a)
Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento
Horizontal T=1 [s], (c) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s], (d) Espectro de
Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (e) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s].............. 221

Figura C. 69: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s] y (a)
Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c)
Espectro de Aceleracion Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical

xviii



T=0.2 [s], (e) Espectro de Aceleraciéon Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de Aceleracion
NS u 1 A T ] RPN 222

Figura C. 70: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s] y (a)
Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (c) Frecuencia Central
Horizontal, (d) Frecuencia Central Vertical. ......ccccooveeieieiiiiiiiiiiiiieeeeeeceeenrreeeeee e 223

Figura C. 71: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s] y (a)
Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical
T=1 [s], (c) Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Velocidad
Vertical T=0.2 [s], (e¢) Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de
A=) CoTe e F: Vs AN YA< i n Ut B A T T PR 224

Figura C. 72: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s] y (a)
Espectro de Aceleracion Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleraciéon Vertical
T=0.2 [s], (c) Espectro de Aceleracion Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Aceleracion
VEITICAL T=1 [S]. ceeeiiieeiiieiieeeee ettt e e e e e e aassa e e e e e e eeeeessnsssssseeeeeeesssnsssnneees 225

Figura C. 73: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s] y (a) Cruces
por Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (¢) Frecuencia Central Horizontal, (d)
Frecuencia Central VErtiCal...........cooovieeeeiiieeieeeieee et e e e ceevreeeeeenreee e e nnaeeeeennns 226

Figura C. 74: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1 [s] y (a)
Espectro de Desplazamiento Vertical T= [s], (b) Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2
[s], (c) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (d) Espectro de Velocidad Horizontal
T=1[s], (e) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [S]. ...cccceceeerurrrrrrierrirreeeireeecieeeeireeevneenns 227

Figura C. 75: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Horizontal T= [s] y (a)
Espectro de Aceleracion Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical
T=0.2 [s], (c) Espectro de Aceleracion Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Aceleracion
AVZS) i Cer: 1 B A T ) 228

Figura C. 76: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1 [s] y (a) Cruces
por Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (¢) Frecuencia Central Horizontal, (d)
Frecuencia Central VEertical...........ooocoiiiiiiiiiieeecceeeeetee et eeree e e e e e e 229

Figura C. 77: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s] y (a) Espectro
de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (c)
Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (e)
Espectro de Aceleraciéon Horizontal T=0.2 [s], (f) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2
ES3 U 230

Figura C. 78: Relacion entre Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s] y (a) Espectro
de Aceleracion Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s], (c)
Cruces por Cero Horizontal, (d) Cruces por Cero Vertical, (e) Frecuencia Central
Horizontal, (f) Frecuencia Central Vertical. ........cccoovvvrrieiiiiiiiiiiieeeeececeeeernrreeeee e 231

Figura C. 79: Relacion entre Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s] y (a) Espectro
de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (b) Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s], (c)
Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (d) Espectro de Aceleraciéon Horizontal T=0.2 [s],
(e) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [S]...cccceeevuierriieiriieeeciieseeeeeee e e esvee e 232

Figura C. 80: Relacion entre Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s] y (a) Espectro
de Aceleracion Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s], (c)
Cruces por Cero Horizontal, (d) Cruces por Cero Vertical, (e) Frecuencia Central
Horizontal, (f) Frecuencia Central Vertical. .........coooovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 233

XiX



Figura C. 81: Relacion entre Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s] y (a) Espectro de
Velocidad Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s], (c) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s]........ 234

Figura C. 82: Relacion entre Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s] y (a) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [s], (c) Cruces
por Cero Horizontal, (d) Cruces por Cero Vertical, (e) Frecuencia Central Horizontal. (f)
Frecuencia Central VErtiCal.........coooueiiiiiieieeieeeeeciieeeeeee ettt e e e e e e cnrrereeee e e e e eeennnns 235

Figura C. 83: Relacion entre Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s] y (a) Espectro de
Velocidad Vertical T=1 [s], (b) Espectro de Aceleracion Horizontal T=0.2 [s], (c)
Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (d) Espectro de Aceleracion Horizontal T=1
[s], (e) Espectro de Aceleracion Vertical T=1 [S]. ..cccovvveeieeciieeieeciiieececieee e 236

Figura C. 84: Relacion entre Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s] y (a) Cruces por
Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero Horizontal, (¢) Frecuencia Central Horizontal, (d)
Frecuencia Central VErtiCal..........ooouiuiiiiiieiiiiiieiiiiieeeeec et e e e e ceeesisrseeeeeeeeesessnnns 237

Figura C. 85: Relacion entre Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s] y (a) Espectro de
Aceleracion Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (c¢)
Espectro de Aceleracion Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Aceleraciéon Vertical T=1 [s].
......................................................................................................................................... 238

Figura C. 86: Relacion entre Espectro de Velocidad Vertical T=1 [s] y (a) Cruces por Cero
Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (¢c) Frecuencia Central Horizontal, (d)
Frecuencia Central VErtiCal..........ooouuieiiiieiiiiiiiiiiiieeee ettt eeecceeesssvsreeeeeeeeeessnnns 239

Figura C. 87: Relacion entre Relacidon entre Espectro de Aceleracion Horizontal T=0.2
[s] y (a) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=1 [s], (c) Espectro de Aceleracion Vertical T=1[S].....cc.ccccerrrerrrrureerinennnne 240

Figura C. 88: Relacion entre Relacion entre Espectro de Aceleracion Horizontal T=0.2
[s] y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (c) Frecuencia Central
Horizontal, (d) Frecuencia Central Vertical. .........cccouuvvieeeiiiiiiiiiiiieeeece e 241

Figura C. 89: Relacion entre Relacion entre Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s] y
(a) Espectro de Aceleracion Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=1
[s], (c) Cruces por Cero Horizontal, (d) Cruces por Cero Vertical, (¢) Frecuencia Central
Horizontal, (f) Frecuencia Central Vertical. .........oooovvvvvveeviiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 242

Figura C. 90: Relacion entre Espectro de Aceleracién Horizontal T= 1 [s] y (a) Espectro
de Aceleracion Vertical T= 1 [s], (b) Cruces por Cero Horizontal, (¢) Cruces por Cero
Vertical, (d) Frecuencia Central Horizontal, (e) Frecuencia Central Vertical. ............... 243

Figura C. 91: Relacion entre Espectro de Aceleracion Vertical T= 1 [s] y (a) Cruces por
Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (¢) Frecuencia Central Horizontal, (d)
Frecuencia Central VErtical...........coccuuiiieeiiiieieccieee ettt eree e e e naee e e 244

Figura C. 92: Relacion entre Cruces por Cero Horizontal y (a) Cruces por Cero Vertical,
(b) Frecuencia Central Horizontal, (c) Frecuencia Central Vertical, (d) Relacion entre
Cruces por Cero Vertical y Frecuencia Central Horizontal, (e) Relacion entre Cruces por
Cero Vertical y Frecuencia Central Vertical. ........ccccoecueiieiiieiniieieiieeeciececeeecceee e 245

Figura C. 93: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) Fuente Sismogénica, (b) Profundidad,
(c) Distancia Hipocentro o Ruptura, (d) 1og(SI, (€) ITMAL. .......ccoeieiiieieeireeeeecereeeeeee 246



Figura C. 94: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) log(PGA) Horizontal, (b) log(PGA)

Figura C. 95: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) Duracién Mov. Fuerte Horizontal, (b)
Duracion Mov. Fuerte Vertical, (¢) Cruces por Cero Horizontal, (d) Cruces por Cero
Vertical, (e) Frecuencia Central Horizontal, (f) Frecuencia Central Vertical. ............... 248

Figura C. 96: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) Espectro de Desplazamiento Horizontal
T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s].249

Figura C. 97: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) log(CAV) Horizontal, (b) log(CAV)
Vertical, (c) Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de Velocidad
Vertical T=0.2 [s], (e¢) Espectro de Velocidad Horizontal T=1 [s], (f) Espectro de
Velocidad VertiCal T=1 [S]. ceeeeeeeeeeeeeeeeeeeieeeeeecee s ssss s ssssssssssssssssnsnsnsnnns 250

Figura C. 98: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) Espectro de Aceleracion Horizontal
T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de Aceleracion
Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Aceleracion Vertical T=1[S]. ..ccccccverrrrverrvrerreueennnne 251



CAPITULO 1: INTRODUCCION

Un tema importante en el ambito de la ingenieria sismica es la determinacion del dafo
y/o pérdidas en un sitio determinado ocurridos como consecuencia de un terremoto.
Para esto se han desarrollado las escalas de intensidades, como un medio que permite
identificar en primera instancia y rapidamente el nivel de severidad del movimiento. Las
mas utilizadas en el mundo son la Intensidad de Mercalli Modificada (MMI), la Escala
de Intensidad de Medvédev-Sponheuer-Karnik (MSK), la Escala de Intensidad Sismica
de la Agencia Meteorologica de Japon (JMA)! y la Escala Macrosismica Europea (EMS-

98).

Si bien las intensidades macrosismicas ayudan a proveer una rapida estimacion de los
dafos y pérdidas, estas son cualitativas ya que estdn basadas en la observacién y juicio
humano, por lo que son inherentemente subjetivas. En el caso de IJMA, esta escala es
instrumental y utiliza un parametro tnico derivado de un registro del movimiento en
tres ejes ortogonales.

En el tltimo tiempo, con el fin de tener una mediciéon automatizada de la intensidad
luego de un terremoto, se han desarrollado muchos estudios que buscan poder objetivar
las escalas de intensidad mediante relaciones con parametros instrumentales. La
mayoria de estas relaciones son producto de técnicas de regresion estadistica
convencionales y utilizan principalmente los valores de Peak Ground Acceleration (PGA)
y Peak Ground Velocity (PGV) ([4], [39]). Otros utilizan parametros adicionales como
Intensidad del Espectro (SI) ([16]), Espectro de Aceleracion de Fourier (FAS) ([25]),
entre otros.

Estas técnicas, al ser relaciones lineales, consideran a la intensidad como una variable
continua a pesar de que esta, en realidad, es discreta.

Los estudios mas recientes han utilizado métodos estadisticos, que a través de
regresiones no lineales o métodos de clasificacidon, relacionan la intensidad (en
particular MMI) con parametros instrumentales. Ademas, en estos estudios el niimero
de variables independientes utilizados es mayor. Como ejemplo se puede leer el trabajo
de Tselentis y Vladutu [29] donde mediante el método de Redes Neuronales Artificiales
se relaciona IMM con magnitud (M), logaritmo de la distancia epicentral (log(R)), PGV,
log(PGV), espectro de aceleracion (Sa), PGA, log(PGA), Intensidad de Arias (I.) y
Cummulative Absolute Velocity (CAV); a Alvarez, Hurtado y Bedoya-Ruiz [2], quienes a
través de tres algoritmos estadisticos (Support Vector Regression, Multilayer
Perceptrons y Genetic Programming) relacionan IMM con magnitud de momento (M,,),
R, PGA y PGV; o a Davenport [7] que utiliza Redes Neuronales Artificiales para
relacionar IMM con PGA, PGV, PGD, espectro de respuesta de aceleracion, espectro de
respuesta de velocidad, I. e intensidad JMA.

En la misma linea de los ultimos estudios mencionados, este trabajo busca objetivar la
Escala de Mercalli Modificada (IMM) mediante la utilizacion de distintos enfoques. Un
primer método estadistico que se puede utilizar como clasificador trabaja con relaciones
no lineales (Redes Neuronales Artificiales). Un segundo método estadistico que utiliza

1 JMA por su nombre en inglés: Japan Meteorology Agency
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regresion lineal y luego estos resultados se utilizan para clasificar (Regresion Logistica
Multinomial). Se consideran como variables de entrada parametros instrumentales
obtenidos del procesamiento de los registros de la Oficina Nacional de Emergencia del
Ministerio del Interior y Seguridad Publica de Chile (ONEMI). Los parametros
instrumentales que se utilizaran son: Aceleracion Maxima de Suelo (PGA), Velocidad
Méxima de Suelo (PGV), duraciéon fase fuerte, Intensidad de Arias (I.), Intensidad
Espectral de Housner (SI), Intensidad Instrumental de la Agencia Meteorologica de
Japén (IJMA), velocidad absoluta acumulada (CAV), intensidad de cruces por cero (v),
frecuencia central, espectros de respuesta (Sa, Sv y Sd), distancia al epicentro,
profundidad hipocentro y fuente sismogénica.

1.1 Objetivos

Objetivo General

Objetivar la Intensidad de Mercalli Modificada mediante el uso de parametros
instrumentales.

Objetivos Especificos

1. Identificar los parametros mas influyentes en el valor de la escala de la IMM
asignado luego de la ocurrencia de un sismo.

2. Determinar cuil método de clasificacion se comporta mejor en la prediccion de la
Intensidad de Mercalli asociada a un movimiento sismico.

1.3 Alcances

A continuacién se describe de manera resumida el contenido de cada capitulo del
presente trabajo de titulo.

Capitulo I: Introducciéon

Introduccion y motivacion del tema, objetivo general y objetivos especificos,
metodologia de trabajo.

Capitulo II: Antecedentes

Presentacion de recopilacion bibliografica relacionada con el tema de estudio.
Descripcion parametros instrumentales escogidos y modo de obtencion a partir de los
registros de la ONEMI y RENADIC.
Capitulo III: Métodos Estadisticos

Descripcion de los Métodos Estadisticos que se estudiaran: base tedrica, limitaciones
y usos.



Capitulo 1V: Determinacion de parametros a partir de registros de aceleracion

Descripcion de caracteristicas del set de datos, método de asociacion de registros con
IMM. Anélisis de las variables independientes y su relaciéon con la Intensidad de Mercalli
Modificada.

Capitulo V: Prueba de métodos estadisticos

Evaluacién del comportamiento de los Métodos de Clasificacion y familiarizaciéon con
estos, mediante el uso de datos artificiales.

Capitulo VI: Prueba de métodos estadisticos

Evaluacién del desempefio y eficiencia de los modelos obtenidos mediante los
diferentes métodos al clasificar la Intensidad de Mercalli Modificada utilizando los
parametros instrumentales (obtenidos en el capitulo IV) como variables independientes.

Capitulo VII: Conclusiones

Presentacion de los resultados obtenidos, comentarios y conclusiones respecto a
estos.

Capitulo VIII: Recomendaciones y futuro trabajo
De acuerdo a las conclusiones y al desarrollo de este trabajo, se recomienda lo que se

considera puede mejorar los resultados obtenidos y una posible linea a seguir si se
quisiera continuar desarrollando el tema tratado.



1.2 Metodologia

Revisidon de Antecedentes

Recopilar informacion relacionada con la Intensidad de Mercalli. Buscar si hasta hoy se
ha utilizado la clasificacion estadistica para objetivar la escala. Recolectar métodos que
se han aplicado para relacionar la IMM con algin parametro medible
instrumentalmente.

Seleccion de Parametros (Pseudo) Independientes

Seleccionar los parametros independientes que se utilizaran en el método de
clasificacion y/o regresion para determinar la variable dependiente (IMM).

Métodos de clasificacidon v/o regresion

Para cumplir con el objetivo de la memoria se trabaja con dos métodos estadisticos:
Redes Neuronales Artificiales y Regresion Logistica Multinomial. De esta forma se
tendran dos modelos y se podra determinar cual es el que se acerca mas al valor buscado
(variable dependiente), que en este trabajo corresponde a la escala de la Intensidad de
Mercalli Modificada informada. Se analizaran las fortalezas y limitaciones de cada
meétodo.

Por otro lado, para familiarizarse con los dos métodos antes mencionados, se realiza una
evaluacion con casos ya controlados. Para esto se trabaja con los datos utilizados en
webinars de MATLAB que tratan sobre estos métodos.

Calculo de los Pardmetros Independientes de la Base de Datos

Se cuenta con una base de datos (registros ONEMI) de la cual se deben calcular los
parametros independientes que se utilizan (mencionados en la seleccion de parametros).

Probar Métodos y Concluir

Cuando estén definidos los parametros independientes se procede a probar cada método
para generar resultados. Con la observacion y analisis de lo obtenido se concluye si es
posible objetivar la IMM y si es asi, cual es el método que se desempena de mejor forma.



CAPITULO 2: ANTECEDENTES

2.1 Intensidad de Mercalli Modificada

En el afio 1902 Giuseppe Mercalli introduce la Escala de Intensidad de Mercalli de 10
grados de intensidad basada en la Escala de Rossi-Forel publicada en 1883 también de
10 grados de intensidad. Este mismo afno Adolfo Cancani aumenta la escala a 12 grados e
indica la aceleracion maxima para cada grado [38]. Posteriormente, en 1923 esta escala
es modificada por Sieberg quien publicé la elaboracion de la escala de Mercalli
incluyendo el esquema de Cancani. Luego, en 1931 la escala fue mejorada y actualizada
por Wood y Neumann, incluyendo nuevos aspectos que se debian considerar (efectos en
estructuras altas, el comportamiento de vehiculos motorizados y camiones pesados,
efecto en el sistema de tuberias subterraneas, entre otros), eliminando los rangos de
aceleracion propuestos por Cancani e incluyendo una version reducida [40]. Esta escala
tuvo su altima modificacion el afio 1958 por Richter.

Por todo lo anterior esta escala se conoce como la escala de Intensidad de Mercalli
Modifica (IMM).

A continuacion se presenta la definicion utilizada en la Norma Chilena Oficial “NCh 3 of
61: Escala de Intensidad de los Fenomenos Sismicos” la cual establece la escala de
grados para apreciar la intensidad de los fenémenos sismicos.

Grados de Especificacion

Intensidad
I No se advierte sino por unas pocas personas y en condiciones de
perceptibilidad especialmente favorables.
II Se percibe s6lo por algunas personas en reposo, particularmente las
ubicadas en los pisos superiores de los edificios.
II1 Se percibe en los interiores de los edificios y casas. Sin embargo, muchas

personas no distinguen claramente que la naturaleza del fenémeno es
sismica, por su semejanza con la vibraciéon producida por el paso de un
vehiculo liviano. Es posible estimar la duracién del sismo.

v Los objetos colgantes oscilan visiblemente. Muchas personas lo notan en el
interior de los edificios ain durante el dia. En el exterior, la percepcién no
es tan general. Se dejan oir las vibraciones de la vajilla, puertas y ventanas.
Se sienten crujir algunos tabiques de madera. La sensacion percibida es
semejante a la que produciria el paso de un vehiculo pesado. Los
automoviles detenidos se mecen.

\% La mayoria de las personas lo perciben atin en el exterior. En los interiores,
durante la noche, muchas personas despiertan. Los liquidos oscilan dentro
de sus recipientes y aun pueden derramarse. Los objetos inestables se
mueven o se vuelcan. Los péndulos de los relojes alteran su ritmo o se
detienen. Es posible estimar la direccién principal del movimiento sismico.

VI Lo perciben todas las personas. Se atemorizan y huyen hacia el exterior. Se
siente inseguridad para caminar. Se quiebran los vidrios de las ventanas, la
vajilla y los objetos fragiles. Los juguetes, libros y otros objetos caen de los
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armarios. Los cuadros suspendidos de las murallas caen. Los muebles se
desplazan o se vuelcan. Se producen grietas en algunos estucos. Se hace
visible el movimiento de arboles y arbustos, o bien, se les oye crujir. Se
siente el tanido de las campanas pequenas de las iglesias y escuelas.

Los objetos colgantes se estremecen. Se experimenta dificultad para
mantenerse en pie. El fendmeno es percibido por los conductores de
automoviles en marcha. Se producen dafios de consideracion en estructuras
de albafiileria mal construidas o mal proyectadas. Sufren dafios menores
(grietas) las estructuras corrientes de albanileria bien construidas. Se
dafian los muebles. Caen trozos de estuco, ladrillos, parapetos, cornisas y
diversos elementos arquitectonicos. Las chimeneas débiles se quiebran al
nivel de la techumbre. Se producen ondas en los lagos; el agua se enturbia.
Los terraplenes y taludes de arena o grava experimentan pequefios
deslizamientos o hundimientos. Se dafian los canales de hormigén para
regadio. Tafien todas las campanas.

Se hace dificil e inseguro el manejo de vehiculos. Se producen dafios de
consideracion y aun el derrumbe parcial en estructuras de albanileria bien
construidas. En estructuras de albanileria especialmente bien proyectadas y
construidas sblo se producen dafnos leves. Caen murallas de albaiileria.
Caen chimeneas en casas e industrias; caen igualmente monumentos,
columnas, torres y estanques elevados. Las casas de madera se desplazan y
aun se salen totalmente de sus bases. Los tabiques se desprenden. Se
quiebran las ramas de los arboles. Se producen cambios en corrientes de
agua y en la temperatura de vertientes y pozos. Aparecen grietas en el suelo
himedo, especialmente en la superficie de pendientes escarpadas.

Se produce panico general. Las estructuras de albanileria mal proyectadas o
mal construidas se destruyen. Las estructuras corrientes de albaiileria bien
construidas se dafian y a veces se derrumban totalmente. Las estructuras de
albanileria bien proyectadas y bien construidas se dafian seriamente. Los
cimientos se dafian. Las estructuras de madera son removidas de sus
cimientos. Sufren dafnos considerables los depositos de agua, gas, etc. Se
quiebran las tuberias (canerias) subterraneas. Aparecen grietas ain en
suelos secos. En las regiones aluviales, pequenas cantidades de lodo y arena
son expelidas del suelo.

Se destruye gran parte de las estructuras de albaiiileria de toda especie. Se
destruyen los cimientos de las estructuras de madera. Algunas estructuras
de madera bien construidas, incluso puentes, se destruyen. Se producen
grandes dafios en represas, diques y malecones. Se producen grandes
desplazamientos del terreno en los taludes. El agua de canales, rios, lagos,
etc. sale proyectada a las riberas. Cantidades apreciables de lodo y arenas se
desplazan horizontalmente sobre las playas y terrenos planos. Los rieles de
las vias férreas quedan ligeramente deformados.

Muy pocas estructuras de albanileria quedan en pie. Los rieles de las vias
férreas quedan fuertemente deformados. Las tuberias (cafierias
subterraneas) quedan totalmente fuera de servicio.

El dano es casi total. Se desplazan grandes masas de roca. Los objetos
saltan al aire. Los niveles y perspectivas quedan distorsionados.




2.2 Parametros Instrumentales

A continuacién se definen los parametros instrumentales que se utilizan en el presente
trabajo de titulo como datos de entrada para la clasificacion de la Escala de Mercalli
Modificada. Las definiciones son obtenidas de bibliografia relacionada con la IMM.

2.2.1 Intensidad de Arias

Este parametro fue introducido por Arias en el afio 1970. Es la medicion de la capacidad
de dafio basada en la energia del movimiento de suelo (por unidad de peso) disipada por
un conjunto de estructuras (sistemas de un grado de libertad (SDOF)) uniformemente
distribuidas en distintas frecuencias. Caracteriza la energia contenida en un registro de
movimiento fuerte. Se define como sigue para el caso de 0 amortiguamiento [3]:

to+D
T
14; =2 j a?(t)dt (2.1)
to
donde:

[A;: Intensidad de Arias

a;(t): Amplitud de aceleraciones de la componente i coni = EW,NS,Z
t,: Tiempo inicial del registro de aceleraciones.

D: Duracion del registro de aceleraciones.

2.2.2 Velocidad Absoluta Acumulada

La Velocidad Absoluta Acumulada, generalmente mencionada por su sigla en inglés CAV
(Cummulative Absolute Velocity) fue propuesta por Kennedy y Reed el afio 1988 en un
estudio auspiciado por Electrical Power Research Institute (EPRI). Posteriormente, en el
afio 1991 la definicién original fue modificada eliminando la influencia de pequenas
amplitudes, no daninas para las estructuras; y considerando la contribucion de la
amplitud y la duracién del movimiento. Se define como el area bajo la curva del
acelerograma absoluto [10].

to+D

CAV = f la(t)| dt (2.2)

to

donde:

CAV:Velocidad Absoluta Acumulada.

a(t): Registro de aceleraciones.

t,: Tiempo inicial del registro de aceleraciones.
D: Duracion del registro de aceleraciones.



2.2.3 Intensidad Espectral de Housner

La Intensidad Espectral de Housner (SI) definida por Housner en 1952, es un parametro
que mide la severidad de un movimiento en estructuras elasticas. Es calculada como el
area bajo la curva del Espectro de Respuesta de Velocidad (S,) con un amortiguamiento
de 20%, entre los periodos de 0.1 a 2.5 segundos, dividido por el largo del intervalo del
periodo (Figura 1 (a)) [13].

2.5
1
0.1

donde:

SI: Intensidad Espectral

S, Espectro de respuesta de Velocidad

T: Periodo

p: Amortiguamiento de 20%

dT: Intervalo de periodo tomado como 0.1 segundos

Para el calculo de este parametro se utiliza la definicion de la Compaiiia de Gas de Tokio
(Figura 3(b)), Karim y Yamasaki [16], que consiste en calcular SI para cada rotacion de
las componentes horizontales de aceleracion (EW y NS) de 0° a 180° utilizando
intervalos de 1°, siendo SI el maximo de los valores obtenidos.

Tong and Yamazaki [31] en su estudio “A relationship between seismic ground motion
severity and house damage ratio” concluyeron que este parametro tiene mayor relacion
con el dafio en las casas que otros indices de movimiento de suelo. En Japén el valor de
SI es usado como un indice para apagar el suministro de gas natural por cafierias
después de un terremoto destructivo.

2104

150
1304 /\'
\ o0
1504 \
354 \/_\ 50
) h=0.2, 8=117"
N\ ———
5 o 0
Tl o
00 Si=122.9 (cm/s) 504
100
o044 - . : , :
%.1 1 2 28 3 4 5150-
Period {s)
(a) (b)

Figura 1: (a) Definicién de la Intensidad Espectral de Housner (SI), la cual es calculada como el area
bajo la curva del Espectro de Respuesta de Velocidad con un amortiguamiento de 20%, entre los
periodos de 0.1 a 2.5 segundos, dividido por el largo del intervalo del periodo. (b) Traza de SI
calculada para cada rotaciéon de las componentes de aceleracion horizontales (EW y NS) de los
registros de la estacion JMA Kobe para el terremoto de Kobe en el afio 1995. (Fuente: Karim y
Yamasaki, 2001 [16]).



2.2.4 Aceleracion Maxima del Suelo y Velocidad Maxima del Suelo

Estos parametros se conocen mayormente por sus siglas en inglés PGA (Peak Ground
Acceleration) y PGV (Peak Ground Velocity) respectivamente.

La Aceleracion Maxima del Suelo esta relacionada con la fuerza de un movimiento
sismico y se define como la amplitud méaxima absoluta del registro de aceleraciones del
suelo. El PGV, como lo dice su nombre, corresponde a la velocidad maxima del suelo,
considerando los valores absolutos.

Estas dos definiciones son las méas utilizadas para relacionar la Escala de Mercalli
Modificada con parametros instrumentales mediante el uso de regresiones estadisticas

([4], [15], [271, [39], [41D).

2.2.5 Duracion Movimiento Fuerte

Este pardmetro esta directamente relacionado con la intensidad de Arias. Para obtener
este valor se debe graficar la Intensidad de Arias normalizada en funcién del tiempo
(grafico de Husid) y luego, la duracion de movimiento fuerte corresponde al intervalo de
tiempo en que la funcion I, alcanza el 5% (14,) y 95% (IAf). [26]

Lo descrito anteriormente se puede observar en la Figura 2.
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Figura 2: Definicion genérica de duracion de movimiento fuerte de un acelerograma. (Fuente:
Elaboracion Propia)



2.2.6 Intensidad Sismica de la Agencia Meteorologica de Japon

La Intensidad Sismica de la Agencia Meteorologica de Japon (I;4) ha sido usada por
muchos afios en Japoén como una medida del movimiento fuerte, la cual se divide en 7
grados de intensidad. En un comienzo, al igual que la Escala de Mercalli, correspondia a
una medicion subjetiva, en base al juicio humano. Sin embargo, en los primeros afios de
la década del 9o la Agencia Meteorologica desarrolld la evaluacién instrumental
basandose en la misma definicion.

Esta intensidad es utilizada para estimar el dafo estructural, identificar areas afectadas y
preparar manejos de crisis ante terremotos.

El calculo de ;)4 Instrumental se realiza aplicando la transformada de Fourier para las
tres componentes de aceleracion del registro. Luego, se aplica un filtro pasa-banda en el
dominio de las frecuencias (Figura 3 (a)), filtro determinado por Karim y Yamazaki en el
ano 2001 [16]:

F(f) = F,(f) Fa(f) - Fs(f) (2.4)
donde:
Period — ef fect filter
F(f)=y1/f (2.5)
High — cut filter
F2(f)
B 1
"~ V1+0.694x2 + 0.241x% + 0.0557x° + 0.009664x® + 0.00134x° + 0.000155x12
CENITID (2.6)
Low — cut filter
F5(f) =\/1_9XP(_f/fo)A3' (2.7)
donde:
f:Frecuencia de campo libre
fe =10 [HZ]
fo =0.5[Hz]
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Luego, las tres componentes son sumadas de manera vectorial (Figura 3 (c)) obteniendo
una aceleracion caracteristica a, la cual debe cumplir que 7(a,) = 0.3seg. Donde t(a,)
es el tiempo total que excede la aceleracion a, (Figura 3 (b)). Finalmente, se calcula la
Intensidad Sismica JMA con la siguiente expresion:
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Figura 3: Calculo de la Intensidad Sismica Instrumental JMA, la cual es obtenida (a) aplicando un
filtro de pasa-banda en el dominio de las frecuencias y (b) considerando el efecto de duracion z(a) de
PGA, el cual es obtenido en dominio del tiempo (¢) sumando los segmentos de tiempo que exceden el
valor de referencia de PGA de la suma vectorial de los tres componentes de los registros de
aceleracion (Fuente: Karim y Yamasaki, 2001) [16].

2.2.7 Espectros de respuesta

Su calculo se realiza a partir de la respuesta maxima que produce un movimiento fuerte
a un conjunto de osciladores de 1 grado de libertad que abarcan un rango definido de
periodos con un amortiguamiento determinado.

Para el calculo de los espectros de respuesta se utiliza una funcion en Matlab
desarrollada por R. Boroschek que utiliza el método descrito en “Calculation of Response
Spectra from strong-motion earthquake records” [19], en el cual el paso final es
encontrar los maximos valores de desplazamiento, velocidad y aceleracion [18]:
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Sa(@,B) = max x,(w, B) (2.9.1)

S5.(wf) = Eiﬁii(m’ﬁj (2.9.2)

Sa(w.f) = max ¥, (w, §), (2.9.3)
donde:

Sq: Espectro de respuesta de desplazamiento
S, Espectro de respuesta de velocidad
Sq: Espectro de respuesta de aceleracion

De cada espectro se utilizan dos valores: un valor asociado al periodo T=0.2 [seg] y el
otro al periodo T=1 [seg]. Para ambos se considera un amortiguamiento de 5%.

2.2.8 Cruces por cero

Corresponde a la cantidad de veces que el registro de aceleraciones corta la abcisa
(tiempo) por segundo. Se considera para su calculo el tramo del registro que coincide
con el intervalo de duracion de movimiento fuerte.

En diferentes estudios ([23], [24]) se ha concluido que este parametro junto con la
Intensidad de Arias estan relacionados con el potencial destructivo (dafio en estructuras)
provocado por un sismo.

2.2.9 Contenido de frecuencia

El contenido de frecuencia se obtiene al aplicarle al registro de aceleraciones la
transformada de Fourier. Para este trabajo se considera el valor de la frecuencia central,
para la banda de energia entre el 0% y 75%.

2.2.10 Fuente Sismogénica

La generacion de los terremotos en Chile se produce principalmente por la interaccion
entre las placas de Nazca y Sudamericana. Las placas chocan entre si, provocando que la
placa mas densa (placa de Nazca) se meta bajo la menos densa (Sudamericana), esto se
conoce como subducciéon. La velocidad de convergencia entre las placas es
aproximadamente 6-7 [cm/afio].

Como producto de esta colision entre las placas se generan diferentes tipos de
terremotos o fuentes sismogénicas [6] [12] [21].
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Figura 4: Perfil esquemético con la sismicidad del catalogo NEIC, registrada entre 1973 y 2007 de la zona en
la latitud 33.5°S (considerando 0.5° en direccién norte y sur), cada punto representa un sismo, independiente
de su magnitud o fecha de ocurrencia. El color azulado representa la posicion esquematica de la placa de
Nazcay verde, la placa Sudamericana. Las lineas punteadas indican la posicion de las principales fuentes
sismogeénicas: a. interplaca tipo ‘thrust’; b. intraplaca de profundidad intermedia; c. corticales y d. ‘outer-
rise’. (Fuente: Leyton, Ruiz y Sepulveda, 2010) [22]

1 Interplaca tipo Thrust: Sismos producidos en el contacto entre la placa de Nazca y
la placa Sudamericana, se extienden desde la fosa hasta ~50 [km] de profundidad.

Se caracterizan por tener isosistas, curvas de igual Intensidad de Mercalli
Modificada, elipticas con su eje principal paralelo a la costa.

Ejemplos: Terremoto de Valdivia, afio 1960 (Mw=9.5); y terremoto del Maule,
ano 2010 (Mw=8.8).

R Corticales o Superficiales Intraplaca: Estos terremotos ocurren en la superficie de
la placa Sudamericana, principalmente en los sectores precordilleranos y
cordilleranos. Estan asociados a fallas con profundidad de 5-30 [km].

En general las fallas tienen 30 [km] de largo y alcanzan magnitudes de Richter
maximas de M=7.0.

Ejemplo: Terremoto de Las Melosas, afio 1958 (Mw=6.3).

B Intraplaca de Profundidad Intermedia: Ocurren en el interior de la placa de
Nazca, su epicentro es en tierra y su profundidad focal oscila entre 60 a 250 [km].
En este tipo de sismos predominan los periodos muy cortos.

Ejemplos: Terremoto de Chillan, afio 1939 (Ms=8.3); y terremoto de Punitaqui,
ano 1997 (Mw=7.1).

B Intraplaca Profunda: Sismos producidos por el mismo mecanismo que los de
Intraplaca de Profundidad Intermedia pero estos ocurren a una profundidad
mayor a 250 [km].
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I Outer-Rise: Estos sismos ocurren debido a la flexion de la placa de Nazca al
intentar meterse bajo la placa Sudamericana y la oposicion que ejerce esta (fuerza
de roce entre las placas). Por esto ocurren distantes a la costa por lo que no
producen danos significativos. En general tienen magnitudes de Richter menores
a M=8.0.

Ejemplo: Ao 2001, frente a las costas de Valparaiso con magnitud Mw=6.7.
2.2.11 Distancia al hipocentro

La distancia al hipocentro se calcula como la distancia euclidiana entre el hipocentro y la
estacion que registra el sismo.

Conociendo la latitud y longitud de la estacion, y la latitud, longitud y profundidad del
hipocentro, se puede determinar el radio de la tierra en esta posicion especifica. Luego,
con el radio, la latitud y longitud, se calculan las coordenadas cartesianas de ambos
puntos (distancia en km). Por tltimo, con estos dos valores se calcula la distancia entre
estos.

2.2.12 Profundidad hipocentro

La profundidad del hipocentro es la distancia entre este y el epicentro. Esta informacion
es obtenida de paginas de internet donde se encuentra la informacion del sismo. Las
paginas utilizadas son las del Centro Sismologico Nacional (CSN). En el esquema
mostrado a continuacion se muestra a que distancia corresponde la profundidad del
hipocentro.

Distancia Epicentral

Estacion
Sismolégica

Epicentro

Onda
Sismica

Hipocentro
o foco

Figura 5: Esquema que muestra la distancia que corresponde a la profundidad del hipocentro. (Fuente:
universobservado.blogspot.cl)
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CAPITULO 3: METODOS DE REGRESION Y/O
CLASIFICACION

Los métodos que se utilizan en este trabajo estdn dentro de lo que se conoce como
Aprendizaje Automatico (AA). El AA es una rama de la Inteligencia Artificial que tiene
como objetivo desarrollar técnicas que permitan a los computadores/ordenadores
aprender. Lo anterior, creando algoritmos capaces de generalizar comportamientos y
reconocer patrones a partir de informacién suministrada en forma de ejemplos. Por lo
descrito en este parrafo se puede decir que el AA es un proceso de induccion del
conocimiento.

Las aplicaciones del Aprendizaje Automatico es muy amplia, siendo sus usos mas
comunes los siguientes: motores de bisqueda, diagnosticos médicos, deteccion de fraude
en el uso de tarjetas de crédito, anélisis del mercado de valores, clasificacion de
secuencias de ADN, reconocimiento del habla y del lenguaje escrito, juegos y robdtica.

Dentro del AA se puede hacer una distinciéon entre métodos, segin la forma en que los
datos son presentados al sistema de aprendizaje [38]:

B Aprendizaje Supervisado: “Predicen un dato (variable objetivo) desconocido a
priori, a partir de otros conocidos. Los algoritmos utilizados en este caso
requieren que cada una de las instancias de los datos se encuentre etiquetados
con un atributo objetivo”.

B Aprendizaje No Supervisado: “Descubren patrones y tendencias en los datos. Los
algoritmos utilizadosen este caso no requiere que los datos se
encuentren etiquetados con el atributo objetivo.”

También se pueden clasificar seglin la funcién del algoritmo y la salida: regresion,
clasificacion, agrupamiento (“Clustering”), recomendacion y aprendizaje profundo
(“Deep Learning”). Se describe brevemente los que son utilizados en este trabajo.

H Regresion: Aquellos modelos que intentan predecir un valor real.

B Clasificacion (binaria o multiclase): Aquellos modelos que intentan predecir la
clasificacion de objetos sobre un conjunto de clases prefijadas.

En este trabajo es utilizado el método de Redes Neuronales Artificiales y Regresion
Logistica. El primero puede trabajar como aprendizaje supervisado o no supervisado y
ademas, permite el uso de datos que requieran salidas continuas (regresion) o discretas
(clasificacion). El segundo de ellos esta en la categoria de aprendizaje supervisado vy,
segin el tipo de salida, en regresiones. Sin embargo, los datos utilizados deben ser
clases, que pueden ser del tipo nominales, ordinales o jerarquicas.

Se pueden revisar los siguientes articulos que utilizan Redes Neuronales Artificiales y
estan relacionados con el tema tratado en este trabajo: “A model por MMI-Attenuation
Based on Artificial Neural Networks and Genetic Algorithms” [28], “Prediction of
modified Mercalli intensity from PGA, PGV, moment magnitude, and epicentral distance
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using several nonlinear statistical algortihms” [2], “A Neural Networks Based MMI
attenuation Model” [32].

3.1 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) es una técnica de analisis predictivo que se
basa en el comportamiento y/o estructura del sistema nervioso de los seres vivos, en
particular en el funcionamiento del cerebro: neuronas conectadas entre si mediante
sinapsis.

La arquitectura de una RNA se refiere a la estructura de esta (Figura 6). A como son
ordenados los nodos (neuronas) y las conexiones entre si (sinapsis), que en general se
suelen agrupar en unidades estructurales llamadas capas. Dentro de los diferentes tipos
de RNA uno de los mas utilizados es el llamado Multi-Layer Perceptron el cual es una
estructura en capas.

Cada capa esta formada por un nimero determinado de neuronas. Las capas son las
siguientes [33]:

Capa de entrada: El nimero de neuronas en esta capa corresponde al nimero de
parametros predictores.

Capa oculta (puede existir o0 no): Esta capa recibe informacién de la capa de entrada y
luego transmite informacion a la capa de salida. El nimero de neuronas en esta capa,
que puede ser una o mas, ayuda a controlar que no se produzca sobre-entrenamiento
(overfitting).

Capa de salida: La capa de salida es la que recibe la informacion de la capa oculta. El
nimero de neuronas en esta capa depende del nimero de variables dependientes.

La neurona es la unidad basica, el elemento procesador de una Red Neuronal Artificial.
Cada una de ellas recibe informacién de la capa de neuronas anterior la cual ha sido
ponderada por un peso. Esta informacioén ponderada es generalmente sumada y luego se
hace pasar por una funciéon de activacion con lo que se obtiene una sefial que es
transmitida a la préxima neurona. La ponderacion refleja la fuerza de la conexion entre
las neuronas.

16



Neuronas
Axon Sinapsis bioldgicas
Dendritas Cuerpo
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Figura 6: Esquema neurona en RNA y analogia con neurona biolégica. (Fuente: Universidad de Sevilla [38])

La funcidén de activacion, como su nombre lo dice, se encarga de calcular el nivel o estado
de activacion de la neurona en funcién de la entrada total. Esta funcion es aplicada para
obtener la senal (peso) que es transmitida a la proéxima neurona. Si el valor del peso es
positivo quiere decir que activard a la neurona siguiente, en caso que el valor sea
negativo desactivara o inhibira la neurona siguiente. En el caso que este peso sea igual a
cero, quiere decir que no existe conexion entre ambas neuronas [11] [34]. En general,
para la capa oculta se utiliza una funcién no lineal, entre las mas comunes esta la
tangente sigmoidal (tansig). Y en este trabajo, para la capa de salida se utiliza una
funcioén lineal (purelin).

a = tansig{n) a = purclinfn)

Tan-Sigmoid Transfer Function Linear Transfer Function

Figura 7: Ejemplos funciones de activacion. (Fuente: Universidad de Sevilla [38])
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Figura 8: Esquema RNA tipo feed-forward backpropagation. (Fuente: www.medicinaintensiva.org)

Dado un conjunto de observaciones, la tarea del aprendizaje neuronal es construir un
estimador g, (x,w) [34]:

A n
2 1 1 2
9a (x,w) = Y2 Z \/V][ ]Yl (Z Wi[j ]Xi + Wr[l-l!l,j> + W}[+]1 , (3.1)
=1 i=1

donde:

w!l: Vector paramétrico a ser estimado que equivale a las ponderaciones de las
i p q q p

conexiones entre las neuronas de la capa de entrada y la capa oculta.

1 .2 . .
7[1411 ;- Ponderacion de conexiones entre la neurona bias de la capa de entrada y las

neuronas de la capa oculta.

2 V4 . . 3 .
wj[ I: Vector paramétrico a ser estimado que equivale a las ponderaciones de las

conexiones entre las neuronas de la capa oculta y la capa de salida.

2 .y . .
WA[ +]1: Ponderacién de conexiones entre la neurona bias de la capa oculta y las neuronas

de la capa de salida.

y1: Funcion no lineal acotada y diferenciable

y,: Funcién que puede ser lineal o no lineal

A: Parametro de control que indica el nimero de neuronas en la capa oculta
i=1,...,n con n namero de neuronas de la capa de entrada

j=1,...,A con A nimero de neuronas de la capa oculta

w

En este trabajo el tipo de red utilizado es feed-forward utilizando el método de
entrenamiento backpropagation. Este método consiste en que la informacion recorre la
red en una sola direcciéon (de izquierda a derecha, forward) buscando minimizar el error
entre los valores obtenidos por la red y los del conjunto de datos de entrenamiento. Si el
error obtenido es mayor al error maximo establecido, la informacion del error obtenida a
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la salida de la red viaja hacia atras (backpropagation), hasta la primera capa de la capa
oculta (puede existir mas de una capa oculta en la estructura de la red) y los pesos (w)
son recalculados (Figura 8). Este proceso es repetido hasta que se cumpla el valor del
error establecido. Para el calculo del error se utiliza una funcién de entrenamiento, en
este caso se ocupa el algoritmo de Levenberg-Marquardt (L-M) [36]. Se elige esta
funcion ya que es en general una de las mas utilizadas por su buen desempefio, ya
comprobado en numerosos trabajos; es muy eficiente cuando se trabaja con funciones
diferenciables como las utilizadas en este trabajo (tangente sigmoidal, funcién lineal); y
converge rapidamente al minimo error.

El algoritmo L-M se genera de una modificacion al método de Gauss-Newton (G-N).
Interpola entre el algoritmo de G-N y un descenso de gradiente. Esencialmente, el
algoritmo se comporta como un descenso de gradiente lejos de la solucién y como un G-
N cerca de ésta.

Para trabajar con RNA es necesario que el set de datos con el que se quiere trabajar se
divida en 3 sub-conjuntos: set de entrenamiento, set de validacion y set de prueba. El set
de entrenamiento, como lo dice su nombre es el conjunto de datos con que se entrena la
red; el set de validacion ayuda a identificar si existe sobre-entrenamiento, y con esto
modificar el namero de neuronas de la capa oculta; y el set de prueba se utiliza para
evaluar el desempeno del modelo generado comparando entre distintas estructuras
factibles. La forma de seleccion de estos conjuntos de datos se explica en el Capitulo 5.

Como se menciona en el parrafo anterior el set de validacion ayuda a identificar el sobre-
entrenamiento de la red. El sobre-entrenamiento consiste en que el algoritmo se enfoca
excesivamente en el set de entrenamiento y queda entrenado para las caracteristicas
especificas de ese conjunto de datos y no aprende patrones generales para luego poder
hacer predicciones de cualquier otro conjunto de datos (Figura 9). Una forma de
evitarlo, forma que se utiliza en este trabajo, es que cuando el error del conjunto de datos
de validacidon comienza a aumentar se detiene el proceso de entrenamiento (Figura 10).

Under-fitting Appropriate-fitting Over-fitting
(a) (b) (c)

Figura 9: Representacion de under-fitting, appropriate-fitting y over-fitting. (a) El ajuste de la linea azul es
muy simple para explicar la varianza de los datos, (b) La linea azul representa un modelo que puede ser mas
facilmente generalizado para otros datos, (c) La linea azul se ajusta perfectamente a los valores del conjunto
de entrenamiento, pero luego es dificil que se pueda ocupar para otro conjunto de datos. (Fuente:
Universidad de Sevilla [16])
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Figura 10: Control del error del set de validacion para evitar el sobre-entrenamiento. (Fuente: Matlab)

El sobre-entrenamiento se puede producir por: uso de muchas neuronas en la capa
oculta; si una red es muy compleja puede seguir el ruido y no la sefial; alta correlaciéon
entre las variables de entrada; y/o mayor nimero de parametros de entrada que
observaciones del set de entrenamiento.

Las consecuencias de un sobre-entrenamiento de la red puede generar salidas del
modelo fuera del rango de los datos de entrenamiento o salidas extrafias aunque el set de
datos de entrenamiento no contenga ruido.

También se puede producir bajo-ajuste (underfitting), que puede ser producto de una
red poco compleja que no es capaz de captar todos los parametros de entrada. Sin
embargo, es mas complejo que ocurra sobre-entrenamiento por la consecuencia en los
resultados de salida (Figura 9).

Como se menciona anteriormente, el entrenamiento de una red neuronal consiste en un
proceso iterativo: primero la informacién del conjunto de entrenamiento recorre la red
de izquierda a derecha y luego, la informacion del error viaja hacia atras, a las neuronas
de la capa oculta, desde donde la informacién recorre nuevamente la red de izquierda a
derecha. Cuando todos los datos del conjunto de entrenamiento realizan este proceso es
lo que se considera un epoch. Debido a que el conjunto de datos de entrenamiento se
puede dividir en grupos (batch) para que realicen este proceso se hace la distincién entre
un epoch y una iteracion. Ya que una iteracion se refiere a cada vez que un grupo realiza
el proceso, y epoch a cuando, si el conjunto de datos fue dividido en grupos, todos los
grupos completan el proceso completo.

3.2 Regresion Logistica Multinomial
La Regresion Logistica (RL) pertenece, dentro de los métodos estadisticos, a lo que se
conoce como Modelo Lineal Generalizado (MLG), dentro de los cuales también se

encuentran la Regresion Lineal y la Regresion de Poisson.
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La RL permite realizar una regresion lineal entre una variable dependiente (o de
respuesta) y entre una o mas variables independientes (o de prediccion). La variable de
respuesta puede ser categoérica (este trabajo), ordinales o de tipo jerarquica. Las
variables predictoras pueden ser numéricas o categoricas.

Lo que busca la Regresion Logistica es modelar la posibilidad de que un evento ocurra
dependiendo de los valores de las variables independientes, estimar la probabilidad de
que este evento ocurra utilizando un set de datos de observaciéon de entrenamiento. Y
por ultimo, poder realizar una clasificacion de datos observados (set de datos de prueba)
estimando la posibilidad que una observacion se encuentre en una categoria particular.

El modelo lo realiza igualando la posibilidad a una combinacion lineal de las variables
independientes utilizando como funciéon de enlace el logit: logaritmo natural de la
posibilidad de ocurrencia de un evento.

La posibilidad, en Regresion Logistica Simple, corresponde a la probabilidad de que un
evento ocurra dividido en la probabilidad de que el evento no ocurra:

P(ocurrencia del evento)  p

posibilidad = (3.2)

P(evento no ocurra) 1-p

En Regresion Logistica Multinomial la posibilidad corresponde a la probabilidad de que
ocurra un evento, dividido por la probabilidad de ocurrencia de un evento definido como
evento base, en general se utiliza la Gltima clase como evento base:

P(ocurrencia del evento 1
posibilidad = ( ; D (3-3)
P(ocurrencia del evento base) p,
Por lo tanto, la ecuacion que representa este modelo es:
. Pi
logit(py) = In (1) = @ = B+ fr X+ -+ B X) (3.4)
n

donde:

p;: Probabilidad variable de respuesta coni =1..(n—1)

n: Nimero de variables de respuesta o numero de clases de salida

Pn: Probabilidad variable de respuesta de referencia o base

Bo: Coeficiente de intercepcion

B: Coeficientes de la combinacion lineal de las variables de prediccion
X;:Variable independiente o predictoraconi =1..j

j: Numero de variables independientes

La funcion inversa del logit entrega la posibilidad de que el “evento ocurra”. En el
contexto de este trabajo corresponde a la posibilidad de que la variable de respuesta
pertenezca a cada clase. Esta se conoce como la Ecuacion de Regresion Estimada:

e%i

.1 (Pi
l t 1 (—) - ) = —
o9t Pn P i e (3:5)
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donde:

p: Probabilidad, valor entre 0 y 1

a;: Combinacion lineal de las variables independientes para la clase i,
definida en ecuacion 3.4.

Los coeficientes de la combinacion lineal «; son calculados utilizando la estimacion por
maxima verosimilitud.

A continuaciéon se muestra el grafico de la funcion inversa del logit, en el caso de una
Regresion Lineal Simple (Figura 11).

Inverse Logit

sigmoid function curve
“S” curve

o
(Y]

Figura 11: Gréfico funcion inversa del logit
3.3 Minimos Cuadrados Parciales (PLS)2

Técnica de regresion que corresponde a una extension del modelo de Regresion Lineal
Multiple (RLM), que tiene como objetivo principal encontrar la relaciéon que existe entre
multiples variables independientes (X;) y una variable dependiente (Y):

Y = bo + b1X1 + b2X2 + -+ b‘l’lXTl (3.6)

donde:

Y: Variable dependiente

X;: Variables independientes o predictoras,coni =1,2,...,n

by: Intercepto de la regresion

b;: Coeficientes de regresion para las variables independientes, con i = 1,2, ...,n

Minimos Cuadrados Parciales es recomendado sobre otro método de RLM cuando las
variables predictoras estan altamente correlacionadas y/o cuando se tienen menos
observaciones que variables independientes. Ademéas, también sirve como herramienta

2 PLS por su sigla en inglés: Partial Least Square
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para reducir el nimero de variables predictoras, eliminando aquellas que aportan
informacion redundante o que no aportan.

La regresion mediante Minimos Cuadrados Parciales realiza una proyeccion
(combinacion lineal) de las variables independientes y otra proyeccion de las variables
dependientes (en caso de ser mas de una), con lo que crea nuevas variables (o variables
de latencia) T1 y U1 (Figura 12). Las variables de latencia se definen en el set de datos de
X (variables predictoras) que tienen una alta covarianza con las del conjunto de datos de
Y (variables de respuesta). A través del algoritmo NIPALS (NonLinear Iterative Partial
Least Square), PLS genera las distintas variables de latencia con los residuos que quedan
después de generar cada nueva variable.

Esta técnica, proyecta simultaneamente las variables X e Y dentro de un espacio comtn
(TU) de tal manera que existe una estrecha relacion entre la posiciéon de una observacion
en el plano X y su correspondiente posicion en el plano Y.

=
=

PLS component

Figura 12: Representacion Geométrica de la regresién mediante Minimos Cuadrados Parciales. (Fuente:
www.nature.com)

La utilizacién de esta técnica para reducir las variables independientes se basa en el
andlisis del loading plot. Se grafican los dos primeros vectores de la matriz de loading.
El primer vector corresponde a una proyeccion (combinacion lineal) de los parametros,
el segundo vector corresponde a la combinacion lineal de lo que no se pudo explicar con
el primero (error), y asi sucesivamente.
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Figura 13: Loading plot obtenido de realizar PLS. Variables encerradas en cuadro rojo son candidatas a ser
eliminadas. (Fuente: Elaboracidon Propia en Matlab)

En la Figura 13 se observa la posicion de las variables independientes al graficar los dos
primeros vectores de la matriz de loading. Las variables predictoras candidatas a ser
eliminadas son las que se encuentran mas cerca de la coordenada (0,0), esto se debe a
que estas variables aportan poca informaciéon tanto en el primer vector como en el
segundo. Las variables que tienen un coordenada “alta” en X y baja en Y es porque estas
ayudan a explicar de mejor forma la relacion entre X’s e Y. De la misma forma, si tienen
un valor “alto” en ambas componentes es porque ayudan a explicar tanto la relacién
entre las variables predictoras y la variable de respuesta, como lo que no logra ser
explicado por dicha proyeccion (el error).

En este trabajo, para ambos métodos utilizados, mediante el analisis del loading plot de
las variables independientes, se tiene la opcion de eliminar aquellas variables que estén
cercanas a la coordenada (0,0) de las variables predictoras, consideradas como input de
los modelos.
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CAPITULO 4: DETERMINACION DE PARAMETROS A
PARTIR DE REGISTROS DE ACELERACION

Se trabaja con los registros obtenidos de RENADIC y ONEMI. Estos corresponden a los
registros de aceleracion de 256 eventos de diferentes estaciones. Por cada estacion se
tiene el registro en las direcciones NS, EW y Z 3 con lo que se cuenta con 1122 registros.
Los registros corresponden a eventos ocurridos entre los anos 2007 al 2015 y los
registros de eventos importantes de los afios 85, 95°, 97, 99°, 2001y 2005.

Estaciones asociadas
a registros

_16 L 1 1 1 1 1

Latitud [°]
&
N

-78 -76 -74 -72 -70 -68 -66
Longitud [°]

Figura 14: Distribucion a lo largo de Chile de estaciones de las que se obtuvieron los registros. (Ordenes,
2017) [20]

3 NS: North-South, EW: East-West, Z: Vertical
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Los registros deben ser asociados a un valor de la Intensidad de Mercalli Modificada,
para esto se cuenta con un archivo Excel con la lista de los registros y la estacion a la cual
pertenecen. Ademas, se tiene un Excel generado por Fernando Mufoz (alumno de
Ingenieria Civil de la Universidad de Chile) que contiene todos los eventos sensibles, es
decir, aquellas que tienen intensidad registrada, desde el afio 2007 al 2015. Por lo tanto,
con la fecha y hora del registro, se asocia la IMM de la ciudad correspondiente a la
ubicacion de la estacion.

Para los registros de eventos ocurridos antes del afilo 2007 el valor de la Intensidad de
Mercalli no se encuentra en este Excel, pero por corresponder a eventos importantes la
informacion esta disponible en internet.

B C G H J K L M N
Hora Mec.Focal Tc[seg] (periodo corte) Lugar Estacion Lat EST Lon EST Prof. [km] d hip [km]
75| 2009-04-16 | 17:43:31 IPI 10 Arica -18,48 | -70,31 70,2 130,58
7o | 2009-04-16 | 17:43:31 1Pl 10 Iquique- Escuela Chipana -20,25 | -70,13 70,2 118,03
77| 2009-04-16 | 17:43:31 1Pl 10 Iquigue- Hospital -20,21 | -70,14 70,2 114,77
78| 2009-04-16 | 17:43:31 IPI 10 Pisagua- Retén de Carabineros -19,60 | -70,21 70,2 78,47
79 | 2009-04-16 | 17:43:31 1PI 10 Poconchile- Retén de Carabineros -18,45 | -70,07 70,2 128,18
a20) 2009-04-17 | 02:08:08 ITT ) ® (alto Hospicio -20,27 | -70,10 37,2 97,14
21| 2009-04-17 | 02:08:08 ITT 10 @ |Arica -18,49 | -70,31 37,2 141,06
&2| 2009-04-17 | 02:08:08 ITT 10 ® |Arica -18,48 | -70,31 37,2 141,79
23| 2009-04-17 | 02:08:08 ITT 10 @ |Arica- Chacalluta -18,31 | -70,31 37,2 159,22
24| 2009-04-17 | 02:08:08 ITT 8 Baguedano -20,13 | -69,75 37,2 115,74
25| 2009-04-17 | 02:08:08 ITT 10 Iquigue- Escuela Chipana -20,25 | -70,13 37,2 94,54
6| 2009-04-17 | 02:08:08 ITT 10 Iquique- Hospital -20,21 | -70,14 37,2 50,92
87| 2009-04-17 | 02:08:08 ITT 10 ® |Pica- Consultorio Municipal -20,49 | -69,33 37,2 171,92
42| 2009-04-17 | 02:08:08 T 10 Pisagua- Retén de Carabineros -19,60 | -70,21 37.2 62,04
89| 2009-04-17 | 02:08:08 ImT 10 Poconchile- Retén de Carabineros | -18,45 | -70,07 37,2 153,79
G0 | 2009-04-26 | 08:03:36 IPI 10 Santiago- Estacidn mirador -33,51 [ -70,61 1384 179,81

Figura 15: Excel con lista de los 1122 registros

A B C D E F G H | J
Fecha Hora (UTC) Magnitud  Profundidad Latitud [*]  Longitud[®] Ciudades Intensidad  Latitud [*]  Longitud[®]

218 2009-04-17 1:11:35 4.0 58.5 -29.863 -71.390 Coguimbao [\ 29°57" 71°20'
218] 2009-04-17 2:08:08 6.0 37.2 -19.666 -70.6M0 Alto Hospicio WV 20715 70°07'
220 Cuya v 19°07 70°08'
221 Huara v 19°59" 69°47'
222 Pisagua v 19°36' 70°13'
223 ® Arica v 18°28' 70°18'
224 Camifia v 19°18' 69°26'
225 ® Pica v 20°04' 69°14'
226 @® Pozo Almonte 1V 20°16" 59°48'
227 Putre v 18°12' 69°35'
228 2009-04-17 3:34:19 4.9 101.5 -259.040 -70.581 Chanaral 1 29°02' 71°26'
229 Copiapd 1] 27°22' 70°20'
230 Coquimbo 1 29°57 7120
231 Tierra Amarilla 111 27°29' 70°17
232 Vallenar 1 258°34' 70°45'
233 Diego de Almajll 26°22' 70°03'
234 La Serena I} 29°54" 71°15'

Figura 16: Excel que contiene el valor de la escala IMM de todos los sismos sensibles ocurridos entre los
afios 2007 a 2015
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Luego de realizar la asociacion antes mencionada, los registros se reducen a 749, que
corresponden a 210 eventos. Esto es debido a que no existe informacion del valor de
IMM para todos los registros que se tiene, ya que el Excel de Fernando Mufoz solo
contiene los sismos sensibles, y por otro lado para el lugar que se tiene valor de IMM
puede no coincidir con el lugar donde se encuentra la estacion del registro en cuestion.

Los registros ya se encuentran filtrados por NGA (programa desarrollado por R.
Boroschek) y luego por el periodo de corte asociado, teniendo la aceleracion, velocidad y
desplazamiento procesados. Con los cuales se calculan los parametros necesarios.

Los parametros en general se calculan como un valor para cada componente del registro,
es decir, se va a tener un valor asociado a la direccion EW, NS y Z, independientes entre
si. Pero algunos utilizan la aceleracion en dos o tres direcciones para su calculo
generando un solo valor, como es la Intensidad Sismica de la Agencia Meteorolbgica de
Japon y la Intensidad de Housner.

El calculo de cada uno de ellos se realiza como se describe en el Capitulo 2.

En total son 16 parametros distintos. Y dado que para la mayoria de ellos se tiene mas de
un valor, se tienen 45 valores que se introduciran como input en los distintos métodos
estadisticos. Esto se resume en la Tabla 1.

Tabla 1: Parametros de entrada
Parametro EW | NS Z
PGA
PGV
Duracion fase fuerte
Ia
SI
IJMA
CAV
Cruces por cero
Frecuencia Central
Profundidad
Distancia de la estacion al hipocentro
Fuente Sismogénica

. T = 0.2[s]

Espectro de Desplazamiento S, T = 1[s]
. T =0.2[s]

Espectro de Velocidad S, T = 1[s]
., T = 0.2[s]

Espectro de Aceleracion S, T = 1[s]

Tipo de Suelo
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4.2 Analisis parametros

Una vez que los parametros son calculados se realizan algunos graficos para observar la
relacion que existe entre cada uno de ellos y la Intensidad de Mercalli Modificada (Anexo
B), la relacion entre cada parametro y los demas (Anexo C), y por ultimo un histograma
de cada uno de ellos y de la IMM para observar la distribucion de valores que tienen los
datos con los que se trabaja (Anexo A).

De la realizacién de estos graficos se rescata que para algunos de ellos es conveniente
usar el logaritmo en base 10 del pardmetro. De esta forma es posible observar una
tendencia en los valores de la variable versus la Intensidad de Mercalli Modificada. En
particular estos parametros son: PGA, PGV, SI, Iay CAV.

En la Figura 17 y Figura 18 es posible observar el cambio entre usar el parametro sin o
con logaritmo en base 10 para las variables mencionadas. Y en la Figura 19 un ejemplo
de variables en las que el uso del logaritmo en base 10 no genera diferencia en la relacion
observada entre este y la IMM.
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Figura 17: Comparacion relacion entre PGA-IMM y PGV-IMM con y sin uso de logaritmo en base 10
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Figura 18: Comparacion relacion entre la-IMM, SI-IMM y CAV-IMM con y sin uso de logaritmo en base 10
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Figura 19: Comparacion relacion entre Profundidad-IMM, Distancia Hipocentro-IMM y Frecuencia Central-IMM con y sin uso de logaritmo en
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CAPITULO 5: PRUEBA DE METODOS DE CLASIFICACION

Este capitulo permite la familiarizacion con cada uno de los métodos de clasificaciéon
mencionados en el Capitulo 3. Se muestra la implementacion en el software Matlab
utilizando un set de datos “artificiales”. Este set de datos corresponde a 792 registros de
cinco parametros instrumentales calculados a partir de registros de aceleraciones los
cuales son: PGA, PGV, IJMA, Ia y SI; y del valor IMM informado asociado a cada una de
las observaciones. Los valores de la escala de la Intensidad de Mercalli Modificada
pueden ir desde I a XII incluyendo valores entre escalas, como por ejemplo: I-II, II-
I11,..., VI-VII, etc. El vector de datos utilizados para estas pruebas contiene valores desde
I-ITa IX.

Ambos métodos trabajan con variables de entrada y variable/s de salida. Los parametros
instrumentales corresponden a las variables independientes o variables predictoras
(variables de entrada). El valor de IMM es la variable dependiente o variable de
respuesta (variable de salida).

5.1 Redes Neuronales Artificiales
Se utiliza el Toolbox de Redes Neuronales de Matlab 2015a.
5.1.1 Manejo del set de datos

En Matlab las Redes Neuronales Artificiales trabajan con variables numéricas, por lo que
los valores nominales de IMM (nameros romanos) deben transformarse a nimeros
arabigos. Se elige asignarle el valor en nimeros arabigos al correspondiente nimero
romano en el caso de los valores asociados a un solo valor, y aquellos valores de la escala
de IMM que estan entre dos valores asignarles “la mitad” entre dos nimeros arabigos
consecutivos (Tabla 2).

Tabla 2: Transformacién de nUmeros romanos a numeros arabigos de los valores de IMM

Valor Escala de Mercalli | Valor set de datos
IyIl 1.5
II 2
Iy I 2.5
111 3
Iy IV 3.5
IV 4
IVyV 4.5
Vv 5
VyVI 5.5
VI 6
VIy VII 6.5
VII 7
VII y VIII 7.5
VIII 8
VIII y IX 8.5
IX 9
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El set de datos se divide en tres sub-conjuntos de 60%, 20% y 20% del total,
correspondientes a set de entrenamiento, validacion y prueba respectivamente. Los
datos que se utilizan para validaciéon y prueba no deben estar contenidos en los valores
seleccionados para entrenamiento, ni coincidir entre ellos.

El set de entrenamiento es el que se utiliza para entrenar la red, el set de validacion sirve
para identificar y evitar el sobre-ajuste y el set de prueba se utiliza una vez que se ha
creado el modelo para comparar los resultados de salida del modelo con los valores de la
IMM informados para el respectivo registro.

Previo a la division del set de datos estos se ordenan de acuerdo al valor de la Intensidad
de la escala de Mercalli Modificada, ya que el set de datos de entrenamiento y validacién
debe ser heterogéneo (contener todo el rango de valores de la IMM). Los datos restantes
conforman el set de prueba.

5.1.2 Entrenamiento de la red

Primero se crea la red neuronal tipo feed forward con la funcion del Toolbox de Matlab
newff como sigue:

net=newff (P, T, S)

donde:

P: Set de datos de parametros instrumentales de entrenamiento

T: Set de datos del valor de la Intensidad de Mercalli Modificada informada de
entrenamiento

S: Numero de neuronas en la capa oculta

Para el caso de los datos utilizados se determina que la capa oculta contiene 3 neuronas.
net=newff (X train,Y train,3);

El nimero de neuronas en la capa oculta se determina “manualmente”, es decir se
comienza con una neurona en esta capa y se observa, en este caso, el porcentaje de
clasificacion correcto. Se adiciona una neurona y se vuelve a determinar el desempeno
del modelo, se realiza esto hasta que ya no se observa un aumento significativo en el
porcentaje de clasificacion.

Luego se deben fijar algunos parametros como el nimero méaximo de epoch, el valor del
error maximo aceptado (goal, con este valor se detiene el entrenamiento), las funciones

de transferencia de la capa oculta y salida y la funcion de entrenamiento.

Definiciéon del nimero de epoch y error maximo

net.trainParam.epochs=300;
net.trainParam.goal=le-5;
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Las funciones de transferencia que se utilizan son:

net.layers{l}.transferFcn ‘tansig’; % capa oculta

net.layers{2}.transferFcn = ‘purelin’; % capa de salida

Para la definicion de las funciones de transferencia de cada capa se prueban todas las
que proporciona el Toolbox de Redes Neuronales de Matlab, y estas son las que arrojan
mejores resultados. Ademas, coinciden con las funciones de transferencia mas utilizadas
en RNA.

La funcién de entrenamiento que se utiliza es la de Levenberg-Marquardt:
net.trainFen = ‘trainlm’;

Por altimo, el entrenamiento de la red se realiza con el comando train de Matlab:

[net, tr]=train(net,X train,Y train, [],[],val);

donde:

net: Red neuronal creada con la funcion newff

X_train: Set de datos de parametros instrumentales de entrenamiento

Y train: Set de datos del valor de la Intensidad de Mercalli Modificada informada de
entrenamiento

val: Set de datos de validacion, contiene las variables de entrada y la variable de salida

4\ Custom Neural Network (view) - O X

Hidden Layer

Figura 20: Estructura Red Neuronal. (Fuente: Matlab, resultado entrenamiento de la RNA)
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4\ Neural Network Training (nntraintool) = X

Neural Network
Hidden Layer QutputLayer
Input B ] O Output
o
5 1
3 1
Algorithms

Data Division: Index (divideind)

Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations: MATLAB

Progress

Epoch: 0 | 11 iterations | 1000
Time: [ 0:00:00 |
Performance: 7.28 5 | 0.00
Gradient: 314 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 0.0100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 6 | 6
-Plots

| Performance | (plotperform)

‘ Training State } {plottrainstate)

‘ Regression ’ (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Validation stop,

S Stop Training @ cancel

Figura 21: Interfaz entrenamiento Redes Neuronales en Matlab. (Fuente: Matlab, resultado entrenamiento de
la RNA)
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5.1.3 Prueba de la Red Neuronal

La prueba del modelo generado mediante el método de Redes Neuronales Artificiales se
realiza con la funcion sim y utilizando la matriz de parametros instrumentales
seleccionados para el set de prueba, lo que genera un vector de salida. Dado que en este
caso la funcion de transferencia para la capa de salida es la funcién lineal (purelin) los
valores obtenidos pertenecen a los R por lo que para llevarlos a los valores con los que se
realiza la clasificacion, se realiza la siguiente aproximacion: para valores con decimales
<=0.25 seran llevados al entero menor; para valores con decimales >=0.75 seran
llevados al entero mayor; y para valores de decimales >0.25 y <0.75 seran llevados al
namero con decimal 0.5, que corresponde a aquellos valores de IMM entre escalas.

Y output=sim(net,X prueba);

donde:

Y_output: Vector de predicciones generado por el modelo de Redes Neuronales

net: Red neuronal creada con la funciéon newff

X_prueba: Matriz de 5x158 de los parametros instrumentales seleccionados para prueba

El vector de predicciones, con los valores R ya aproximados, se compara con el vector de
datos de valores de la escala de Mercalli Modificada previamente seleccionado para
prueba (Y_prueba), de esta forma se determina el porcentaje de clasificacién correcta
que realiza el modelo.

Con este modelo el porcentaje correcto de clasificacion es de aproximadamente el 27%.
Ademas, de la Figura 22 se desprende que un 87.3% de los registros son clasificados en
el rango [-1,1], y considerando el rango [0,1] el porcentaje es de 56.3%. Al considerar solo
este ultimo rango se podria decir que el modelo acttia de forma conservadora. Sin
embargo, si se consideran todos los demas valores, un 34.2% de los registros son
clasificados en un valor mayor al informado por la ONEMI versus un 38.6% de los
registros son clasificados con un valor menor.

De la Figura 23 se observa que las salidas del modelo se concentran entre los valores III
y IV de la IMM. Por otro lado, existe un alto namero de predicciones para el valor I1I-IV
aunque el namero de registros del set de pruebas asociados a este valor es 3 veces
menor. Lo anterior se puede deber a que la salida del modelo es un namero continuo que
se debe aproximar, y en esta aproximacion tan solo por una diferencia pequena puede
ser llevado a este valor en vez de a los valores III o IV.
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Figura 22: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Red Neuronal Artificial.
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Figura 23: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Red Neuronal Artificial.
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5.2 Regresion Logistica Multinomial
5.2.1 Manejo del set de datos

Se trabaja con los datos de dos formas distintas. En el primer caso se utilizan todos los
valores de la escala de Mercalli como una clase individual. En el segundo caso se
agrupan ciertos valores en una clase, en este caso se trabaja con cinco clases que son
descritas en la Tabla 4.

Para ambos casos el set de datos utilizados se divide en dos sub-conjuntos, el primero
corresponde al set de entrenamiento que contiene un 60% del total de datos, y el
restante 40% es utilizado como set de prueba. Para la divisiéon del set de datos, primero
se ordenan de acuerdo al valor de la escala de Mercalli para que el set de datos de
entrenamiento sea heterogéneo.

Las observaciones que pertenecen al set de entrenamiento no pueden pertenecer al set
de prueba.

Para el primer caso, dado que Regresion Logistica trabaja con datos nominales, como se
tienen valores del estilo 1.5, 2.5, que corresponden a los valores de la escala de Mercalli
I-1I, para el primer caso; y II-III para el segundo, se trabaja con los valores numéricos
mostrados en la Tabla 3. Se asigna el valor de la clase 2 al valor mas bajo de la IMM que
contiene el set de datos (I-II) y asi se va sumando una clase por cada valor distinto que
posee el set de datos, hasta alcanzar la clase 17 asociado al valor IX.

Tabla 3: Valores vector de salida para Regresion Logistica

Valor Escala de Mercalli | Valor set de datos | Valor con el que se trabaja (clases)
Iyll 1.5 2
II 2 3
IIyIII 2.5 4
111 3 5
Iy IV 3.5 6
IV 4 7
IVyV 4.5 8
\ 5 9
VyVI 5.5 10
VI 6 11
VIy VII 6.5 12
VII 7 13
VII y VIII 7.5 14
VIII 8 15
VI y IX 8.5 16
IX o] 17

Se debe tener presente que el valor con el que se trabaja es un valor nominal, es decir
que no influye en si su valor.
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Para el segundo caso los datos se agruparan en cinco clases de la siguiente manera en:

Tabla 4: Valores vector de salida para Regresion Logistica Multinomial agrupados en 5 clases

Valor Escala de Mercalli | Valor set de datos | Valor clase
IylIl 1.5 1
11 2 1
11y III 2.5 1
I11 3 1
IyIV 3.5 1
IV 4 2
IVyV 4.5 2
\% 5 2
VyVI 5.5 2
VI 6 3
V1y VII 6.5 4
VII 7 5
VIl y VIII 7.5 5
VIII 8 5
VI y IX 8.5 5
IX 9 5
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5.2.2 Método de Regresion Logistica Multinomial en Matlab

De acuerdo a la Ecuacion 3.4, el método de RLM se basa en determinar una regresion
lineal de las variables independientes («;), donde los coeficientes son calculados
utilizando la estimaciéon por maxima verosimilitud.

Para este método los coeficientes de la mencionada regresion lineal se calculan de dos
formas:

Forma 1: Funcion mnrfit de Matlab

Se utilizan los datos de entrenamiento (X_train y T_train) y la funcién que genera
una regresion logistica (mnrfit), se obtiene una matriz b de (m+1) x (n-1), con m
igual al nimero de parametros utilizados como input; y n el nimero de clases con
el que se trabaja. Esta matriz contiene los coeficientes S, a §; de la regresion lineal

de la ecuacion que representa al modelo de Regresion Logistica Multinomial.
Forma 2: Minimos Cuadrados Parciales (PLS, siglas por su nombre en inglés)

Primero, se utilizan todos los registros del set de datos (X y T) y con la funcién
mnrfit se realiza una regresion logistica, con esto se obtiene la matriz b con los
coeficientes de la regresion lineal. Luego, con la matriz b, la matriz de las
variables independientes (X) y la funcion mnrval se genera una matriz con las
posibilidades de pertenecer a cada clase. La matriz obtenida se utiliza en PLS
como los valores de la variable dependiente, en vez de los valores de IMM.

Se utiliza el método PLS para determinar la matriz b, para esto solo se trabaja con
un set de datos de entrenamiento (60% de los registros), el cual coincide con el set
de entrenamiento de la RLM, ya que los datos de entrenamiento no pueden
pertenecer al set de datos de prueba.

5.2.3 Prueba de la Regresion Logistica Multinomial

Con la matriz b obtenida (independiente de la forma en la que se obtuvo) y los datos de
prueba de los parametros instrumentales se utiliza una funcién de Matlab (mnrval) que
entrega las posibilidades de pertenecer a cada clase, asociada a cada observacion.

Luego, para poder clasificar los resultados, y asignarle una sola clase a cada observacion,
se considera la clase con la mayor posibilidad como el valor de la escala de Mercalli. De
esta forma se obtiene un valor de escala de Mercalli para cada observaciéon del grupo de
datos de prueba.

Para determinar el porcentaje de clasificacion correcta se compara el resultado obtenido
del paso anterior con los valores de IMM pertenecientes al grupo de targets de prueba.
Ademas, se compara este valor con las clases asociadas a la segunda y tercera mayor
posibilidad.
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Los resultados obtenidos mediante este método considerando 17 clases, es un porcentaje
de clasificacion del 37.3% si se considera solo la primera posibilidad. Al considerar la
segunda y tercera, el porcentaje total es del 78.1%.

De la Figura 24 se tiene que un 89.9% de los valores de salida del modelo estan en el
rango [-1,1], es decir que presentan maximo 1 grado de diferencia con el valor informado
por la ONEML. Y si se considera el rango [0,1] el porcentaje es de 61.7%. Al considerar
solo este ultimo rango se podria decir que el modelo actiia de forma conservadora. Sin
embargo, si se consideran todos los demaés valores, un 29.7% de los registros son
clasificados en un valor mayor al informado por la ONEMI versus un 32.9% en que los
registros son clasificados con un valor menor.

En la Figura 25 se puede observar el desempefio del modelo por cada clase.
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Figura 24: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Regresion Logistica Multinomial 17
clases.
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Figura 25: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. Regresion Logistica Multinomial 17 clases.
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Los resultados obtenidos mediante este método considerando 5 clases, es un porcentaje
de clasificacion del 64.6% si se considera solo la primera posibilidad. Al considerar la
segunda y tercera, el porcentaje total es del 98.1%.

De la Figura 26 se tiene que un 98.4% de los valores de salida del modelo estan en el
rango [-1,1]. Si bien este es un porcentaje bastante alto, en este caso la diferencia de una
clase no corresponde a 1 grado de la escala de MM, sino como estas estan agrupadas en
clases, la diferencia de una clase puede llegar a ser una diferencia maxima de 3 grados. Y
debido a que estan agrupadas en clases no se puede saber cuél es la diferencia real.

En la Figura 27 se puede observar el desempeiio del modelo por clase.

IMM Prediccion-IMM QNEMI
T T

- © O a @ i @ q a» (10 ] D Goee  © -

05 b

(I

IMM Prediccion-IMM ONEMI
(€
C
G
o ssssssss
<
€
€,
e

3 L 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Observaciones

Figura 26: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5 clases.

IMM vs Predicclon Posibllidad 1

=VII o s T 5

2
S

VIV | o - N

5
viop B 9/{ o <

IMM ONEMI

yd
/ g
/5(/
IVIV-VV.V-VI & 51 ol 2 o ? ]
/ :
//
1,101, 10, T, 14 a4

i & ;

I, 1, 0-I1 VIV VUV W VIVI =VI
I, IV
IMM pos 1

Figura 27: Predicciéon de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases.
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5.3 Resumen Resultados

Tabla 5: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA por parametro)

% registros clasificados

% registros clasificados

% registros clasificados

Modelo
correctamente en el rango [-1,1] en el rango [0,1]
RNA 27.0 87.3 56.3
RL 17 )
clases (solo primera posibilidad) 899 617
RL5 64.6
clases (solo primei posibilidad) 98.4(9 79.1%)

(*) La diferencia de una clase no corresponde a 1 grado de la escala de MM, sino como
estas estdn agrupadas en clases, la diferencia de una clase puede llegar a ser una
diferencia maxima de 3 grados.

De la Tabla 5 se compara el modelo de RNA con el de RLM 17 clases, el de RLM 5 clases
no es comparable por que las salidas del modelo no son las mismas que para los otros
dos. Al compararlos se observan mejores resultados para el modelo de Regresion
Logistica Multinomial (17 clases) que para Redes Neuronales Artificiales, una diferencia
de 10 puntos porcentuales del porcentaje de clasificacion correcta, diferencia que
disminuye si se consideran los rangos [-1,1] y [0,1], pero manteniéndose levemente
superior RLM.
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CAPITULO 6: APLICACION DE METODOS DE

CLASIFICACION

Para la evaluacién de ambos métodos, Redes Neuronales Artificiales y Regresion
Logistica Multinomial, se utilizan los datos obtenidos en el Capitulo 4.

Se generan varios modelos para cada uno de los métodos dependiendo de diferentes
criterios. Algunos de ellos son comunes para ambos. El primer criterio corresponde al
tipo de suelo donde se ubica la estacidon en donde fue grabado el registro, generando 5
casos distintos (Criterio 1):

1. Caso 0: Todos los tipos de suelo
Caso 1: Solo suelo tipo A (roca dura)
Caso 2: Solo suelo tipo B
Caso 3: Solo suelo tipo C
Caso 4: Todos los suelos menos roca dura

El set de datos que se tiene formado por 749 registros, dependiendo del método utilizado
y el caso segtn el tipo de suelo, se divide en sub conjuntos de entrenamiento, validacion
y prueba. Para el caso de Redes Neuronales Artificiales y en sub conjuntos de
entrenamiento y prueba para Regresion Logistica Multinomial.

Tabla 6: Conjunto de datos y division en sub conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba para Redes
Neuronales Artificiales. Casos segun criterio 1.

Caso | Registros Totales | Set de Entrenamiento | Set de Validacion | Set de Prueba
o 749 450 150 149
1 48 29 10 9
2 212 128 42 42
3 304 183 61 60
4 701 421 140 140

Tabla 7: Conjunto de datos y division en sub conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba para
Regresién Logistica Multinomial. Casos segln criterio 1.

Caso | Registros Totales | Set de Entrenamiento | Set de Prueba
o 749 450 299
1 48 29 19
2 212 128 84
3 304 183 121
4 701 421 280

Los tres primeros criterios mencionados a continuacion son comunes para ambos
métodos, el cuarto es solo aplicado a Regresion Logistica Multinomial.

2. Normalizacion de los valores de las variables predictoras: Esta normalizacion es la
utilizada por Alvarez, Hurtado y Bedoya en su trabajo “Prediction of modified
Mercalli intensity from PGA, PGV, moment magnitude, and epicentral distance
using several nonlinear statistical algorithms” [2]. Cada uno de los valores de las
variables predictoras es llevado al intervalo [-1,1].
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_ Xk — mln(Xk)
%k = max(X;) — min(Xy)

donde:

z.: Valor final de cada observacion para variable predictora k.
X: Valor original de cada observacion para variable predictora k.

3. Para los parametros que poseen un valor distinto para cada direccion
(transversal, longitudinal y vertical) se calcula la media geométrica entre el valor
de la direccion transversal con la longitudinal generando un valor que
corresponde a la direccion horizontal.

4. Eliminaciéon de algunos parametros segun el andlisis del loading plot generado
mediante Minimos Cuadrados Parciales (PLS).

5. Realizar la regresion lineal «@;, necesaria para determinar la posibilidad de
pertenecer a cada clase, mediante PLS.

Para el criterio nimero 4 se realiza PLS para generar el Loading Plot, como se explica en
el Capitulo 3 (Seccion 3.3), y con el analisis de este se define qué parametros se eliminan
del set de variables predictoras.

Como se observa en la Figura 28 los input que se encuentran mas cercanos al origen,
(coordenada 0,0) son los cruces por cero, la frecuencia central y la distancia al
hipocentro, por esto estos son los parametros seleccionados para eliminar del set de
variables predictoras (decision arbitraria). Ademas se observa que log(PGA), log(PGV),
log(Ia), log(SI) e IJMA son las variables independientes que méas informacion aportan al
modelo. Esto coincide con lo observado en los graficos (Anexo B) donde se muestra la
relacion que existe entre los valores de la Escala de Mercalli y cada una de las variables
predictoras, y estas son las que presentan una relacion visible entre cada una de ellas e
IMM.

Por otro lado, en la Figura 28 es posible observar grupos de variables que se encuentran
cercanas entre si, es decir que tienen una ubicacion similar en el plano observado. Esto
se condice con lo observado en el Anexo C, donde se muestra la relaciéon entre las
distintas variables predictoras. En este caso las que se encuentran mas alejadas del
origen: log(PGA), log(PGV), log(Ia), log(SI) e IJMA estan fuertemente correlacionadas
entre si. El grupo encerrado en un cuadro purpura corresponden a los espectros de
desplazamiento, velocidad y aceleracion tanto para el periodo T=0.2 [s] y T=1 [s]; y CAV.
Nuevamente esto tiene relacion con lo observado en el Anexo C, donde se muestra que
los distintos espectros para un mismo periodo y direccion (vertical u horizontal) tienen
una relacion lineal, y si bien entre los distintos espectros, en el caso que no coincide
periodo ni direcciéon la relacion no es tan marcada, igualmente se observa una
correlacion entre ellas. Dentro de este mismo grupo se encuentra el parametro CAV,
parametro con el cual es posible observar una correlacion entre este y los espectros, esto
probablemente debido a que su calculo esta basado en el espectro de velocidad.
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Figura 28: Loading Plot, define el nivel de informacién que aporta cada variable para realizar la regresion. Los
parametros que se encuentran encerrados por el cuadro verde son las que mayor informacion de la varianza
de los datos aportan: log(PGA), log(PGV), log(la), log(Sl) e IIMA.

6.1 Redes Neuronales Artificiales

De la misma manera que se describe en el Capitulo 5 se realiza el manejo de datos, el
entrenamiento de la red neuronal y la prueba de esta.

Ademés, se realiza un modelo aparte del descrito en el Capitulo 5, Secciéon 5.1.1. Este
consiste en el trabajo con 5 parametros de los 16 calculados en el Capitulo 4: log(PGA),
log(PGV), log(SI), log(Ia) e IJMA, utilizando solo uno a la vez.

6.1.1 Red Neuronal Artificial utilizando 16 parametros

La estructura de la Red Neuronal utilizada para el entrenamiento de los datos se muestra
en la Figura 29.
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Figura 29: Estructura Red Neuronal

La Figura 29 muestra que la Red Neuronal Artificial estad formada por tres capas de
neuronas. La capa de entrada estd formada por (Figura 29 (a)) 45 neuronas que
corresponde al numero total de parametros, considerando para cada uno de ellos
direccion transversal, longitudinal y vertical en el caso que corresponda; o por (Figura
29 (b)) 32 neuronas en el caso que se ha calculado la media geométrica de la direccion
transversal y longitudinal; la capa oculta esta formada por 6 neuronas (el nimero de
neuronas se determina mediante la forma descrita en la Seccién 5.1.2), con una funciéon
de transferencia o activacion tansig; y la capa de salida por 1 neurona, con una funcién
de transferencia purelin. La funcién de entrenamiento que se utiliza es la de Levenberg-
Marquardt backpropagation (trainlm).

La neurona de salida es una, ya que la red entrega el valor de la Escala de Mercalli
Modificada, que puede ir desde I hasta XII, pero en este caso solo se entrena la red con
valores hasta IX, por lo que solo puede entregar hasta este valor.

El nimero de modelos generados, considerando los diferentes criterios mencionados
anteriormente, son 40 (8 modelos por cada caso dependiente del tipo de suelo). En la
Tabla 8 se muestra a qué corresponde cada uno de los 8 modelos, el valor 1 es si esta
aplicado el criterio y 0 si no.

Tabla 8: Modelos segun los criterios que se aplican en ellos

Caso | Normalizaciéon | Media Geométrica | Eliminacion de Variables
1 1 1 1
2 1 1 o)
3 1 0 0
4 o) o) 0
5 0 0 1
6 0 1 1
7 0 1 o)
8 1 0 1
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Tabla 9: Resumen porcentajes de clasificacién segin caso por tipo de suelo y casos segun criterios
utilizados

Caso Segun Tipo de Suelo
Modelos Segun Criterios | Caso 0 | Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
1 18.1 33.4 16.7 11.7 13.6
14.8 11.2 21.4 10.0 8.6
19.5 33.4 16.7 25.0 20.0
18.8 33.4 14.3 16.7 20.3
25.5 22.3 11.9 21.7 30.7
16.8 11.2 16.7 25.0 17.9
20.8 11.2 31.0 26.7 20.0
20.1 0.0 19.0 20.0 12.9

CON (NG |k~ [0 (N

Se muestran los resultados del modelo que mejor desempeiio tiene por caso segin tipo
de suelo. Los resultados del Caso 1 no son considerados ya que este corresponde al caso
donde se consideran solo los registros asociados al suelo tipo A (roca dura), de los cuales
se tienen solo 48 registros, por lo que son muy pocos para poder generar alguna
conclusion. Por esto se muestran los resultados de cuatro modelos.

En la pagina 49 se observan las figuras que muestran la diferencia entre los valores de
Intensidad de la Escala de Mercalli Modificada obtenidos mediante el modelo
(prediccion) y aquellos informados por la ONEMI (Para los modelos que muestran mejor
desempeiio).

De ellos se puede desprender que en los cuatro casos aproximadamente el 60% de los
registros son clasificados con una diferencia maxima en el valor de 0.5 grados, es decir
que si se clasifica como IV podria corresponder a III-IV o IV-V; en tres de los 4 casos
(Caso 0, Caso 2 y Caso 4) aproximadamente el 80% son clasificados con una diferencia
méaxima de 1 grado; y en los cuatro casos aproximadamente el 90% es clasificado con
una diferencia maxima de 1.5 grados (Figura 31).

Se calcula el porcentaje de los registros del set de prueba que son clasificados
correctamente y/o con un valor mayor para cada valor de IMM. En la Tabla 10 se
observa que en general para los casos en que el valor de la Intensidad de la Escala de
Merecalli es “entero” un 50% o mas de las predicciones de los registros coinciden con el
valor informado por la ONEMI, o bien con un valor informado mayor. Es decir, que para
estos casos el modelo de Redes Neuronales Artificiales se comporta de manera
conservadora. Para aquellos valores de la IMM en que estan entre dos valores (Ej: IT1I-1V,
IV-V, etc.) el porcentaje, en la mayoria, es menor o igual al 50%.

En la Tabla 11 se muestran los porcentajes de los registros del set de pruebas en que la
prediccion del valor de la IMM es igual o mayor en maximo 1 grado al valor informado
por la ONEMI. Se observa que para la mayoria de los registros que estan asociados a un
solo valor de la escala de 1a IMM, el porcentaje es de aproximadamente un 50% o mayor.
A diferencia de los registros asociados a una intensidad que esta entre dos valores, en
que este porcentaje va desde aproximadamente un 15% a un 50%.
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Figura 30: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. (a) Caso 0, (b) Caso 2, (c) Caso 3, (d) Caso 4. Método RNA.
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Tabla 10: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor

Caso | IT |II-IIT| III |III-IV| IV IvV-v \Y V-VI | VI | VI-VII | VII | VII-VIII | VIII | VIII-IX
. i /2 11/21 | 22/26 | 17/35 | 21/33 | 4/12 | 9/12 | 3/5 1/1 0/1 1/1 | -—------
e 50.0 | 52.4 | 84.6 | 48.6 | 63.6 | 33.4 | 75.0 | 60.0 | 100.0 0.0 100.0 | --------
5 L= 8/8 | 3/13 | 7/11 | 1/1 | 2/3| 1/1 | 3/3 0/1 | - 1/1
-- 100.0 | 23.1 | 63.6 | 100.0 | 66.7 | 100.0 | 100.0 0.0 | -———-- 100.0
- | - 4/4 | 6/21 | 16/21 | 2/9 1/3 | -——-- 0/2
3 il e 100.0 | 28.6 | 76.2 | 22.3 | 33.4 | ------ 0.0
0/1| --—-- 6/9 | 8/18 | 21/27 | 13/26 | 23/29 | 3/13 | 7/9 12 2/2 2/4 | == | -mm--
4 0 | — 66.7 | 445 | 778 | 50.0 | 79.3 | 23.1 | 77.8 | 50.0 | 100.0 | 50.0 | -===== | -==—=——-
*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.
Tabla 11: Porcentaje de registros clasificados correctamente o maximo 1 grado por sobre el valor informado por la ONEMI
Caso | II |II-III | III |III-IV| IV IvV-v \Y V-VI | VI |VI-VII | VII | VII-VIII | VIII | VIII-IX
- e 1/1 | 10/21 | 21/26 | 10/35 | 19/33 | 2/12 | 7/12 | 2/5 1/1 0/1 1/1 | -—------
- | - 100.0 | 47.6 | 80.8 | 28.6 | 57.6 | 16.7 | 58.4| 40.0 | 100.0 0.0 100.0 | --------
- 8/8 | 2/13 | 7/11 | 0o/1 | 2/3 0/1 2/3 o/0 | -——--- 1/1
2
- 100.0 | 15.4 | 63.6 | 0.0 | 66.7| 0.0 66.7 0.0 | --——-—- 100.0
g | L 4/4 | 6/21 | 14/21 | 1/9 | 1/3 |------ 0/2
- | - 100.0 | 28.6 | 66.7 11.2 33.4 | - 0.0
0/1 | ---—-- 5/9 | 8/18 | 20/27 | 6/26 | 19/29 | 2/13 | 7/9 /2 2/2 2/4 | = | -
4 0 | -—- 556 | 44.5 | 741 | 23.1 | 65.5 | 154 | 77.8 | 50.0 | 100.0 | 50.0 | -===== | =-=-=----

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.
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Figura 31: Porcentaje de clasificacion por rango, para cada uno de los casos segun tipo de suelo. Caso 0:
todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.

De la Figura 32 a la Tabla 35 se puede observar lo resumido en la Tabla 10 y Tabla 11. En
ellos se grafica el nimero de registros clasificados en cada uno de los diferentes valores
de la IMM.
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Figura 32: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Redes Neuronales Artificiales Caso O.
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Figura 33: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Redes  rigyra 34: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Redes
Neuronales Artificiales Caso 2. Neuronales Artificiales Caso 3.
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Figura 35: Predicciéon de IMM vs IMM ONEMI. Redes Neuronales Artificiales Caso 4.

En la Figura 36, Figura 37, Figura 38 y Figura 39 se encuentra la regresion lineal que
mejor se ajusta entre los valores de salida del modelo (output) y los pertenecientes al set
de prueba (target). Esta regresion considera el valor de la IMM como variable
dependiente y el valor generado por el modelo como la variable independiente. En los
cuatro casos, la regresion en los extremos de la escala de la IMM no se comporta de
buena forma. Para valores bajos de la escala de Mercalli (<III) actia de forma
conservadora, es decir que la prediccion da un valor mayor al informado por la ONEMI;
en cambio para valores altos de la escala (>VI) la regresion actia de manera no
conservadora, es decir que arroja un valor menor al informado por la ONEMI.
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Caso Extra

Para la generacion de este modelo se consideran los parametros que de acuerdo al
loading plot son los que aportan mayor informacion al modelo. Estos son: log(PGA),
log(PGV), log(SI), log(Ia) e IJMA. Cabe mencionar que para este caso son considerados
todos los tipos de suelos (Caso 0).

En este caso son generados 4 modelos diferentes, los cuales estan definidos en la Tabla
12 segun qué criterios son considerados y cuales no.

Tabla 12: Modelos segUn los criterios que se aplican en ellos

Caso | Normalizaciéon | Media Geométrica
1 1 1
2 1 0
3 o) 0
4 0 1

En la Tabla 13 se resumen los porcentajes obtenidos para cada uno de los modelos.

Tabla 13: Resumen porcentajes de clasificacién segun caso por tipo de suelo y casos segun criterio utilizado

Modificacion | [%]
1 14.8
2 20.1
3 21.5
4 24.2

La celda marcada en verde corresponde al modelo que obtuvo un mayor porcentaje de
clasificacion.

IMM prediccion-IMM ONEMI
T T

IMM prediccion-IMM ONEMI
=

S

4 1 1
0 50 100

150
Observaciones

Figura 40: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la
ONEMI. RNA Caso Extra.
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De la Figura 40 se tiene que el 57.5% de los valores predichos por el modelo de Redes
Neuronales Artificiales son menores a los informados por la ONEMI, por esto se puede
decir que el modelo tiene una tendencia no conservadora.

Por otro lado, la diferencia maxima alcanzada entre ambos valores es 3.5 grados. Un

52.3% de los registros del set de prueba en la banda correspondiente de diferencia de [-
0.5, 0.5], 84.2% entre [-1, 1] y un 96.6% entre [-2, 2].
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La Tabla 14 muestra el namero de registros, por escala, en que el valor de salida del
modelo (Intensidad de Mercalli predicha) es igual o mayor al informado por la ONEMI,
y la Tabla 15 muestra el nimero de registros en que el valor de salida del modelo es igual
0 mayor en maximo 1 grado.

De la Tabla 14 y Tabla 15 se desprende que en la mayoria de los casos el modelo
generado mediante Redes Neuronales Artificiales se comporta de forma conservadora,
ya que los valores de salida del modelo son mayores a los informados por la ONEMI.
Este hecho se ve mas marcado en los valores de escala asociados a un solo valor.

En particular para los valores de III-IV y IV-V el modelo no tuvo un buen
comportamiento ya que para el primer caso (III-IV) son 13 los registros para los que el
modelo predice como salida este valor, siendo que ninguno tiene este valor asociado;
para el segundo caso (IV-V) el namero de registros que tienen el mismo comportamiento

son 43.
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Tabla 14: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor

Caso | IT | II-IIT | IIT | ITI-IV | IV IV-V | V | V-VI| VI | VI-VII | VII | VII-VIII | VIII | VIII-IX
Extra |~ - | 7/13 | 42/58 | 15/43 | 6/15 | 3/5 | 6/7 | Y2 | 2/4 1/1 1/1 | -m=me-
- | === -—-| 53.8 | 72.4 | 34.9 | 40.0 | 60.0 | 85.7 | 50.0 | 50.0 | 100.0 | 100.0 | --------

*Caso Extra: 5 parametros y todos los suelos.

Tabla 15: Porcentaje de registros clasificados correctamente o maximo 1 grado por sobre el valor informado por la ONEMI

Caso | IT | IT-IIT | IIT | ITII-IV | IV IV-v | V |V-VI| VI |VI-VII | VII | VII-VIII | VIII | VIII-IX
Extra =" - | 6/13 | 40/58 | 10/43 | 5/15| 2/5 | 6/7 | Y2 4/4 1/1 0/1 | —-------
e -— | 46.2 | 69.0 23.3 | 33.4 | 40.0 | 85.7| 50.0 | 100.0 | 100.0 0.0 | ——————--

*Caso Extra: 5 parametros y todos los suelos.

Tabla 16: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA 16 pardmetros)

Caso Segun Tipo de % registros clasificados % registros clasificados en el % registros clasificados en el
Suelo correctamente rango [-1,1] rango [0,1]
0 25.5 80.5 49.7
2 31.0 81.0 54.8
3 26.7 75-0 43.4
4 30.7 84.3 52.1
Caso Extra 24.2 80.5 49.0

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura, Caso Extra: 5 parametros y todos los suelos.

57




6.1.2 Red Neuronal Artificial considerando un parametro a la vez

Como se menciona en la Seccion 6.1 se realizan modelos mediante Redes Neuronales
Artificiales considerando un parametro a la vez. Se utilizan los siguientes 5 parametros:
log(PGA), log(PGV), log(Ia), log(SI) e IJMA. Estas variables son consideradas ya que son
las que segun el loading plot (Figura 28) son las que mayor informacion aportan en la
generacion del modelo.

Tabla 17: Modelos segUn los criterios que se aplican en ellos

Caso | Normalizacion | Media Geométrica
1 1 1
2 1 0
3 0 0
4 0 1

La Tabla 17 muestra a que corresponde cada caso segun el criterio utilizado, que para
estos modelos pueden ser la normalizaciéon de los parametros y/o el calculo de la media
geométrica.

De la Tabla 18 a la Tabla 22 se muestran los resultados obtenidos para cada parametro.

Se muestran los graficos asociados a aquel modelo que mayor porcentaje de clasificacion
obtiene por cada parametro (celda color verde).

Tabla 18: log(PGA)
Caso Segun Tipo de Suelo

Modelos Segun Criterios | Caso 0 | Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
1 17.4 22.3 16.7 16.7 15.7
2 17.4 33.4 11.9 13.4 14.3
3 20.5 11.2 11.9 23.4 24.3
4 16.1 11.2 19.0 16.7 19.3

Tabla 19: log(PGV)
Caso Segun Tipo de Suelo

Modelos Segun Criterios | Caso 0 | Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
1 16.8 22.3 14.3 30.0 19.3
2 22.1 33.4 9.5 26.7 18.6
3 26.2 0.0 23.8 25.0 22.9
4 16.8 0.0 16.7 28.4 21.4
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Tabla 20: log(la)

Caso Segun Tipo de Suelo
Modelos Segun Criterios | Caso 0 | Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
1 20.8 22.3 21.4 16.7 26.4
2 21.5 22.3 11.9 20.0 13.6
3 26.8 22.3 19.0 28.3 21.4
4 21.5 0.0 16.7 23.4 20.7
Tabla 21: log(Sl)
Caso Segun Tipo de Suelo
Modelos Segun Criterios | Caso 0 | Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
2 10.7 22.3 16.7 8.4 15.0
3 20.1 22.3 11.9 28.4 | 20.7
Tabla 22: IJMA
Caso Segun Tipo de Suelo
Modelos Segtn Criterios | Caso 0 | Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
2 18.1 22.3 14.3 13.7 20.0
3 28.2 11.2 19.0 25 27.1

Del analisis de los graficos de la Figura 43, se tiene que en general para los cinco
parametros utilizados aproximadamente un 50% de los registros son clasificados con
una diferencia maxima de un grado con respecto al valor informado por la ONEMI. Y al
considerar el rango [-1,1] el porcentaje es aproximadamente del 80% (Tabla 23).

Tabla 23: Resumen porcentajes de clasificacién de registros (RNA por parametro)

Parametro % registros clasificados % registros % registros
utilizado en el con maximo 1 grado de clasificados en el clasificados en el

modelo diferencia rango [-1,1] rango [0,1]
log(PGA) (Caso 0) 48.3 80.5 59.7
log(PGV) (Caso 0) 49.7 78.5 57.7
log(Ia) (caso3) 51.7 80.0 48.4
log(SI) (caso 3) 51.7 80.0 48.4
IJMA (Caso 0) 52.3 80.5 53.7

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.

En la Tabla 24 se observa que en general para los casos en que el valor de la Intensidad
de la Escala de Mercalli estd asociado a solo un valor un 50% o més de las predicciones
de los registros coinciden con el valor informado por la ONEMI, o bien con un valor
informado mayor. Es decir, que para estos casos el modelo de Redes Neuronales
Artificiales se comporta de manera conservadora. Para aquellos valores que estan entre
dos escalas (Ej: ITII-IV, IV-V, etc.) el porcentaje, en la mayoria, es menor o igual al 50%.

En la Tabla 25 se muestra el porcentaje de los registros del set de pruebas en que la
prediccion del valor de la IMM es igual o mayor en maximo 1 grado al valor informado
por la ONEMI. Se observa que para la mayoria de los registros asociados a solo un valor
de IMM el porcentaje es de aproximadamente un 50% o mayor. A diferencia de los
registros asociados a valores entre dos escalas de la IMM, en que este porcentaje va
desde aproximadamente un 14% a un 50%.
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Figura 43: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. (a) log(PGA), (b) log(PGV), (c) log(la),
(d) log(SI), (e) IIMA. RNA por parametro.
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Figura 44: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RNA por parametro (a) log(PGA), (b) log(PGV), (c) log(la),
(d) log(Sl), (e) IIMA. RNA por parametro.
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Tabla 24: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor

Caso IT | II-IIT | IIT | IOI-IV | IV IvV-v \4 V-Vl | VI |VI-VII| VII | VII-VIII | VIII | VIII-IX
- | - = | - 58/79 | 4/14 | 11/16 | 10/14 | 13/18 | 2/2 4/6 | --—--——-- il B
log(PGA) - | —mm—-- 73.4 | 28.6 | 68.8 | 71.4 | 72.3 | 100.0 | 66.7 | ----——-—- ——== | mm=———e-
- | - - | - 54/65 | 8/28 | 14/21 | 8/15 | 10/13 | 2/4 1/1 | ----—-- 2/2 | ----——-—-
log(PGV) ——— —== | ===—-- 83.1 | 28.6 | 66.7 | 53.4 | 76.9 | 50.0 | 100.0 | -------- 100.0 | --------
log(Ta) |————= 1/2 | 8/17 | 19/28 | 0o/4 | 3/4 | 1/2 | 1/3 el B
- | - 50.0 | 47.1 | 67.9 0.0 | 75.0 | 50.0 | 33.4 il B
log(SD =L - | 9/16 | 18/24 | 2/7 | 6/6 | 2/4 | 1/1 | 0/2 | -
& | e --- | 56.3 | 75.0 | 28.6 | 100.0 | 50.0 | 100.0 | 0.0 e e
LUMA | = | - 48/63 | 14/29 | 18/27 | 7/18 | 2/4 | 3/5 | 2/3 | === | e
- | === w== | memm—-- 76.2 | 48.3 | 66.7 | 38.9 | 50.0 | 60.0 | 66.7 | ---—----- mmmm | mmmmeee-
Tabla 25: Porcentaje de registros clasificados correctamente o maximo 1 grado por sobre el valor informado por la ONEMI
Caso I | II-IIT | IIT | IOI-IV| IV IV-v V | V-VI| VI |VI-VII| VII | VII-VIII | VIIT | VIII-IX
= | - = | - 55/79 | 3/14 | 9/16 | 7/14 |10/18 | 1/2 | 4/6 | -——---- | e
log(PGA) - | - 69.6 | 214 | 56.2 | 50.0 | 55.6 | 50.0 | 66.7 | --————-- - | -
- | - = | - 51/65 | 6/28 | 11/21 | 7/15 | 7/13 | 2/4 1/1 | -------- 1/2 | -
log(PGV) ——— —== | === 785 | 214 | 524 | 46.7 | 53.8 | 50.0 | 100.0 | -------- 50.0 | -———-——--
- | - 1/2 | 7/17 | 18/28 | 0/4 | 2/4 | o/2 | 1/3 - | -
logTa) =1 50.0 | 41.2 | 64.3 | 0.0 | 50.0 | 0.0 | 33.4 =m=m | =mmeme-
o B --- | 8/16 | 17/24 | 1/7 5/6 | 2/4 | 1/1 0/2 B
log(SD) 71— --- | 50.0 | 70.8 | 14.3 | 83.4 | 50.0 | 100.0 | 0.0 mm== | mmmmmee-
UMA = il Bl 46/63 | 10/29 | 13/27 | 5/18 | 2/4 | 2/5 | 2/3 | ------- el W
- | - - | - 73.0 | 34.5 | 48.1 | 27.8 | 50.0 | 40.0 | 66.7 | -------- - | mmmmme-
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Tabla 26: Regresion entre valor IMM salida del modelo y valor IMM informado por la ONEMI
Regresion R2

log(PGA) | IMM 4144 = 0.38 * IMMongu; + 2.9 | 0.57
log(PGV) | IMM,giqq = 0.38 * IMMong; + 3.0 | 0.59
log(Ia) | IMM.giq0 = 0.30 * IMMongy; + 2.8 | 0.54
log(SI) IMM, 41500 = 0.38 * IMMyngpy; + 2.6 | 0.62
IJMA IMM,gigq = 0.35 * IMMongy; + 3.0 | 0.61

Tabla 27: Pesos entre neuronas de la capa entrada y neuronas de la capa oculta
Pesos

Parémetro Neurona Noculta 1 Noculta 2 Noculta 3 Noculta 4
Nentraga 1| -0.752 3-594 0.664 2.221
log(PGA) | Nepiraaa 2| -1.177 1.512 1.731 0.650
Nentrada 3 | -2.500 0.538 0.469 0.030
Nentraga 1| 0.348 3.358 -0.133 -0.733
log(PGV) | Neptraaq 2| -0.399 | -0.772 | 3.391 | -1.470
Nentraga 3| 2.362 | 0.540 | -0.958 | 1.179
log(Ia) Nentraga 1| -0.234 0.233 3.131 -7.212
Nentraga 2 | -0.018 1.633 16.227 | -16.595
log(SI) Nentraga 1 | 3584 | -1.431 | 1.988 | 9.642
IJMA Nentraga 1| 5153 | -4.748 | -2.844 | 4.912

Tabla 28: Pesos entre neuronas de la capa ocultay neurona de la capa salida
Pesos

Parametro | Neurona Nocuita 1 | Nocuita 2 | Nocuita 3 | Nocuita 4
log(PGA) | Negiige 1 | -0.236 0.375 -0.242 0.407

log(PGV) | Negjiaza 1 | 0.389 0.197 0.133 0.074

log(Ia) Negiaa 1 | -2.257 0.778 -0.147 | -0.243

log(SI) Negiiga 1 | 0.617 -0.519 0.412 -0.275

IJMA Negtiaze 1 | -0.553 -0.225 | -0.246 | -0.205
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6.2 Regresion Logistica Multinomial

En este capitulo se agregan dos modelos, ademas de los descritos en Capitulo 5, Seccion
5.2.1.

El primero de ellos consiste en agrupar de la forma descrita en la Tabla 29 los valores de
la IMM. La razon de esta division es dividir la escala de la IMM en aquellos valores
asociados a dano (> V) y aquellos que no (< V).

Tabla 29: Valores vector de salida para Regresién Logistica agrupados en 2 clases
Valores Escala de Mercalli | Valor clase
<V 1
>V 2

En el segundo de ellos se trabaja con 5 parametros de los 16 calculados en el Capitulo 4:
log(PGA), log(PGV), log(SI), log(Ia) e IJIMA. Se utiliza uno a la vez.

6.2.1 Clasificacion con 17 clases

Este caso corresponde a la utilizacion de valores de la Escala de Mercalli Modificada
considerando cada valor como una clase (segin lo descrito en el Capitulo 5, Seccién

5.2.1).

Tabla 30: Modelos segun los criterios que se aplican en ellos

Caso | Normalizacién Media. Regresion con Elimin-aci()n de
Geométrica PLS Variables

1 1 1 1 1

2 1 1 1 0

3 1 1 0 0

4 1 0 0 0

5 0 0 0 o)

6 0 0 0 1

7 0 0 1 1

8 0 1 1 1

9 0 1 0 o)
10 0 0 1 o)

11 1 0 0 1
12 o) 1 1 0
13 1 0 1 o)
14 0 1 0 1
15 1 1 0 1
16 1 0 1 1

El namero de modelos generados, considerando los diferentes criterios mencionados
anteriormente, son 80 (16 modelos por cada caso dependiente del tipo de suelo). En la
Tabla 30 se muestra a qué corresponde cada uno de los 16 modelos, el valor 1 es si esta
aplicado el criterio y o si no.

64




En la Tabla 31 se muestran los porcentajes de clasificacion de cada modelo. Se pueden
ver los porcentajes de clasificacion asociados a las tres clases que tienen las tres mayores
posibilidades; y el porcentaje que suman entre ellas.

En la Tabla 31, las celdas de color rojo indican cuél de los modelos tiene un mayor
porcentaje de clasificacion sumando las tres mayores. Y las celdas de color verde indican
cual modelo tiene un mayor porcentaje de clasificacion considerando solo la primera
posibilidad.

Los resultados del Caso 1 no son considerados ya que este corresponde al caso donde se

consideran solo los registros asociados al suelo tipo A (roca dura), de los cuales se tienen
solo 48 registros, por lo que son muy pocos para poder generar alguna conclusion.
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Tabla 31: Resumen porcentajes de clasificacion segln caso y modificaciones

Caso 0 Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4
Pos1 | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3
[%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%]
) 41.1 28.1 16.4 38.1 15.5 25.0 17.4 25.6 22.3 43.9 28.9 15.4
85.6 78.6 \ 65.3 88.2
5 44.5 ?362 16.7 36.9 34.5 11.9 _13.2 _19.8 _21.5
7- 54-5
g 157 | 211 | 144 | 273 | 141 | 6.6
51.2 \ 48.0 59.6
g 124 | 137 | 17 139 | 107 | 125
37.8 \ 20.7 37.1
24.1 22.1 22.1 14.6 16.8 18.4
5 68.3 \ 66.0 49.8
6 214 23.1 22.7 20.7 22.9 21.8
67.2 \ 65.3 65.4
41.5 28.1 14.4 13.2 11.6 46.1 27.1 14.6
7 84.0 \ 43.0 87.8
g 411 [ 281 [ 164 43.9 | 28.9 | 154
85.6 \ 65.3 88.2
32.4 31.1 20.4 24.0 18.2 27.5 27.1 20.0
9 83.9 65.3 74.6
o 371 | 264 | 18.1 157 | 339 | 296 | 23.2
81.6 \ 46.3 86.7
9.4 19.4 | 177 17 | 00 | 08 [ 104 | 136 [ 129
1 46.5 | 2.5 36.9
1o |_445 36-461 16.7 425 | 31.8 | 16.4
7. 52. 54.5 90.7
13 37.1 2862 181 | 474 | 00 | 0.0 | _12.4 _1.2 15.7 33.9 326 23.2
1. 47.4 46.3 -7
1 301 [ 301 [ 244 357 | 304 | 18.9
84.6 62.7 71.0 85.0
15 37 | 171 [ 227 175 | 229 | 20.0
535 36.9 60.4
6415 | 281 [ 144 461 | 271 [ 14.6
84.0 68.4 87.8
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Caso 0 segun tipo de suelo-Caso 2 segun criterios utilizados

En la Figura 45 se observa la diferencia entre el valor de la Intensidad de Mercalli
Modificada predicho por el modelo de Regresion Logistica Multinomial y el valor
informado por la ONEMI. De ella se puede desprender que el 54.8% de los registros
pertenecientes al set de prueba que son mal clasificados (91 de 166) son clasificados en
un valor menor al informado por la ONEMI. En consecuencia, se puede decir que el
modelo tiene una tendencia no conservadora.

La diferencia entre el valor de IMM predicho y el informado por la ONEMI va desde 0.5
a 5 grados. El porcentaje de registros que se encuentran en el rango [-1,1] de clasificacion
es de 84.6%, y si se consideran solo aquellos con diferencia de un grado hacia el lado
conservador, es decir el rango [0,1] el porcentaje es de 63.2%.

IMM Prediccion-IMM ONEMI
T T T

IMM Prediccion-IMM ONEMI

5 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Observaciones

Figura 45: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Regresion Logistica Multinomial 17
clases. Caso 0.

En la Figura 46 se observan los valores de salida del modelo por clase (=escala). En esta,
lo primero que se puede notar es que no hay registros con valores entre dos escalas (E;j:
II-I1I, III-1V, etc.) por lo que respecto a estas clases no se puede realizar un analisis.

En esta figura también es posible observar que para las clases menores (< IV) en general
la prediccion del modelo genera un valor de salida menor al informado por la ONEMI,
mientras que para las clases mayores (> V) no hay una tendencia clara en las
predicciones, ya sea conservadora o no conservadora.
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Figura 46: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Regresién Logistica Multinomial 17 clases, Caso 0.

Caso 2 segun tipo de suelo-Caso 1 segin criterios utilizados

En la Figura 47 se observa la diferencia entre el valor de la Intensidad de Mercalli
Modificada predicho por el modelo de Regresion Logistica Multinomial y el valor
informado por la ONEMI. De ella se puede desprender que el 63.5% de los registros
pertenecientes al set de prueba que fueron mal clasificados (52 de 84) son clasificados en
un valor menor al informado por la ONEMI. En consecuencia, se puede decir que el
modelo tiene una tendencia no conservadora.

La diferencia entre el valor de IMM predicho y el informado por la ONEMI va desde 0.5
a 3 grados. El porcentaje de registros que se encuentran en el rango [-1,1] de clasificacion
es de 81.0%, y si se consideran solo aquellos con diferencia de un grado hacia el lado
conservador, es decir el rango [0,1] el porcentaje es de 58.4%.

IMM Prediccion-IMM ONEMI
T T T T

5 T T

4+ 4

=

w

z

(ED ® 0 4

= |99

z CHEE

Q

(3]

5 |

£l & .

& O

=

= 4
4+ -
5 1 1 1 1 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Observaciones
Figura 47: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Regresion Logistica Multinomial 17
clases, Caso 2.

68



En la Figura 48 se puede apreciar la prediccion realizada por el modelo por clase.
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Figura 48: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. Regresién Logistica Multinomial 17 clases, Caso 2.
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Caso 3 segun tipo de suelo-Caso 15 segun criterios utilizados

En la Figura 49 se observa la diferencia entre el valor de la Intensidad de Mercalli
Modificada predicho por el modelo de Regresion Logistica y el valor informado por la
ONEMI. De ella se puede desprender que el 61.3% de los registros pertenecientes al set
de prueba que fueron mal clasificados (80 de 121) son clasificados en un valor menor al
informado por la ONEMI, por lo que se puede decir, de forma general, que el modelo se
comporta de manera no conservadora.

La diferencia entre el valor de IMM predicho y el informado por la ONEMI va desde 0.5
a 4 grados. El porcentaje de registros que se encuentran en el rango [-1,1] de clasificacion
es de 73.6%, y si se consideran solo aquellos con diferencia de un grado hacia el lado
conservador, es decir el rango [0,1] el porcentaje es de 48.8%.
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Figura 49: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. Regresidn Logistica Multinomial 17
clases, Caso 3.
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Figura 50: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. Regresiéon Logistica Multinomial 17 clases, Caso 3.

Caso 4 segun tipo de suelo-Caso 1 segan criterios utilizados

En la Figura 51 se observa la diferencia entre el valor de la Intensidad de Mercalli
Modificada predicho por el modelo de Regresién Logistica y el valor informado por la
ONEMIL. De ella se puede desprender que el 54.1% de los registros pertenecientes al set
de prueba que fueron mal clasificados (157 de 280) son clasificados en un valor mayor al
informado por la ONEMI. En consecuencia, se puede decir que el modelo tiene una
tendencia no conservadora.

La diferencia entre el valor de IMM predicho y el informado por la ONEMI va desde 0.5
a 5 grados. El porcentaje de registros que se encuentran en el rango [-1,1] de clasificacion
es de 86.4%, y si se consideran solo aquellos con diferencia de un grado hacia el lado
conservador, es decir el rango [0,1] el porcentaje es de 64.2%.
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Figura 51: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 17 clases,
Caso 4.
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IMM vs Prediccion Posibilidad 1
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Figura 52: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 17 clases, Caso 4.

En la Tabla 32 se observa que en general para los casos en que el valor de la Intensidad
de la Escala de Merecalli esta asociado a un solo valor y es > IV ~ un 60% o mas de las
predicciones de los registros coinciden con el valor informado por la ONEMI, o bien con
un valor informado mayor (excepto Caso 2, grado IV). Es decir, que para estos casos el
modelo de Regresion Logistica Multinomial se comporta de manera conservadora. Para
aquellos valores asociados aun solo valor y < III este porcentaje varia desde ~ un 30% a
~ un 58%. En particular para el grado VIII los resultados no son buenos en cuanto a la
dispersion en la prediccion, ya que es muy grande y el porcentaje de clasificacion
correcto para este valor es muy cercano al 0%, aunque cabe destacar que los datos
asociados a este valor son muy pocos, por lo que no se puede realizar un analisis
concluyente.

Con respecto a las intensidad de MM que representan un valor entre dos intensidades de
la escala (Ej: ITII-IV, IV-V, etc.) se puede realizar analisis para valores mayores o iguales a
VI-VII ya que para valores menores casi no existen registros. Este anélisis se efectaa a
pesar de que aun para estos valores los ntimeros de registros no son suficientes para
determinar un comportamiento claro de los modelos. Considerando lo anterior, de la
Tabla 32 se vislumbra que todos los modelos tienen un comportamiento conservador,
dado que para estos valores mas de un 50% de los registros son clasificados con un valor
igual o mayor que el informado por la ONEMI.

En la Tabla 33 se muestran los porcentajes de los registros del set de pruebas en que la
prediccion del valor de la IMM es igual o mayor en 1 grado al valor informado por la
ONEMI. En ella se observa que el comportamiento general de la Tabla 32 para los
valores de IMM asociados a una sola escala se mantiene. Para los valores < III no
existen cambios en los porcentajes, y dentro de los valores > IV, para los grados IV, Vy
VI los porcentajes disminuyen un poco, pero en la mayoria no son menores al 50%. Para
los grados VII y VIII, en 3 de los 4 modelos, el porcentaje es alrededor de un 80%. Con
respecto a los valores de la escala de IMM asociados a dos valores, los resultados de la
tabla anterior se mantienen.
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Tabla 32: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor

Caso| I |I-II| II |II-II| III |III-IV| IV |IV-V| V |V-VI| VI |VI-VII| VII | VII-VIII | VIII | VIII-IX
o |l e | e 32/55 | === 67/101 | ------ 63/86 | ----- 33/44 | - 5/6 | - 7/7 | ===
el Rl Bl B 58.2 | ------ 66.3 | -———-- 73.3 | —-- 75.0 | -—=—--- 83.4 | -——-- 100.0 | ---——----
o | |- 10/t 7/23 | - 4/10 | ------ 19/29 | ----- 9/10 | ------- 8/9 1/1 1/1 | —mmmee-
===s | ===e | () || === 30.4 | ——--- 40.0 | --——-- 65.5 | - 90.0 | ---—--- 88.9 | 100.0 |100.0 | --------
g |l 0/7 | === 16/32 | ------ 24/42 | ------ 15/19 | ----- 17/21 | -—----- el Wi il B
-—-|-——]0.0 | - 50.0 | -——-—-- 57.1 | —==--- 78.9 | -—-- 81.0 | -———-- ——== | mmm——eee il
4 | e e 23/43 | = 80/108 | ------ 58/72 | - 27/39 | 3/3 | 1/4 | - 3/3 | -
o | o | s | | BRI | e 74.1 | ------ 80.6 | --—--- 69.2 | 100.0 | 25.0 | -------- 100.0 | --------

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Cas

0 4: Todos los suelos menos roca dura.

Tabla 33: Porcentaje de registros clasificados correctamente o maximo 1 grado por sobre el valor informado por la ONEMI

Caso| I |I-II| IT |II-IIT| TIII | III-IV IV IV-V \Y V-VI VI | VI-VII | VII | VII-VIIT | VIII | VIII-IX
o |l | e 32/55 | === 63/101 | --—--- 56/86 | --—- 30/44 | - 4/6 | - 7/7 |~
el Ml Bl B 58.2 | -———-- 62.4 | --—--- 65.1 | -——- 68.2 | -———-- 66.7 | -——-—-—-- 100.0 | --———---
o | |10/t 7/23 | - 4/10 | ------ 19/29 | -=-=- 9/10 | ------- 8/9 1/1 1/1 | -=---m-
e el I O 30.4 | --—---- 40.0 | ------ 65.5 | --—--- 90.0 | ------- 88.9 | 100.0 | 100.0 | --------
- |---—10/7 | --——-- 16/32 | ---—-- 24/42 | ------ 10/19 | ----- 9/21 | ----—-- el B el R
8 [—[—]o0 ]| 50.0 | ------ 57.1 | ---—-- 52.6 | ----- 42.9 | ---—---- el B il e
PR il Bl Ml 23/43 | - 73/108 | = 52/72 | - 26/39 | 3/3 | 1/4 | = 2/3 | =z
=== | == [ = | - 53.5 | -———-- 67.6 | -—--- 72.3 | ———- 66.7 | 100.0 | 25.0 | --——---- 66.7 | -———----

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.
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Caso Extra

Para la generacion de este modelo se consideran los parametros que de acuerdo al
loading plot son los que aportan mayor informacion al modelo. Estos son: log(PGA),
log(PGV), log(SI), log(Ia) e IJMA. Cabe mencionar que para este caso son considerados
todos los tipos de suelos (Caso 0).

En este caso son generados 8 modelos diferentes, los cuales estan definidos en la Tabla
34 segun qué criterios son considerados y cuéales no.

Tabla 34: Modelos segln los criterios que se aplican en ellos

Caso | Normalizaciéon | Media Geométrica | Regresion con PLS
1 1 1 1
2 1 1 0
3 1 0 0
4 0 0 0
5 0 0 1
6 0 1 1
7 0 1 0
8 1 0 1

En la Tabla 35 se resumen los resultados obtenidos para cada uno de los modelos. La fila
marcada en verde corresponde a la que obtuvo un mayor porcentaje de clasificaciéon
considerando las tres primeras probabilidades mas altas.

Tabla 35: Resumen porcentajes de clasificacién seguin caso y modificaciones

Modificacion | Posibilidad 1[%] | Posibilidad 2 [%] | Posibilidad 3 [%] | Total [%]
1 39.1 31.1 12.0 82.2
2 36.1 20.1 19.1 84.3
3 32.8 20.1 22.4 84.3
4 34-4 32.4 17.4 84.2
5 35.5 32.8 15.1 83.4
6 39.1 31.1 12.0 82.2
7 39-5 29.4 15.4 84.3
8 35.5 32.8 15.1 83.4

En la Figura 53 se muestra la diferencia entre los valores de salida del modelo y el valor
de la escala de IMM informado por la ONEMI. En ella se puede observar que el 76.2% de
los resultados presentan una diferencia de maxima de 1 grado y el 96.1% de maximo 2
grados. Es decir que considerando los registros que fueron bien clasificados, el 85.6% del
total de los registros del set de pruebas son bien clasificados o con una diferencia
maxima de 1 grado.

Ademas, se puede desprender, a modo general, que el modelo tiene una tendencia de
comportamiento conservador ya que el 54.7% de los registros son clasificados en valores
mayores a los informados por la ONEMI. En la Figura 54 se analiza por clase el
comportamiento del modelo.
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Figura 53: Diferencia entre valor de la escala de la IMM predicho por el modelo y valor informado por
la ONEMI. Modelo generado mediante RLM considerando 17 clases, Caso Extra.
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Figura 54: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 17 clases, Caso Extra.

De la Figura 54 se observa que para todos los valores >IV el modelo se comporta de
forma conservadora ya que realiza una clasificacion de la mayoria de los registros en un
valor igual o mayor al informado por la ONEMI. En la Tabla 36 y la Tabla 37 se observa
por cada valor de la escala de IMM el comportamiento. La Tabla 36 muestra el nimero
de registros en que el valor de salida del modelo (Intensidad de Mercalli predicha) es
igual o mayor al informado por la ONEMI, y la Tabla 37 muestra el namero de registros
en que el valor de salida del modelo es igual o mayor en 1 grado.

Al igual que en casos anteriores, para las clases que corresponden a valores de IMM
entre dos escalas, los registros son muy pocos para concluir. Con respecto a las otras
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clases, de la Tabla 36 se observa que en general al menos un 50% de los registros son
clasificados en un valor igual o mayor al informado por la ONEMI. Cuando solo se
considera 1 grado mayor al informado por la ONEMI los porcentajes disminuyen (no en
todos los casos) pero se siguen manteniendo por sobre el 50% en la mayoria de los casos.
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Tabla 36: Porcentaje de registros clasificados correctamente y/o con un valor mayor

Caso |IT|II-III| IIT |III-LIV| IV |IV-V| V |V-VI| VI |VI-VII| VII | VII-VIIT | VIII | VIII-IX
e 25/52 | ------- 64/86 | ---—-- 62/83 | 1/2 | 40/50| 0/1 | 12/12 | --------- 13/13 | --—-—-----
Extra
= | ==——-- 48.1 | -——---- 74.4 | ——-- 74.7 | 50.0 | 80.0 0.0 | 100.0 | --=---—-- 100.0 | --——-—---

*Caso Extra: 5 parametros y todos los suelos.

Tabla 37: Porcentaje de registros clasificados con maximo 1 grado por sobre el valor informado por la ONEMI

Caso |IT'|II-IIT| TII |III-IV| IV |IV-V \ V-VI| VI |VI-VII| VII | VII-VIII | VIIT | VIII-IX
e 25/52 | ------- 61/86 | --—-- 52/83 | 1/2 | 34/50| o0/1 |10/12 | --------- 8/13 | ---——---
Extra
- | === 48.1 | -——-—--- 70.9 | -——-- 62.7 | 50.0 | 68.0 0.0 83.4 | - 61.5 | -————--

*Caso Extra: 5 parametros y todos los suelos.

Tabla 38: Resumen porcentajes de clasificacidon de registros RLM 17 clases

% registros clasificados

% registros clasificados en el

Caso Segun Tipo de correctamente % registros clasificados en el E—
Suelo o ere rango [-1,1] 8 ’
(posibilidad 1)
0 32.4 81.9 53.-5
2 16.7 57.1 40.5
3 27.3 63.6 41.3
4 35.0 79.2 57.5
Caso Extra 39.5 85.6 63.9

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura, Caso Extra: 5 parametros y todos los suelos.
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6.2.2 Clasificacion con 5 clases

Este caso corresponde a la utilizacion de cinco clases, las cuales agrupan valores de la
Escala de Mercalli Modificada segtin lo descrito en el Capitulo 5, Seccién 5.2.1.

Tabla 39: Modelos segUn los criterios que se aplican en ellos

Caso | Normalizacion Media. Regresion con Elimin.acic’)n de
Geomeétrica PLS Variables

1 1 1 1 1

2 1 1 1 o)

3 1 1 0 o)

4 1 0 0 0

5 0 0 0 0

6 0 0 0 1

7 0 0 1 1

8 0 1 1 1

9 0 1 0 o)
10 0 0 1 o)

11 1 0 0 1
12 o) 1 1 0
13 1 0 1 0
14 0 1 0 1
15 1 1 0 1
16 1 0 1 1

El nimero de modelos generados, considerando los diferentes criterios mencionados
anteriormente, son 80 (16 modelos por cada caso dependiente del tipo de suelo). En la
Tabla 39 se muestra a qué corresponde cada uno de los 16 modelos, el valor 1 es si esté
aplicado el criterio y 0 si no.

En la Tabla 40 se muestran los porcentajes de clasificacion de cada modelo. Se pueden
ver los porcentajes de clasificacion asociados a las tres clases que tienen las mayores
posibilidades entre las cinco clases, y el porcentaje que suman entre ellas.

En la Tabla 40, las celdas de color rojo indican cual de los modelos tiene un mayor
porcentaje de clasificacion sumando las tres mayores. Y las celdas de color verde indican

cual modelo tiene un mayor porcentaje de clasificacion considerando solo la primera
posibilidad.

Los resultados del Caso 1 no son considerados ya que este corresponde al caso donde se
consideran solo los registros asociados al suelo tipo A (roca dura), de los cuales se tienen
solo 48 registros, por lo que son muy pocos para poder generar alguna conclusion.
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Tabla 40: Resumen porcentajes de clasificacidon seglin caso y criterios

Caso 0 Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4
Pos1 | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3
[%] | [%] [%] | [%] | [%] [%] | [%] | [%] (%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%]
) 55.2 31.4 6.0 36.8 21.1 15.8 56.0 . 6.0 63.6 27.3 5.8 57.1 29.6 6.1
92.6 73.7 | 96.7 92.8
> | 559 | 311 | 6.0 575 | 30.0 | 6.4
93.0 52.6 . 96.7 93.9
45.5 | 361 | 111 - - : 430 | 124 | 0.0 | 475 | 343 | 79
3
92.7 52.6 . 55.4 89.7
4 438 | 288 | 157 | ou1 21.1 468 | 311 | 150
88.3 63.3 . \ 47.0 92.9
5 | 542 | 324 | 90 21.1 - - . 57.0 | 28.1 575 | 32.9 | 6.
95.6 52.7 . \ 89.2 96.5
6 | 548 | 310 [ 104 [ 158 | 0.0 [ 211 582 [ 329 | 57
96.2 36.9 92.5 96.8
;| 542 | 324 | 67 574 | 314 | 68
78.9 95.9 95.3
g | 552 | 15.8 571 | 296 | 6.1
73.7 96.7 92.8
0 593 | 304 | 7.9
68.4 96.7 97.6
582 | 300 | 57
92.7 57.9 93.9
1 495 | 204 | 12.0 5.4 | 203 | 104
90.9 57-9 91.1
o | 559 | 311 | 6.0 575 | 300 | 6.4
93.0 52.6
13 [ 562 | 208 | 67 [ 5.7
92.7 57-9
o, 552 | 328 [ 84 [ 526 [ 211 | 0.0 |
© 96.4 73.7 98.3
15 501 | 334 | 97 m
93.2 52.6 63.6 91.5
6542 | 324 | 67 571 | 314 | 638
93.3 78.9 95.9 95.3
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Caso 0 segun tipo de suelo-Caso 9 segan criterios utilizados

En la Figura 55 se observa la diferencia entre la clase predicha por el modelo de
Regresion Logistica y la clase a la cual corresponde el valor informado por la ONEMI del
set de datos de prueba. De esta figura se desprende que el 51.0% de los registros
pertenecientes al set de prueba (76 de 149 registros) son clasificados en una clase menor
a la clase que contiene al valor informado por la ONEMI y, como corresponde a
aproximadamente el 50% no se puede definir un comportamiento conservador o no
conservador.

Por otro lado, dado que los diferentes valores de la escala de la IMM fueron agrupados
en clases, el que sea clasificado en una, dos o hasta tres clases de diferencia es
importante, debido a que al incluir més de un valor en cada una de las clases, se podria
dar que sea una diferencia real de 0.5 o 1 grado hasta una diferencia de 5 grados en el
peor de los casos.

IMM Prediccion-lMM ONEMI
T ¥ T

15| 1

IMM Prediccion-IMM ONEMI

3 1 1 n Il 1 g 1
0 50 100 150 200 250 300
Observaciones

Figura 55: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5 clases,
Caso 0.

En la Figura 56 se observa de mejor manera lo mencionado anteriormente. Se ve por
clases la diferencia que existe entre lo predicho mediante Regresion Logistica
Multinomial y lo informado por la ONEMI.
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Figura 56: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. RLM5 clases, Caso 0.

De la Figura 56 se desprende que para las clases menores (1 y 2) el modelo genera un
valor de salida menor al informado por la ONEMI, mientras que para las clases mayores
(3, 4y 5) el valor de salida del modelo es mayor al informado, por lo que en estas clases
acttia de forma conservadora.

Caso 2 segun tipo de suelo-Caso 10 segun criterios utilizados

En la Figura 57 se observa la diferencia entre la clase predicha por el modelo de
Regresion Logistica y la clase a la cual corresponde el valor informado por la ONEMI.

Del 39.3% de los registros que no fueron bien clasificados, el 66.7% (22) son clasificados
en un valor menor al informado por la ONEMI, por lo que se puede decir que este
modelo se comporta de forma no conservadora. En la Figura 57 se observa por clase la
clasificacion del modelo considerando solo la clasificacion segin la mayor posibilidad.
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Figura 57: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5 clases, Caso 2.
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Figura 58: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases, Caso 2.

En la Figura 58 se observa que para todas las clases el modelo tiene el mismo
comportamiento no conservador, sin considerar la Clase 4 que tiene muy pocos datos
para concluir algo. Ademas, también se puede observar que todos los registros
pertenecientes a la Clase 5 fueron mal clasificados.

Caso 3 segun tipo de suelo-Caso 10 segun criterios utilizados

En la Figura 59 se observa la diferencia entre la clase predicha por el modelo de
Regresion Logistica Multinomial y la clase a la cual corresponde el valor informado por
la ONEMI.

Del 29.8% de los registros que fueron mal clasificados, el 63.9% (23) son clasificados con
un valor menor al informado por la ONEMI, por lo que se puede decir que este modelo
se comporta de forma no conservadora.
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Figura 59: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5 clases,
Caso 3.
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En la Figura 60 se observa por clase la clasificacion del modelo considerando solo la
clasificacion segin la mayor posibilidad.

Con respecto a las clases mayores (4 y 5) todos los registros fueron mal predichos por el
modelo (excepto 1). En cuanto a las otras tres clases se podria decir que, como se ha
observado en los casos anteriores, el modelo actiia de manera no conservadora.
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Figura 60: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases, Caso 3.
Caso 4 segun tipo de suelo-Caso 9 segun criterios utilizados

En la Figura 61 se observa la diferencia entre la clase predicha por el modelo de
Regresion Logistica Multinomial y la clase a la cual corresponde el valor informado por
la ONEMI. Del 40.7% de los registros que no fueron bien clasificados, el 60.1% (69) son
clasificados con un valor mayor al informado por la ONEMI, por lo que se puede decir
que este modelo se comporta de forma conservadora. Ademas, de los 114 registros que
fueron mal clasificados en 100 de ellos (87.7%) el desfase es de 1 clase (1 clase mayor o 1
clase menor).
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Figura 61: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5 clases,

Caso 4.
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En la Figura 62 se muestra la clasificacion por clase. En general para las clases 2, 3,4y 5
los registros mal clasificados pertenecen a una clase menor. En el caso de la clase 1 solo
existe la posibilidad de que sea clasificado en una clase mayor. Ademas se observa que si
bien no todos los registros pertenecientes a la Clase 5 son bien clasificados, la mitad de
ellos si, sin embargo existe una gran dispersion en los valores obtenidos de la prediccion
de esta clase.

IMM vs Predicclon Posibllldad 1

o
T el ot ol ol o 10
- ///
# de registros ye
,
Media geometrica de parametros e
e
Suelos B-C-D-E-F e
p
1 A 2
vivo [ a y1 4
-
///
///
///
E //
o
g V1 ;1 o 20 /9,/‘[:1 o2 & 8
= e
= e
= -
yd
///
///
2 2
NIV-VVVVI & 12 /ﬁ’{ﬂ o 12 o “ 03
L
-
e
yd
///
L
Iluggjlllxﬂl | 54 5 20 | |
L 1]-3-]1]11- 111‘-?31‘ IV IV-V V. V-VI VI VIVI VI

Figura 62: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases, Caso 4.
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Caso Extra

Para la generacion de este modelo se consideran los parametros que de acuerdo al
loading plot son los que aportan mayor informacion al modelo. Estos son: log(PGA),
log(PGV), log(SI), log(Ia) e IJMA. Cabe mencionar que para este caso son considerados
todos los tipos de suelos (Caso 0).

En este caso son generados 8 modelos diferentes, los cuales estan definidos en la Tabla
41 segln qué criterios son considerados y cuéles no.

Tabla 41: Modelos segUn los criterios que se aplican en ellos

Caso | Normalizacién | Media Geométrica | Regresion con PLS
1 1 1 1
2 1 1 0
3 1 0 0
4 0 0 0
5 0 0 1
6 0 1 1
7 0 1 0
8 1 0 1

En la Tabla 42 se resumen los resultados obtenidos para cada uno de los modelos. La fila
marcada en verde corresponde a la que obtuvo un mayor porcentaje de clasificacion
considerando las tres mayores posibilidades.

Tabla 42: Resumen porcentajes de clasificacién segun caso y modificaciones

Modificacion | Posibilidad 1 [%] | Posibilidad 2 [%] | Posibilidad 3 [%] | Total [%]
1 55.5 30.1 7.0 92.6
2 55.2 33.8 8.7 97.7
3 55.2 31.8 10.0 97.0
4 55.6 33.4 8.0 97.0
5 55.2 290.4 8.0 92.6
6 55.5 30.1 7.0 092.6
7 55.5 35.8 6.0 97.3
8 55.5 290.4 7.0 91.9

En la Figura 63 se observa la diferencia entre la clase predicha por el modelo de
Regresion Logistica Multinomial y la clase a la cual corresponde el valor informado por
la ONEMI. De ella se puede desprender que 66 de los 134 registros mal clasificados
fueron clasificados en valores menores a los informados por la ONEMI, por lo que los 68
restantes son clasificados en clases de valor mayor al informado. Por esto, dado que
aproximadamente el 50% de los valores son subestimados y el otro 50% sobreestimados,
no se puede decir si corresponde a un modelo conservador o no conservador.
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Figura 63: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 5 clases,
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Figura 64: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. RLM 5 clases, Caso Extra.

En la Figura 64 se observa que para las Clases 1, 2 y 3 la diferencia entre el valor
predicho por el modelo y la clase correspondiente al valor informado por la ONEMI es
de maximo una clase (no considerando la Clase 5). Sin embargo, como en este caso dado
que son clases y agrupan a méas de un valor de la escala de IMM no se puede decir de
cuantos grados es la diferencia, podria ser de 0.5 a 4 grados.

Para las clases 1y 2 el modelo actiia de manera no conservadora y para las clases 3y 5 de
forma conservadora.
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6.2.3 Clasificacion con 2 clases

Este caso corresponde a la utilizacion de dos clases, distinguiendo aquellos valores de
IMM <VelIMM > V.

Tabla 43: Modelos segUn los criterios que se aplican en ellos

Caso | Normalizacion Media. Regresion con Elimin.acic’)n de
Geomeétrica PLS Variables

1 1 1 1 1

2 1 1 1 o)

3 1 1 0 o)

4 1 0 0 0

5 0 0 0 0

6 0 0 0 1

7 0 0 1 1

8 0 1 1 1

9 0 1 0 o)
10 0 0 1 o)

11 1 0 0 1
12 o) 1 1 0
13 1 0 1 0
14 0 1 0 1
15 1 1 0 1
16 1 0 1 1

El nimero de modelos generados, considerando los diferentes criterios mencionados
anteriormente, son 80 (16 modelos por cada caso dependiente del tipo de suelo). En la
Tabla 43 se muestra a qué corresponde cada uno de los 16 modelos, el valor 1 es si esté
aplicado el criterio y 0 si no.

En la Tabla 44 se muestran los porcentajes de clasificaciéon de cada modelo. En este caso,
dado que son solo dos clases, el 100% de los registros son clasificados entre la primera y
segunda posibilidad.

En la Tabla 44, las celdas de color verde indican cual modelo tiene un mayor porcentaje
de clasificacion considerando solo la primera posibilidad.

Los resultados del Caso 1 no son considerados ya que este corresponde al caso donde se

consideran solo los registros asociados al suelo tipo A (roca dura), de los cuales se tienen
solo 48 registros, por lo que son muy pocos para poder generar alguna conclusion.
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Tabla 44: Resumen porcentajes de clasificacion segun caso y modificaciones

Caso 0 Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4
Pos1[%] | Pos2 [%] | Pos1 [%] | Pos2 [%] | Pos1[%] | Pos2 [%] | Pos1[%] | Pos2 [%] | Pos1[%] | Pos2 [%]

) 75.9 24.1 47.4 70.2 20.8 85.1 14.9 77.9 22.1
100.0 100.0 100.0

) 753 | 247 70.2 | 298 771 | 229
100.0 100.0 100.0

76.9 | 231 548 | 452 80.0 | =20.0
3 100.0 100.0 100.0

4 73.6 | 264 607 | 39.3 76.4 |  23.6
100.0 100.0 100.0

s 849 | 151 73.8 | 262 8.4 | 14.6
100.0 100.0 100.0

6 86.0 | 14.0 8.9 | 19.0 8.0 | 150
100.0 100.0 100.0

; 75.9 | 244 714 | 28.6 786 | 214
100.0 100.0 100.0

8 75.9 | 244 70.2 |  29.8 77.9 | 221
100.0 100.0 100.0

o 84.6 | 154 786 | 214 84.6 | 154
100.0 100.0 100.0

10 753 | 247 70.2 | 298 782 | 218
100.0 100.0 100.0

u 759 | 241 393 | 310 771 | 229
100.0 100.0 100.0

1 753 | 247 70.2 |  29.8 7714 | 229
100.0 100.0 100.0

13 753 | 247 70.2 |  29.8 782 | 218
100.0 100.0 100.0

) 86.0 | 14.0 81.o | 19.0 87.6 12.4 861 | 13.9
4 100.0 100.0 100.0 100.0

5 803 | 197 64.3 | 357 80.0 | =20.0
100.0 100.0 100.0

16 75.9 | 241 71.4 |  28.6 786 | 214
100.0 100.0 100.0
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Caso o0 segun tipo de suelo-Caso 14 segun criterios utilizados

En la Figura 65 se observa la diferencia entre el valor de la Intensidad de Mercalli
Modificada predicho por el modelo de Regresién Logistica y el valor informado por la
ONEMI. De ella se puede desprender que el 78.6% de los registros pertenecientes al set
de prueba que son mal clasificados (33 de 42) son clasificados en un valor menor al
informado por la ONEMI. En consecuencia, se puede decir que es un modelo no

conservador.
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Figura 65: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 2 clases.
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Figura 66: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 2 clases.

Caso 0.

De la Figura 66 se desprende que si bien son mas los registros mal clasificados para la
clase “< V”, en proporcion al nimero de registros totales de cada clase, el mayor error de
clasificacion ocurre en la clase “> V” con un 19.1% versus un 15.7 de la clase “< V”. Sin
embargo, el error es bajo y similar en ambas clases.
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Caso 2 segun tipo de suelo-Caso 14 segun criterios utilizados

En la Figura 67 se observa la diferencia entre el valor de la Intensidad de Mercalli
Modificada predicho por el modelo de Regresion Logistica Multinomial y el valor
informado por la ONEMI. De ella se puede desprender que 8 de los 16 registros del set
de prueba que son mal clasificados, son clasificados en un valor menor al informado por
la ONEMI y los otros 8 con un valor mayor. Por lo que este modelo no se puede definir ni
como conservador o no conservador.
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Figura 67: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 2 clases.
Caso 2.

En la Figura 68 se observa que para ambas clases son 8 los registros mal clasificados
considerando la primera posibilidad. Sin embargo, el porcentaje equivalente de acuerdo
al total de registros de cada clase es de 17.8% y 34.8%, para la clase “< V’ y “> V”
respectivamente.
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Figura 68: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 2 clases.
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Caso 3 segun tipo de suelo-Caso 14 segun criterios utilizados

En la Figura 69 se observa la diferencia entre el valor de la Intensidad de Mercalli
Modificada predicho por el modelo de Regresion Logistica Multinomial y el valor
informado por la ONEMI. De ella se puede desprender que el 80.0% de los registros
pertenecientes al set de prueba que son mal clasificados (12 de 15) son clasificados en un
valor menor al informado por la ONEMI. En consecuencia, se puede decir que es un
modelo no conservador.
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Figura 69: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 2 clases.
Caso 3.

La Figura 70 muestra por clase los registros bien y mal clasificados. Para la clase “< V” el
porcentaje de registros mal clasificados es de un 12.4%; y para la clase “> V” es de un

33.4%.
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Caso 4 segun tipo de suelo-Caso 14 segun criterios utilizados

En la Figura 71 se observa la diferencia entre el valor de la Intensidad de Mercalli
Modificada predicho por el modelo de Regresion Logistica Multinomial y el valor
informado por la ONEMI. De ella se puede desprender que el 69.2% de los registros
pertenecientes al set de prueba que son mal clasificados (27 de 39) son clasificados en un
valor menor al informado por la ONEMI. En consecuencia, se puede decir que es un
modelo no conservador.
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Figura 71: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. RLM 2 clases.

Caso 4.
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Figura 72: Prediccion de IMM vs IMM ONEMI. RLM 2 clases.
Caso 4.

La Figura 72 muestra por clase los registros bien y mal clasificados. Para la clase “< V” el
porcentaje de registros mal clasificados es de un 13.7%; y para la clase “> V” es de un
27.3%.
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En resumen, para los 4 casos analizados de Regresion Logistica considerando 2 clases, el
porcentaje de clasificacion correcta es mayor al 80% (Tabla 45). Y si la clasificacion se
analiza por clases, en todos los casos el porcentaje de los registros mal clasificados para
la clase “> V” es mayor que para la clase “< V”. Este tltimo hecho puede ser debido a
que el nimero de registros del set de entrenamiento pertenecientes a la clase “< V” es
mayor que aquellos parte de la clase “> V”, porcentajes muy similares para el set de
datos de prueba (Tabla 46).

Tabla 45: Resumen resultados Regresién Logistica Multinomial considerando 2 clases

% Clasificacion | % (Pred — ONEMI) < o clasif;/(é;?iﬁlclase clasif(ﬁ;&(a)lclase
correcta (total registros set de prueba) <V >V
CE(‘)SO 86.0 11.0 15.7 19.1
Ce;so 81.0 11.8 17.8 34.8
Ce;)so 87.6 9.9 12.4 334
Caso 86.1 9.6 13.7 27.3

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.

Tabla 46: Porcentaje de los registros pertenecientes a la clase “< V” para el set de entrenamiento y prueba

% registros <V, set de entrenamiento | % registros < V, set de prueba
Caso 0 82.5 82.6
Caso 2 64.0 63.1
Caso 3 73.2 73.2
Caso 4 74.8 74.6

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.
6.2.4 Clasificacion considerando un parametro a la vez

La Tabla 47 muestra a que corresponde cada caso segtn el criterio utilizado, que para
estos modelos pueden ser la normalizacion de los parametros, el cilculo de la media
geométrica y/o realizar el calculo de la regresion lineal utilizada en Regresion Logistica
Multinomial mediante Minimos Cuadrados Parciales.

Tabla 47: Modelos segun los criterios que se aplican en ellos

Caso | Normalizaciéon | Media Geométrica | PLS
1 1 1 1
2 1 1 o)
3 1 o) o)
4 o) 0 0
5 0 0 1
6 0 1 1
7 o) 1 o)
8 1 0 1
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De la Tabla 49 a la Tabla 53 se muestran los resultados obtenidos para cada parametro.

En las Tabla 49 a la Tabla 53, las celdas de color naranjo corresponden al caso que
mayor porcentaje de clasificacion presenta, considerando la primera posibilidad. En este
trabajo se muestran los graficos asociados a aquel modelo que mayor porcentaje de
clasificacion obtiene por parametro (celda color verde).

Del analisis de los graficos de la Figura 73 se tiene que el porcentaje de los registros
clasificados con una diferencia maxima de 1 grado va desde ~40% a ~50%. Siendo 51.2%
en el caso del modelo generado utilizando solo la IJMA, y un 40.5% para el modelo que
utiliza la Intensidad de Arias. Al considerar el rango [-1,1] en todos los modelos este
porcentaje es mayor al 80%, superando el 90% en el caso del modelo que utiliza el PGV.
En la Tabla 48 se muestra el resumen de estos valores.

Tabla 48: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RLM por pardmetro)

Parametro % registros clasificados % registros % registros
utilizado en el correctamente clasificados en el clasificados en el

modelo (posibilidad 1) rango [-1,1] rango [0,1]
log(PGA) (caso 3) 39.7 82.6 62.8
log(PGV) (Caso3) 45.5 917 79-3
log(Ia) (caso 3) 40.5 83.5 61.2
log(SI) (caso 3) 42.1 86.8 71.9
IJMA (Caso 3) 38.0 89.3 71.9

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.

Se calcula el porcentaje de los registros del set de prueba que son clasificados
correctamente y/o con un valor mayor al informado por la ONEMI, datos mostrados en
la Tabla 54. Una primera observacion importante de esta tabla es que casi no existen
salidas del modelo con valores entre dos escalas (I-1I, II-I1I, etc), esto debido a que el set
de entrenamiento tiene muy pocos valores de este tipo. Y en el set de pruebas solo hay 2
registros asociados a este tipo de valores. Ademaés en esta tabla se observa que en general
el porcentaje de los registros del set de prueba que son clasificados correctamente y/o
con un valor mayor al informado por la ONEMI es mayor al 60%, con algunas
excepciones que son del 40%.

En la Tabla 55 se muestran los porcentajes de los registros del set de pruebas en que la
prediccion del valor de la IMM es igual o mayor en méaximo 1 grado al valor informado
por la ONEMI, en este caso no existe mayor diferencia con la Tabla 54. Solo en algunos
casos ocurre una disminucién, en general de 5 puntos porcentuales, por lo que el
porcentaje se mantiene ~60%
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Tabla 49: log(PGA)

Caso 0 Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4

Pos1 | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3

[%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%]

36.8 | 26.8 19.1 . 35.7 | 25.0 | 22.6 . 36.1 | 30.7 | 15.4
82.7 84.2 | 83.3 85.1 82.2

27.1 | 29.4 | 19.1 34.5 | 22.6 321 | 225 | 221
75.6 57.9 | 70.2 77.7 76.7

28.4 | 28.4 | 16.7 29.8 | 214 30.0 | 23.6 | 225
73.5 63.2 63.1 76.1

31.4 | 26.8 | 247 31.0 | 28.6 35.7 | 29.3 | 20.0
82.9 73.6 79.9 85.0

35.8 | 28.8 | 18.1 35.7 | 20.2 35.7 | 30.4 | 16.8
82.7 78.9 | 82.1 86.7 82.9

36.8 | 26.8 | 19.1 35.7 | 25.0 36.1 | 30.7 | 15.4
82.7 84.2 | 83.3 85.1 82.2

311 | 291 | 224 36.9 | 26.2 35.4 | 28.6 | 211
82.6 68.4 79.8 83.5 85.1

35.8 | 28.8 | 18.1 35.7 | 20.2 35.7 | 30.4 | 16.8
82.7 78.9 | 82.1 86.7 82.9
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Tabla 50: log(PGV)

Caso 0 Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4

Pos1 | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3

[%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%]

36.5 | 20.4 | 16.7 | 36.8 | 31.6 35.7 | 28.6 | 17.9 36.8 | 314 17.1
82.6 78.9 | 82.2 85.3

33.8 | 32.8 | 16.1 36.9 | 214 | 22.6 | 455 | 28.9 | 12.4 | 354 | 28.9 | 229
82.7 65.5 | 80.9 87.2

31.8 | 358 | 16.4 29.8 | 29.8 36.8 | 30.4 | 204
84.0 52.6 83.4 87.6

36.5 | 311 | 16.1 36.9 | 31.0 38.2 | 304 | 17.9
83.7 73.7 88.1 85.9 86.5

39.1 | 25.8 | 18.4 34.5 | 31.0 38.9 | 20.6 | 15.7
83.3 68.4 | 81.0 89.3 84.2

36.5 | 29.4 | 16.7 35.7 | 28.6 36.8 | 314 | 171
82.6 78.9 | 82.2 88.4 85.3

36.1 | 30.1 | 18.1 39.3 | 25.0 37.5 | 30.0 | 18.9
84.3 73.7 84.5 88.4 86.4

39.1 | 258 | 18.4 34.5 | 31.0 38.9 | 20.6 | 15.7
83.3 68.4 | 81.0 89.3 84.2
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Tabla 51: log(la)

Caso 0 Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4

Pos1 | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3

[%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%]

36.8 | 27.8 18.7 . 34.5 | 26.2 | 25.0 . . 36.1 | 28.2 | 19.6
83.3 84.2 | 85.7 86.0 83.9

31.8 | 20.8 | 16.4 34.5 | 22.6 | 19.0 32.5 | 254 | 211
78.0 73.6 | 76.1 76.0 79.0

29.8 | 29.0 | 204 321 | 17.9 | 214 | 388 | 248 | 11.6 | 32.1 | 254 | 19.6
79.2 68.4 71.4 75.2 77.1

32.4 | 30.8 | 221 3.0 | 357 | 20.2 | 36.4 | 33.1 | 14.9 | 34.6 [ 30.7 | 21.8
85.3 73.7 86.9 84.4 87.1

37.5 | 27.4 | 17.7 33.4 | 26.2 | 23.8 | 40.5 | 28.1 | 16.5 | 35.4 | 30.4 | 17.9
82.6 79.0 | 83.4 83.7

36.8 | 27.8 | 18.7 34.5 | 26.2 | 25.0 36.1 | 28.2 | 19.6
83.3 84.2 | 85.7 83.9

33.8 | 20.8 | 207 33.4 | 34.5 | 19.0 32.9 | 325 | 214
84.3 84.2 86.9 86.8

375 | 27.4 | 177 33.4 | 26.2 | 23.8 35.4 | 30.4 | 17.9
82.6 79.0 | 83.4 83.7
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Tabla 52: log(Sl)

Caso 0 Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4

Pos1 | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3

[%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] [%] | [%] | [%]

24.1 | 24.1 19.1 21.1 | 36.8 5.3 23.8 6.2 5.0 27.1 | 22.9 | 22.9
67.3 0 35:5 72.9

358 | 278 | 19.7 | 421 | 211 | 158 | 38.1 | 274 | 19.0 36.8 | 26.4 | 214
83.3 0.0 84.5 84.6

371 | 28.8 | 157 | 36.8 | 31.6 | 105 | 34.5 | 31.0 | 17.9 37.5 | 26.4 | 20.0
81.6 8.9 83.4 . 83.9

371 | 28.8 | 157 | 36.8 | 31.6 | 10.5 | 34.5 | 31.0 | 17.9 ) 37.5 | 26.4 | 20.0
81.6 8.9 83.4 83.9

Tabla 53: IJMA

Caso 0 Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4

Pos1 | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3 | Posi | Pos2 | Pos3

[%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] [%] | [%] | [%]

22.1 | 24.4 | 24.4 | 21.1 31.6 21.1 | 20.2 | 31.0 | 26.2 28.2 | 20.0 | 21.4
70.9 8 77.4 69.6

34.8 | 29.8 | 187 | 36.8 | 31.6 | 10.5 | 38.1 | 20.8 | 17.9 32.1 | 311 | 21.8
83.3 8.9 85.8 85.0

381 | 271 | 164 | 36.8 | 31.6 | 105 | 33.4 | 321 | 16.7 37.5 | 271 | 19.6
81.6 8.9 82.2 84.2

381 | 271 | 16.4 | 36.8 | 31.6 | 10.5 | 33.4 | 32.1 | 16.7 375 | 271 | 19.6
81.6 8.9 82.2 84.2
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Figura 73: Diferencia entre IMM predicho e IMM informado por la ONEMI. (a) log(PGA), (b) log(PGV), (c) log(la),

(d) log(Sl), (e) IIMA. Utilizando RLM.
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Figura 74: Prediccién de IMM vs IMM ONEMI. RLM por parametro (a) log(PGA), (b) log(PGV), (c) log(la),
(d) log(SI), (e) IIMA. Utilizando RLM.
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Tabla 54: Porcentaje de registros clasificados correctamente

y/o con un valor mayor

Caso IT|II-II1 | 11 | III-Iv| Iv. |IV-V| V [ V-VI| VI |VI-VII| VII |VII-VIII | VIII | VIII-IX

= | - 8/12 | - 49/65 | - 21/31 | ------ 3/4 | - 5/5 | - 4/4 | -

log(PGA) ——— 66.7 | -—-- 75.4 | == 67.7 | ——-- 75.0 | —==-—-- 100.0 | -------- 100.0 | --————--
= | - 11/28 | --—--- 52/88 5/5 il B

log(PGV) 11— 39.3 | —-- 59.1 100.0 — |
il B 7/10 | - 64/92 | - 7/19 il B

log(la) ——— 70.0 | ------ 69.6 | --—---- 36.8 ——== | mm=———e-
- | - 1/1 | --——-- 61/77 | ----—-- 21/25 | ------ 9/11 | ---—--- 6/7 | -—-——--——- il B

log(SD) = 100.0 | ------ 79.2 | === 84.0 | -——-- 81.8 | -————-- 85.7 | -===-—-- === | ===
LUMA | 0/1 | - 65/81 | - 18/27 | - 5/7 | === 5/5 | === | e
- | - 0.0 | -—--- 80.2 | ---—--- 66.7 | -———-- 71.4 | -————-- 100.0 | -------- - | -

Tabla 55: Porcentaje de registros clasificados correctamente o madximo 1 grado por sobre el valor informado por la ONEMI

Caso |II|II-II| IO |IOI-IV| IV |IV-V| V | V-VI| VI |VI-VII| VII | VII-VII | VI | VIII-IX
= | - 8/12 | ------ 46/65 | - 16/31 | - 2/4 | - 4/5 | 0/4 | ===
log(PGA) = 66.7 | ---—-- 70.8 | ---——-- 51.6 | ------ 50.0 | ------- 80.0 | -------- 0.0 | --————--
- | - 8 | —-- 48/88 5/5 — —

log(PGV 11/2
0g( )T — 39.3 | -——-- 54.5 100.0 === | mmmmmee-
- | - 7/10 | ------ 60/92 | ------ 7/19 el M
log(la) == 70.0 | ------ 65.2 | -——-- 36.8 - |
= | - L0 S 56/77 | == 17/25 | ----- 8/11 | - 5/7 | - el B
log(SD) 100.0 | ------ 72.7 | ====-- 68.0 | -——--- 72.7 | =====m- 71.4 | ======-- === | ==mmmee-
MA | 0/1 | -==-- 60/81 | ------ 17/27 | ~-==-- 5/7 | = 5/5 | - el B
- | === 0.0 | -——-- 74.1 | -==——-- 63.0 | ------ 71.4 | -———--- 100.0 | -------- === | mmm—mee-
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6.3 Resumen y Analisis de Resultados

De los resultados mostrados en la Seccion 6.1 (Redes Neuronales) y la Seccion 6.2
(Regresion Logistica Multinomial), se generan tablas de resumen para hacer mas facil el
analisis de cada método, la determinacion del desempenio, y la comparacion entre ambos
métodos utilizados.

De la Tabla 56 y Tabla 57 se puede observar que el hecho de hacer una distincién del tipo
de suelo asociado al registro, en el caso de RNA no implica un aumento significativo en
el porcentaje de clasificaciéon, y por el lado de RLM se observa que los porcentajes
mayores se obtienen al utilizar los datos considerando todos los suelos (Caso 0: 44.4%)
0, todos los suelos menos roca dura (Caso 4: 43.9%). De la comparacion de estas dos
tablas, se puede concluir que en general Regresién Logistica Multinomial presenta
mejores resultados.

Por otro lado, de la Tabla 56 se puede decir que el porcentaje de clasificacion correcta del
Caso Extra (24.2%), es decir solo considerar aquellos parametros que mayor
informacion aportan, segiin el loading plot realizado mediante PLS, es similar a los
porcentajes de los modelos en que se consideran todos los parametros e incluso
levemente inferior. A diferencia de lo observado en la Tabla 57 en que el porcentaje
(39.5%) asociado a este caso es el segundo mayor de todos los modelos generados
mediante Regresion Logistica Multinomial (17 clases) aunque la diferencia respecto a los
modelos con menor porcentaje no es muy grande.

Tabla 56: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA 16 parametros)

(o) 1 (o) 1
Caso Segun | % registros clasificados /0 registros /° registros
X clasificados en el clasificados en el
Tipo de Suelo correctamente
rango [-1,1] rango [0,1]
0 25.5 80.5 49.7
2 31.0 81.0 54.8
3 26.7 75.0 43.4
4 30.7 84.3 52.1
Caso Extra 24.2 80.5 49.0

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura, Caso
Extra: 5 parametros y todos los suelos.

Tabla 57: Resumen porcentajes de clasificacion de registros RLM 17 clases

e Bt % registros clasificados % registros % registros
15 ke Sl correctamente clasificados en el clasificados en el

(posibilidad 1) rango [-1,1] rango [0,1]

0] 44.4 84.6 63.2

2 38.1 81.0 58.4

3 33.9 73.6 48.8

4 43.9 86.4 64.2

Caso Extra 39.5 85.6 63.9

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura, Caso Extra: 5
parametros y todos los suelos.
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De la Tabla 58 se observa que en los modelos generados por RNA no hay un parametro
que destaque sobre otro si se considera solo el porcentaje de registros clasificados
correctamente, pero si se considera el porcentaje de registros clasificados en el rango
[0,1], el modelo que utiliza log(PGA) y el modelo que utiliza log(PGV) tienen mejores
resultados.

De la Tabla 59 se tiene que si bien existen algunas diferencias entre los porcentajes de
clasificacion de cada uno de los modelos, estas no son muy grandes. Y aquel que
presenta el mayor porcentaje tanto en los registros clasificados correctamente y registros
clasificados en el rango [0,1] es el generado considerando log(PGV).

Por lo tanto, del analisis de ambas tablas se puede decir que aquel parametro que arroja
mejores resultados es log(PGV).

Tabla 58: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA por parametro)

Parametro % registros % registros % registros
utilizado en el clasificados clasificados en el clasificados en el
modelo correctamente rango [-1,1] rango [0,1]
log(PGA) (Caso 0) 20.5 80.5 59.7
log(PGV) (caso 0) 26.2 78.5 57.7
log(Ia) (caso 3) 28.3 80.0 48.4
log(SI) (caso 3) 28.4 80.0 48.4
IJMA (caso0) 28.2 80.5 53.7
*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.
Tabla 59: Resumen porcentajes de clasificaciéon de registros (RL por parametro)
Parametro % registros clasificados % registros % registros
utilizado en el correctamente clasificados en el clasificados en el
modelo (posibilidad 1) rango [-1,1] rango [0,1]
log(PGA) (caso 3) 39.7 82.6 62.8
log(PGV) (Caso3) 45.5 91.7 79-3
log(Ia) (caso 3) 40.5 83.5 61.2
log(SI) (caso 3) 42.1 86.8 71.9
IJMA (caso 3) 38.0 89.3 71.9

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.

Del analisis de la Tabla 56, Tabla 57, Tabla 58 y Tabla 59 se concluye que para ambos
métodos (RNA y RL) se obtienen mejores resultados si se consideran los parametros por
separado, en particular log(PGV). Ademas, queda claro que no existe un mejoramiento al
ocupar los parametros que se ocupan por separado (log(PGA), log(PGV), log(Ia), log(SI)
e IJMA) todos juntos en un solo modelo (Caso Extra). Esto ocurre por lo que se puede
observar en el loading plot, las cinco variables mencionadas estan muy correlacionadas
entre si, por lo que al ocupar todas a la vez, por su alta correlacion es como si se
estuviera considerando solo una.

Cabe agregar, que de los modelos elegidos por ser los que obtienen un mayor porcentaje
para los modelos mostrados en la Tabla 56, Tabla 57, Tabla 58 y Tabla 59, en su mayoria
son los que consideran la media geométrica de las variables. Y en Regresion Logistica, de
la totalidad de los modelos elegidos (4), dos utilizan PLS para la determinacion de la
regresion lineal utilizada en este método.
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En la Tabla 60 se muestran los resultados obtenidos mediante Regresion Logistica
Multinomial al considerar dos clases: IMM < V e IMM > V. Se hace esta distinciéon para
separar aquellos registros asociados a IMM en que el sismo no provoca daino (IMM < V)
y aquellos en que si (IMM > V). En general se obtienen buenos resultados. Para todos los
casos (segun el tipo de suelo) el porcentaje es mayor al 80%.

Ademas, al igual que lo observado en las tablas anteriores, el dato del tipo de suelo
(casos) no aporta informacion relevante. Es decir, que no es un parametro importante al
momento de realizar la Regresion Logistica Multinomial.

Tabla 60: Resumen resultados RLM considerando 2 clases

% Clasificacion | % (Pred — ONEMI) < o | % mal clasificado | % mal clasificado
correcta (total registros set de prueba) clase <V clase >V
C?)SO 86.0 11.0 15.7 19.1
CZSO 81.0 11.8 17.8 34.8
CZSO 87.6 9.9 12.4 33.4
CZSO 86.1 9.6 13.7 27.3

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.

Por ultimo, analizando los modelos en que se considera solo un parametro a la vez, se
tiene que para Regresion Logistica Multinomial (Tabla 61) independiente del tipo de
suelo considerado (Casos) el modelo que utiliza el parametro log(PGV) es aquel que
presenta un mayor porcentaje de clasificacion. En el caso de los modelos realizados
mediante Redes Neuronales (Tabla 62) cada caso tiene un parametro que mejor se ajusta
segun el tipo de suelo. Por lo anterior se podria decir que en caso de querer realizar una
“prediccién” para un nuevo evento sismico se recomienda usar el método de Regresion
Logistica y utilizando solo log(PGV).

Tabla 61: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RLM por parametro)

Caso 0 Caso 2 Caso 3 Caso 4

Parametro utilizado en el modelo | % % % % % % % %

posi1 | total | posi | total | pos1 | total | pos1 | total
log(PGA) 36.8 | 82.7|36.9|79.8 | 39.7 | 80.2 | 36.1 | 82.2
log(PGV) 39.1 | 83.3139.3 | 84.5 | 45.5 | 86.8 | 38.9 | 84.2
log(1a) 37.5 | 82.6 | 34.5 | 76.1 | 40.5 | 75.1 | 36.1 | 83.9
log(SI) 37.1 | 81.6 | 38.1 | 84.5 | 42.1 | 85.9 | 37.5 | 83.9
IJMA 38.1| 81.6 | 38.1 | 85.8 |1 38.0 | 87.6 | 37.5 | 84.2

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.

Tabla 62: Resumen porcentajes de clasificacién de registros (RNA por pardmetro)
Parametro utilizado en el modelo | Caso 0 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
log(PGA) 20.5 19.0 16.7 24.3
log(PGV) 26.2 23.8 25.5 22.9
log(Ia) 26.8 19.0 20.3 26.4
log(SI) 20.1 16.7 28.4 20.7
IJMA 28.2 14.3 13.7 27.1

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.
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6.3 Nuevos Resultados

Del anélisis de los resultados mostrados en el Capitulo 6, Secciéon 6.2 se decide: generar
un nuevo modelo utilizando ambos métodos; y realizar un andlisis de los graficos donde
se muestra la diferencia entre valor IMM salido del modelo e IMM informado por la
ONEMI (error), para lograr identificar si existe algo en comin segun el valor del error.
En particular, se analiza si se puede asociar el valor de log(PGV) y log(PGA) al valor del
€erTor.

6.3.1 Nuevo Modelo

Se genera en nuevo modelo tanto para Redes Neuronales Artificiales como para
Regresion Logistica Multinomial. Este modelo consiste en considerar solo algunos
parametros instrumentales, la seleccién de estos parametros se hace de acuerdo a lo
observado en el loading plot (Figura 75). Se escoge una variable de cada uno de los
“grupos” visibles, ya que en teoria, si se escoge mas de un parametro por “grupo”, se esta
aportando informacion redundante al modelo. Estos grupos corresponden a aquellas
variables que estan correlacionadas entre si (Anexo C).

Para RLM se realiza el modelo considerando 17 clases y 2 clases.

Ademas, de acuerdo a lo concluido de los resultados anteriores, estos nuevos modelos
solo se realizan para el Caso 4 segtn el tipo de suelo (Todos los suelos menos roca dura),
considerando la media geométrica de los parametros escogidos, variables no
normalizadas y, en el caso de RLM sin utilizar PLS para el calculo de la regresion lineal.
Ya que con estos criterios se obtuvo un mejor desempeio de los modelos.

Loading Map
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Figura 75: Loading plot donde se muestra qué variable se
considera de cada uno de los "grupos" visibles.
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Cabe destacar que la elecciébn de qué variable escoger de cada grupo es totalmente
arbitraria, a excepcion del grupo encerrado en el grupo verde en que se escoge log(PGV)
ya que es el parametro que, en los anteriores resultados, muestra un mejor desempeno.

En la Tabla 67 se resumen los resultados obtenidos de estos nuevos modelos.

Tabla 63: Resumen porcentajes de clasificacién nuevos modelos

, % registros clasificados | % registros clasificados | % registros clasificados
Método
correctamente en el rango [-1,1] en el rango [0,1]

RNA 26.4 79.3 44.3
RLM 17

clases 41.7 88.9 64.6
RLM 2 3 % mal clasificado clase <V % mal clasificado clase <V

clases o-4 11.8 25.0

De la

Tabla 63 se observa que el modelo generado mediante RLM tiene mejor desempeiio que

el de RNA.

Para poder comparar estos resultados con los obtenidos anteriormente en la Tabla 64,
Tabla 65 y Tabla 66, se muestran todos los resultados para RNA, RLM 16 clases y RLM 2
clases, respectivamente.

Tabla 64: Resumen porcentajes de clasificacién de registros RNA

% registros % registros % registros
Caso Segin clasificados clasificados en el clasificados en el
Tipo de Suelo correctamente rango [-1,1] rango [0,1]
RNA 16 parametros
(o} 25.5 80.5 49.7
2 31.0 81.0 54.8
3 26.7 75.0 43.4
4 30.7 84.3 52.1
Caso Extra 24.2 80.5 49.0
Parametro RNA por pardmetro
log(PGA) 20.5 80.5 59.7
log(PGV) 26.2 78.5 57.7
log(Ia) 28.3 80.0 48.4
log(SI) 28.4 80.0 48.4
IJMA 28.2 80.5 53.7
RNA 5 nuevos parametros
5 BUEYOS 26.4 79.3 44.3
parametros

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura, Caso
Extra: 5 parametros y todos los suelos.

**5 nuevos parametros: log(PGV), log(CAV), Frec. Central, Fuente Sismogénicay Duracién Movimiento Fuerte.

De la Tabla 64 se observa que este nuevo modelo no presenta un mejor desempeiio que
los otros realizados en este trabajo. Incluso se puede decir que para el porcentaje de
registros en el rango [0,1] es el segundo mas bajo.
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Tabla 65: Resumen porcentajes de clasificacion RLM 17 clases, por parametro y 5 nuevos parametros

% registros % registros % registros
Caso Segun clasificados clasificados en el clasificados en el
Tipo de Suelo correctamente rango [-1,1] rango [0,1]
RLM 17 clases
0 44.4 84.6 63.2
2 38.1 81.0 58.4
3 33.9 73.6 48.8
4 43.9 86.4 64.2
Caso Extra 39.5 85.6 63.9
Parametro RLM por parametro
log(PGA) 39.7 82.6 62.8
log(PGV) 45.5 91.7 793
log(Ia) 40.5 83.5 61.2
log(SI) 42.1 86.8 71.9
IJMA 38.0 89.3 71.9
RLM 5 nuevos parametros
5 nuevos
parametros 417 88.9 64.6

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura, Caso
Extra: 5 parametros y todos los suelos.

**5 nuevos parametros: log(PGV), log(CAV), Frec. Central, Fuente Sismogénica y Duraciéon Movimiento Fuerte.

De la Tabla 65 se observa que el nuevo modelo generado esta entre los 3 primeros
porcentajes de clasificacion mas altos, siendo el primero el que utiliza solo log(PGV).
Con respecto al porcentaje que se encuentra en el rango [0,1] tiene un buen desempeio,
pero no destaca por sobre los otros modelos.

Por ultimo, de la Tabla 66, en que se muestran los resultados para los modelos
generados mediante RLM 2 clases, se puede ver que el nuevo modelo generado arroja un
porcentaje de clasificacion correcta similar al de los otros modelos.

Tabla 66: Resumen resultados RLM considerando 2 clases

C - % Clasificacion % mal clasificado % mal clasificado
aso Segun Tipo de
Suelo correcta clase < V clase >V
RLM 16 parametros

Caso 0 86.0 15.7 19.1

Caso 2 81.0 17.8 34.8

Caso 3 87.6 12.4 33.4

Caso 4 86.1 13.7 27.3

RLM 5 nuevos parametros

5 nuevos parametros 85.4 \ 11.8 25.0

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura.

**5 nuevos parametros: log(PGV), log(CAV), Frec. Central, Fuente Sismogénica y Duraciéon Movimiento Fuerte.

Como conclusién de la realizacion de este nuevo modelo, se puede decir que en general
los porcentajes de clasificacion correcta no son mayores. Aunque en el caso de RLM 17
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clases esta entre los tres mayores porcentajes, sigue teniendo un mejor desempeio el
que considera solo log(PGV).

6.3.2 Analisis error entre IMM modelo e IMM ONEMI

En esta seccion se analiza si existe alguna relacion entre el error asociado al modelo,
medido como IMM salida modelo — IMM ONEMI, y el valor de log(PGA) y log(PGV),
por separado. Esto se realiza mostrando en un mismo grafico lo siguiente: en el eje X
cada observacion del set de datos de prueba; en el eje Y el error; y, con una escala de
colores (colormap), el valor de log(PGA) y log(PGV).

Se realiza un anélisis para aquellos modelos que arrojaron mayor porcentaje de
clasificacion para cada uno de los métodos utilizados: RNA considerando 16 parametros,
RNA utilizando un parametro a la vez, RLM 17 clases, RLM 2 clases y RLM considerando
un parametro. Es decir se muestran y analizan cinco figuras.

En la Figura 76, Figura 77, Figura 78, Figura 79 y Figura 80 se observa que no se puede
concluir que exista relacion entre estos parametros instrumentales y el error que arroja
el modelo. Esto ya que al analizar los colores, que representan el valor de la variable en
cuestion, se encuentra una distribucion aleatoria para cada valor de error. Dicho de otra
forma, para un mismo valor del error existe una distribucion alta de valores de log(PGA)
0 log(PGV) segtn sea el caso.

107



Relacion Valor log(PGA) con [IMM modelo-IMM ONEMI] (Modelo RNA 16 parametros Caso 4)
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Relacion Valor log(PGV) con [IMM modelo-IMM ONEMI] (Modelo 16 parametros Caso 4)
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Figura 76: Gréafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y log(PGV) y error del modelo (abajo). Modelo de RNA que considera 16
variables predictoras.
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Relacion Valor log(PGA) con [IMM modelo-IMM ONEMI] (Modelo RNA PGA)
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Relacion Valor log(PGV) con [IMM modelo-IMM ONEMI] (Modelo RNA PGA)
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Figura 77: Gréafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y log(PGV) y error del modelo (abajo). RNA considerando log(PGA) como
variable predictora.
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Relacion Valor log(PGA) con [IMM modelo-IMM ONEMI] (Modelo RLM 17 Clases Caso 0)
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Relacion Valor log(PGV) con [IMM modelo-IMM ONEMI] (Modelo RLM 17 Clases Caso 0)
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Figura 78: Grafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y log(PGV) y error del modelo (abajo). Modelo RLM 17 Clases.
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Figura 79: Gréafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y log(PGV) y error del modelo (abajo). Modelo RLM 2 clases.
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Relacion Valor log(PGA) con [IMM modelo-IMM ONEMI] (Modelo RLM PGV)
°

=3 0
<
g ° ) s ™ —2 05
=
g ° e o o oo ® o0coe0 00 o e o o eso oo ®© 060 o o000 o o0 000 1 -1
O ®
% © © 000 00 0 00 0 00 00000 G0 O O ©@ 000 00 0000000 90 0000 00 00 O 00000 0 o 0 15
S
o o o0 o ° ® ® e o oo ° L ° —-1 2
(=]
£
= ° ° ° —-2 25
=
L | | | | 1 l 3 =
135 120 100 80 60 40 20 0
Observaciones
Relacion Valor log(PGV) con [IMM modelo-IMM ONEMI] (Modelo RLM PGV)
° -3 2
S
g ° e o o s ° —2 15
=
] ° o0 0 o z® ® eecee0 00 o e o o o0 o0 ® 000 ©¢ o000 o o0 o000 1 1
(@] L]
§ O © 000 00 0 00 0 00 00000 G0 O O ® 000 00 0000000 00 0000 00 00 O 00000 0 o 0 05
5
2 e o0 o ° ° o e o oo e ° ® —-1 0
o
£
= ° ° ° —-2 0.5
=
| | | | | | | e 5
135 120 100 80 60 40 20 0

Observaciones

Figura 80: Gréafico que muestra relacion entre log(PGA) y error del modelo (arriba), y log(PGV) y error del modelo (abajo). Modelo RLM con log(PGV) como
variable predictora.
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CAPITULO 7: COMENTARIOS Y CONCLUSIONES

El presente trabajo tiene como objetivo principal objetivar la Intensidad de Mercalli
Modificada (IMM) mediante el uso de parametros instrumentales. Esto se realiza
mediante el uso de dos métodos estadisticos distintos: Redes Neuronales Artificiales
(RNA) y Regresion Logistica Multinomial (RLM), ambos pertenecientes a la rama de
Inteligencia Artificial conocida como Aprendizaje Automéatico (AA). Por otro lado, se
utiliza el método estadistico Minimos Cuadrados Parciales (PLS) para resolver uno de
los objetivos especificos de este trabajo, que es identificar los pardmetros mas
influyentes en el valor de la escala de la IMM asignado luego de la ocurrencia de un
sismo; y como una alternativa para el calculo de la regresion lineal que utiliza el método
RLM.

Los parametros considerados son: PGA, PGV, Ia, SI, IJMA, CAV, cruces por cero,
frecuencia central, tipo de suelo, fuente sismogénica, duracion de fase fuerte, distancia al
hipocentro, profundidad hipocentro y espectro de desplazamiento, velocidad y
aceleracion para los periodos T=0.2 [s] y T=1 [s].

Como conclusiones principales, respondiendo a los objetivos de este trabajo, se tiene que
el método de RLM tiene un mejor desempefio que RNA, obteniendo un mayor
porcentaje de clasificacion correcta y/o considerando un margen de error de 1 grado
hacia el lado conservador (salidas del modelo mayor al valor informado por la ONEMI).

Con respecto a determinar qué variables son las mas influyentes en el valor de IMM, con
la ayuda de la realizacién de un loading plot mediante PLS, se obtiene que log(PGV),
log(PGA), log(Ia), log(SI) e IJMA son los parametros que mayor informaciéon aportan al
momento de explicar la varianza del set de datos utilizados. Ademas, se realizan modelos
en que solo se utiliza cada una de estas variables a la vez, con el fin de identificar si existe
entre las cinco una que sobresalga. Como resultado de estos modelos se determina que
log(PGV) tiene un desempeno levemente mejor que el resto.

A continuacion se enumeran conclusiones mas especificas del trabajo desarrollado y el
posterior analisis de los resultados obtenidos:

1. Dentro de los 16 parametros utilizados log(PGA), log(PGV), log(Ia), log(SI) e
IJMA son los que presentan alguna relacién con el valor de la escala de la
Intensidad de Mercalli Modificada (Graficos Anexo A), los demas parametros no
presentan relacidon o tendencia clara con la IMM. Esta relacion se traduce en un
mayor aporte de informacion a los modelos, cuestion que se refleja en loading
plot realizado mediante Minimos Cuadrados Parciales (PLS).

2. Debido a que no existe relacion de la mayoria de los pardmetros con IMM y
ademas, aquellos que si la presentan estdin muy correlacionados entre si, para los
modelos es dificil encontrar una regresion lineal que pueda relacionar las
variables independientes (parametros) con la variable dependiente (IMM). Y en
este trabajo los 2 métodos utilizados se basan en el calculo de una regresion lineal
para realizar la posterior clasificacion.
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3. Como se menciona en el punto 2, los parametros que tienen mas relacion con la

escala de Mercalli Modificada, a su vez son los que mas correlacion presentan
entre ellos. Por esto se decidi6 usar PLS como una opcion para el calculo de la
regresion lineal en RLM, ya que este método tiene un buen comportamiento
cuando las variables estdn muy correlacionadas entre si. El uso de PLS en RLM
arroja buenos resultados, ya que de las cuatro formas de utilizacion de RLM* en
dos de ellas el modelo seleccionado por tener mayor porcentaje de clasificaciéon lo
utiliza.

Considerando 17 clases

Considerando 5 clases

Considerando 2 clases

Considerando solo un parametro a la vez (log(PGA), log(PGV), log(Ia),
log(SI) e IJMA).

@b

. Para algunos de los parametros utilizados es mejor utilizar el valor del logaritmo
en base 10 de ellos, al usar el logaritmo de las variables existe una relacion méas
evidente entre estos y la Intensidad de Mercalli Modificada. En particular, las
variables para las cuales es conveniente usar el logaritmo de su valor son: PGA,
PGV, SI, Iay CAV.

. Existen algunos parametros que se pensaba tendrian mayor relevancia al
momento de encontrar una relacion con la IMM, pero que en la practica no se
observa, como la distancia al hipocentro, fuente sismogénica y duracién de la fase
fuerte.

. De los modelos generados mediante Redes Neuronales Artificiales considerando
16 parametros se tiene que los porcentajes de clasificacion correcta estan entre un
25-30% y entre un 49-55% los registros clasificados dentro del rango [0,1] (Tabla

67).

Tabla 67: Resumen porcentajes de clasificacion de registros (RNA 16 parametros)

o ! o .
Caso Segun | % registros clasificados /° registros /° LEI RS
; clasificados en el clasificados en el
Tipo de Suelo correctamente
rango [-1,1] rango [0,1]
0 25.5 80.5 49.7
2 31.0 81.0 54.8
3 26.7 75-0 43.4
4 30.7 84.3 52.1
Caso Extra 24.2 80.5 49.0

*Caso 0: todos los suelos, Caso 2: Solo suelo B, Caso 3: Solo suelo C, Caso 4: Todos los suelos menos roca dura, Caso
Extra: 5 pardmetros y todos los suelos.

7. En todos los modelos generados por RNA considerando 16 parametros (Caso o,

Caso 2, Caso 3, Caso 4 y Caso Extra) se observa un mal comportamiento en las
predicciones para aquellos valores informados por la ONEMI que indican que la
intensidad esta entre dos valores de la escala de IMM (Ej: II-III, IV-V, etc.). Lo
mas probable es que esto ocurra debido a que en el conjunto de pruebas son muy
pocos los registros que tienen un valor informado asociado de este estilo, sin
embargo el modelo predice para varios registros este tipo de valores como salida.
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10.

11.

A qué corresponde cada caso se menciona a continuacion:

Caso 0: Todos los tipos de suelo

Caso 2: Solo suelo tipo B

Caso 3: Solo suelo tipo C

Caso 4: Todos los tipos de suelo excluyendo roca dura (suelo tipo A)

Caso Extra: Todos los tipos de suelo pero considerando los 5 parametros que
aportan mas informacion de acuerdo al loading plot: 1og(PGA), log(PGV), log(SI),
log(Ia) e IJMA.

. Las regresiones generadas por el método de RNA, para todos los modelos, tienen

un comportamiento conservador para valores de la escala de IMM cercanos a III,
y no conservador para valores cercanos a V.

De los modelos generados mediante Regresion Logistica Multinomial
considerando 17 clases, en el cual cada clase corresponde a un solo valor de la
Intensidad de Mercalli Modificada (Clase 1=I, Clase 2=I-II, Clase 3=II,..., Clase
17=IX), se tiene que si bien los porcentajes de clasificacioén estan entre un 16-35%
(considerando solo la salida asociada a la mayor posibilidad), presentan mejores
porcentajes si se considera el rango de clasificacion [0,1]:

Caso 0: 53.5%
Caso 2: 40.5%
Caso 3: 41.3%
Caso 4: 57.5%
Caso Extra: 63.9%

AP

Los casos corresponden a los mismos descritos en la conclusién noy
El Caso Extra tiene un desempeno mayor claro respecto a los otros casos.

Todos los modelos obtenidos mediante Regresion Logistica Multinomial
considerando 17 clases realizan pocas predicciones en valores que no existen en el
conjunto de datos de prueba, en particular aquellos valores que se encuentran
entre dos intensidades de IMM.

Para los modelos generados mediante RLM considerando 5 clases, en el cual cada
clase se define como sigue:

Clase 1: I, I-IL, II, TI-IIT, 11 y ITI-IV
Clase 2: 1V, IV-V, V, V-VI

Clase 3: VI

Clase 4: VI-VII

Clase 5: > VII
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En general no se obtienen buenos resultados:

1. Diferencia de hasta 4 clases, es decir que si la prediccion clasifica un
registro como Clase 1 el registro podria corresponder a la Clase 5 segun el
valor informado por la ONEMI.

2. En cada uno de los modelos seleccionados por su mayor porcentaje de
clasificacion para cada uno de los 5 casos distintos (¥*) al menos las 2
primeras clases (Clase 1y Clase 2) se comportan de forma no conservadora

3. En algunos modelos existe gran dispersion en la prediccion de la Clase 5,
los registros predichos como Clase 5, en el peor de los casos, pertenecen a
registros asociados a cuatro clases distintas.

4. Los registros que deberian haber sido predichos como Clase 5, los modelos
arrojan salidas en todas las clases.

(*) Los casos corresponden a los mismos descritos en la conclusion n°y

12. Para ambos métodos utilizados (RNA y RLM) la mayor parte de los modelos que
presentan un mayor porcentaje de clasificacién son aquellos en que o bien se
calcula la media geométrica de los pardmetros o son eliminadas las variables de
acuerdo al loading plot.

13. Para ambos métodos (RNA y RLM) se obtienen mejores resultados si se
consideran los parametros por separado, en particular log(PGV). Ademaés, queda
claro que no existe un mejor desempeiio al ocupar los parametros que se ocupan
por separado (log(PGA), log(PGV), log(Ia), log(SI) e IJMA) todos juntos en un
solo modelo (Caso Extra).

14. Para los modelos realizados mediante RLM en que se consideran dos clases: IMM
<VelIMM > V (distinciéon hecha para separar aquellos registros asociados a IMM
en que el sismo no provoca dafio y aquellos en que si) en general se obtienen
buenos resultados. Para todos los casos (segun el tipo de suelo) el porcentaje es
mayor al 80%.

15. El hecho de hacer una distincion del tipo de suelo asociado al registro, para
ninguno de los dos métodos (RNA y RLM) implica un aumento en el porcentaje
de clasificacion. En particular en el caso de RL se observa que los porcentajes
mayores se obtienen al utilizar los datos considerando todos los suelos o todos los
suelos menos roca dura (Caso 0 y Caso 4 respectivamente, descritos en la
conclusion noy).

16. Analizando los modelos en que se considera solo un parametro a la vez, se tiene
que para Regresion Logistica, independiente del tipo de suelo considerado
(Casos), el modelo que utiliza el parametro log(PGV) es aquel que presenta un
mayor porcentaje de clasificacion. En el caso de los modelos realizados mediante
Redes Neuronales Artificiales cada caso tiene un parametro que mejor se ajusta
segun el tipo de suelo.
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Con respecto al tipo de datos con los que se trabaja:

17.

18.

Dentro de los registros de aceleraciones con los que se trabaja hay algunos que
pertenecen a distintos lugares dentro de una misma ciudad, por lo que las
aceleraciones, y en consecuencia, los parametros calculados a partir de este
registro varian dependiendo del lugar. Mientras que los valores informados por la
ONEMI son un valor por ciudad. En este trabajo se asocian estos valores
entregados por ciudad a los registros, independiente del lugar ubicado dentro de
la misma. Esto implica un error al querer generar una relacion entre diversos
parametros e IMM.

Se busca encontrar una relacion entre los parametros instrumentales y el valor de
la IMM. Esto se hace entrenando los métodos con los valores ya informados por la
ONEMI, por lo que si bien se busca objetivar la escala de IMM, los resultados
obtenidos estan basados en datos subjetivos.

Nuevos Resultados

19.

Con respecto al nuevo modelo generado, en el cual se considera una variable de
cada “grupo” observable en el loading plot, las cuales son: log(PGV), log(CAV),
fuente sismogénica, duracion fase fuerte y frecuencia central; se tiene que para el
caso de RNA y RLM 2 clases el modelo no destaca por sobre los realizados
anteriormente. En cuanto a RLM 17 clases, el modelo muestra un mejor
desempefio que la mayoria de los otros modelos (tercer porcentaje mayor correcto
de clasificacion). El hecho que no muestre mejores resultados, o levemente
mejores, puede desprenderse del mismo loading plot, ya que se ocupan variables,
que se concluye anteriormente, tienen un bajo aporte a la varianza del conjunto
de datos con el que se trabaja.

20.No es posible, con las herramientas que se tienen en este trabajo, encontrar una

relacion entre el error de cada uno de los modelos (diferencia entre el valor de
IMM salido del modelo e IMM informado por la ONEMI) y los parametros
instrumentales log(PGA) y log(PGV).
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CAPITULO 8: RECOMENDACIONES Y FUTURO TRABAJO

Recomendaciones

1.

Aumentar el conjunto de datos, si bien en este trabajo se utilizan registros de
eventos ocurridos entre los anos 2007 al 2015 y los registros de eventos
importantes de los afios 1985, 1995, 1997, 1999, 2001 y 2005, existen mas
registros dentro de este periodo de tiempo que no han sido procesados. Por lo que
es factible aumentar el set de datos.

Como se puede ver en la Figura 81, el nimero de datos que se tiene para
intensidades altas > VII es significativamente menor que para las intensidades <
VII, por lo que para generar un modelo que sea “confiable” en todos los valores de
la escala de IMM, se deberia poder aumentar los registros asociados a
intensidades mayores.
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Figura 81: Histograma Intensidad de Mercalli Modificada

2. Utilizar el método de Minimos Cuadrados Parciales como un método de

prediccion. Ademas de utilizarlo para encontrar las variables que mas
informacion aportan a la generacion de un modelo, también se puede ocupar para
generar un modelo predictivo.

A través de este método se encuentra una relaciéon (combinacién lineal) entre las

variables independientes y la variable dependiente, en este trabajo esta ultima
corresponde a IMM. De esta forma, se generaria una relaciéon de la forma:

IMM = by + b X, + by X, + - + by X, (8.1)

donde:
IMM: Intensidad de Mercalli Modificada (variable dependiente)
X;: Variables independientes o predictoras,coni =1,2,...,n
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b,: Intercepto de la regresion
b;: Coeficientes de regresion para las variables independientes, coni = 1,2, ...,n

Al igual que en otros métodos, se debe dividir el conjunto de datos total en un set
de entrenamiento y un set de prueba. Mediante el algoritmo NIPALS, que es el
que usa PLS, y utilizando el set de datos de entrenamiento se obtienen los
coeficientes b, y b; de la combinacién lineal mostrada en la Ecuacion 8.1. Luego,
para determinar el desempeiio, se generan salidas del modelo (valor IMM, lado
izquierdo Ecuacién 8.1) utilizando las variables independientes (X;) del set de
prueba y estos valores se comparan con el valor de IMM informado por la ONEMI
(set de prueba variable dependiente).

Futuro trabajo

3. Poder determinar si existe alguna relacion entre los valores de PGA y PGV
dependiendo del valor de la Intensidad de Mercalli Modificada. Es decir,
encontrar si por ejemplo, para las escalas menores existe mayor relacién con uno
de estos dos parametros, y para las escalas mayores con el otro, como se ha
establecido en otros trabajos [39].

Para esto se recomienda utilizar test de hipotesis estadisticos, como por ejemplo
el Test de Scheffé. Este test, a grandes rasgos, consiste en un método de
comparacion maultiple: se compara la media de distintos grupos con el fin de
encontrar atributos en comiun de ellos.

Otra opcién que se recomienda es utilizar 16gica difusa, la cual se puede utilizar
como un método individual o aplicarla como complemento a las Redes
Neuronales Artificiales. La l6gica difusa (fuzzy logic) es una extension de la ldgica
tradicional (booleana) donde la pertenencia a un grupo no es determinada por
una condicion estricta, es decir que existen “matices”. Por esto se podria ocupar
para resolver este punto, ya que quiza la relacion entre PGA-valores bajos de IMM
y PGV-valores altos de IMM no es estricta, puede ser que para determinar IMM se
pondere cada parametro (PGA y PGV) por un coeficiente, y que estos coeficientes
varien de acuerdo a que tan baja o alta es la escala de IMM.
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ANEXO A: HISTOGRAMA VARIABLE DEPENDIENTE Y DE
VARIABLES INDEPENDIENTES
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Figura A. 6: Histograma IJMA
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Histograma Espectro de Desplazamiento Direccion Horizontal
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Figura A. 16: Histograma Espectro de Desplazamiento Direccién Horizontal. Periodo T=0.2 [s].
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Figura A. 17: Histograma Espectro de Desplazamiento Direccion Horizontal. Periodo T=1 [s].
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Histograma Espectro de Velocidad Direccion Horizontal
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Figura A. 18: Histograma Espectro de Velocidad Direccién Horizontal. Periodo T=0.2 [s].
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Figura A. 19: Histograma Espectro de Velocidad Direccion Horizontal. Periodo T=1 [s].
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150 Histograma Espectro de Aceleracion Direccion Horizontal
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Figura A. 20: Histograma Espectro de Aceleracién Direccion Horizontal. Periodo T=0.2 [s].
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Figura A. 21: Histograma Espectro de Aceleracion Direccién Horizontal. Periodo T=1 [s].
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Figura A. 22: Histograma PGA Direccioén Vertical
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Figura A. 23: Histograma PGV Direccién Vertical
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Histograma Intensidad de Arias Direccion Vertical
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Figura A. 24: Histograma Intensidad de Arias Direccion Vertical
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Figura A. 25: Histograma Intensidad de Arias Direccion Vertical por partes.
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Figura A. 26: Histograma Velocidad Absoluta Acumulada Direccion Vertical
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Figura A. 27: Histograma CAV Direccidn Vertical por partes
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Figura A. 29: Histograma Cruces por Cero Direccién Vertical
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Figura A. 30: Histograma Frecuencia Central Direccién vertical
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Histograma Espectro de Desplazamiento Direccion Vertical
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Figura A. 31: Histograma Espectro de Desplazamiento Direccion Vertical. Periodo T=0.2 [s].
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Figura A. 32: Histograma Espectro de Desplazamiento Direccién Vertical. Periodo T=1 [s].
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Histograma Espectro de Velocidad Direccion Vertical
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Figura A. 33: Histograma Espectro de Velocidad Direccién Vertical. Periodo T=0.2 [s].
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Figura A. 34: Histograma Espectro de Velocidad Direccién Vertical. Periodo T=1 [s].
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Histograma Espectro de Aceleracion Direccion Vertical
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Figura A. 35: Histograma Espectro de Aceleracion Direccion Vertical. Periodo T=0.2 [s].
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Figura A. 36: Histograma Espectro de Aceleracion Direccién Vertical. Periodo T=1 [s].
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ANEXO B: RELACION ENTRE INTENSIDAD DE MERCALLI
MODIFICADA'Y CADA UNA DE LAS VARIABLES
INDEPENDIENTES
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ANEXO C: RELACION ENTRE LAS VARIABLES
INDEPENDIENTES
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10P3r<>funddad vs Espectro de Velocidad
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Figura C. 17:
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Cruces por Cero horizontal

Frecuencia Central horizontal

Figura C. 26: Relacion entre log(PGA) Vertical y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (¢c) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia
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Figura C. 32: Relacion entre log(PGV) Vertical y (a) Duracion Mov. Fuerte Horizontal, (b) Duracion Mov. Fuerte Vertical, (c) log(la) Horizontal, (d) log(la) Vertical



log m{CAV} horizontal

PGV vs Intensidad de Housner ?FG‘H' vs Intensidad Agencia Meteorologica de Japoén

Figura C. 33: Relacion entre log(PGV) Vertical y (a) log(Sl), (b) IIMA, (c) log(CAV) Horizontal, (d) log(CAV) Vertical.
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Integsidad de Arias Horizontal vs Intensidad de Arias Vertical . Intensidad de Arias vs Intensidad de Housner
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Figura C. 48: Relacion entre log(la) Horizontal y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (c) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia
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Espectro de Aceleracion [g]

Figura C. 55: Relacion entre log(Sl) y (a) Espectro de Aceleracién Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracién Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
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Cruces por Cero horizontal

Figura C. 56: Relacion entre log(Sl) y (a) Cruces por Cero Horizontal, (b) Cruces por Cero Vertical, (c) Frecuencia Central Horizontal, (d) Frecuencia Central
Vertical.
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Frecuencia Central vertical [1/s]
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Figura C. 62: Relacion entre log(CAV) Horizontal y (a) Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
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Espectro de Aceleracion [g]

Figura C. 63: Relacion entre log(CAV) Horizontal y (a) Espectro de Aceleracion Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracién Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro
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Figura C. 82: Relacion entre Espectro de Velocidad Vertical T=0.2 [s] y (a) Espectro de Aceleracién Horizontal T=1 [s], (b) Espectro de Aceleracién Vertical T=1
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Horizontal, (d) Frecuencia Central Vertical.

237



Sa horizontal [g] T=0.2 [s]

11(s]

Sa horizontal [g] T

Espectro de Velocidad vs Espectro de Aceleracion

10’
10° PR
s e NI e

3 R FY 2 e S 7 I A T

107 AR N Tty SR e e g
e
w3 «,;‘“.u e
KR L

10.2 - . DL t-l'.' p
10.3 1 ! !

102 102 10" 100 10

Sv vertical [cm/s] T=1 [s]
10° Espectro de Velocidad vs Espectro de Aceleracion
o b 'l
107" o .“‘:“ i
et
10'2 B
" A

) -, sk
10° :;."‘ ...:n . -
104 g ; :

1073 102 107" 10° 10"

Sv vertical [cm/s] T=1 [s]

10"

10°

Sa vertical [g] T=0.2 [s]

1073

10°°

0.3

0.25

=]
R Q
3 [N

Sa vertical [g] T=1 [s]

0.051

Espectro de Velocidad vs Espectro de Aceleracion

102 107!
Sv vertical [cm/s] T=1 [s]

10°

10"

Espectro de Velocidad vs Espectro de Aceleracion

i i

-

2 4
Sv vertical [cm/s] T=1 [s]

6
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Horizontal, (d) Frecuencia Central Vertical.
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Figura C. 87: Relacion entre Relacion entre Espectro de Aceleraciéon Horizontal T=0.2 [s] y (a) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (b) Espectro de
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247



Tipo de Suelo vs Duracidn Tipo de Suelo ve Duracidn Tipo de Suelo vs

Mov. Fuerte Mov. Fuerte Cruces por Cero
140 150 150
o ) D
w1201 — =
= 8 £
g oor E 00 T 100
. 1 1 & i : 1
-E o % } ' . E -
t 80F ! o H : ; e
() . 2 : . i : 8
< ’ : i ' !
s B0F i i 3 : ; : 5 .
g i i ' E 5 I . i g 50 ; _
3 l . = i #
c 40 : ] . Fad i :
o : % ‘ 3 i N
(] 2] = .
s 3 l ° |
a ! i ! :
0 : : : : 0 : : : : 0 :
A B C D E F A B C D E F A B C D E F
Tipo de Suelo Tipo de Suelo Tipo de Suelo
Tipo de Suelo vs Tipo de Suelo vs Tipo de Suelo vs
Cruces por Cero Frecuencia Central Frecuencia Central
140 T T T T 30 T T T T 50 T T T T
W .
120 = 0
E 3 25 1 Saf |
-4 = o
T 1007 o B
> = 20 ] g
Q * L i
S 80t < : g :
3 815 ; . 1 = '
| [ 1
8_ 60T @ N I 8 ag t ) . J
® o ' | : = ' :
8 i m 10 . 1 o '
407 : . 1 0 . = ! i
=~ : i = i : ! .
Q i : g 5 ] o 10t 1
20 r . 2 @
1 @ [T
' ! w ! ! i ! i
0 0 : 0 .
A B C D E F A B C D E F A B C D E F
Tipo de Suelo Tipo de Suelo Tipo de Suelo

Figura C. 95: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) Duraciéon Mov. Fuerte Horizontal, (b) Duracién Mov. Fuerte Vertical, (c) Cruces por Cero Horizontal, (d) Cruces
por Cero Vertical, (e) Frecuencia Central Horizontal, (f) Frecuencia Central Vertical.
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Figura C. 96: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) Espectro de Desplazamiento Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Desplazamiento Vertical T=0.2 [s], (c)
Espectro de Desplazamiento Horizontal T=1 [s], (d) Espectro de Desplazamiento Vertical T=1 [s].
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Figura C. 97: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) log(CAV) Horizontal, (b) log(CAV) Vertical, (c) Espectro de Velocidad Horizontal T=0.2 [s], (d) Espectro de
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Figura C. 98: Relacion entre Tipo de Suelo y (a) Espectro de Aceleracién Horizontal T=0.2 [s], (b) Espectro de Aceleracion Vertical T=0.2 [s], (c) Espectro de
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