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METODOLOGIA BASADA EN METAMODELOS PARA LA ESTIMACION
DEL RIESGO DE FORTIFICACIONES EN ESTRUCTURAS
SUBTERRANEAS POR SISMICIDAD INDUCIDA

El estudio de la sismicidad inducida y sus efectos en estructuras subterraneas requiere de
estudios complejos que permitan la toma de decisiones bajo altas condiciones de incertidum-
bre. Los estallidos de roca en tuneles en particular, pueden producir pérdidas considerables
por lo que es necesario que la fortificacion tenga un diseno apropiado. Para ello se pueden
emplear simulaciones numéricas con modelos sofisticados y con alto costo computacional.

Este trabajo propone una metodologia de analisis de riesgo y sensibilidad para el problema
de estallidos en roca. La metodologia consiste en tres modelos principales: un funcional de
amenaza, un modelo geomecanico de alta fidelidad y un modelo probabilistico con las incerti-
dumbres de las variables del problema. Dado que la solucién de las integrales probabilisticas
asociadas al riesgo y la sensibilidad requieren de una gran cantidad de andlisis, se propone el
uso de un metamodelo sustituto Kriging.

Este metamodelo entrega una relacion simplificada entre las entradas y salidas de un
proceso a partir de un entrenamiento con resultados previos. De esta forma, se permite la
generacién de una gran cantidad de escenarios usando los resultados de pocos andlisis de
modelos numéricos complejos, reduciendo la carga computacional. Para la compatibilizacion
del funcional de amenaza con la amenaza local se emplea inferencia Bayesiana que permite
integrar mediciones o datos empiricos de parametros que definen la amenaza con medidas de
desempeno en la infraestructura.

Se presenta un ejemplo de la implementacion de la metodologia. Los resultados indican
que el uso de esta metodologia reduce hasta 100 veces el tiempo computacional. El Model
Class Selection para escoger el funcional de amenaza permite equilibrar la precision y com-
plejidad de los funcionales de amenaza propuestos, y se puede comprender el problema de
sismicidad a partir de los parametros cuya incertidumbre controla el problema. Se espera
que esta metodologia pueda ampliarse para integrar todos los pardmetros que participan en
el problema e integrando diferentes medidas de desempeno para realizar andlisis de riesgo
integrales.
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Capitulo 1

Introduccion

Actividades como explotacién de gas, extraccion de energia geotérmica y mineria generan
sismicidad inducida, que puede derivar en pérdidas considerables tanto en la infraestructura
subterranea como en vidas humanas. Dentro de estos fenémenos se encuentran los estalli-
dos de roca, una liberacion sibita de energia de deformacién elastica en masas de roca bajo
condiciones de altos esfuerzos locales. El potencial de estos estallidos hace esencial disenar
apropiadamente las fortificaciones de estructuras subterraneas. Actualmente, el esfuerzo in-
ducido en la fortificacién se estima con base en la velocidad maxima de terreno Velocidad
mdzima de terreno (PGV)' y la Velocidad mdzima de particula (PPV)?. PGV se emplea para
estimar las cargas dinamicas inducidas en el macizo rocoso y PPV para definir umbrales de
datio en las diversas estructuras [1].

Alrededor del mundo, se ha desarrollado una variedad de estudios asociados a sismicidad
inducida y los potenciales riesgos que genera en estructuras subterraneas, al personal en te-
rreno o poblaciones aledanas al lugar. Algunos de los estudios mas relevantes sobre el tema se
han centrado en la definicion de modelos de fuente sismica y amenaza sismica [3-7], analisis
para determinar los pardmetros que gobiernan la sismicidad inducida como la velocidad mé-
xima de particula [2, 8, 9], estudios cuantitativos y modelamiento numérico del potencial de
estallidos de roca en minas de cobre en Chile [10-12], y modelacién numérica para el disefio
de la fortificacion [11, 13].

En el tema de riesgo sobre sismicidad inducida, el enfoque de muchos investigadores ha
sido seguir metodologias similares a las propuestas para sismicidad natural. Van Elk et al.
[14] emplearon muestreo con Monte Carlo para reproducir modelos de inyeccién de fluidos
para un periodo de retorno especifico; con estos modelos obtuvieron la probabilidad de dis-
tribucion de sismos inducidos, sus magnitudes y distancias, para crear un catdlogo. Bommer
et al. [15] usaron simulaciones estocéasticas para predecir magnitudes y distancias de sismos
inducidos que combinaron con predicciones de respuesta de sitio no-lineales para estimar el
riesgo de dano en edificios de la superficie.

I Pardmetro de intensidad sismica que corresponde a la velocidad méaxima que adquiere una onda en un
medio determinado. [1]

2 Parametro que corresponde a la velocidad méxima que adquiere una particula producto de evento de
sismicidad. [2]



Silva et al. [16] adaptaron el marco de andlisis de riesgo sismico del Centro de Investigacién
de Ingenieria Sismica del Pacifico (PEER) [17, 18] para generar un catalogo estocastico de
eventos de 100,000 anos sintéticos. Para conocer el dafio usaron curvas de fragilidad cono-
cidas y realizaron el andlisis de riesgo. Broccardo et al. [19] usaron un enfoque similar para
estudiar el riesgo de dano y pérdida de vidas debido a la cercania con un pozo geotérmico
previo a la perforacion, conjugando modelamiento numérico, datos empiricos y conocimiento
experto para generar escenarios sismicos teniendo como fuente el punto de inyeccion.

Estos estudios se han concentrado en el riesgo de dano en edificaciones que podrian ser
afectadas por los sismos producidos por inyecciones de fluidos, por lo que asocian el riesgo a
las pérdidas generadas en las estructuras en la superficie. El problema de estallidos en roca,
no obstante, se centra en los efectos que la sismicidad podria causar en los tiineles mineros.
[20-22].

Lin et al. [23] realizaron predicciones de cambios en el campo de esfuerzos en minas de
carbén con Kriging, una técnica de meta-modelos basada en aprendizaje de maquinas (ma-
chine learning). La identificacion de los pardmetros con mayor influencia, como el esfuerzo
principal horizontal y la resistencia de la roca, con el uso de Kriging llevd a predicciones de
esfuerzos con errores de 8.4 % en comparacion con mediciones en campo. Wu et al. [24] propu-
sieron la estimacién de estallidos de roca usando la teoria de Copula y el método de minimos
cuadrados con maquina de vector de apoyo (LSSVM) con datos medidos de esfuerzo maximo
tangencial, resistencia de compresion uniaxial, resistencia de tensién uniaxial, coeficiente de
esfuerzos, coeficiente de fragilidad de la roca e indice de energia eldstica. La investigacién en
este rubro demuestra que la mayor brecha en el entendimiento de estos problemas estd uni-
da a los modelos para representar la amenaza sismica y la ocurrencia de estallidos de roca [25].

En la Figura 1.1 se presenta un esquema del origen y causas de la sismicidad inducida,
destacando que tanto la sismicidad natural como la antropogénica generan sismicidad indu-
cida. Adicionalmente, entre sus principales consecuencias destacan el tiempo de aislaciéon que
deben someterse los trabajadores de una faena producto de eventos inducidos; el fenémeno
de airblast, en donde aire comprimido puede provocar eyecciones repentinas de fragmentos
de roca; y por ultimo los estallidos de roca (Rockburst). En la Figura 1.2.a se ilustra una
eyeccion de roca producto de un evento sismico inducido, el cual transfiere energia al ttunel
y puede provocar este tipo de consecuencias. Finalmente, en la Figura 1.2.b se ilustra un
evento de estallido tensional strain-burst que induce desplazamiento dinamicos sobre las pa-
redes del tinel. Es por lo anterior que es necesario estudiar el desempeno de estas estructuras
subterraneas, evaluando diferentes medidas de intensidad en los sectores criticos como son
paredes y techo.
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Figura 1.1: Sismicidad inducida en la mineria. [1]

Fractured rocks

Figura 1.2: (a) Eyeccién de roca producto de energia transferida de una
fuente sismica o debido a deformaciones violentas cercanas al tinel [1]. (b)
Estallido de tensién causado por la fuerza F' que actia sobre un volumen
de estallido situado en el suelo reforzado [1].

Se han desarrollado ecuaciones empiricas que predicen PGV y PPV en funcién de medi-
ciones de la magnitud local del evento, M|, distancia, R y parametros de la roca para definir
su comportamiento mecanico. Sin embargo, es necesario apoyar lo que entregan estas ecua-
ciones con un analisis fisico en software de alta fidelidad, lo cual trae consigo un alto costo
computacional. Surge entonces la necesidad de buscar alternativas, como modelos sustitutos
de prediccion, que puedan relacionar lo que indican las relaciones empiricas con los resultados
que entrega un software de alta fidelidad® pero reduciendo el costo computacional.

3 En este trabajo se le denomina software de alta fidelidad a un software de modelamiento capaz de modelar
satisfactoriamente un fenémeno fisico determinado, entregando como salidas, variables de interés.
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Este trabajo propone una metodologia de andlisis de riesgo para definir la probabilidad de
que el revestimiento de un tunel civil exceda un nivel de desempeno limite. El analisis permite
incorporar la incertidumbre asociada a la amenaza de sismicidad inducida. La metodologia
incluird el modelo geomecanico de alta fidelidad para simular estallidos de roca, el modelo
de la amenaza generada por dichos estallidos y un modelo probabilistico que considere la
incertidumbre asociada a la amenaza sismica. Posteriormente se evaluara la sensibilidad del
modelo a los pardmetros principales empleando indices de Sobol [26-29].

Para poder evaluar los problemas de riesgo y sensibilidad se empleara una simulacién de
Monte Carlo y para disminuir el nimero de muestras requeridas y volver eficiente el proceso
computacional se usara un metamodelo basado en Kriging [30-32]. Para lograr una compati-
bilidad con la sismicidad inducida local se empleard inferencia Bayesiana con un proceso de
Model Class Selection [33-35], para obtener el mismo pardmetro de salida que una ecuacién
empirica determinada, utilizando inicamente como entrada la magnitud M y distancia epi-
central R. En este caso, con los resultados de un software de modelamiento de alta fidelidad,
con un respaldo sismico local.

Para demostrar la utilidad de esta metodologia, que radica en realizar analisis de riesgo
sobre modelos fisicos, se presenta un ejemplo ilustrativo de un tunel civil sometido a la
amenaza de estallidos de roca, el cual se modela empleando el software comercial Plaxis 2D.
Los resultados muestran que la metodologia permite utilizar una medida de desempeiio que
entrega un software de alta fidelidad para realizar analisis de riesgo. Ademés reduce el costo
computacional de manera significativa gracias al metamodelo.

1.1. Hipédtesis

Se puede estimar la probabilidad de exceder un valor establecido de Velocidad mdzima
de terreno (PGV) mediante el uso de modelos fisicos de alta fidelidad que tomen en con-
sideracion excitaciones dindmicas compatibles con amenazas de microsismicidad inducida.
La probabilidad de excedencia puede ser estimada mediante simulaciones de Monte Carlo,
donde la carga computacional es reducida significativamente con la implementaciéon de un
modelo sustituto del tipo Kriging. La compatibilidad entre el software de alta fidelidad y la
amenaza de microsismicidad inducida, se puede realizar mediante la metodologia propuesta
y la calibracion de funcionales que relacionen magnitudes locales y distancias epicentrales
con los parametros requeridos por el software de alta fidelidad para definir la excitacion.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general consiste en proponer y validar una metodologia que permita realizar
analisis de riesgo asociado a sismicidad inducida en tuneles mediante el uso de modelos
geomecanicos fisicos de alta fidelidad.



1.2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos que se abordan en la presente tesis se describen a continuacion:

* Proponer un esquema general que permita realizar analisis de riesgo de sismicidad in-
ducida en estructuras tipo tuneles adoptando un modelo geomecanico de alta fidelidad.
A este esquema se le llamard modelo de riesgo.

* Proponer una metodologia numérica eficiente que permita reducir la carga computacio-
nal asociada al modelo de riesgo propuesto.

* Proponer una metodologia para calibrar el modelo de riesgo y hacerlo compatible con
la sismicidad inducida local.

* Validar e ilustrar la utilizacién del modelo de riesgo propuesto mediante un ejemplo.

1.3. Estructura de la tesis

El resto de la tesis esta organizado de la siguiente manera. En el Capitulo 2, se describe
la metodologia propuesta en este proyecto de investigaciéon mediante un esquema genérico y
luego en mayor detalle, explicando el desarrollo de cada uno de los pasos o etapas. Luego, el
Capitulo 3 describe tanto la estrategia computacional para estimar las integrales probabilis-
ticas, como el proceso de construccion del metamodelo sustituto Kriging global para agilizar
el proceso computacional que conlleva esta metodologia. El Capitulo 4 presenta en detalle
el proceso de optimizaciéon Bayesiana realizado en esta metodologia para compatibilizar los
resultados con sismicidad inducida local. En el Capitulo 5, se presenta un ejemplo ilustrativo
de un tunel civil, en donde se pone en practica la metodologia discutiendo los resultados ob-
tenidos en cada etapa. Finalmente, el tltimo capitulo resume las conclusiones de este trabajo
y proyecta los desafios que se deben estudiar en futuras investigaciones.



Capitulo 2

Metodologia propuesta para analisis
de riesgo por sismicidad inducida

La metodologia propuesta tiene como objetivo permitir la realizacion de andlisis de riesgo
para excavaciones subterraneas ante amenazas de sismicidad inducida. La metodologia se
centra en tres modelos principales: un modelo geomecanico de alta fidelidad, un modelo de
amenaza (denotado en este trabajo como funcional de amenaza), y un modelo probabilistico
de las incertidumbres asociadas al problema. Estos modelos son utilizados en conjunto para
realizar un analisis de riesgo que permita estimar la probabilidad de que el desempeno de la
estructura exceda cierto limite establecido. Adicionalmente, la metodologia permite realizar
un andlisis de sensibilidad global. De este modo se pueden identificar los parametros de los
modelos que tienen un impacto significativo en el desempeno de la estructura. La Figura 2.1
presenta un esquema general de la metodologia propuesta, donde los detalles mas relevantes
se discuten a continuacion.

Geomechanical Model

: Risk Assessment
H=1J(u,6,)+e8,) |

I

1

Hazard Function :
u=h(M;,R,6,) !
1

1 1 |
1 1 I
1 1 1
1 |
! : 4 6, : Model parameters H .\ pH>H, ):J]F (O)p(0)do
i M; : Local magnitude — O p — med i
1 . . 1 . : * ot 1 |
R : Epicentral distance 1 u: Physical characteristics 1 ]
: : ' required for the geomechanical ! : _J0 if H(O)<H,, !
6, : Model parameters 1 . o 1 1.(0) .

: h : 1 model to describe the excitation ! 1 otherwise |
f e e e : I e: Additive model error I | !

1 1 —
1 6, : Error model parameters | : =M, R 6, 6, 6] :
oC-I.-I--I--C---IZ-IZZZZI:oh | I
. 1 1
: Uncertainty Model : »(6)' Global Sensitivity |
1 : |
: Density Functions :-»: A’nalys.ls :

1 1

| p(M,), p(R), p(6,), p(8.).p6,) | | Sobol’s Indices .
1 1 1 |

Figura 2.1: Esquema genérico de la metodologia propuesta. (Elaboracién
propia)



El modelo geomecanico de alta fidelidad puede ser incorporado adoptando software comer-
ciales. Existen varias alternativas que son ampliamente utilizadas en la practica profesional
para problemas de excavaciones subterraneas. Estos software se basan en un modelamien-
to geomecanico determinista de alta fidelidad. Acd, es importante destacar que la palabra
determinista hace referencia a que no es posible incorporar incertidumbres o propiedades
aleatorias en el andlisis. Por otra parte, la denominacion de alta fidelidad hace referencia a la
posibilidad de analizar con precisién estructuras con geometrias complejas, con propiedades
no lineales y con excitaciones de diferente naturaleza. Estos software son basados en modelos
fisicos resueltos mediante técnicas aproximadas. Por ejemplo, FLAC utiliza diferencias finitas
[13], ROCSCIENCE y PLAXIS emplean elementos finitos mientras que EXAMINE utiliza
elementos de contorno [11]. También es importante destacar que estos modelos permiten
incorporar excitaciones sismicas (registros sismicos) con el fin de realizar andlisis tiempo-
historia.

En la presente metodologia, se propone utilizar un modelo geomecanico de alta fidelidad
excitado con registros sismicos. Acd, los registros utilizados como excitacion son normalizados
en base a sus valores maximos y luego escalados a un valor maximo especifico. Este factor
de escalamiento serd identificado como p,. Los desplazamientos sismicos fueron incorporados
como fuentes puntuales. Esto quiere decir que el registro sismico serd impuesto en un area de
suelo muy pequena y ubicada a una distancia pg de la estructura de interés. Finalmente, la
excitacion es controlada por dos pardmetros, uno de amplitud p, y otro de distancia p,. Para
simplificar la notacién, estos parametros que controlan la excitacion son incorporados en un
vector, tal que u = [p, p4]’. Una vez definida la excitacién u, se puede estudiar el desempe-
no de cualquier punto de la estructura en funcién de sus desplazamientos, deformaciones y
tensiones. El valor de los parametros de desempeno en los puntos de interés de la estructura
es denotado como H. En este sentido, el modelo geomecanico determinista es representado
por la relacion H = J(u, 8,). Donde 8, contiene los valores de las propiedades mecanicas del
suelo y de la estructura, de acuerdo al modelo constitutivo considerado para el andlisis.

Es importante notar que los parametros que controlan la excitacién (p, y pq) no estan
relacionados directamente con parametros de amenaza, e.g., magnitud de momento My, o dis-
tancia epicentral R. Es por esta razén que se hace necesaria la incorporacion de un funcional
de amenaza denotado como u = h(Mj, R, 0}). Este funcional h busca relacionar empirica-
mente My y R con u mediante la seleccion adecuada de los parametros 6. El proceso de
calibraciéon y de seleccién del funcional h serd abordado méas adelante en el Capitulo 4 y en el
ejemplo ilustrativo. Por el momento, se asume que el funcional de amenaza esta seleccionado
y calibrado. Bajo esta suposicion, la metodologia propuesta permite estimar un desempeno
determinista H a partir de una magnitud local M, y distancia epicentral R conocidas.



2.1. Analisis de Riesgo

Bajo la metodologia propuesta, el andlisis de riesgo surge como consecuencia de la pre-
sencia de incertidumbres en los parametros del modelo. Acé, se puede incorporar la incerti-
dumbre asociada a la magnitud local M, la distancia epicentral R, los parametros de ajuste
del funcional de amenaza 64, y las propiedades mecanicas 64 del problema a resolver. La
metodologia propuesta requiere que estas incertidumbres estén representadas por un modelo
probabilistico. En otras palabras, las incertidumbres de M}, R, 8}, y 64, deben ser modeladas
por medio de funciones de densidad de probabilidad. Para el caso de la magnitud local, existe
la Ley de recurrencia de Gutenberg-Richter, que a pesar de no estar directamente aplicada
para sismicidad inducida, posee correcciones para ser utilizadas con este fin [36]. Esta ley
de recurrencia establece una distribucién p(M) que depende principalmente de la tasa de
ocurrencia de sismos para una determinada region. Para la distancia epicentral en casos de
sismicidad inducida, no existe la certeza sobre donde se genera la liberacién de energia, por
lo cual, se propone asumir una distribucién uniforme p(R). Esta distribucién uniforme ha
sido utilizada para describir la distancia epicentral en otros trabajos de sismicidad inducida,
por ejemplo en [13]. Sin embargo, es posible encontrar estudios de riesgo sismico sobre edi-
ficaciones donde se emplean otras distribuciones para describir la distancia epicentral, por
ejemplo en [37-40]. En cualquier caso, la metodologia propuesta es compatible con cualquier
distribucién para R. Por otra parte, los pardmetros del modelo geomecénico 8, también es-
tan sujetos a incertidumbres, principalmente los parametros relacionados a las propiedades
estructurales del tinel o las propiedades del suelo.

Considerando los parametros del modelo constitutivo Hoek-Brown, existen trabajos pre-
vios que han logrado caracterizar funciones de densidad de probabilidad para describir el
moédulo de elasticidad del suelo [41-43], su relacién de Poisson [42, 43], y el peso unitario
[44, 45], s6lo por mencionar algunos. Hay que notar que esta descripciéon probabilistica de las
propiedades del suelo pueden variar dependiendo de la ley constitutiva que mejor represente
las condiciones del medio, por lo cual se recomienda realizar una caracterizacién experimen-
tal de la roca o suelo de interés, por ejemplo siguiendo procedimientos como los presentados
por [42, 46] para identificar p(8,). Por dltimo, también se pueden considerar las incertidum-
bres asociadas al proceso de calibracién del funcional de amenaza, i.e., incertidumbres en
la identificacién de 8. Estas incertidumbres, descritas por una distribucion p(6y), pueden
ser identificadas al aplicar un procedimiento de calibracién Bayesiano, el cual es descrito en
detalle en el Capitulo 4. Finalmente, todas las variables sujetas a incertidumbre pueden ser
agrupadas en un vector @ = [M}, R 6}, 0,4]", donde las incertidumbres son modeladas como
una funcién de densidad de probabilidad conjunta denotada como p(8).

El analisis de riesgo propuesto se basa en la estimacion de la probabilidad de exceder un
desempeno limite después de propagar las incertidumbres descritas por p(@). Matemética-
mente, esta probabilidad es expresada por la siguiente integral:

Pp = P(H; > Hyn,) = [ 1r(6)p(0)d6 (2.1)

aca, H; corresponde a la i-th entrada del vector de desempeno H, Hj;,,, corresponde a su
respectivo valor limite, ® corresponde al espacio donde se definen los parametros inciertos



0, mientras que Ir(0) corresponde a una funcién indicadora que toma un valor de uno si
H; > Hjjy,, y cero en cualquier otro caso. La técnica méas comun para resolver estas integrales
probabilisticas es mediante la adopcién de técnicas de simulacién estocasticas basadas en
simulaciones de Monte Carlo. Se conoce que estas técnicas de simulacién estocasticas pueden
generar una demanda computacional elevada ya que puede requerir hasta miles de evaluacio-
nes del modelo geomecanico de alta fidelidad. Para aliviar la carga computacional, se propone
adoptar una estrategia computacional basada en modelos sustitutos. Detalles sobre la imple-
mentaciéon computacional tanto de método de Monte Carlo como del modelo sustituto van a
ser presentados en el Capitulo 3.

2.2. Analisis de Sensibilidad Global

Posterior al analisis de riesgo, se puede implementar un andlisis de sensibilidad global.
Acd, se propone realizar un analisis basado en descomposicién de varianzas. Este andlisis se
basa en la descomposicién de la varianza de una variable de desempefio en contribuciones
individuales atribuidas a cada parametro del modelo @ y sus interacciones. Un procedimiento
comun para cuantificar esta sensibilidad de los parametros del modelo se denomina indices
de Sobol [27]. Este método es descrito a continuacién brevemente. Siguiendo la nomenclatura
utilizada anteriormente, H;(0) corresponde a la i-th variable de desemperio, la cual es funcién
del vector de parametros del modelo 8 y donde las incertidumbres estan representadas por
p(0). Luego, la media y la varianza de H; vienen definidas por:

i = /@ Hi(0)p(8)d6 (2.2)

Vi = /@ Hy(0)*p(60)d6 — 112 (2.3)

respectivamente.

Ahora, definamos 0,, € ©,, como el n-th parametro del modeloy 6.,, € ©_,, como el vector
que contiene el resto de los pardmetros del modelo (es decir, todos menos el pardmetro n).
Esta notacion se extiende para interacciones de mayor orden. Por ejemplo, 8,,,, € ©,,,,, es un
vector que contiene 8,, y 0,,, mientras que 0..,., € O, es un vector que contiene a todos
los pardmetros excepto 8,, y 6,,. Acd, la varianza de la variable de desempenio (V;) puede ser
descompuesta en contribuciones individuales provenientes de los parametros del modelo:

N N—-1 N
V; = ;Vn + 2_:1 Zl Vi + .. (2.4)

donde V,, y V,,,,, representan las contribuciones de 8,, y 8,,,,, sobre la varianza V; y donde N co-
rresponde al nimero total de parametros del modelo incorporados en 6. Estas contribuciones
vienen dadas por:

vV, = /@ n [ /@ 3 Hi(G)p(BNn)dONnr (6,,)d0,, (2.5)

2
nm ®~nm



Finalmente, los indices de Sobol son definidos como:

Sn:Ea Snmzvnm

Vi Vi

donde S,, corresponde a los indices de Sobol de primer orden (asociados a 6,,) y Sy, coO-

rresponde a los indices de segundo orden asociados a la interaccion de 6,, y 6,,. Acd hay

que notar que para identificar los indices de Sobol hay que resolver las integrales multidi-

mensionales presentadas en las Ecuaciones 2.5 y 2.6. El método mas comun es establecer la

solucion utilizando métodos de Monte Carlo. Sin embargo, el costo computacional es elevado,

motivando la adopcion de estrategias computacionales basadas en modelos sustitutos. Estas
estrategias se presentan a continuaciéon en el Capitulo 3.

(2.7)
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Capitulo 3

Estrategia Computacional

Una de las tareas mas desafiantes de la metodologia propuesta se relaciona con la solucién
de la integral para estimar la probabilidad de falla (Ecuacién 2.1) y las integrales requeridas
en el calculo de los indices de Sobol (Ecuaciones 2.5 y 2.6). El cdlculo analitico de estas
integrales es poco préactico (aparte de casos especiales y simples) y el calculo a través de la
integraciéon numérica estdndar (e.g., cuadratura de Gauss) es ineficiente para dimensiones
mayores a tres. Por lo tanto, una integral probabilistica de alta dimensién se resuelve comun-
mente mediante simulaciones estocasticas, correspondientes a una amplia clase de métodos
computacionales basados en muestreo, por ejemplo métodos de la familia de Monte Carlo.

3.1. Simulacion Estocastica basada en Métodos de Mon-
te Carlo

La probabilidad de falla (Ecuacién 2.1) es estimada numéricamente siguiendo el siguiente
procedimiento. El primer paso corresponde a la generacién de K muestras que sigan a p(0)
tales que {Oj, j =1,..., K}. El segundo paso consiste en evaluar el modelo geomecanico de
alta fidelidad utilizando cada muestra obtenida previamente, generando un conjunto de datos
denominado {I7(67),j = 1,..., K}. Finalmente, basado en el Teorema del Limite Central, el
método de Monte Carlo estima la integral probabilistica (Ecuacién 2.1) como:

: 1 & .
j=1

donde P corresponde a la aproximacion de Pr realizada por Monte Carlo, la cual es sim-
plemente el valor esperado del conjunto de datos generados. La precision de la estimacion de
Pr puede ser estimada por la siguiente expresion:

J 1 K 7))2
h HM)) (o X Tr(6))
Z L 10(67)

(3.2)

Ine =

donde 0y;¢ define el coeficiente de variacién del estimador Pr. En otras palabras, este valor
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representa las variaciones obtenidas si el procedimiento para estimar Pr es repetido un gran
numero de veces. Tenga en cuenta que d,/¢ tiende a cero si K tiende a infinito, lo que indica
que el método directo de Monte Carlo es un estimador no sesgado y convergente.

Dado que la metodologia requiere K evaluaciones del modelo geomecanico de alta fidelidad,
el costo computacional podria ser significativo. Sin embargo, la simulaciéon de Monte Carlo
presenta algunas ventajas: (1) es un método no sesgado y convergente, (2) es posible controlar
la precision a través del nimero de muestras, (3) el ndmero de variables inciertas no afecta
la precisién y (4) no impone restricciones en la complejidad del modelo geomecanico o en
las distribuciones de probabilidad asociadas a los parametros inciertos del modelo. También
se pueden aplicar otras técnicas para resolver la integral probabilistica, e.g., aproximaciones
asintoticas y analiticas. Desafortunadamente, estos métodos solo brindan una aproximacion
a la integral probabilistica asumiendo que el integrando se comporta como una distribucion
Gaussiana. En este caso, no se puede establecer directamente ninguna medida de la precisién
de esa aproximacion. Ademas, estos métodos requieren la estimaciéon del maximo integrando
y la evaluacion de su Hessiano. Hay que notar que la identificacién de estas cantidades podria
ser un desafio para los sistemas con una gran cantidad de variables inciertas.

El desafio final de los métodos de muestreo de Monte Carlo es disminuir el tiempo compu-
tacional requerido en la solucién de la Ecuacién 2.1. Este problema podria abordarse dis-
minuyendo el nimero de muestras utilizadas en la simulacién de Monte Carlo (ntimero de
muestras usado en la Ecuacién 3.1) o disminuyendo el tiempo computacional involucrado
en la evaluacion de las muestras en el modelo geomecanico de alta fidelidad. Para aliviar
esta carga computacional, se adopta un modelo sustituto computacionalmente eficiente pa-
ra J(u, 8,). En particular, emplea un metamodelo Kriging que es descrito en la siguiente
seccion.

3.2. Metamodelo basado en Kriging

El modelo sustituto Kriging provee una relacion simplificada entra las entradas y salidas
de un proceso (por ejemplo un modelo costoso computacionalmente) mediante el uso de la
informacion existente en una base de datos proveniente del mismo proceso. En este proce-
dimiento la base de datos estd conformada por n; pares de entrada-salida y es usualmente
llamada puntos de soporte. Aci, las entradas corresponden a u y 8,4, mientras que la salida
corresponde al desempeno J(u,,). Formalmente, se puede denotar los puntos de soporte
como el set de pares {(u”, 05) — J(u*, 9’;) :k =1,...,n,}. La generacion de estos puntos de
soporte se conoce formalmente como DoE (Design of Experiments) y una de las aproximacio-
nes mas comunes es utilizar un space-filling algorithm en el rango de las variables de entrada,
por ejemplo utilizando un Latin Hyper Cube Sampling. Luego, esos parametros de entrada
son evaluados en funciéon J(u, 8,) para estimar las respectivas salidas. La estructura princi-
pal de un Kriging se basa en un vector de funciones base y una funciéon de autocorrelacion,
donde las estructuras mas comunes corresponden a un Full Cuadratic Basis y una Generali-
zed Fxponential Correlation, respectivamente. Finalmente, el Kriging permite representar el
proceso definido por J(u, 8,) a través de la media de un proceso Gaussiano, denotado acé co-
mo J(u, 8,). Més detalles sobre la implementacién del Kriging pueden ser consultados en [47].
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Este metamodelo Kriging, puede aproximar funciones muy complejas a través de la sin-
tonizacién de los parametros de la funciéon de autocorrelacion. Tipicamente, a este proceso
se le conoce como entrenamiento y es realizado mediante una optimizaciéon basada en un
Mazimum Likelihood Estimation (detalles pueden encontrarse en [47]). La precisiéon de este
entrenamiento puede evaluarse considerando una estrategia de validacién cruzada leave-one-
out [48]. Después de ser entrenado, el metamodelo Kriging permite estimar el desempeno
del modelo geomecanico ante nuevas entradas u y 6, a un costo computacional bajo. En
ese sentido, el costo computacional principal se centra en la generacion de los puntos de
soporte, donde hay que evaluar el modelo geomecanico de alta fidelidad ny veces. Basandose
en implementaciones realizadas en otros trabajos, se puede decir que la cantidad de puntos
de soporte requeridos se encuentra en el orden de unos cuantos cientos de evaluaciones del
modelo de alta fidelidad. En este punto, el metamodelo J(u, 8,) puede ser usado para esti-
mar la probabilidad de excedencia presentada en la Ecuacién 3.1. La Figura 3.1 presenta un
esquema donde se ilustra el funcionamiento del modelo sustituto en el esquema de analisis
de riesgo propuesto. Notar que en la Ecuacién 3.1 es requerido un total de K evaluaciones
que usualmente se encuentran en el orden de unos cuantos miles de evaluaciones. Si la Ecua-
cién 3.1 es evaluada utilizando el modelo geomecanico del alta fidelidad J(u, 8,) en vez del
metamodelo J (u,8,), se estarfa incurriendo en un gasto computacional adicional. En otras
palabras, la ventaja computacional surge principalmente por asumir que las evaluaciones de
J(u, 8,) requeridas por el método de Monte Carlo son mayores a las requeridas por la gene-
racion de los puntos de soporte del metamodelo.

1 1
1 1
1 1
: High Fidelity Model :
1 H=J(u, 0g) 1
1 1

Kriging Model 1
- 1
H=J(u,6,) 1

1

1

Kriging Training

Latin hyper cube Sampling
uk- gk

!

High Fidelity Model
H=J(u,6,)

| I |

Performance
J(uk, 6%

Figura 3.1: Esquema genérico del modelo sustituto: Kriging global.
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Capitulo 4

Compatibilidad funcional con
sismicidad inducida local

En este capitulo se abordara la metodologia propuesta para seleccionar el funcional de
amenaza h(Mp, R,0p) y su sintonizacion tal que se puede lograr una compatibilidad con
la microsismicidad de una zona especifica. La sintonizacién de este funcional se realiza me-
diante una inferencia Bayesiana. Este procedimiento se basa en la aplicacion del teorema de
Bayes utilizando un conjunto de observaciones de las entradas y salidas del sistema que se
desea sintonizar. En particular, las entradas del sistema a sintonizar corresponden a My y R
(por simplicidad, denotadas ahora como z = [M, R]), mientras que la salida corresponde a H.

Haciendo referencia a la Figura 2.1, se puede decir que el sistema que se desea sintonizar
toma las entradas My, y R, las evaltia en h(My, R, 85,) para obtener u y posteriormente usarlo
en el metamodelo J (u,8,) para estimar un desempefio de la estructura subterrdnea H. Por
simplicidad, esta relacién entre la entrada z y la salida H se denotard como G(8y,z), esta
definicién se ilustra en la Figura 4.1. El proceso de sintonizacién puede ser entendido entonces
como la seleccién de 8y, tal que la respuesta G(6y,2z) se asemeje a las observaciones. Bajo
el esquema Bayesiano, @, debe ser caracterizado por funciones de densidad de probabilidad.
Acd, el conocimiento inicial de @y (definido por un prior distribution) es actualizado (pos-
terior distribution) condicionado a los datos de las observaciones de las entradas y salidas.
Adicionalmente, este esquema permite la seleccién de modelos (seleccién de h(M, R, 04)
entre diferentes funcionales) con un criterio de modelo parsimoénico, es decir, balanceando
precision y complejidad. A continuacién, el método de sintonizacion Bayesiana y la seleccién
de modelos son presentados.
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4.1. Inferencia Bayesiana

———————————————————————————————————

|

:

M ] F— G Hmical Model H
—> Hazard Function |, Y | eon:i ;nlc; o L

R ' ' u=h(M_,RE) > =J(u.6) —

_:_>: | | 6, Nominal Values Lo
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: 2=[M; R] :

| |

___________________________________

Figura 4.1: Esquema ilustrativo de los funcionales de amenaza en conjunto
con el modelo geomecénico sustituto.

El esquema trabaja con dos entradas My y R pero tiene la potencialidad de trabajar con
N; salidas, tal que G(0p,z) € RV y z € R?. El esquema Bayesiano requiere la incorporaciéon
de un error de prediccién, dado por:

g=G(0,z)+e (4.1)

donde e € RYs representa un error de prediccién aditivo modelado por una distribucién
Gaussiana de media cero y matriz de covarianza ¥ € R¥7*¥s_ De esta forma, g € R/ viene
representada por la siguiente funcion de densidad de probabilidad:

p(g]0r. 2) = M oso{ [~ GO E e~ GO} 42

donde 6; es un vector de parametros aumentados que contiene @y, y las entradas de la matriz
de covarianza del error ¥. Hay que destacar que se estd asumiendo un funcional h(Mp, R, 8},)
preestablecido y por lo tanto (_}(Bh, z) también se encuentra preestablecido, y donde la in-
tencion es sintonizar los parametros @p,.

Ahora se asume que se tiene M observaciones de la salida {g; : ¢ = 1,..., M} y sus
respectivas entradas {z; : i = 1,..., M'}. Estos sets de observaciones en la entrada y salida

se denotardn como Z = [Z1,...,Zy] y G = &, ..., &y], respectivamente. De esta manera, la
probabilidad de tener las observaciones G asumiendo independencia entre ellas es:

M
p(Gl0:,Z) = [] p(&.10¢2.) (4.3)
m=1
donde

1 1 _ _
5 104, 2m) = ————expl | —=(&,, — G(On, ) (&, — G(On,2m 4.4
Pl 20) = e p{ |- 5@~ GO 2) =~ GO 2|} (1)
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Ahora, si describimos nuestro conocimiento inicial de @} por medio de una distribucion
p(0p,) entonces podemos aplicar el teorema de Bayes para identificar la distribucién de @y,
condicionada al set de observaciones {Z, G}:

p(GIO:, Z)p(6:)
/'p(G|64, Z)p(6:)db,

p(6:|Z,G) = (4.5)

donde p(8y|Z, G) corresponde a la distribucién actualizada de 8, condicionada a las obser-
vaciones.

En la mayoria de los casos, encontrar una representacion precisa del posterior es dificil
principalmente por la alta dimensionalidad de 6;. Para solventar esta situacion, es comun
estudiar el el posterior mediante estimadores puntuales, los cuales entregan informacion del
valor 6; mas representativo del posterior. El Mazimum Likelihood Estimate (MLE) [49] es un
ejemplo tipico de estos estimadores en donde solo se busca maximizar la funcion de likelihood:

OMLE — arg max(In p(G|@y, Z)] (4.6)

Este estimador no considera la informacion previa de 6 introducida en el prior p(6y).
De esta manera, la introduccién del prior lleva a la siguiente expresion conocida como el
estimador Mazimum a Posteriori (MAP) [50]:

024 — arg maxIn (p(G|0,, Z)p(6,))] (4.7)

Bajo la suposicién de que la funcién likelihood es punteada, el estimador MAP puede
ofrecer una aproximacion adecuada para la distribucion posterior. Esto puede ser alcanzado
adoptando un método asintético de Laplace [51], el cual estima p(8|Z, G) como una dis-
tribucién Gaussiana centrada en 04" y con una matriz de covarianza igual al inverso del
Hessiano —Vg, Ve, In (p(G|60;, Z)p(6y)) evaluado en M4 [52]. Finalmente, la distribucién
p(0t|Z, C) describe la incertidumbre de 6; asociada al proceso de sintonizacion. Hay que
recordar que @; contiene los parametros 0 que utiliza el funcional de amenaza pero tam-
bién contiene los parametros actualizados de la covarianza del error aditivo impuesto. Esta
p(0t|2, G) entonces puede utilizarse en el esquema presentado en la Figura 2.1 para propagar
estas incertidumbres en el analisis de riesgo.

En este capitulo se ha presentado el esquema para poder sintonizar los parametros 8y, de
un funcional de amenaza h(M}, R, 8) preestablecido baséndose en observaciones de My, Ry
algin desempeno H del sistema geomecanico. En ese sentido quedan dos preguntas abiertas,
la primera en relaciéon a la disponibilidad y factibilidad de obtener observaciones y la segun-
da en relacion a la seleccién del funcional h(My, R, 8)) que se debe utilizar para realizar la
sintonizacién. Respecto a la disponibilidad de observaciones, se puede optar por la toma de
datos in-situ de una excavacién. Si se disponen de recursos de medicién (principalmente una
red de sismdémetros ubicados en el sitio de la excavacién), existe la factibilidad de identificar
experimentalmente la magnitud local M}, y la distancia epicentral R producto de tronaduras.
Esta identificacion de My y R se han realizado en otros trabajos y los detalles pueden ser
encontrados en [5, 53].
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Adicionalmente, si se tiene instrumentacién en la estructura subterranea, también es po-
sible la identificacién del Peak Ground Velocity (PGV') en algin punto de la estructura y
ese PGV puede utilizarse como la métrica de desempenio del sistema geomecanico H. Se
recomienda referirse a los trabajos [54, 55| donde han logrado identificar PGV en estructuras
subterraneas producto de microsismicidad inducida. A pesar que estos arreglos de instrumen-
tacion son comunes, el acceso publico a los datos es sumamente restringido. Por otra parte, si
no existe la posibilidad de obtener observaciones experimentales in-situ, existe una alternati-
va para generar los datos de observacion requeridos por la metodologia Bayesiana propuesta.
Acd la idea es generar los datos de My, Ry PGV a partir de relaciones empiricas descritas en
la literatura, por ejemplo las relaciones presentadas en [20-22]. Mas detalles serdn ofrecidos
en el Capitulo 5 junto al ejemplo ilustrativo de la aplicacion de esta metodologia. En relacion
a la segunda pregunta planteada sobre la seleccion de un funcional de amenaza adecuado, los
detalles se presentan a continuacion.

4.2. Model Class Selection

Consideremos que se tiene un set de D candidatos de funcionales de amenaza, este set
es denominado Y, .#,. Cada funcional corresponde a un modelo h(My, R, ;) diferente y
con parametros @), diferentes. Para realizar la diferenciacion entre los distintos funcionales
de amenaza dentro del set se incluye un super indice, tal que h®*(My, R, 8y) corresponde al
modelo .Z; y 0, a sus respectivos parametros. Basados en las observaciones {Z, G} descri-
tas en la seccion anterior, se puede aplicar el teorema discreto de Bayes para actualizar la

probabilidad de cada modelo .Z:

P(M,\Z,G) = DP(G|ZA’f//5)P(///5) (4.8)
Zs:l P(G’ZM%S)P(%S)

donde P(G\Z, M) corresponde al denominador de la Ecuacién 4.5 si se utiliza el modelo
M para realizar el proceso de sintonizacién (también conocido como Evidencia), mientras
que P(s) corresponde a la probabilidad inicial que creemos tiene el modelo .Z; de ser el
adecuado. Si no se posee mayor informacion para P(.), se puede asumir una distribucién
uniforme, lo que indica el mismo valor de P(.#;) para todos los modelos, simplificando la
Ecuacién 4.8 ya que P(#;) en el numerador y el denominador se cancelan.

El aspecto mas desafiante acd corresponde a la estimacion de la evidencia P(G]Z, M)
para cada modelo .#,. Para este fin, se puede utilizar la aproximacién asintotica de Laplace
tal que:

(G6;, Z, A)p(8;]4,)
et (VY Inp(G165, 2..)p(6].4,))|

P(G|Z,.4,) = (2m)"/? (4.9)

s_gpMAP
05=6!
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donde ng4 corresponde a la cantidad de pardmetros que maneja el modelo .Z;, es decir, la
dimensién del vector 6. Por otra parte, p(G|05,Z, .4,) y p(6;|.4,) tienen la misma defini-
cién que p(G|6s, Z) v p(6y) presentadas en el Capitulo 4.1 pero indicando explicitamente que
estan aplicadas sobre el funcional de amenaza identificado como .#,. En resumen, el procedi-
miento descrito en el Capitulo 4.1 se debe repetir para cada funcional de amenaza propuesto
en el set de modelos para luego computar la probabilidad actualizada descrita en la Ecuacion
4.8. Hay que mencionar, que el modelo que resulte con la mayor probabilidad actualizada
sera el modelo seleccionado como funcional de amenaza. La seleccién de modelos bajo este
procedimiento, garantiza la seleccién del funcional cumpliendo con la razén de Ockham. En
otras palabras, se garantiza la selecciéon de un funcional que balancee el grado de ajuste y la
complejidad. Mayores detalles se ofrecen en [52].

A continuacién se presenta un ejemplo ilustrativo para implementar la metodologia com-
pleta.
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Capitulo 5

Ejemplo ilustrativo

La implementacion de la metodologia propuesta para el andlisis de riesgo se ilustra en
esta seccion para el caso de un tunel tipo herradura ubicado a 30 m de profundidad. Esta
configuracion puede ser considerada representativa de tineles someros (e.g., transporte, dre-
naje) [56, 57]. Se cre6 un modelo bidimensional en el software Plaxis, en donde la Figura
5.1, presenta un esquema general con la descripcion de la geometria del tinel. La geologia
considerada corresponde a una roca Andesita por lo que se seleccioné un modelo constitutivo
elasto-plastico Hoek-Brown. Los parametros principales son la resistencia a la compresion
uniaxial de 125 MPa, el médulo de Young de 40.817 GPa, médulo de Poisson de 0.22, un
indice de resistencia geoldgica igual a 75 y un peso unitario de 27.6 ton/m? [11]. Las constan-
tes del material son el parametro de roca intacta igual a 6, un factor de perturbacion igual a
cero, constantes no lineales de 2.457 y 0.062, y un coeficiente de ruptura de 0.501. Adicional-
mente, se considera que el recubrimiento del tinel es de hormigén proyectado de 35 mm de
espesor, modelado como un material eldstico con un médulo de elasticidad igual a 17 GPa [13].

Excitation: Performance: PGV observed
Displacement
with magnitude O,

Ground: Andesite

Figura 5.1: Esquema ilustrativo del tinel modelado en PLAXIS.
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Para simular la excitaciéon proveniente de una explosion, se impone un desplazamiento di-
namico horizontal y vertical sobre un punto ubicado a una distancia p,; de la pared del ttunel
(ver Figura 5.1 como referencia). El desplazamiento dindmico es presentado en la Figura 5.2,
correspondiendo a una superposicion de senales sinusoidales con frecuencias entre 1 y 300 Hz,
i.e., 339 sin(2mit). El valor méximo de la excitacién estd normalizado para que sea igual a
uno, mientras que un factor de escalamiento p, es introducido para controlar la amplitud del
registro. Este desplazamiento introduce una excitaciéon de amplio espectro consistente con el
comportamiento esperado de una excitacion impulsiva. Estas excitaciones han sido utilizadas

para modelar situaciones de excitacién similares, por ejemplo [13].

Displacement x P,

_02 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Time [s]

Figura 5.2: Excitaciéon utilizada en el modelo de PLAXIS. Superposicion de
senos entre 1 y 300 Hz.

Respecto al desempenio del tunel, se selecciona la variable de interés como el PGV en el
techo de la excavacién (ver Figura 5.1 como referencia). Se usa esta métrica de desempernio ya
que los esfuerzos para el disenio de fortificaciones dependen de este valor [1]. Finalmente, este
modelo en PLAXIS corresponde al modelo de alta fidelidad denotado en el Capitulo 2 como
H = J(u,6,), donde la excitacién corresponde a u = [p, pa, €l desempeilo corresponde a
H = PGV y donde las propiedades del suelo estdn contenidas en el vector 6.

El rango de estudio, considera una M, entre 2.31 y 3.15, junto a una distancia epicentral
R que va entre los 7.5m y los 20m. Estos valores se definieron con base en el potencial que
tienen estas magnitudes de provocar rupturas de cortante en estallidos. Aunque estos valores
no ocurren con tanta frecuencia, no son los mayores que se han presentado pues algunos
eventos sismicos en el Teniente han alcanzado valores de M, de 3.2 a 4 [1, 10, 11, 13].
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5.1. Implementaciéon del Metamodelo Kriging

Una vez que se tiene el modelo geomecanico de alta fidelidad, se procede a entrenar el
modelo sustituto tipo Kriging. El primer paso en el entrenamiento es la generacién de la
base de datos (puntos de soporte) con los pares entrada-salida del sistema de interés. En el
Capitulo 3.2. se menciona que las entradas corresponden a u 'y 64. Sin embargo, para efecto
de este ejemplo ilustrativo se va a considerar como entrada sélo a u, mientras que 8, va a
tomar valores invariantes iguales a los nominales descritos previamente. Siguiendo el esquema
de entrenamiento de la Figura 3.1, hay que generar n; muestras para la entrada u y luego
evaluar esas entradas en el modelo de alta fidelidad J(u,8,) para identificar la respectiva
salida, que en este caso corresponde al PGV'.

Para generar las muestras de u se decide utilizar un Latin Hyper cube Sampling (LHS)
sobre el dominio de interés p, € [0.01,0.03]m y pg € [7.5,20.0Jm. Se conoce que estos me-
tamodelos pierden precisiéon cuando son evaluados cerca de los bordes del dominio utilizado
para generar los puntos de soporte. Para evitar este problema, se decide agregar puntos de
soporte adicionales uniformemente distribuidos en el borde de un dominio 20 % mayor al
mencionado, i.e., en un dominio definido por p, € [0.008,0.032]m y py € [6.25,21.25]m. De
esta manera, se espera tener alta precision incluso evaluando el metamodelo en el contorno
del dominio de interés. Estas ideas de muestreo son ilustradas en la Figura 5.3. Acd,las lineas
rojas punteadas corresponden al contorno del dominio de interés, el cual es usado por el LHS
para generar las muestras identificadas en circulos rojos (20 muestras). Por otra parte, las
lineas negras punteadas corresponden al contorno del dominio extendido y donde los circulos
negros corresponden a las muestras agregadas uniformemente en este contorno (8 muestras).
Finalmente, tanto los circulos rojos como los negros son evaluados en el modelo geomecanico
de alta fidelidad para generar los puntos de soporte para el metamodelo.
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Figura 5.3: Representacion grafica del dominio de interés y el dominio ex-
tendido. 20 muestras (circulos rojos) son generadas con el LHC en dominio
de interés y 8 muestras (circulos negros) son colocadas uniformemente en el
borde del dominio extendido.
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Tabla 5.1: Errores de la validacién cruzada con leave-one-out para diferente
nimero de puntos de soporte. Error presentado corresponde al promedio y
desviacion estandar del error de validacion cruzada para todos los puntos
de soporte (los que estan en el dominio de interés y los que estan en el borde
del dominio extendido).

Interest Extended  Error  Error Std.

Domain Domain Mean  Deviation

(Samples)  (Samples)  [%] [ %]
4 9.03 1.27

10 8 4.45 0.60
12 2.28 0.42

4 3.87 0.29

20 8 2.32 0.38
12 1.54 0.15

4 2.02 0.42

30 8 1.61 0.09

12 1.16 0.09

La precision del metamodelo es evaluada empleando una validacién cruzada Leave-One-
Out. Acd, diferentes cantidades de puntos de soporte son estudiadas, incluyendo diferente
cantidad de puntos de soporte en el dominio de interés y en el contorno del dominio extendi-
do. La Tabla 5.1 presenta los resultados de la validaciéon cruzada tomando en consideracion
todos los puntos de soporte, tanto los que estan en el dominio de interés como los que estan en
el contorno del dominio extendido. La primera observacion importante es que a medida que
aumenta la cantidad de puntos de soporte, ya sea en el contorno del dominio extendido como
en el dominio de interés, se disminuye tanto el error de validacion cruzada promedio como su
desviacion estandar. En este caso, el mayor error (cercano al 9+1.27 %) corresponde a tener
10 muestras dentro del dominio de interés y 4 muestras en el borde del dominio extendido.
Por otra parte, el menor error (cercano al 1.16+0.09 %) es encontrado para 30 muestras en
el dominio de interés y 12 muestras en el contorno del dominio extendido.
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Hay que mencionar que los errores presentados en la Tabla 5.1 estan sobre estimados para
efectos practicos. En este caso, el error de validacion cruzada de los puntos de soporte que se
encuentran en el contorno del dominio extendido son elevados y eso hace aumentar los errores
promedios. Esto queda evidenciado en la Tabla 5.2 donde se presentan los errores promedios
y las desviaciones estandar de los puntos de soporte que solamente se encuentran dentro del
dominio de interés. Es decir, excluyendo los puntos de soporte en el contorno del dominio
extendido al momento de realizar la validacién cruzada. Aca, se puede observar que el maximo
error es de 1.04 %, correspondiendo al caso en el cual se tiene la menor cantidad de puntos
de soporte (10 dentro del dominio de interés y 4 en el contorno del dominio extendido). Este
error es incluso menor al minimo error encontrado en la Tabla 5.1 (1.16 % con 30 puntos de
soporte en el dominio de interés y 12 en el contorno del dominio extendido). De este andlisis,
se revela la importancia de definir un dominio de interés y un dominio extendido para generar
los puntos de soporte y asi, solamente realizar la validacién cruzada y el uso del metamodelo
en el dominio de interés.

Tabla 5.2: Errores de la validacién cruzada con leave-one-out para diferente
nimero de puntos de soporte. Error presentado corresponde al promedio y
desviacion estandar del error de validacién cruzada exclusivamente para los
puntos de soporte que estan en el dominio de interés.

Interest Extended Error  Error Std.

Domain Domain Mean  Deviation

(Samples)  (Samples) [ %] [ %]
4 1.04 0.64

10 8 0.74 0.46
12 0.44 0.36

4 0.28 0.19

20 8 0.26 0.15
12 0.13 0.02

4 0.16 0.05

30 8 0.16 0.11

12 0.07 0.02

Dado los resultados de la validacion cruzada presentados en la Tabla 5.2, se seleccionara
el metamodelo con 10 puntos de soporte en el dominio de interés y 4 puntos de soporte en
el contorno del dominio extendido. La Figura 5.4, presenta una comparacion de los puntos
de soporte con la prediccion del metamodelo para todo el dominio de interés. Cabe destacar,
que la poca cantidad de puntos de soporte necesarios, se debe a que la superficie tiene un
comportamiento suave, de lo contrario se requeriria un mayor niimero de puntos de soporte.
Finalmente, el metamodelo J (u,8,) es entrenado con 14 puntos de soporte donde cada punto
toma un tiempo de computo cercano a los cuatro minutos en un computador de velocidad
de 2.9 a 3.7 GHz, procesador intel core i5 y 8GB de RAM.
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Figura 5.4: Comparacion entre puntos de soporte y prediccién del Kriging
para 10 muestras (circulos rojos) generadas con el LHC en dominio de interés
y 4 muestras (circulos negros) son colocadas uniformemente en el borde del
dominio extendido.

5.2. Sintonizacion de Funcionales de Amenaza

Una vez que se tiene el metamodelo entrenado, se proponen distintos funcionales de ame-
naza. En este caso se proponen seis funcionales u = h(My, R, 8},) descritos a continuacion:

-] - (e an o o
oplEms e
5[ = Loty ooy o 53
Ha: m N leg 1n2(1~29)1f 9;1?12(3) +0J (5.4)

o b P

e : m - leg, ln?’?é\fj—;;fn]y(;—;igé\f 1:(1% + GJ (5.6)
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Estos funcionales van incorporados en la funciéon G (8}, z) que se desea sintonizar, tal como
se muestra en la Figura 4.1. El desempeno del sistema esta descrito en este caso por el PGV
localizado en la parte superior del tinel, tal como se muestra en la Figura 5.1. De manera
que la salida del sistema a sintonizar corresponde a H = PGV. Para los parametros 05, de los
funcionales de amenaza propuestos se considera una distribucién prior uniforme, de manera
de representar la falta de informacién inicial sobre los mismos. Adicionalmente, el método
requiere de un error aditivo de media cero y de desviaciéon estandar o.. De manera que la
matriz de covarianza X del error aditivo presentado en la Ecuacién 4.4 ahora se convierte
en un escalar o2 (es un escalar porque para este caso la salida de desempefio es un escalar).
De esa manera, el vector de pardmetros aumentados corresponde a 8; = [0, 02]. En otras
palabras, el procedimiento de sintonizaciéon busca identificar los valores para 6 y para la
varianza del error 2.

Para implementar la sintonizacién Bayesiana se requiere también disponer de observacio-
nes de los pares entrada-salida del sistema, en este caso, M yv R como entradas y PGV
como salida. Tal como ha sido discutido en el Capitulo 4.1, se pudieran utilizar observaciones
in-situ. Sin embargo, también es posible generar las observaciones artificialmente evaluando
alguna relacién empirica asociada a la microsismicidad del lugar. En este ejemplo ilustrativo,
se utiliza la siguiente relacién [58]:

10(ML+1.5)
PGV =C—p— (5.7)

Esta relacion empirica es de uso comun en el diseno de refuerzos de tuneles ante eventos de
microsismicidad [54, 59]. Esta ecuacion tiene su origen en los trabajos de McGarr [21, 58] que
reunié datos de eventos en Estados Unidos y observd que PGV tenia una dependencia clara
con My y R. Finalmente, el set de datos y/ y G requeridos por la Ecuacién 4.3 es generado a
partir de la Ecuacién 5.7 utilizando un valor de C' = 0.3 recomendado también por [21]. Una
vez que se tienen los funcionales de amenaza propuestos y las observaciones, se procede a
identificar los respectivos valores 84" (Ecuacién 4.7) y la matriz de covarianza del posterior
que viene del inverso del Hessiano —Vg, Vg, In (p(G|60s, Z)p(6y)). Si A es el minimo autovalor
de este Hessiano, entonces 1/ VA representa la curvatura mas grande del posterior referido a
sus direcciones principales. Este valor A, es un indicador de cuan apropiado es la estimacion
de la covarianza del posterior mediante la inversa del mencionado Hessiano. Si A es pequeno,
la curvatura del posterior es pequena, indicando que el posterior se encuentra concentrado
sobre un punto y aumentando la calidad de la estimacion de la covarianza del posterior.

En la Tabla 5.3, se presentan los valores MAP (incluyendo 0y, y o.), los coeficientes de
variacion (entre paréntesis), el valor A y el logaritmo de la Evidencia In(Ev) (Ecuacién 4.9)
para cada funcional de amenaza propuesto. Lo primero que llama la atencién es que los
coeficientes de variacién para @y son pequenos (menores al 5%), indicando que la incerti-
dumbre en el proceso de sintonizacion es pequena. Adicionalmente, se puede observar que
el modelo que presenta el menor error es el .#. Sin embargo, también es el modelo que
contiene la mayor complejidad (medida en la cantidad de pardmetros, 8 en este caso). En
la tabla también se incluye el logaritmo de la evidencia, correspondiendo a el logaritmo de
P = (G|Z, M) de la Ecuacién 4.9. Una vez identificadas las Evidencias y asumiendo que
todos los funcionales tienen la probabilidad inicial (P(.#) = 1/6 para s = {1,..,6}), se pue-
de aplicar el Model Class Selection mediante la Ecuacion 4.8 para identificar la probabilidad
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actualizada de cada modelo. Ac4, se identifica que el modelo seleccionado corresponde al .Z5
con una probabilidad de P(.#;3]Z,G) = 0.9, mientras que el modelo .#; (modelo con menor
error o, y mayor nimero de pardametros) recibe una probabilidad de P(///6|Z, G) =0.1. En
este resultado se evidencia la forma en la cual el Model Class Selection balancea precision y
complejidad (modelo parsiménico), principalmente al evitar seleccionar el modelo .#. Los
demas modelos reciben una probabilidad cercana a cero. Como tltimo analisis de esta tabla,
se debe mencionar que los valores de A identificados en todos los modelos fueron cercanos a
cero, indicando que la estimacién de las covarianzas (y por consiguiente de los coeficientes
de variacién) y de la Evidencia mediante el método asintético de Laplace es adecuado para
estos casos.

Tabla 5.3: Valores MAP de 0, y 0. para cada funcional de amenaza propues-
to. En paréntesis se coloca el coeficiente de variaciéon del posterior. También
se coloca el logaritmo de la Evidencia calculado con la Ecuaciéon 4.9 y el

valor de A.
M Mo M M M M

0, 0032 (<1%) 0121 (<1%) 0012 (<1%) 0.018 (<1%) 0011 (<1%)  0.000 (<1 %)

0,  -0123 (<1%) -0.184 (<1%) -0.046 (<1%) -0.036 (<1%) -0.042 (<1%)  0.012 (<1%)

0 0.152 (<1%)  0.080 (<1%)  0.052 (<1%) -0.077 (<1%)  0.047 (<1%)  -0.046 (<1 %)

0, 0.017 (4%)  0.623 (<1%)  0.606 (<1%)  3.600 (<1%)  3.267 (<1%)  0.052 (<1%)

0 0.696 (2 %) 0.335 (5%) 0.399 (4%)  -0.311 (5%)  0.599 (3%) 0.000 (2 %)

0 9.344 (<1%) 4410 (<1%)  4.315 (<1%) - - 0.606 (<1%)

0 - - - - - 0.399 (<1 %)

O - - - - - 4.315 (<1%)

O, 0.069 0.038 0.027 0.141 0.046 0.018
In(EV) 96.479 216.442 263.650 45.053 199.845 260.88

A 0.028 0.046 0.083 0.085 0.019 0.01

Para evaluar la sintonizacién realizada sobre el modelo seleccionado (modelo .45), se
procede a comparar las predicciones de PGV realizadas por la funcion G(Gh, z) ante entradas
de My y R con las observaciones obtenidas con la Ecuacién 5.7. La comparacion se realiza
sobre el dominio un dominio de M}, € [2.3,3.23|m y R € [7.5,20.0]m y utilizando los valores
MAP presentados en la Tabla 5.3. La comparacién se presenta en la Figura 5.5, donde
los circulos rojos corresponden a funcion (_}(Gh, z) ajustada mientras que los circulos azules
corresponden a las observaciones provenientes de la ecuacion 25. En general se observan
resultados con errores porcentuales menores al 1 %.
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Figura 5.5: Comparacién de las observaciones con la predicciones realizadas
por el modelo calibrado utilizando los valores MAP.

5.3. Analisis de Riesgo

En esta seccion se realiza un analisis de riesgo producto de propagar las incertidumbres
presentes en el problema. En la seccién anterior se logré identificar la distribucién posterior de
los parametros @ del modelo .#5. Para este caso, la distribucion posterior de los parametros
0}, es denotada como p(0h|2, G), haciendo referencia al condicional de conocer las obser-
vaciones {Z, G} Debido a la aproximacion realizada para hacer la sintonizaciéon Bayesiana
mediante el método asintético de Laplace, esta distribucion p(Hh]Z, G) es considerada como
Gaussiana con media igual a los valores MAP y coeficientes de variacion presentados en la
Tabla 5.3. Este posterior es usado entonces como modelo de incertidumbre para los parame-
tros @y. Otra fuente de incertidumbre que se va a contabilizar corresponde al error aditivo e
de la funcién G(@p,z) utilizada en la sintonizacién del funcional de amenaza (Ecuacion 4.1).
Este error es modelado como una distribucion Gaussiana p(e) de media cero y desviaciéon
estandar igual a la presentada en la Tabla 5.3 para el modelo .Z5.

En una primera instancia, se propagaran estas incertidumbres definidas por p(Oh\Z, G) y
p(e) al PGV siguiendo la metodologia descrita en los Capitulos 2.1 y 3.1. con la diferencia
que los parametros 8, del modelo geomecéanico se consideran conocidos e iguales a los va-
lores nominales, y donde los pardmetros My y R también se consideran conocidos. De esa
manera, y siguiendo la nomenclatura presentada en la Figura 2.1, la distribuciéon conjunta
de las incertidumbres a ser propagadas viene representada por @ = [0}, €] y definidas con la
distribucién p(@) = p(0x|Z, G)p(e). El resultado de la propagacién de estas incertidumbres
sera representado por la probabilidad de excedencia asociada al PGV. Esta probabilidad
corresponde a la solucién de la Ecuacion 2.1 para varios PGV limites y siguiendo las in-
dicaciones descritas en el Capitulo 3.1. La Figura 5.6 presenta las curvas de excedencia de
PGV para cuatro combinaciones de M y R, correspondientes a los valores extremos pre-
sentados en la Figura 5.5. También se presenta la comparaciéon de las curvas de excedencia
con tres modelos diferentes de incertidumbres. El primer modelo p; (@) presentado en azul
propagando solamente las incertidumbres p(0h|Z, G), el segundo modelo py(0) presentado en
verde propagando solamente p(e), y el tercero p3(@) presentado en rojo propagando ambos
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efectos simultaneamente. De los resultados se observa que solamente para el caso de bajas
magnitudes (M, = 2.31) y distancias lejanas (R = 20m) se pueden despreciar los efectos de
las incertidumbres de @, esto se evidencia en la cercania de la curva roja y verde. En los
otros 3 casos el efecto combinado de las incertidumbres de 8, y e es significativo. También se
evidencia que para el caso de My = 3.15 y R = 20m el efecto de las incertidumbres de e es
méas dominante que el de 8}, (la curva verde se encuentra mas cerca de la roja), mientras que
para el caso donde My = 3.15 y R = 7.5m el efecto se invierte, estando la curva azul mas
cerca de la roja. Por ultimo, el caso M, = 2.31 y R = 7.5m presenta un efecto balanceado
de 0y, y e, donde la curva azul y verde son similares. Como conclusion, se puede decir que
es recomendable propagar las incertidumbres tanto de 65 como de e, en especial si se de-
sea evaluar diferentes valores de M y R. Estas curvas son obtenidas mediante simulaciones
de Monte Carlo (Ecuacién 3.1), utilizando 10,000 muestras y obteniendo un coeficiente de
variacion del estimador (Ecuacion 3.2) menor a 0.05.
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Figura 5.6: Probabilidad de excedencias de PGV para diferentes valores de
My y R. Se propagan tres modelos de incertidumbre, incertidumbres solo
asociadas a 0y, solo asociadas a e y con el efecto combinado de 8y, y e.

De las curvas de excedencia presentadas en la Figura 5.6 se extraen 2 valores de PGV,
uno asociado a P(PGV > PGVj;,) = 0.15 y uno asociado a P(PGV > PGVj;,,) = 0.85.
Acd, la resta de los valores PGV};,, asociados se interpreta como el rango de PGV correspon-
diente a una confiabilidad del 70 %. Si ese rango es ahora dividido entre el PGV};,, asociado a
P(PGV > PGVj,) = 0.5, podemos tener una métrica que nos indique la variaciéon porcen-
tual del PGV sobre su valor medio. El comportamiento de esta métrica para el rango de M|,
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y R presentado en la Figura 5.5, se presenta en la Figura 5.7 para los 3 modelos de incerti-
dumbre descritos p1(0), p2(0), y p3(0). De esta Figura, se observa que en general la influencia
de las incertidumbres de 6}, sobre la variacién del PGV es mas uniforme que la influencia del
e para el rango de My, vy R estudiado. De hecho, se puede notar como los puntos verdes estan
mas abajo que los puntos azules para M, elevados y R pequenos, mientras que para el resto
de las combinaciones de M}, y R los puntos verdes estan por arriba de los azules. Esto indica
que la incertidumbre del PGV es controlada tanto por el error aditivo e como por los parame-
tros By y que el efecto de prevalencia de uno sobre el otro dependera de los valores de My y R.
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Figura 5.7: Variacion porcentual del PGV en el dominio de interés para
M v R. Se presentan los resultados para tres modelos de incertidumbre:
incertidumbres solo asociadas a 0, (azul), solo asociadas a e (verde) y con
el efecto combinado de @p, y e (rojo).

Hasta ahora, el analisis de riesgo solo ha sido realizado propagando las incertidumbres de
0y, v e y asumiendo conocidos los valores de My, y R. En este punto, vamos a considerar incer-
tidumbres para estos dos ultimos parametros. Para M vamos a considerar una distribucion
p(Mp) Gaussiana con media de 2.75 y un coeficiente de variacién del 5 %. Mientras que para
R vamos a considerar también una distribucion p(R) Gaussiana pero con media de 14m y
un coeficiente de variacion del 5 %. Para este caso, la distribucién conjunta de las variables
inciertas corresponde a p(8) = p(8,n|Z, G)p(e)p(ML)p(R). Acé, los modelos probabilisticos
para My, v R fueron tomados de forma arbitraria para ejemplificar la metodologia. La Figura
5.8, presenta las curvas de excedencia para varios modelos de incertidumbre. La Figura 5.8a,
presenta las curvas de excedencia para un modelo p;(6) que contiene todas las incertidum-
bres mencionadas (curva roja), mientras que py(€) solo contiene las incertidumbres de M,
(curva azul), i.e., p1(0) = p(On|Z, G)p(e)p(ML)p(R) y p2(0) = p(ML). La Figura 5.8b por su
parte presenta la mismos modelos pero solo que el coeficiente de variacion para My y R es
disminuido del 5% al 0.1 %. En otras palabras, la Figura 5.8b contiene curvas de excedencia
donde las incertidumbres de My, v R son pequenas. El primer resultado interesante es que en
el caso de la Figura 5.8a la incertidumbre asociada a M, domina la incertidumbre del PGV .
El hecho que las curva roja y azul sean practicamente iguales hace ver que las incertidumbres
de e, R, v 5 son despreciables. Sin embargo, para el caso de la Figura 5.8b, al ser la curva
roja y azul diferentes se evidencia la importancia de propagar e, R, y 0}. Este andlisis sobre
el impacto de las incertidumbres de 8y, e, M, v R sobre la incertidumbre del PGV puede ser
comprendido también a través de un analisis de sensibilidad global, por ejemplo el presentado
en la siguiente seccién.
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Figura 5.8: Curvas de excedencia de PGV. Se propagan dos modelos de
incertidumbre: incertidumbres solo asociadas a M), (azul), y con el efecto
combinado de Oy, e, My, y R (rojo). La figura a) corresponde a un modelo
p(Mp) y p(R) Gaussiano con coeficiente de variacién del 5 %, mientras que
la figura b) corresponde a un coeficiente de variacién del 0.1 %.

5.4. Analisis de Sensibilidad Global

En esta seccion se identificaran los indices de Sobol para 0y, e, My, v R. Tal como se
indicé en el Capitulo 2.2, estos indices corresponden a una descomposicion de la varianza de
la variable de desempeno en funcién de contribuciones individuales de los parametros men-
cionados. Acd, la identificacion de los indices de Sobol (Ecuacién 2.7) se realiza mediante el
método de Monte Carlo adoptando 30.000 muestras con p(0) = p(0n|Z, G)p(e)p(M.)p(R).
El modelo de incertidumbre adoptado para 6j corresponde al igual que en la seccién an-
terior a la distribucién posterior identificada en la sintonizacién del funcional de amenaza,
ie., p(OhIZ, G) El modelo de incertidumbre del error p(e) también se incorpora al igual
que en la seccién anterior mediante una distribucion Gaussiana con desviaciéon igual al o,
identificado en el Capitulo 5.2.. Para la magnitud local My y la distancia epicentral R, se
adoptaran distribuciones Gaussianas con medias de 2.75 y 14m, respectivamente. Respecto a
la desviacion estandar para estas distribuciones se realizard un analisis paramétrico donde de
evaluaran coeficientes de variacién entre 0.001 y 0.05. La idea es poder evaluar el impacto de la
incertidumbre de 6y, e, My, v R sobre el PGV cuando variamos la incertidumbre de My, v R.

Tabla 5.4: Analisis de sensibilidad global. Se presentan los indices de Sobol
de primer orden. El indice para @3, corresponde a la suma de los indices de
cada uno de los parametros por separado.

Pardmetro  cov=0.1% cov=02% cov=0.5% cov=1% cov=5% cov=10% cov=20%

0, 0.20 0.14 0.08 0.05 0.07 0.05 <0.05
Oe 0.37 0.30 0.12 0.08 <0.05 <0.05 <0.05
My, 0.40 0.55 0.75 0.85 0.92 0.95 0.98
R <0.05 <0.05 <0.05 <0.05 <0.05 <0.05 <0.05
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La Tabla 5.4 presenta los indices de Sobol de primer orden al realizar el analisis paramétrico
mencionado, i.e., considerando coeficientes de variacién para My y R entre 0.1 % y 20 %. Los
indices presentados en la primera fila (asociados a 6p,) corresponden a la suma de los indices
individuales de cada uno de los parametros involucrados en 6y,. De los resultados, se puede
observar que para coeficientes de variacién de M, y R mayores al 5%, el pardmetro que maés
peso tiene sobre la incertidumbre del PGV corresponde a M, siendo este el responsable de
al menos el 75 % de la incertidumbre observada en el PGV. Por el contrario, a medida que el
coeficiente de variacion de My, y R es menor al 5%, la incertidumbres asociadas a o, y a 0y,
tienen mayor peso en la incertidumbre observada en el PGV. En este ejemplo, se evidencia
la relevancia de realizar andlisis de sensibilidad globales, ya que permite jerarquizar el efecto
de los pardmetros inciertos sobre la métrica de desempeno seleccionada.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo se propuso una metodologia para realizar analisis de riesgo y sensibilidad
durante eventos de sismicidad inducida. La metodologia emplea un metamodelo Kriging que
replica resultados de un software de alta fidelidad para reducir el nimero de simulaciones en
la solucion de la integral de riesgo y hace uso de inferencia Bayesiana para compatibilizar
la microsismicidad de la zona con el funcional de amenaza empleado en la evaluacion de
riesgo. Estos elementos contribuyeron a una reduccion del tiempo computacional que per-
mite estudiar la incertidumbre asociada al problema. En particular, el andlisis se centr6 en
evaluar la amenaza sismica definida por los pardmetros M, y R para poder determinar el
desempeno en términos de PGV, dado que la definicion de la amenaza y la incertidumbre
asociada a ella es uno de los principales problemas cuando se considera la sismicidad inducida.

La versatilidad de esta metodologia, radica en que se conecta magnitud local y distancia
epicentral con diferentes variables fisicas que entregue un modelo geomecéanico, entre las cua-
les destacan: esfuerzos maximos en sectores criticos del tunel o,,,,, deformaciones maximas
Omaz, PGA, PGV, etc. Lo anterior, indica que esta metodologia permite hacer analisis de
riesgo sobre modelos fisicos, propagando las incertidumbres y evidenciando el peso de estas
en la variable fisica de estudio.

La metodologia propuesta permite revisar el desempenio de tuneles durante estallidos de
roca y se implementd en un ejemplo ilustrativo para demostrar su eficiencia computacional.
Los resultados mostraron importantes conclusiones respecto a la metodologia, i) es muy im-
portante definir el dominio de interés para obtener los puntos de soporte empleados por el
Kriging y asi, realizar la validacion cruzada para evitar el aumento del error al considerar un
dominio extendido; ii) el costo computacional con la incorporacién del metamodelo Kriging
se logra reducir casi 100 veces debido a que sélo se requieren 14 puntos de soporte; iii) el
Model Class Selection para escoger el funcional de amenaza permite equilibrar la precision y
complejidad de los funcionales propuestos.
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Los resultados del ejemplo ilustrativo mostraron que, i) el analisis de riesgo permite co-
nocer el rango en el que la incertidumbre en M puede tener un efecto significativo en el
valor de PGV ii) cuando se consideran modelos probabilisticos para My y R, se observa
que la incertidumbre de e, R, y @}, tiene mayor importancia cuando disminuye el coeficiente
de variacién para My y R; iii) en el andlisis de sensibilidad global, se observé que cuando
COV es mayor al 5%, el analisis de riesgo queda determinado por M, pero cuando esta
tiene una variabilidad cercana al 0.1 %, el peso de su incertidumbre se reduce en los resultados.

La metodologia aporta significativamente al estudio de la sismicidad inducida, especial-
mente a los eventos de estallido en roca ya que permite incluir todas las variables del problema
sujetas a incertidumbre. La complejidad para caracterizar el evento logra capturarse con los
funcionales de amenaza y el proceso de inferencia Bayesiana permite sintonizar los parametros
de un funcional de amenaza con cualquier medida de desempeno. En este sentido, emplear
la metodologia junto con datos de instrumentacion y mediciones en la estructura permitiria
obtener resultados de modelos mas complejos. Podrian incluirse medidas de desempeno para
trabajar directamente con el diseno de soporte considerando la capacidad de carga o el nivel
de deformacién. Aunque en este problema no se consideré la incertidumbre de los parametros
geomecanicos, la metodologia puede incluir estos pardmetros para conocer la incertidumbre
asociada y cudles son los pardmetros geomecénicos que requieren una mayor inversion para
conocerse a detalle. Existen diversas aplicaciones que esta metodologia puede tomar debido
a la introduccién del metamodelo que podria replicar los anélisis mas complejos en software
de alta fidelidad en una fraccién del tiempo para poder generar un anélisis de riesgo robusto.

Cabe destacar que la metodologia y sus resultados impactan directamente al diseno geo-
técnico del tunel, producto de la cuantificacién de incertidumbre en la variable de intensidad
PGV . Al desarrollar esta metodologia es posible definir los parametros en funciéon de distri-
buciones de probabilidad para estimar la probabilidad de excedencia de valores de desempefio
y asi escoger los valores que garanticen un diseno del tunel apropiado para cierto rango de
eventos sismicos inducidos caracterizados con magnitud local y distancia epicentral.

Es importante declarar, que el estudio sobre la liberacion de energia en los eventos de
sismicidad inducida, atin requiere mucha investigacion, debido a la complejidad para deter-
minar los parametros que caracterizan el macizo rocoso, junto a la caracterizacion del foco
en donde se genera el evento. Por otro lado, es fundamental que se contintie explorando y
complejizando esta metodologia, involucrando incertidumbre en otras variables, junto a la
utilizacion de registros in situ de una locacion determinada de estudio para la sintonizacion
del funcional de amenaza con el modelo geomecanico.

Finalmente, se espera que esta metodologia propuesta abra las puertas para continuar
con el estudio e implementacion de analisis de riesgo sobre modelos fisicos en la ingenieria
sismica y geotécnica, en donde mediante un correcto estudio de las variables que controlan
el problema, se pueda disenar la infraestructura en base a un anélisis probabilistico de una
variable determinada de desempeno.
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