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Resumen

Actualmente, la modelizacién estadistica del recuento y la magnitud de los desastres
naturales es crucial para hacer frente a retos relacionados con el impacto del cambio
global. Méas alla de obtener procedimientos estadisticamente favorables, en este ambito,
es de especial importancia hallar metodologias estadisticas que permitan realmente
explicar y aportar informacion sobre los eventos que los originan. En esta tesis el foco
de interés principal se halla en los terremotos, los terremotos son el resultado del
movimiento global de las placas tecténicas y a veces son provocados por otros grandes
terremotos a miles de kilometros de distancia. Ademaés la actividad sismica varia espacial
y temporalmente, los sismélogos han utilizado tradicionalmente dos leyes basicas, la ley
de Gutenberg Richter que describe el tamario del terremoto, y 1a ley de Omori que describe
el decaimiento de la actividad de las réplicas. En cuanto a la magnitud, en esta tesis se ha
establecido un procedimiento para el ajuste del intervalo de valores de magnitud donde
se evidencia la ley de Gutenberg-Richter. Se ha propuesto el uso de un enfoque eficiente
de del punto de vista de la verosimilitud que muestra resultados estables para el catdalogo
global de os terremotos, lo cual pone en evidencia la posible existencia de parametros
universales para la ley de potencias doble truncada que corresponderia al enfoque de
Gutenberg-Richter. Esta metodologia, analizada con detalles en los terremotos, se ha
extendido para dar respuesta a una modelizacién global de la magnitud de los desastres
naturales de gran tamafio, como hundimientos de terreno, ciclones tropicales, incendios
forestales e impacto de meteoritos. Finalmente, para el recuento de los terremotos se ha
propuesto el uso de la mixtura de Poisson para entender y relacionar como se derivan
los eventos. Dada la sobredispersion existente, desde el punto de vista estadistico queda
debidamente justificado que el modelo Poisson no es aceptable. Para una profunda
comprension de esta modelizacion, se ha propuesto utilizar una metodologia basada en
distinguir diferentes umbrales de magnitud y intervalos de tiempo para los recuentos.
Esto da una vision mas versatil de los datos de recuentos que permiten analizar la
modelizacion estadistica des de un punto de vista mas pragmatico, ya que permite hallar
evidencia de modelos que sean invariantes por esta seleccién y, por tanto, proponer
procedimientos que encajen con las necesidades cientificas.






Abstract

Currently, the statistical modeling of the count and magnitude of natural disasters is
crucial to face the challenges related to the impact of global change. Beyond obtaining
statistically favorable procedures, in this area it is especially important to find statistical
methodologies that really make it possible to explain and provide information about the
events that originate them. In this thesis the main focus of interest is in earthquakes,
earthquakes are the result of the global movement of tectonic plates and are sometimes
caused by other large earthquakes thousands of kilometers away. In addition to the
spatial and temporal variation of seismic activity, seismologists have traditionally used
two basic laws, Gutenberg Richter’s law describing earthquake size and Omori’s law
describing the decline in aftershock activity. Regarding the magnitude, in this thesis a
procedure has been established for the adjustment of the interval of magnitude values
where the Gutemberg-Richter law is evidenced. The use of an efficient approach from the
point of view of likelihood that shows stable results for the global catalog of earthquakes
has been proposed, which shows the possible existence of universal parameters for the
doubly truncated power law that would correspond to Gutenberg-Richter’s approach.
This methodology, analyzed in detail in earthquakes, has been extended to respond to
global modeling of the magnitude of major natural disasters, such as land subsidence,
tropical cyclones, forest fires, and meteorite impacts. Finally, for counting earthquakes,
the use of Poisson’s mixture has been proposed to understand and relate how events
are derived. Given the existing overdispersion, from a statistical point of view it is duly
justified that the Poisson model is not acceptable. For a deep understanding of this
modeling, it has been proposed to use a methodology based on distinguishing different
magnitude thresholds and time intervals for the counts. This gives a more versatile
vision of the count data that allows statistical modeling to be analyzed from a more
pragmatic point of view, since it allows finding evidence of models that are invariant to
this selection and, therefore, proposing procedures that fit the scientific needs.
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Introduccidén

Un terremoto es el resultado de la interaccion de multiples factores y procesos, incluyendo
la tectonica de placas, la deformacion de la corteza terrestre, la liberacion de energia y la
propagacion de ondas sismicas, es por ello que es considerado un sistema complejo, cuya

caracteristica es la invariancia de escala.

Los terremotos son eventos naturales que causan una gran cantidad de dafos y pér-
didas humanas. Aunque ocurren en todo el mundo, algunas regiones son mas propensas
a ellos debido a su ubicacion geografica. La Cuenca del Pacifico, también conocida como
el "Anillo de Fuego del Pacifico", es una de las regiones mas afectadas por la actividad
sismica. En esta region se han producido algunos de los terremotos mas devastadores
de la historia, como los grandes terremotos que afectaron a Japén [1], Haiti [2], Chile
[3]1, Ecuador [4], Indonesia [5], México [6] y Nueva Zelanda [7], son evidencia de esta
tendencia y también ilustran variaciones significativas en los resultados, tales como
danos y niveles de mortalidad. El hecho de que la Cuenca del Pacifico tenga el 81% de los
terremotos mas grandes del mundo significa que esta regién esta en constante peligro.
Esto se debe a que la Cuenca del Pacifico se encuentra en la convergencia de varias
placas tectonicas, lo que provoca una intensa actividad sismica.

Los terremotos ocurren a profundidades focales de hasta 700 km debajo de la superfi-
cie de la tierra, y la fuerza de la sacudida disminuye a medida que aumenta la distancia
desde la fuente del terremoto [8]. La prediccién de los terremotos es una demanda social,
y los esfuerzos cientificos se enfocan en intensificar la investigacion en este ambito [9],
sin embargo aun no se puede determinar con precision la localizacion y el tiempo en el
que ocurriran los eventos sismicos y esto se debe a que los terremotos son impredecibles
y contienen una gran cantidad de incertidumbre. La incertidumbre en la prediccion de

terremotos se debe en parte a la complejidad de los procesos fisicos que intervienen en
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INTRODUCCION

la generacion de estos eventos. Ademas, la naturaleza caética de las fallas geoldgicas,
que son la fuente de los terremotos, significa que incluso pequenas variaciones en las
condiciones pueden dar lugar a grandes cambios en la actividad sismica, por eso los inves-
tigadores utilizan una variedad de herramientas y métodos para monitorear la actividad
sismica, incluyendo el monitoreo de las ondas sismicas, la medicién de la deformacién de
la corteza terrestre, esto ha permitido avances significativos en el conocimiento de los

terremotos.

La investigacion en torno a los terremotos no se limita sélo a la prediccion, también se
han desarrollado técnicas para mitigar el impacto de los terremotos en la poblacién y las
infraestructuras, incluyendo la construccion de edificios y estructuras resistentes a los
sismos y la implementacion de planes de evacuacion y respuesta de emergencia. A pesar
de que existe un margen de mejora en la prediccion de terremotos, la investigaciones
recientes reportan avances considerables para optimizar las técnicas y herramientas

existentes y, de este modo, minimizar los efectos de los fenémenos sismicos.

Las investigaciones en sismologia intentan describir con precision la sismicidad
utilizando el modelado estadistico que ha sido un tema crucial en las investigaciones
durante décadas. A medida que se han acumulado mas datos sismicos y se ha mejorado la
tecnologia para su medicién, se han desarrollado una variedad de métodos para modelar
los patrones de terremotos. Si bien los métodos empiricos han sido fundamentales para el
modelado de terremotos, en los dltimos afos se ha producido una evolucién significativa

en las técnicas y enfoques utilizados [10].

Inicialmente las investigaciones se han basado en la observacion de patrones en los
datos sismicos para construir modelos que pudieran explicar esos patrones, y en base a
estos, hacer pronésticos de la sismicidad futura. Se ha desarrollado la ley de Gutenberg-
Richter, que establece que el nimero de terremotos disminuye exponencialmente con
el tamano y cuya distribucién muestra un comportamiento de ley de potencia cuando
se utiliza el momento sismico, y la ley de Omori, que describe la tasa de ocurrencia
de réplicas después de un terremoto principal [11], y la distribucion temporal de los

terremotos se ajusta a la distribucion de Poisson.

Sin embargo, en las ultimas décadas, el modelado estadistico de terremotos se ha
vuelto mucho mas sofisticado y complejo. Las investigaciones reportan el uso de una
amplia variedad de herramientas matematicas y estadisticas para analizar los datos
sismicos y construir modelos mas precisos y confiables. Ademas, la mejora en la tecnologia
de computacion ha permitido realizar simulaciones mas complejas y realistas de eventos

sismicos. Los avances recientes en el modelado estadistico de terremotos han tenido
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importantes implicaciones para la seguridad publica ya que la comprension mas profunda
de los patrones sismicos ayudaran a identificar areas de riesgo y tomar medidas para

reducir la vulnerabilidad de las comunidades a los terremotos.

Los sistemas complejos pueden dar lugar a eventos extremos debido a la naturaleza
no lineal e impredecible de su comportamiento y patrones, se observan con demasiada
frecuencia y se han incrementado por los cambios climaticos, los mismos que sugieren
que la ocurrencia y el tamario de tales catastrofes aumentaran en el futuro. Las posibles
consecuencias incluyen aumentos en tormentas de viento severos, inundaciones, incen-
dios forestales. Aparte de sus impactos directos, también tienen efectos indirectos, como
mayores costos para fortalecer la infraestructura y mayores primas de seguros. Por lo
tanto, existe una necesidad apremiante de una mejor comprension de los extremos y una
evaluacion mas detallada de sus consecuencias. Un problema particular cuando se trata
con extremos es que aunque grandes cantidades de datos pueden estar disponibles, los
eventos raros son necesariamente inusuales por lo que la cantidad de datos directamente
relevantes es limitada, debido a ello, es importante que los modelos estadisticos utilizados

sean flexibles y tengan sélidos fundamentos matematicos [12].

La teoria de valores extremos se enfoca en el estudio de los valores extremos que
se encuentran muy alejados de la media o mediana del conjunto de datos, y por lo
tanto, pueden tener un impacto significativo en el analisis estadistico. Esta teoria busca
entender y modelar la distribucion de valores extremos, y su aplicacién se ha extendido
a diversas areas como la ingenieria, finanzas, medio ambiente, entre otras. El primer
teorema de Fisher-Tippet (1928) y Gnedenko (1948) caracteriza la distribucion del
maximo muestral (GEV), y el segundo teorema fundamental de Pickands (1975) y
Balkema-de Haan (1974) caracteriza la distribucién de valores por encima de un umbral
dado (GPD). Es decir que hay dos enfoques comunes para analizar un conjunto de datos
extremos: la técnica de modelado de bloques maximos y la técnica pico sobre el umbral
(POT). Si bien ambos se usan para modelar eventos extremos, cada uno tiene usos
mas especificos, sin embargo los desastres naturales siguen una distribucién de Pareto
generalizada [13]. Por tanto, al utilizar la distribucion generalizada de Pareto se puede
clasificar la cola de acuerdo al valor de su indice denotada por ¢ y es considerado el
modelo de referencia para modelar colas [14], segin el valor de ¢ se ha clasificado las

colas en ligeras (¢ < 0), exponenciales o normales (¢ = 0), y colas pesadas (¢ > 0).

En esta tesis se han abordado los retos de proponer mejoras a la modelizacién
estadistica de la magnitud y recuento de desastres naturales, focalizando en el caso

de los terremotos. En cuanto a la magnitud, el reto se origina de establecer los limites
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donde tenemos evidencia que la ley de potencias es apropiada para la relacion magnitud-
frecuencia. En cuanto a los recuentos el reto desarrollado ha cosistido en mostrar que
la sobredispersion en los datos obseervados no estan en discordancia al supdésito de
modelo Poisson, pero eso si, afiadiendo ciertos detalles relevantes. Por tanto, esta tesis
se ha estructurado en 4 capitulos. El Capitulo 1 proporciona una vision general de la
modelizacién estadistica, con un enfoque especifico en la modelizacién estadistica que
se basa en la teoria de valores extremos y finalmente, se presentan conceptos basicos
preliminares ampliamente establecidos en sismologia estadistica.

En el Capitulo 2 se incluye una revision de las distribuciones de ley de potencias
truncada a la izquierda o doblemente truncada y los procedimientos de estimacion de
los parametros. Se ha propuesto un nuevo procedimiento para hallar la estimacion
paramétrica de dicho modelo y se han mostrado los resultados. Esta propuesta se ha
basado en usar la propiedad de log-concavidad. La distribuciéon de ley de potencias
doble truncada mediante el método no paramétrico log-concavo verifica la existencia del
parametro b de invariante en espacio y tiempo al dividir zonas propensas de acuerdo a su
latitud-longitud y magnitud-profundidad y tiempo, los resultado obtenidos se comparar
con el método Deluca y Corral. En el Capitulo 3: Luego de analizar los terremotos desde
la perspectiva de un sistema complejo, se verifica si el comportamiento de los terremotos
sirve para otros sistemas complejos como: hundimientos de terreno, ciclones tropicales,
incendios forestales e impacto de meteoritos. Se aplica un modelo hibrido que consiste en
el método log-concavo mejorado y la técnica (POT) de eventos extremos, el método log-
concavo mejorado consiste en reducir las pendiente similares y ampliar el intervalo de la
ley de potencias truncada, obtenido un umbral 6ptimo para analizar los eventos extremos
utilizando la metodologia POT y asi obtener la distribucién de la cola, los resultados se
comparan con el método Deluca y Corral, y el método Corral y Gonzalez. En el Capitulo
4 se realiza un analisis de los recuentos de terremotos para 7, 20, 30 y 90 dias mediante
la distribucion de Poisson que es la mas utilizada para los datos de recuento, sin embargo
presenta la sobredispersion, es por ello que se utiliza la distribuciéon binomial Negativa.
No obstante se propone un modelo alternativo a la binomial negativa para los datos de
conteo como es las mixturas de Poisson. Finalmente, se muestra la interpretacion de la

mixtura, relacionandolo con una potencial clasificacoion de los tipos de terremotos.
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CAPITULO

Preliminares

Los sistemas complejos son objeto de estudio interdisciplinar en funcién del ambito que
aplica, pero en todos ellos hallamos un papel relevante de la modelizacion estadistica.
La modelizacion estadistica clasica se enfoca en el desarrollo de herramientas, princi-
palmente, centradas en el entendimiento y descripcion del comportamiento promedio
de los eventos de un sistema. En esta tesis se desarrollan metodologias estadisticas en
base a la teoria de valores extremos, dénde el foco de interés esta en los eventos que
presentan un patrén atipico o extremo en su medida. De hecho, una de las definiciones
mas aceptadas por la comunidad de cientificos para los sistemas complejos, es la que
define un sistema complejo como aquel sistema donde emergen ciertos eventos que su
medida presenta un patrén libre de escala. Esto se traduce en una medida asociada a
los eventos que, eventualmente, presentan comportamientos caéticos que emergen en
valores extremos al medirlos. En este contexto se caracterizan, por ejemplo, los desastres
naturales.

Los desastres naturales constituyen un peligro incontrolable para la humanidad. Los
desastres naturales, tanto su ocurrencia como su magnitud, a menudo son totalmente
impredecibles. Un caso de desastre natural que sera foco de estudio en esta tesis son
los terremotos de gran magnitud. Modelos fisicos, geolégicos y estadisticos se combinan
para entender los patrones que emergen de la sismologia terrestre y acercarnos a un
conocimiento parcial.

Dado que en esta tesis abordaremos el caso particular de los terremotos, en este
capitulo daremos una descripcion del enfoque general de la modelizacion estadistica,
centrandonos en la modelizacién basada en la teoria de valores extremos y terminaremos
dando unos conocimientos preliminares ampliamente establecidos en la literatura sobre

la sismologia estadistica.



CAPITULO 1. PRELIMINARES

1.1 Modelizacion estadistica

La modelizacion estadistica esta dedicada a utilizar métodos y herramientas para en-
tender la realidad, enfocado a terremotos estas herramientas resultan fundamentales
para comprender los procesos sismicos y la informacioén que se deriva de estos eventos.
La caracterizacion de las distribuciones de espacio, tiempo y magnitud en los terremotos
son parametros esenciales para el desarrollo de modelos estadisticos puesto que generan
series temporales esenciales para la evaluacion de los modelos [15].

En modelizacion estadistica esta ampliamente desarrollada y descrita desde el en-
foque teodrico de la probabilidad, dando énfasis en que la probabilidad desarrolla sus
resultados en base a describir leyes para variables aleatorias donde sus parametros
son conocidos. En estadistica el concepto de modelizacion requiere de una familia de
leyes de probabilidad con parametros desconocidos que deben ser descritos a partir de
observaciones. Asi, en el caso de modelizar estadisticamente una medida univariante,
consideramos las siguientes componentes: una variable aleatoria X, con su conjunto
de n observaciones (datos) y la familia de leyes de probabilidad (modelo) que atentan a
describir cierta propiedad de la variable aleatoria. Para esta tesis nos centraremos en
variables aleatorias absolutamente continuas y positivas cuando analicemos magnitud
de los eventos y variables aleatorias discretas ordinales cuanto analicemos recuento de
eventos. En este contexto, denotaremos, la Funcién de densidad de probabilidad (PDF)
por f y la Funcién de distribucion acumulada (CDF) con F', y los parametros desconocidos

de las familias de leyes de probabilidad, mediante letras griegas.

1.1.1 Teoria de la verosimilitud

La teoria de la verosimilitud fue desarrollada por R.A. Fisher en 1922 y una de sus
utilidades mas estendidas es la que nos permite hacer inferencia sobre el valor de un
parametro, caracteristica de los eventos de estudio, a partir de un conjunto de datos.
Concretamente, podemos inferir en modelos paramétricos a partir de un conjunto de
observaciones o datos debidamente preprocesados a partir de maximizar la verosimilitud
de los datos frente a dicho modelo.

Veamos con mas detalle, sea X1,X9,---,X,, una muestra o réplicas idénticamente
e idénticamente distribuidas de una variable aleatoria distribuida con cierta ley de-
sconocida de la familia de probabilidades paramétricas descritas por sus funciones de
densidad (PDF) f(x;0), donde © = (81,09, --,0;) denota la coleccion de parametros de-

sconocidos. Para describir el procedimiento de maxima verosimilitud se incluye la funcién
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1.1. MODELIZACION ESTADISTICA

de verosimilitud, L(®). Esta es una funcion de los parametros desconocidos en el modelo,

se la puede denotar como:

(1.1) L©:x) =[] f(x;;0)
=1

De este modo, se estiman los parametros mas verosimiles a partir de una muestra,
como aquellos que maximizan dicha funciéon. A menudo trabajamos con la funcién de

verosimilitud logaritmica /(®), por sus ventajas a nivel computacional.

(1.2) 1©:x)=) log f(xi;0)
=1

El estimador de méxima verosimilitud, ©, son los valores que maximizan la funcién de
verosimilitud o funcién equivalente log-verosimilitud con respecto © y, cuando el modelo
cumple ciertas propiedades de regularidad, se puede obtener simplemente resolviendo el
sistema de ecuaciones.

0l(B;x)

(1.3) 30,

0, i=1,--k

Un ejemplo de como estimar el parametro de maxima verosimilitud de la distribucién
discreta de Poisson, cuya funcién de probabilidad viene dada por f(x) = exp(—V)A%/ B,
para k >0y A >0, se podria hallar:

IA:R) =] fR;1)= ) logf(ki; \)
= 1=1

=1

)Lkie_l)
k!

Il

~
1l
=

log(

1
M=

log(A%i) +log(e ™) — log(ki!)]

@.
Il
—

Il
M=

[kilog(A)—A—log(k;!)]
=1

@.
I

n n
=-nA+log(Q) Z ki— Z log(x;!).
i=1 i=1
De este modo, la funcion de puntuacién (score function), viene dada por

0l(A:x) 1z
= n+>Y ki
TR PN

Y el estimador de méaxima verosimilitud de A es
o nok;
A=) =

i=1 T
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CAPITULO 1. PRELIMINARES

El MLE es uno de los enfoques alternativos mas utilizados que los estadisticos
han desarrollado para estimar los parametros del modelo matematico. E1 MLE tiene
muchas propiedades 6ptimas en la estimacién de ciertos modelos (no todos los modelos
lo permiten, pero si los mas utilizados): suficiencia (informacién completa sobre el
parametro de interés contenida en su MLE); consistencia (para datos de muestras
suficientemente grandes); eficiencia (la varianza mas baja posible de las estimaciones de
parametros lograda asintéticamente); e invariancia de parametrizacion (misma soluciéon
MLE obtenida independientemente de la parametrizacién utilizada) [16].

Muchos de los métodos de inferencia en estadistica se desarrollan en base a MLE,
como comparar el ajuste de diversos modelos. Por ejemplo, dado dos modelos anidados,
la mejor opcion para decidir si utilizar un modelo mas complejo en lugar del mas sim-
ple, es aplicar el test basado en la diferencia de log-verosimilitudes, Test de razén de
verosimilitud (LRT). En otros casos, se puede utilizar el Criterio de Akaike (AIC) o el
Criterio de informacion Bayesiano (BIC), también basados en el uso de la verosimilitud.
por tanto la teoria de la verosimilitud da respuestas ampliamente utilizadas a proble-
mas clave en modelizacion estadistica: estimacion paramétrica y seleccion de modelos.
Aunque hay muchas otras aplicaciones, en este trabajo nos centraremos en el uso de

estas herramientas [17].

1.1.2 Familia de densidades log-concavas

Las distribuciones logaritmicas céncavas son una de las mejores herramientas para
el ajuste de los datos. Es muy conocido que las restricciones de forma no paramétrica
como la monotonicidad, la convexidad o la concavidad logaritmica tienen el potencial
de ofrecer lo mejor de los campos no paramétrico y paramétrico. Por un lado, las clases
de dimensién infinita permiten considerable flexibilidad de modelado, mientras que por
otro lado, las actuales soluciones computacionales facilitan superar el obstaculo de los
procedimientos de estimacion en estos modelos.

Una distribucion en R es log-concava si el logaritmo de su funciéon de densidad de
probabilidad es una funcién concava. Las distribuciones logaritmicas céncavas consti-
tuyen una familia no paramétrica que es particularmente atractiva para el modelado y
la inferencia, abarcan una gama de distribuciones definidas que incluyen subfamilias
de leyes bien conocidas como la uniforme, normal, exponencial, logistica, valor extremo,
Laplace, Weibull, Gamma, Chi y Chi-cuadrada, y Beta. No obstante, su estimacion de
maxima verosimilitud tiene ciertas limitaciones en el modelado en soporte no compacto.

Esto puede ser una desventaja que se tiene una respuesta bien desarrollada en la liter-
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atura, pero que para este trabajo no sera necesario. Puesto que en el contexto que vamos
a utilizarlo, esto no resulta ninguna desventaja.

A continuacién, vamos a mostrar como se procede al calculo de los estimadores de
maxima verosimilitud en la familia de densidades log-concavas, tal y como desarrol-
laron, [18]. Se tiene X1,X9,---,X,, variables aleatorias independientes e idénticamente

distribuidas con PDF log-céncava.
(1.4) f(X)=expp(X)

para alguna funcién céncava ¢ : R — (—o0,00). El objetivo es estimar la densidad maxi-

mizando la funcién logaritmica de verosimilitud
(1.5) L) =) $(X;)
i=1

sobre todas las funciones concavas ¢ : R — [—00,00). Por errores de redondeo se puede es-
cribir que X; en lugar de X;. En ese caso, se tiene x1 < xg < --- < x,,,, para m < n, los difer-
entes elementos de {X1,X9,--,X,} y los correspondientes pesos como w1,ws, - ,wn, >0,
tales que Y., w; = 1. Obteniendo una alternativa equivalente para el logaritmo de
verosimilitud

m
(1.6) Up) =) wig(x;)

=1
Se quiere maximizar /(¢) sobre todas las funciones ¢ que son céncavos e inducen una

densidad de probabilidad. Esto es equivalente a maximizar

(1.7) I(p) = Z wi(/)(xi)—fexp P(x)dx

=1
sobre todas las funciones céncavas ¢. Obteniendo que el estimador de maxima verosimil-

itud no paramétrico es ¢ = argmax/(¢p) es continua y lineal por partes en el intervalo
¢ concava

[x1,:-+,xm,] con nodos solo en algunas de las observaciones x;. Concretamente, un nodo

de (/3 corresponde al valor donde la funcién cambia de pendiente y se representa por x;

para ciertos i del conjunto j=1,---,m, las pendientes estan dadas por:
(1.8) fi = Plxi) — Plai-1)
o oxi—xi

Se describen algunas propiedades de la distribucion log-concavas

¢ El MLE no paramétrico de una densidad unimodal continua no existe pero si
el MLE no paramétrico de una densidad log-concava. Por lo tanto, la clase de
densidades log-concavas puede ser un sustituto 1util y valioso para la extensa clase

de densidades unimodales [19].
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¢ Las densidades log-concavas univariadas f son unimodales y tienen colas bastante
ligeras o que decaen exponencialmente [20]. Sin embargo se puede utilizar la
distribucion log concava en sistemas finitos cuyos datos parecen tener una cola
pesada pero no hay evidencia estadistica. Esto se debe a que la cola no puede
extenderse a valores grandes porque al final decaen de forma exponencial [21]. En
este contexto, puede ser necesario introducir parametros adicionales para describir

la cola de la distribucion [22].

¢ Finalmente, la simulacién de datos de la densidad estimada no tiene apenas coste

computacional.

Estas propiedades hacen que el nuevo estimador sea atractivo para el uso en apli-
caciones estadisticas. Ademas, para calcular el MLE esta disponible con el paquete

logcondens de R al que se puede acceder de "CRAN" [23].

1.2 Teoria de valores extremos

La Teoria de valores extremos (EVT) es una rama esencial en la probabilidad y estadistica
ya que se enfoca en estudiar el comportamiento de los valores extremos con el fin de
medir y cuantificar estos eventos con escasas posibilidades de suceder pero con un gran
impacto economico, medioambiental y social que por lo general son negativos. Aunque
la importancia de los valores extremos se ha destacado en campos como Finanzas y
Seguros, su estudio es de gran importancia en diversas areas de trabajo, especialmente
en geociencias e ingenieria, ya que permite estimar tiempos de retorno y reducir los
riesgos ante situaciones que pueden generar consecuencias devastadoras, aunque su

ocurrencia en ocasiones es inevitable.

1.2.1 Valores extremos generalizados (GEV)

Predecir la ocurrencia de eventos extremos parece imposible ya que estos pueden ser
eventos mas grandes que los observados previamente. Para entender su comportamiento,
es esencial distinguir entre los eventos tipicos y los eventos extremos y desarrollar un
modelo estadistico que describa el comportamiento de los verdaderos extremos.

La teoria tradicional de los valores extremos tiene como resultado principal el teorema
de Fisher-Tippett-Gnedenko (1943), el cual establece que el maximo de una secuencia
de variables aleatorias independientes se acercara a una de las tres distribuciones
acumuladas existentes: Gumbel, Fréchet o Weibull [24] , [25].

6
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Sea X1,Xo,---,X, variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas
con funcién de probabilidad acumulada (CDF) dada por F(x). El objetivo es obtener una
posible distribucion de maxima Y, = max{X1,Xs,---,X,} a medida que el tamaio de la
muestra n aumenta hasta el infinito. Es decir, se busca la funcién de distribucién de Y,

que esta dada como (ver [26]).

1.9) P{Y,<x} = P {Xi=<x,Xo<x,--,X,<x}
(1.10) = PAX{=x}P{X9<x}---P X, <x}
(1.11) = F"(x)

En la ecuacién (1.9) se escribe la CDF de Y,, en términos de todos los componentes. En la
ecuacion (1.10) los X1,Xo,---,X, son independientes, por lo tanto el CDF es el producto
de la CDF de todos los X;. Por ultimo, como cada X; tiene la misma CDF entonces la
CDF de Y, se puede resumir como F"(x). La cuestiéon de conseguir una distribucién
limite para el maximo de la muestra es similar al concepto del teorema del limite central
cuando la distribucién desconocida de las sumas conduce a la distribucion normal [27].
La funcion de distribucién F"(x) es inaccesible en la mayoria de los casos, pero el teorema

de Fisher-Tippet-Gnedenko (1928) proporciona el resultado asintético.

Teorema 1.1. (Fisher-Tippett—Gnedenko Theorem [28]). En este contexto, existen secuen-

cias de constantes a, > 0y b, tales que:

(1.12) Pr{Y”_b”

Sx}—»G(x) as n— oo
an

Si G(x) es una funcion de distribuciéon no degenerada entonces G pertenece a las familias
de distribuciones GEV.
Tipo I (Gumbel)

(1.13) F(x)=exp{—e @M xeR

Tipo II (Frechét)

0, x<0
(1.14) F(x) =
exp{—((x—w/o)™ % x>p,a>0
Tipo IIT (Weibull)

1, x>0
(1.15) F(x)=
{exp{—(—(x - W)}t x<up,a>0

7
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para los parametros 0 >0, —oo< u<oo.

En la practica, es complicado escoger cual de las tres familias (Gumbel, Frechét y
Weibull) es la mas apropiada para datos reales. Por consiguiente se propone una mejor
analisis combinando. Estas distribuciones en una sola familia de modelos simplifica la
implementacion estadistica que se llama distribucion de GEV, y esta fue propuesta por
Jenkinson (1955).

(1.16) Glx; 1, 0,8) = expl—(1 + &x — wyo)] Y

donde 1+¢ (%) >0, 0 >0 es el parametro de escala y —oo < u < oo es el parametro de
localizacion y el parametro ¢ es conocido como parametro de forma que representa el

comportamiento de la cola.
* Fréchet (si ¢ > 0) indica una cola pesada.
* Gumbel (si ¢ =0) indica una cola exponencial.

® Weibull (si ¢ < 0) indica una cola corta.
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Figura 1.1: Funcion de densidad de la distribucion de valores extremos generalizado

La PDF es la derivada de la distribucién de probabilidad acumulada, obtenemos la
densidad de probabilidad GEV para los casos { Z#0 y en ¢ = 0:

(1.17) gx;¢,o,u) = % [1+f(x;u)]_%_lexp{‘ [1“;(?)]_%}

8
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stt0.0= Lexn (5] -exn 222

El parametro ¢ nos proporciona informacion de cuan grandes son los extremos, mientras
que el parametro de escala indica su variabilidad. El signo del parametro de forma &
determina el comportamiento de las colas de las distribuciones y revela las propiedades
cualitativas de los extremos: si el parametro es positivo, la ley no tiene soporte finito y
tendremos colas pesadas, si el signo es negativo, los extremos tendran un limite superior
y tendremos colas ligeras. En el caso de la distribucion de Gumbel obtendremos, las colas

decaen exponencialmente.

1.2.1.1 Estimacion de los parametros GEV

La técnica mas comun para estimar los parametros de las distribuciones es el estimador
de maxima verosimilitud. Este método nos proporciona el estimador del parametro
de forma ¢, el parametro de escala o y el parametro de localizaciéon u. La funciéon de
verosimilitud se define como la funcién de densidad de probabilidad conjunta de n
variables aleatorias que dependen de los tres parametros:

n

(1.19) L(x;é,0,0) =[] fxi)

i=1
Se utiliza el logaritmo de la funcion de verosimilitud:
n
(1.20) log L(x;¢,0,u) = Z loglf(x;)]
=1
Cuando se aplica a la distribucion GEV, se establece dos ecuaciones diferentes: la primera

se utiliza cuando el parametro de forma ¢ # O (distribuciones Weibull y Fréchet) y la

segunda se emplea cuando ¢ =0 (distribucion de Gumbel).

(1.21) logL(x;¢,0,u)=—n logo — (14_%);10{;[14_5(&;#)] _; 1+5(xi;u)_%]
(1.22) logL(x;0,u)=—-n logg_i;(xi;ﬁl) —i;exp [_ (xi;ll)]

Donde para ambas se cumple que:

Xi—H
o

1+§( )>0 i=1,--.n.

No existe una solucién analitica para estas ecuaciones, pero hay estrategias como la

basada en datos generados: se emplean algoritmos de optimizacién basados en el test

9
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Kolmogérov-Smirnov. Este algoritmo permite calcular u y posterior o, ya que se conoce la
distancia entre estos dos parametros, entonces se puede comparar con otra distribucién
GEYV tedrica y asi obtener ¢{. En cualquier caso, numéricamente, los tres parametros
que maximicen estas ecuaciones seran los estimadores de maxima verosimilitud de la
distribucién de probabilidad [29].

1.2.2 Distribucion generalizada de Pareto

Otra forma de ver los eventos extremos en una muestra es centrarse en las colas de la
distribucion en lugar de los maximos. Los eventos seleccionados son aquellos eventos
que superan un cierto valor umbral y analizamos todas las observaciones que exceden
ese nivel. Este enfoque es apropiado para modelar los extremos de los datos cuando se
dispone de una serie completa, ya que hay menos desperdicio de informaciéon cuando se
compara con el modelado basado inicamente en el maximo de la muestra [25].

La GPD fue introducida por Pickands (1975) y Balkema y de Haan (1974) e introduce
el método POT que es una manera de estimar la cola de una funcion de distribucion de
muestras por encima de un umbral alto [30]. Esta técnica es muy usada para analizar y

estimar la cola de una distribucion.

Se tiene X1,Xo,---,X, variables aleatorias independientes e idénticamente dis-
tribuidas, con una CDF dada por F(x), nos interesa estimar la funcién de distribucidn,
CDF, F, para valores extremos que superen un umbral u con u >0 fijado. AsiY =X —u

es la variable aleatoria de los excesos.

1 1 oo
TN

F(z) / b Fu(y)

0 u TEp 0 TEp —u

Figura 1.2: Funcién de distribuciéon F' y funciéon de distribucién condicional F',

10
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La funcién de distribuciéon F', se le conoce como la funcién de distribuciéon de exceso

condicional y se la define como:

(1.23) F,(y)=PX -u<ylX>u), O<y=<axp

u

Donde X es la variable aleatoria, u es el umbral, y = x —u son los excesos y xf, < oo es el
extremo derecho de F'. Se demuestra que F, puede escribirse en términos de F'.

Fu+y)—-F(u) B F(x)-F(u)
1-Fuw)  1-F)

(1.24) Fy(y)=

La variable aleatoria X se puede encontrar entre 0 y u, de manera que, la estimacion
de F en este intervalo no propone ningin problema. En cambio, la estimacion de la
porcion F, resulta dificil debido a que se tiene muy pocas observaciones en esta area.

Por lo tanto, si se da la distribucion F', podemos obtener la distribucion de las supera-

ciones de umbral. Esto rara vez ocurre en la practica.

Teorema 1.2. (Pickands-Balkema-de Haan [31]): Consideremos una CDF continua F(x)
siendo la F,, la funcion de distribucion del exceso condicional, entonces F,, converge en
probabilidad a la Distribucion Generalizada de Pareto (GPD).

La CDF de la GPD que denotamos por G se define como

-1/
1-(1+%) Y40
1—exp(—§) &=0

(1.25) G(x;é,0) =

déonde ¢ € R es el parametro de forma y o > 0 es el parametro de escala. Para { <0 en el
rango de x es 0 <x < —0/¢ y x > 0 para ¢ > 0. Denotaremos por g(x;¢&,0) los elementos de

la familia correspondiente de funciones de densidad.

(1+£)7 7, ¢#0
£=0

(1.26) 8(x;¢,0) =

e

Q= Q|
SYES

El conocer el parametro de forma es de vital importancia para la estimacion de la cola. Si
se cumplen las condiciones del teorema, la familia de funciones GPD da como resultado
estimaciones precisas para los valores mas extremos en la cola. De acuerdo al valor del

parametro de forma las distribuciones se clasifican.

* si ¢ <0, cola ligera (o cola de soporte compacto),

11
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* si ¢ =0, cola exponencial (o normal)

* si ¢ >0 diremos cola pesada (o cola Pareto).

—£<0
g+ Gl
E —&>0 |
E
™
o
=
o
©
-
=
4y
=
‘D
c
@
G i
4 6 8 10
Valores

Figura 1.3: Funcion de densidad de la distribucion generalizada de Pareto

1.2.2.1 Estimador de maxima verosimilitud

La GPD, es una familia bi-paramétrica y deseamos estimar los parametros o y ¢, de la

funcion de densidad .
1

(1+5—")_3_1, E#0

g

(1.27) g(x;¢é,0)= .
e o =0

Q= Q=

Mediante la funcion log-verosimilitud esta dada por:

(1.28) I(k,0) = —nlog(o) + (—%—1)

log(l + ﬁ)
- o

=1
para o > 0.
El objetivo a resolver es la estimacion de los parametros de estas distribuciones

limite, en particular el parametro de forma (representado por (¢), que determina el

12
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comportamiento de los valores extremos. Este parametro es conocido como el indice de
valor extremo (extreme value index), o indice de cola (tail index). Para evitar confusiones,
se utilizara el término “indice de cola” para referirse al parametro de forma ¢&. Por lo
tanto, la principal clasificacién de los valores extremos de una variable es determinada
por el tipo de cola [32].

En conclusiéon a través de los dos teoremas GEV y GPD, EVT permite abstraer
la distribucion especifica que rige las fluctuaciones del sistema general (ejemplo los
terremotos) al investigar los extremos, y concentrarse inicamente en el comportamiento
de las grandes observaciones. El comportamiento de los exremos se puede describir de
dos maneras: analizando los maximos, pero esto requiere definir intervalos apropiados
para obtener muestras de maximos y utilizar el enfoque GEV, o a través del enfoque

GPD, que requiere de la selecciéon de un umbral apropiado.

1.2.3 Estimador del indice de la cola

El principal reto de este método radica en seleccionar un umbral éptimo, que sera
escogido por el analista en funcién de la serie de datos y el dnico requisito ha cumplir es

que el umbral sea lo suficientemente alto.

1.2.3.1 Estimador de Hill

El estimador de Hill es muy popular en estimar indices de cola. Hill propuso aproximar
las k-ésimas observaciones mas grandes con una distribucion de Pareto, con la restriccion
¢ >0, y utiliz6 un MLE para la estimacion de ¢. Es el estimador de maxima verosimilitud
condicional para distribuciones de colas pesadas. Si asumimos que los puntos de datos que
exceden un umbral dado u siguen una distribucion de Pareto con indice a, la distribucion

de realizaciones superiores a u esta dado.

(1.29) F,(x)= 1—(%)a x<u

Como ha demostrado Hill, el estimador de maxima verosimilitud del parametro «
en la ecuacién 1.29 asume una forma particularmente simple. Denotado por {xi}f\i , una
muestra de tamano N cuyos k& valores mas grandes se supone que obedecen a la ecuacion
1.29. Entonces, el parametro ¢ se puede estimar mediante.

g 1
(1.30) T ==Y log=L, 2<i<n.
=5 B )

13
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asi, é{fn estima ¢ que es el parametro forma determina el indice de la cola. La estrategia
general consiste en graficar el estimador de Hill para diferentes valores de i. Esto se

conoce como Hill-plot y corresponde a la representacion del conjunto.
(1.31) {0 & )i=2.m

La metodologia para hallar el indice de la cola de los datos extremos consiste en hallar
una zona suficientemente constante en el Hill-plot. existe una variedad de modelos y
métodos para obtener el umbral 6ptimo como es el enfoque de CV-plot como herramienta

descriptiva para detallar el modelo encontrar el umbral 6ptimo.

1.2.3.2 Coeficiente de Variacion (CV)

El Coeficiente de Variaciéon (CV) permite distinguir entre polinomio (ligero y pesado) y
colas exponenciales. Utiliza el coeficiente de variacion residual. El residuo teérico E1 CV

de la variable aleatoria en exceso X, de un umbral u viene dado por.

(1.32) CVw)=CV(X,)=vV(u)/Mu)

donde M(u) = E(X,) es la media residual y V(u) = Var(u) es la varianza residual.

El CV residual de una variable aleatoria, para un umbral grande, es casi constante y
tiende al CV residual de una GPD determinada. En el caso del GPD, el CV residual es

constante e independiente del parametro de escala.

(1.33) Ce = /11 -28)

Se puede estimar ¢, estimando el CV

(1.34) 5:l(1—i)
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Figura 1.4: CV-plot para datos de terremotos de Global CMT con un umbral de magnitud
de 7.4.

Se puede utilizar la herramienta implementada en el paquete "ercv' en R [33], que
emplea la funcidon fitplot para aplicar el método de picos sobre el umbral en la muestra,
como resultado, se obtiene el valor del parametro de forma de la GPD, el valor del
parametro de escala de la GPD, el valor de umbral utilizado en el método de picos sobre
el umbral, y la probabilidad correspondiente al tamaifio de los datos de los extremos
superiores modelados con la GPD. Posteriormente, se utiliza la funciéon ccdfplot para
graficar la cola de la distribucién lo que implica graficar la funcién de distribucion
empirica complementaria de una muestra vs la funcion de distribucién complementaria

del modelo de picos sobre el umbral [34].

1.3 Sismologia estadistica

La sismologia estadistica relaciona el modelado estadistico y fisico de la ocurrencia de
terremotos. Las leyes fisicas establecen propiedades que los resultados experimentales
muestran a través de patrones, en cambio, las leyes probabilisticas permiten analizar
estos patrones y hacer inferencias.

La sismologia se dedica a comprender la distribucion de los terremotos en tiempo,

magnitud y ubicacion. Incorpora el analisis de los catalogos de terremotos de man-
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era empirica (modelando la ocurrencia de terremotos, la probabilidad de ocurrencia y
comprobando el ajuste de los modelos fisicos y estadisticos) [35].

La sismologia estadistica se basa en dos leyes fisicas principales: la ley de Gutenberg-
Richter (G-R) (magnitud de frecuencia) y la ley de Omori (distribucién del niimero de

terremotos).

1.3.1 Catalogos de terremotos

El terremoto es un evento donde la superficie de la tierra vibra, las vibraciones se pueden
dar por varias causas como la actividad volcanica, colisiones de meteoritos, explosiones
que ocurren bajo tierra y el movimiento de la corteza terrestre. Pero a partir de varias
fuentes del terremoto, el movimiento de la corteza terrestre se convirti6 en uno de las
causas mas frecuentes de los terremotos debido a ello se lo llama terremoto tecténico
[36].

La cantidad de energia liberada por el terremoto en forma de onda sismicas se detecta
en la superficie de la Tierra como un movimiento del suelo y se lo registra con la ayuda
de un sismémetro. Partiendo de una red de sismémetros se obtiene la ubicacion del
sismo. Los tamanos de los terremotos han sido estudiados y discutidos de manera amplia,
sin embargo no se tiene una definicion tinica para sismologia, no obstante la escala de
magnitud de momento es la mas aceptada para determinar el tamafio de un terremoto,
debido a que se define mediante una magnitud fisica directamente medible que es el
momento sismico escalar [37].

Los catalogos de terremotos son una recopilacion de los tiempos estimados de origen,
las medidas del tamano de terremotos (conocido como momento sismico escalar), ubi-
cacién geografica y mecanismos focales de terremotos, siendo uno de los productos mas

importantes de la sismologia [38] como se muestra en la Tabla 1.1.

Tabla 1.1: Catalogo de terremotos global; Global Centroid Moment Tensor (GCMT).

‘ Fecha Hora Longitud Latitud Magnitud Momento Sismico ‘
1 01/01/1976 01:29:39.6 -177.64  -28.61 7.254 9.560E+19
2  06/01/1976 21:08:19.3 159.33 51.60 6.131 1.980E+18
3 13/01/1976 13:29:19.5  -16.58 66.16 6.279 3.300E+18
7534 29/12/2020 11:19:55 16.26 45.42 6.383 4.729E+18
7535 29/12/2020 23:34:58 -21.11 -0.77 5.886 8.502E+17
7536 31/12/2020 19:50:17 146.84 -0.80 5.848 7.449E+17
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Estos conjuntos de datos detallan los terremotos de manera completa. Aunque, el
analisis de la ocurrencia de los terremotos evidencia que estos catalogos estan lejos
de ser completos, debido a que cada terremoto representa un proceso con un tensor
de momento sismico o un mecanismo focal que cambia en un espacio-tiempo alargado.
Ademas, debido a que los terremotos tienen caracteristicas fractales, incluso definiendo
un terremoto individual es problematico: los registros del catalogo de terremotos son el
resultado de una compleja interaccion de rupturas de fallas, registros sismograficos y
sus interpretaciones. Las ventajas de un catalogo de terremotos implican la integridad
relativa, la uniformidad de la cobertura y las estimaciones cuantitativas de los errores.
Estas propiedades hacen que los catalogos sean especialmente adecuados para el analisis
estadistico y el modelado. Los catdlogos se pueden subdividir aproximadamente en dos
categorias: catalogos locales para areas particulares como una sub-region, la Figura 1.5,
y catalogos globales o regionales que cubren grandes areas (continentes o sus partes

grandes), la Figura 1.6.

;; Magnitud
o W,
4
1 2

0

Figura 1.5: Ubicaciéon de los terremotos en el catalogo del Sur de California.

De acuerdo al catalogo para el sur de California la localizaciéon de terremotos se

distingue en magnitudes de 0 a 6 de manera local. Mientras que para el ejemplo el
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componente global del catalogo se distingue a nivel mundial un registro de eventos de

magnitud de 2 a 8.

Magnitud
9

Figura 1.6: Ubicacién de los terremotos en el catalogo Global Centroid Moment Tensor
(GCMT).

1.3.2 Distribucion del tamano del terremoto

La distribucion de los tamanos de terremotos por lo regular se solicita como una primera
verificacion para cualquier modelo de sismicidad, esta distribucién es la caracteristica
mas estudiada en sismologia. Iniciando con la primera discusién dada por Ishimoto e
Iida (1939) [39], y luego por G-R (1944), se ha determinado que el nimero de terremotos
aumentan siguiendo el patréon de una ley de potencia a medida que reduce su tamaro.
La ley G-R permite describir la distribucién del tamarfio de los terremotos, por tanto se

considera una de las leyes mas importantes de la sismologia estadistica [40].

1.3.2.1 Ley de Gutenberg-Ritcher

La ley de Gutenberg-Richter (G-R) establece una relacion entre el nimero de terremotos

grandes y pequeiios para una zona establecida, y un intervalo de tiempo determinado.
(1.35) logioN(m)=a—-b(m —muyi,) para Mmpyi,<m

Donde N(m) es el nimero de terremotos de magnitud < m, m,,;, es el umbral de

magnitud sobre el cual se considera que el catalogo esta completo, a y b son parametros,
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donde a es el logaritmo del nimero de terremotos con m < m,,;, (la actividad sismica) y
b explica la relacion entre el nimero de terremotos pequerios y grandes; b toma valores
cercanos a 1.

La magnitud de momento m esta relacionada con el momento sismico escalar medi-

ante la siguiente ecuacion, cuando se mide en Newton metros (Nm).
2
(1.36) m = g (logloM -9.1)

El momento sismico escalar M esta medido en Nm y la magnitud m se usa como variable
auxiliar especialmente para ilustraciones y comparaciones con datos. La magnitud tiene
varios problemas para valores grandes por ello es conveniente utilizar una cantidad
fisica principal y adecuada para el tamaiio de los terremotos como el momento sismico
escalar M. La ley G-R se puede transformar en la distribucion de Pareto (ley de potencias)

cuando se escribe en términos del momento sismico escalar M. Su PDF esta dada por:
(1.37) Fru(M) x M~A+P

Donde S es el exponente de la ley de potencia y toma un valor aproximado de %, y esta
detalla en la Figura 1.7.
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Figura 1.7: Estimacién de densidades de probabilidad de la ley de potencias truncada a
la izquierda.

En la practica, este modelo se aplica cominmente con un doble truncamiento prop-
uesto por Consentino [41] limitando a un intervalo entre un minimo y un maximo del

momento sismico (M, Mpqx). La PDF truncada esta dada por.

(1.38) F ¥ i e M) < M~HP Mopin< M< My,
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Esta representada mediante la Figura 1.8.
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Figura 1.8: Estimacién de densidades de probabilidad de la ley de potencias truncada

Se puede estudiar la ocurrencia de terremotos desde el punto de vista estadistico
donde la magnitud de momento m es una variable aleatoria que sigue una distribucién
exponencial, y el momento sismico escalar M es una variable aleatoria que sigue una

distribucion de ley de potencias [42].

1.3.3 Distribucion temporal de terremotos

La ley de Omori se ha agregado en modelos fenomenolégicos y fisicos de ocurrencia de

terremotos.

1.3.3.1 Ley de Omori

La ley Omori es considerada como la principal ley en la fisica de los terremotos [43]. Esta
establece que después de un fuerte terremoto, la frecuencia de las réplicas decaen con el
tiempo; los temblores subterraneos que suceden al terremoto principal, de esta manera

se representa comao.:

(1.39) n(t) = i
c+t

donde K y ¢ son coeficientes, ¢ es el tiempo desde el inicio del sismo principal y n(¢) es

la frecuencia de réplicas medidas en un intervalo de tiempo. En la actualidad se utiliza
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1.3. SISMOLOGIA ESTADISTICA

una ecuacion mas compleja para describir el decaimiento de las secuencias de réplicas

sismicas, sin embargo tiene un buen ajuste de los datos empiricos.

(1.40) n(t) = crop

Esta ecuacion se denomina “ley de Omori modificada” o ley de Omori-Utsu [44], la cual
incluye un parametro de exponente adicional p que varia de lugar a lugar y de caso a
caso en amplios limites, mientras que el parametro K describe la durabilidad de las
réplicas que aumenta con la magnitud del evento principal.

El analisis estadistico de los catalogos de terremotos indica que una dependencia de
la ley de potencia caracteriza la ocurrencia tanto de los terremotos previos como de los
posteriores. Un sismo principal puede considerarse como una réplica que resulta ser mas
fuerte que el evento anterior [45].

El parametro c representa el retraso entre el final de la ruptura del sismo principal
y el inicio de la actividad de la réplica, ¢ negativa significa que la singularidad ocurre
después del sismo principal. El valor de ¢ puede variar desde pocos minutos hasta varios
dias, el valor de ¢ se encuentra por lo general en el intervalo de 0.01 < ¢ < dias, con un

valor promedio de ¢ = 0.3 dias.

180

160 ]

Numero de sismos

o JH I B ‘ ‘ } nni ‘l'l'ﬂ,ﬂ,ﬂrrl,ﬂ,H,l‘l,l'l,n,n‘n‘n,n,n,n,n,n,T

1 3 5 i 9 "M 1B 1B 17 19 21 23 26 27 29 3

Dias desde el sismo principal

Figura 1.9: Conteo de terremotos por afio para una restriccion de m = 4.6

La Figura 1.9 muestra la reduccion de las secuencias de réplicas del Gran Terremoto

de Japon del 11 de marzo de 2011 [46]. Durante décadas, la ley de Omori fue una de
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CAPITULO 1. PRELIMINARES

las tres leyes empiricas bien establecidas en sismologia. Las otras dos son la ley de
Gutenberg-Richter y la ley de Bath.

1.3.4 Modelo de secuencia de réplicas de tipo epidémico (ETAS)

En la mayoria de los casos, la actividad de las réplicas consiste en un agrupamiento de
réplicas secundarias como se describe en la formula de la ley de Omori modificada. Sin
embargo, a pesar de que los posibles eventos desencadenantes podrian determinarse
potencialmente a través de un andlisis residual, es dificil separar los terremotos desenca-
denantes de los demas. Ogata en 1988 [47] generaliz6 este modelo al no necesitar hacer
una distincion entre los eventos desencadenantes y los otros eventos. Propuso que cada
evento en principio puede desencadenar su propia descendencia, independientemente de
si es un evento pequefio o grande. El modelo ETAS esta compuesto por la ley de G-R, la

ley de Omori, la ley de productividad exponencial y la distribucién espacial de las réplicas.
Procesos temporales de puntos marcados

Dado un catalogo de terremotos que consta de N eventos, sean ¢;,x;,y; y m;j,iL =
1,---,N, indican la hora, la longitud, la latitud del epicentro, y la magnitud del i-ésimo
evento en el catalogo. Entonces los datos del catalogo pueden ser considerados como un
patrén de puntos {(¢i,xi,yi,mi):i=1,...,N} en R, x R% x [mg,0) el cual es generado por
un proceso de punto marcado temporal X que gobierna la ocurrencia de terremotos en el
tiempo y el espacio [48].

La distribucion del proceso de punto marcado temporal X esta determinada tinica-
mente por su funcion de intensidad condicional A(¢,x,y,m|H;). En términos generales,
para cada t > 0,(x,y) € S,m = mg e infinitesimales d¢,dx,dy y dm, la funcién de intensi-

dad condicional A(¢,x,y, m|H;) satisface.
Mt,x,y,m|Hy) dt dx dy dm = P{XnI[t,t+dt)x[x,x+dx)x[y,y+dy)x[m,m+dm) # O|Hy}
donde

(1.41) H; ={(t;,x;,yi,m;) eX:t; <t}

1.3.5 El modelo ETAS del espacio-tiempo
La funcion de intensidad condicional del modelo espacio-tiempo ETAS esta dada por:

(1.42) Apot,x,y,mIH,) = vs(m)Ag(t,x, yIH)),
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1.3. SISMOLOGIA ESTADISTICA

donde

(1.43)

v =P expl—-p(m—m,)], p>0,

es la PDF de la magnitud de un evento y

(1.44)

Ao(t,x, ¥\ Hy) = @, )+ Y kao(mi)gep(t—t)fDy,q(x— x5,y — yism;)

it <t

con los siguientes componentes:

ii(x,y) es la tasa de sismicidad de fondo y se supone que es independiente del
tiempo. La forma semiparamétrica i@(x,y) = pu(x,y), donde >0y u(x,y) es una

funcién suave en S, generalmente se considera para la tasa de sismicidad de fondo.

kA q«(m;) es el numero de réplicas generados a partir de un evento de magnitud m;

y se puede expresar como.
(1.45) ka,a(m)=A expla(m —m,)]
siendo A >0y a > 0 son parametros desconocidos.

&e,p(t—t;) es la PDF del tiempo de ocurrencia de un evento generado a partir de un
evento de magnitud m; que ocurre en el tiempo #;. Se supone que la distribucién
de probabilidad del tiempo hasta la ocurrencia de un evento desencadenante es
una funcion del tiempo de retraso ¢ —¢; desde su choque principal directo, y es
independiente de m;. Con base en la ley de Omori modificada, se considera la
siguiente densidad de potencia inversa.

EL(1+55)7 ) 41,50

(1.46) Zept—ti)= ¢
0 t—t;<0

donde ¢ >0y p > 1 son parametros desconocidos.

fDy,q(x—x;,y — yi;m;) es la PDF de la ubicacién de ocurrencia de un evento des-

encadenado generado a partir de un evento de magnitud m; que ocurre en la

ubicacion (x;,y;). Se supone que la distribucién de probabilidad de la ubicacién

de un evento desencadenado depende de la magnitud y la ubicaciéon de su choque

principal directo. La funcién de densidad radialmente simétrica esta dada por.
qg-1 N (-2 +(@y-y)? )7

7 D exply(m; —my)] D exply(m; —my)]

(1.47) fpyq(x—x;,y—yi;m) =

Se considera para esta distribucién D >0,y >0, y ¢ > 1 parametros desconocidos
[49].
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Figura 1.10: Ubicacion de los epicentros (ventana superior izquierda), logaritmo de
frecuencia por magnitud (ventana inferior izquierda), frecuencia acumulada a lo largo
del tiempo (ventana central inferior) y latitud, longitud y magnitud contra el tiempo

(ventanas de la derecha)

La Figura 1.10 fue generada utilizando el paquete ETAS implementada de R [49]

con el catalogo de terremotos de Iran, que incluyen informacién sobre la fecha, hora,

ubicacion geografica y magnitud de cada evento sismico.
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CAPITULO 2

Ley de potencias doble truncada en

la magnitud de terremotos

Tal y como hemos visto en el Capitulo 1, la magnitud de los terremotos tiene una
propuesta de modelizacién basada en la ley de Gutemberg-Richter. Esto se traduce en
una distribucion exponencial para su magnitud (m) y ley de potencias para el momento
sismico (M). El objetivo de este capitulo es establecer el intervalo de magnitudes donde
la ley de potencias se valida des del punto de vista estadistico.

Durante las ultimas décadas, la importancia de las distribuciones de ley de potencia
ha aumentado continuamente, debido a que ha atraido una atencién particular por sus
propiedades matematicas y por su aplicaciéon en una variedad de fenémenos naturales y
artificiales [50].

Efectivamente, el estudio de la distribuciéon de ley de potencias se ha aplicado en
campos como la sismologia [51], [52], la economia [53]. En sismologia se sugiere que
las distribuciones de ley de potencias controlan las ocurrencia de terremotos [54], pero
pueden surgir desviaciones de este comportamiento para valores pequeiios o grandes, es
por ello que se plantea una ley de potencia truncada en el que no incluye toda la muestra
sino una submuestra de tamaino n en el rango de datos [x,;;n, Xmaxl-

En la practica las estimaciones de la densidad de probabilidad de la distribucion
se realizan primero mediante la grafica log-log y buscar una dependencia lineal entre
ambas variables. Sin embargo, determinar una linea recta en el grafico log-log no se
considera una garantia de una distribucién de ley de potencia, o tal vez el exponente
esté sesgado [55], [56], [57], [58], existen otros métodos que estiman los parametros de
la ley de potencias truncada [21], que aplica la estimacién de maxima verosimilitud,

la prueba de bondad de ajuste de Kolmogorov-Smirnov y simulaciones de montecarlo
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y asi ajustar correctamente las leyes de potencia y encontrar su exponente correcto
(si lo hay) [59]. En este Capitulo proponemos un método alternativo para estimar los
parametros de una ley de potencia truncada, que se basa en la maxima verosimilitud y
asume la concavidad logaritmica para la funcién de densidad de probabilidad y estima los
parametros de una ley de potencia, ademas se quiere verificar la existencia del parametro
p invariante en espacio y tiempo en el intervalo donde se presenta el comportamiento
libre de escala, para ello se divide los datos en zonas propensas a terremotos de acuerdo a
su latitud-longitud, magnitud-profundidad y tiempo. realizando una validacién cruzada
y verificando que si existen zonas que afectan a la estimacién de los parametros, pero

debido a las capacidades de las herramientas utilizadas para colectar los datos.

2.1 Distribucion de ley de potencias

A menudo se recurre a la distribucion de ley de potencia para explicar casos en los que
una variable aleatoria presenta valores elevados con poca frecuencia, en tanto, que los
valores medios o bajos son mucho mas habituales.

El analisis de la PDF de la distribucion de ley de potencias es un proceso fundamental
en la sismicidad. De acuerdo a estudios previos se ha analizado dos comportamientos de

ley de potencias: truncada a la izquierda o truncada a ambos lados.

2.1.1 Distribucion de ley de potencias truncadas a la izquierda.

Debido a la sensibilidad limitada de las redes sismograficas, los terremotos pequeios no
se muestrean de manera completa en los catalogos de terremotos. Por lo tanto se requiere
ingresar un umbral del catalogo (x,,;,) y truncar la distribucién desde la izquierda [60].

La ley de potencia truncada a la izquierda es la forma mas simple de PDF de ley
de potencia en la que la variable aleatoria X tiene base en x € [x,,;,,00). El valor x,,;5,

corresponde al limite inferior de la ley de potencia y su PDF se escribe como:
2.1) fx@)dx =C * x_(1+ﬁ), X = Xmin

Donde B es el exponente de la ley de potencias y C es la constante de normalizacién.

(e.e]

(2.2) fx(da=1=C=pa!

Se estima los parametros de la distribucion de ley de potencias truncada a la izquierda

mediante el estimador de maxima verosimilitud.

(2.3) logL=) log fx(xi; )
i1
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donde n es el numero de datos entre x,,;, y co.

(2.4) logL=n{log(p)+p log(xmin)] — (1+ ) Z log(x;)
=1

Xmin €S un valor calculado mediante el método que propone Clauset [50], y el expo-
nente f es el valor que se estima mediante MLE. El objetivo del método de maxima
verosimilitud es buscar el valor que maximiza logL, para ello se usa la funcién de

puntuacion.

ologL n &
=—+Nlog(xmin)— ) log(x;)
TR &

la estimacion del exponente se encuentra de una manera facil:

(2.5)

n

?zllOg( - )

Xmin

(2.6) B=

2.1.2 Distribucion de ley de potencias doble truncada

La PDF de ley de potencia truncada a la izquierda reconoce el comportamiento de la ley
de potencia desde el valor de corte x,,;, hasta el infinito. Sin embargo, la deteccion y
caracterizacion de las leyes de potencia se complica por los raros eventos que presentan
la distribucion de la cola y hacen dificil identificar el rango en el que se mantiene el
comportamiento de la ley de potencia. Es por ello que se considera que la ley de potencias
se debe restringir a un rango limitado desde un limite inferior x,,;, hasta un limite
SUPETrior Xpmax-

La PDF de la ley de potencia doble truncada fx(x;Xmin,%Xmax) tiene tres parametros
Xmin corte inferior, x,,4, corte superior y el exponente . La variable aleatoria X tiene
base en x € [Xmin, Xmaxl]. Por lo tanto, la constante de normalizacién es:

Xmax
Xmin xmin —Xmax

Introduciendo la constante de normalizacion a la ecuacién (2.1) [58] tiene.

* / ’ x P~ x_[?

min

fX(x;xmin,xmamﬁ)dx:FX(x;xmin,xmaan)dx = fx(x ;xmin,xmaxaﬁ)dx = —B —B
Xmin Xmax —xmin

Para estimar los parametros de la ley de potencias truncada mediante MLE se tiene

que utiliza la funcion de verosimilitud logaritmica:

n
(2.8) logL = Z log fx(xi; B,%minsXmax)
i=1
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Una vez fijados los puntos de corte x,,i5, ¥ Xmax, €l parametro g se estima con el MLE.
n
(2.9) logL =nlog(B)—n log(xmin P = %max P)~(1+P) Y log(x;)
i=1

La ecuacion de puntuacion para este caso se describe:

dlogL n n -p -p
aﬁ = E - (xmin_ﬁ _xmax_ﬁ) Xmax log(xmax)_xmln log(xmln)

donde el exponente  no se puede obtener de manera manual, se lo obtiene mediante

N
- Z log(x;)=0
=1

el método numérico que permite determinar la raiz de esta ecuacion, para ello se puede

utilizar la funcién “optimize” implementada en el lenguaje de programacion R [61].

2.2 Métodos de estimacion de la ley de potencias

doblemente truncada

Si bien hemos visto que procedimientos comunes de MLE nos permiten determinar el
parametro 3, es evidente que la estimacion del rango para la ley doblemente truncada
no es tan sencillo. Actualmente, se pueden estimar mediante el método Deluca & Corral
[21], basado en una mejora a nivel de inferencia del método propuesto por Clauset. En
esta seccion, veremos los detalles para implementar una nueva metodologia basada en

la propiedad de log-concavidad.

2.2.1 Método Deluca&Corral

El método Deluca & Corral [21] (DC) se basa el en método de Clauset porque utiliza la
estimacion de maxima verosimilitud y la prueba de bondad de ajuste de Kolmogorov-
Smirnov y simulaciones de Montecarlo. La secuencia para calcular el método se resume

en los siguientes procesos aplicados a un conjunto de datos.
¢ Elegir un valor del limite inferior x,,;, y otro valor del limite superior x,,q..

¢ Ajustar mediante el estimador de maxima verosimilitud la ley de potencia truncada

al intervalo x,,;, < X < X4 (Maximizando la ecuacion 2.9). Se obtiene el valor de

B.

* Calcular la distancia de Kolmogorov-Smirnov entre la distribucion empirica (re-
stringida a x,,i, < x < X;mqx) ¥ la distribucion teédrica (utilizando el valor de S

obtenido anteriormente).
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TRUNCADA

Inicio

Muestra de tamafio N

Sub-muestra de tamafion
Xmin = X = Xmax

ds = nlaxlFs (XSF Bs, Xmin, xmax)
_F(XSF Bs: Xmins Xmax)

max min

n n
1-8 _
logl = Z log f (%3 B, Xmins Xmax) = Z log (mx: ,3)
i=1 i=1 Trmax — X

Exponente £ que maximiza la funcién de
dlogl
g -0

B=B

verosimilitud:

de = max|Fe(xF .f?r Xmins xmax) - F(x:' ﬁaxmin-xmax)

La submuestra de tamafio n es una ley
de potencia distribuida con exponente

B en el rango [Xmin, Xmax]

n muestra de elementos simulados de

Esta submuestra no una ley de

f(x; Jé- Ymins Xmax)

Exponente 5 que maximiza la funcidn de

?logl —0
£ lp=p

verosimilitud simulada:

L 4

potencia distribuida en el rango

[Xmins Xmax]

Fin

Figura 2.1: Diagrama de flujo para ajustar una ley de potencia doble truncada para la
variable X a partir de una muestra de tamarno N con el método DC
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* Asignar el valor p del ajuste temporal de la siguiente manera:

— Simular una ley de potencia sintética en el rango x,,;, < % < Xp,qx, con el valor

de 8 obtenido anteriormente, y con el mismo nimero de datos n.

— Aplicar a los datos sintéticos los dos pasos anteriores (ajuste de § y céalculo de

la distancia Kolmogorov-Smirnov con el nuevo valor de ).

— Repetir el proceso de simulacion varias veces con el propésito de obtener la
distancia de la distribucién Kolmogorov-Smirnov. El valor p obtenido repre-
senta la probabilidad de que la distancia calculada sea mayor que la distancia

empirica.
* Repetir este procedimiento para todos los valores posibles de x,,in ¥ Xmax-

Si hay mas de un par de valores p “aceptables” (mas altos que el nivel de significancia
(pmin), elija el par de x,,in ¥ Xmax que conduce a la relacion ’;’:ﬁ mas grande, y los valores
resultantes de x,in,*max Y B dan el ajuste "aceptado” resultante. Si no se encuentran

valores p lo suficientemente altos (p,,;, = 0.20), se rechaza la ley de potencia.

2.2.2 Método basado en la propiedad de log-concavidad

Una manera de estimar la densidad mediante métodos no paramétricos a partir de que
los datos imponen una restricciéon cualitativa como la monotonicidad, la convexidad
o la concavidad logaritmica. Los métodos que se basan en restricciones de forma son
completamente automaticos, es decir, no requieren ninguna elecciéon de parametros
de ajuste (un ancho de banda o un parametro de penalizacién). La elecciéon de estos
parametros de ajuste es muy complicada, puesto que normalmente sus valores 6ptimos
dependen de las propiedades de la densidad desconocida que se va a estimar. E1 método
basado en la propiedad de densidad logaritmico céncavo fue propuesto por Dumbgen y
Rufibach [18], [18], [62].En esta tesis hallamos en su propuesta un modo de realizar el
ajuste de la ley de GR con unas propiedades mucho méas ventajosas.

Se tiene una variable aleatoria X, cuyos valores pueden ser los datos de magnitud m

0 el momento sismico [og(M), con funcién de distribucion F' y densidad f.
(2.10) f(X)=exp p(X)

para alguna funcién céoncava ¢ : R — [-00,00). El objetivo es estimar la densidad, y la

funcién logaritmica de verosimilitud normalizada esta dada:

(2.11) Up)= ) p(Xi)

=1
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sobre todas las funciones céncavas ¢ : R — [—00,00). Puede ocurrir que por errores de
redondeo se escribe X; en lugar de X;. En ese caso, sean x1 < x9 < --- < x,,, los diferentes
elementos de {X1,Xo,---,X,} y los diferentes pesos como w1,ws,-,wn, > 0, tales que

Y. w; = 1. Obteniendo una alternativa equivalente para el logaritmo de verosimilitud.

(2.12) L) =) wiplx;)

i=1
Se requiere maximizar [(¢) sobre todas las funciones ¢ que son concavas e inducen una

densidad de probabilidad. Esto es equivalente a maximizar

m
(2.13) I(p)= Z wi(p(xi)—fexp P(x)dx
=1
sobre todas las funciones céncavas ¢. Obteniendo que el estimador de méxima verosimili-
tud no paramétrica es ¢ = argmax(¢h) y que es continua y lineal por partes en [x1,-++ , %y, ]
¢ concava

con nodos solo en algunas observaciones x;.

Se denota a ¥ el conjunto de todas las funciones ¥ : R — [-00,00) continuas en [x1,x,,]
y que son lineales en cada intervalo [x;,x;.1] donde 1 <k <m, y se define v = —co en
R\[x1,x,,]. Ademas la ¥, es el conjunto de todas las funciones concavas dentro de V.
Para cualquier ¢ en la familia de todas las funciones céncavas, siendo L(¢p) > —oco y sea ¢
la dnica funciéon en ¥, tal que ¥ = ¢ en {x1,---,x,,}. De este modo, cualquier v € ¥ se
puede identificar con un vector ¥eqng = (W(x1),--- ,¥(x,))" € R™. Por lo tanto, se puede

reescribir la funcién de log-verosimilitud como

m m—1
LWeand) =Ly, , W)=Y wivi— Y 84 (Wr, Wrs1)

i=1 k=1
(2.14)
donde 6 =xp+1—x% ¥

1
(2.15) J(r,s):f exp((1—t)r +ts)dt
0

para r,s,€ R arbitraria. Sea v; = (vj1, - ,vj,m)T € R un vector distintos de 0 en R™.
Entonces K = {¢/cqnqg € R™: v;wcand <0 paraj=1,---,m} denota el conjunto de vectores
factibles, con la condicién ¥ qng = (W1, -+, Wm)' €K siy solo si,
(216) Wj_Wj—l < Wj+1_Wj paraj:?,’... ,Mm.

xj—xj_l xj+1—xj
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Asi el problema de optimizacion se puede expresar como

(2.17) Mazimiza L(cqnq) Weand € K.

Para cualquier ¥ q,q € R™, podemos definir el conjunto de restricciones A(W qnq) =
{je{l,---,m}: UiTV/cand = 0}, de modo que para VY qnq € K, las restricciones inactivas
corresponden a los nodos de ¥.q,q, donde ¥ q,q cambia de pendiente. Desde L es estric-
tamente concava e infinitamente diferenciable, para cualquier A < 1,---,m y subespacio
correspondiente 7 (A) = {y qnqg € R™ : U;!—U/cand = 0 para j € A}, es sencillo computar

utilizando los métodos de Newton.

(2.18) P(A) e V(A) = argmax L(Wcqnq).
u/candey(A)

La idea basica del enfoque del algoritmo propuesto por Rubifam es comenzar en un punto
factible con un conjunto activo de variables A. Luego optimizamos el objetivo bajo ese
conjunto de restricciones activas y nos movemos alli si ese nuevo punto candidato es
factible. Si no, nos movemos tan lejos como podamos a lo largo del segmento de linea que
une nuestro punto factible actual con el punto candidato sin dejar de ser factible. Este
nuevo punto tiene un conjunto activo diferente en comparacion con nuestra iteracion
factible anterior, por lo que podemos optimizar el objetivo bajo este nuevo conjunto
de restricciones activas, y repetir. Mas precisamente, defina una base para R™ para
b1, ,bny. Considerando las condiciones de estacionariedad de primer orden, se puede
demostrar que cualquier ¥ 4nq € V(4) maximiza L sobre K siy solo si bJT.Vf,(wcand) =0
para todo j € A. Luego se proceder como en el algoritmo 2.2. Los principales puntos a tener
en cuenta en este algoritmo son que en cada iteracién del ciclo while interno, el conjunto
activo disminuye estrictamente (lo que asegura que este ciclo termine eventualmente), y
que después de cada iteracion del ciclo while externo, La probabilidad logaritmica ha
disminuido estrictamente, y la iteracién actual v.,,q pertenece a K NnV4) para algunos
Ac{l,---,m}.
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TRUNCADA
o

A=AQW) -
Weana = W(A) >
a = min{argmax;. b, VL(}))
Mo A= A\{j}
Yeana = Pid)
Weand E K
No
Y= (1 —t(y, ‘pmnd}]‘;’ + (W Y eana Weana W e K
L A= A(Eﬂ) cand
Woana = P(4) .
S
];J — iﬂ - 1#" = (1 - r{‘p-tn{"cnnu‘))tn'r" + t('[,f) wrand)wc:tnd
— ¥Weand = =
4 = AW A=A, Yeogna =P(4)
[ +
P

Fin [

Figura 2.2: Diagrama de flujo del procedimiento para ajustar la ley de potencias doble
truncada con el método basado en la propiedad de log-concavidad (L.C) para la variable
X a partir de una muestra de tamano N.

El estimadores de méaxima verosimilitud no paramétrico es ¢ y es continuo y lineal
por partes en el intervalo [x1,---,x,,]. Con nodos solo en algunas observaciones x;. Conc-

retamente un nodo de ¢, se denomina como la ubicacién donde la funcién cambia de

pendiente y se denota por x;, para ciertos i del conjunto j =1,---,m, las pendientes estan
dadas por:
(2.19) p; = i) = Pxi-1)

. =

X —%Xi-1
Para las selecciones de parametros de la ley de potencia doblemente truncada se define

el criterio de seleccion dado por:
(2.20) max;(xj+1 —x;) k= 1,---,m

A continuacion, remarcamos algunos detalles que resumen las principales ventajas

del método propuesto en base a los fundamentos tedricos:
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* Las densidades log-concavas univariadas f son unimodales y tienen colas bastante

ligeras o que decaen exponencialmente [20], mientras que la distribucién con una
densidad log-céoncava no cuentan con cola pesada (distribucién de Pareto-Ley de
potencias [63].
Sin embargo se utiliza la distribucion log-concava en sistemas finitos cuyos datos
parecen tener una cola pesada. Esto se debe a que la cola no puede extenderse
a valores grandes porque al final decaen de forma exponencial [21]. Por tanto es
necesario introducir parametros adicionales para describir la cola de la distribucion
[22].

¢ El MLE no paramétrico de una densidad log-concava existe, es tinico y tiene una

consistencia deseable y tasas de convergencia.

2.3 Metodologia de validacion

En esta secciéon veremos dos ingredientes clave que se han utilizado para proceder a
la validacion metodologica propuesta en este capitulo donde estimamos los parametros

universales que rigen el patrén libre de escala en el momento sismico de los terremotos.

2.3.1 Agrupamiento jerarquico aglomerativo para terremotos

Los algoritmos estadisticos han sido utilizados para clasificar las observaciones en geo-
ciencias. Se han realizado estudios espaciales relacionados con el anéalisis y la agrupacion
de datos sismicos obteniendo resultados aceptables. E1 método mas popular es el agru-
pamiento particional, como K-means [64], pero también hay muchos estudios aplicando
el agrupamiento jerarquico aglomerativo [65] a datos de terremotos; proponiendo como
un método alternativo de zonificacién sismica.

En este trabajo se requiere agrupar zonas propensas a terremotos a nivel global
en funciéon de su magnitud-profundidad y tiempo debido al impacto que produce un
terremoto y zonas en funcion de la latitud-longitud. Para ello el agrupamiento utilizado
es el analisis jerarquico aglomerativo.

Esta técnica consiste en agrupar zonas con las observaciones que tengan caracteristi-
cas similares entre si, y luego determinar una agrupacion 6ptima que permita que las
observaciones dentro de cada zona sean homogéneas y entre zonas sean heterogéneas.

Para ello ayudara las medidas de distancia y los métodos de agrupamiento [64], [66].
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La medida de distancia utilizada para las zonas en funcién de la magnitud-profundidad
y tiempo es la conocida distancia euclidea, sin embargo para las zonas en funcién de su

latitud-longitud se utilizé las distancia de haversine.

Distancia haversine
Este es un método para calcular la distancia entre los puntos dado una latitud-longitud
en la superficie terrestre [67]. Se asume que el radio de R de la tierra es 6367,45 km,

y la ubicacién de dos puntos en coordenadas esféricas (¢ =latitud y A=longitud) con
p1=(d1,11),y p2 = (P2, 12).

) + cos(¢p1) * cos(y) * sin? (

- Aa—A
(2.21) Dy, py =2r ozrcsin\/sin2 ((/)2 5 ¢1 2 1)

2

Donde D es la distancia en km, el radio de 6367.45.

Existen varios métodos de agrupacion [68], el método de Ward es el mas utilizado en

terremotos porque ayuda a maximizar la homogeneidad dentro de cada zona.

Para determinar el mejor nimero de zonas agrupadas se utilizé6 dendogramas, sin
embargo este método es muy subjetivo para la seleccion de zonas, por lo tanto, usamos el
paquete NbClust implementada en R [69] el cual permite determinar el mejor nimero

de zonas en este conjunto de datos.

2.3.2 Validacion cruzada

Existen varios tipos de validacién cruzada [70], en este trabajo se aplica la validacion
cruzada dejando una zona fuera Leave-one-out cross-validation (LOOCYV) debido a que
este procedimiento utiliza la mayor cantidad de zonas para el entrenamiento, y aumenta
la probabilidad de que el clasificador sea exacto. Con esto me permite verificar que el

comportamiento de la zona no impacte en la estimaciones de los parametros x,;in, Xmax ¥

p.
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Datos de entrenamiento

A

1™ jteracion

Zonal

249 iteracion

Zona 2

3" iteracion

Zona 3

10™@ jteracion

Zona 10

Figura 2.3: Ejemplo del proceso de validacion cruzada dejando uno fuera

2.4 Resultados y comparativa de las metodologias

Tomando el catdalogo de terremotos que cubren diferentes rangos de magnitud se explora
las propiedades de invarianza de escala de la distribucion del tamario de los terremotos;
Catalogo Global Centroid Moment Tensor (CMT) [71], [72]. Este catalogo comprende
terremotos en todo el mundo desde el 1/1/1976 hasta 31/12/2020, y reporta los valores de
del momento sismico y con la ecuacion de relacion con la magnitud y momento sismico se
hace las transformacion. Para este andlisis se realiza las restricciones de la profundidad

de < 70km, y una magnitud de m > 5.75 (equivalente a 5.3 * 1017

Newton metros) porque
se considera que el catalogo esta incompleto por debajo del umbral. Esto produce 7536
eventos.

Con las 7536 observaciones filtrados del catéalogo de Global CMT se procede a modelar
los datos mediante el método log-concavo realizando un analisis general mostrado en la
Figura 2.4.

Se realizo el ajuste del método log-concavo a los 7536 datos obteniendo 7 puntos de corte,
y de acuerdo a la seleccion del intervalo adecuado para obtener los parametros de la ley

de potencia truncada se obtuvo x,,;, corte inferior de magnitud con un valor de 5.858 y

36



2.4. RESULTADOS Y COMPARATIVA DE LAS METODOLOGIAS

Magnitud
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Figura 2.4: Estimacion de densidad de probabilidad empiricas con el ajuste del método
log-concavo al conjuntos de datos. Las lineas rojas indican el ajuste del método log-
concavo y las verdes indican la seleccion de los parametros para la ley de potencias
truncada.

Xmax €l corte superior de magnitud de 7.878, un exponente $=0.677 y el correspondiente

error estandar es 0.13, 1, y 0.018 respectivamente.

Se quiere comprobar si existe una ley global, es decir una invariancia de espacio y

tiempo en el rango donde se exhibe la escala libre.

Para ello se agrupa zonas en funciéon de su magnitud-profundidad-tiempo y latitud-
longitud. Para este propésito se utiliza el método de agrupamiento jerarquico aglom-
erativo con la distancia euclidea para las zonas magnitud-profundidad y tiempo, y la
distancia haversine para las zonas latitud-longitud. Y el método de agrupacion utilizado
es Ward. Con este procedimiento se obtiene 10 grupos para las zonas de magnitud-
profundidad y tiempo y 50 para las zonas de latitud-longitud lo mas homogéneos posibles.
Con la division de datos en zonas se procede a realizar la validacion cruzada de los datos,
se deja fuera una zona, y se realiza el ajuste del modelo a las zonas restantes, tanto para

las 10 como para las 50 zonas.

Se procede a verificar si los parametros x,,i,, Xmax Y B son parecidos en los zonas. Por
altimo se verifica si los resultados obtenidos son aceptables mediante una comparacion
con el método Deluca y Corral (Método DC) [21] .
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Figura 2.5: Comparacion de las estimaciones de x,,;,, de los 10 grupos con el método DC
(azul) y el método log-céncavo (rojo).

De acuerdo con los valores mostrados en la Figura 2.5, el método log-concavo tiene
menor variabilidad en las estimaciones respecto al método DC. Sin embargo la zona 7
influye en las estimaciones bajas y la zona 8 influye en las estimaciones altas de x,,;,.
Los valores van entre (5.772 , 6.422), en cambio en el método DC no muestra zonas que

influyan en las estimaciones de x,,;, estos valores van entre (5.883 , 6.017).
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Estimaciones x,,;,,

Figura 2.6: Mapa global de la estimacién del parametro x,,;,, de los 10 grupos utilizando
dos métodos. E1l método DC (azul) y método log-concavo (rojo).

De acuerdo con los datos presentados en la Figura 2.6, se puede observar que el
método log-concavo muestra una zona identificada como la zona 7, la que tiene una gran
influencia en la estimacion baja del parametro x,,;, y que tiene terremotos en la mayor
parte de la zonas. Por otro lado, la iinica zona que influye en las estimaciones altas de
Xmin ©s la zona 8, la cual también incluye terremotos de todas las zonas. En contraste, el
método DC no presenta ninguna zona que tenga un impacto significativo en la estimacion

del parametro.

o
@
o
@

®
IS
®
IS

Estimaciones X, ay
Estimaciones Xp,ay

@
o
o
o

I

7.6 7.6
Método DC Método log-céncavo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Grupos

Figura 2.7: Comparacion de las estimaciones de x,,4y, de los 10 grupos con el método DC
y el método log-concavo.

Segun la Figura 2.7 el método log-concavo presenta una menor variabilidad en las
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estimaciones en comparacion con el método DC. Ademas, no se identifican zonas que
afecten las estimaciones del parametro x,,,,. Los valores obtenidos para el método log-
concavo oscilan entre (7.861 , 7.966). Por otro lado, el método DC muestra que las zonas
6 y 10 tienen un impacto en las estimaciones altas de x,,,,, mientras que la zona 8 afecta

las estimaciones bajas del mismo parametro. En este caso, los valores obtenidos oscilan

entre (7.665 , 9.084).

Magnitud
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Estimaciones X,

8.8
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Magnitud
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Estimaciones X,y

i i 796
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7.92
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7.88

Figura 2.8: Mapa global de las estimaciones del parametro x,,,., de los 10 grupos
utilizando dos métodos. E1 método DC (arriba) y el método log-concavo (abajo).

Seguin como se muestran los valores en los mapas de la Figura 2.8, el método log-
concavo no presenta zonas que afecten las estimaciones de x,,,,, mientras que para el

método DC tiene las zonas 1y 5 que influyen en las estimaciones bajas de x,,,.. Esto se
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debe a que son zonas que contienen terremotos en lugares que pertenecen al cinturén de
fuego, y las zonas 9 y 10 afectan a que las estimaciones de x,,,, sean altas debido a que

contienen terremotos en Asia donde se han presentando los eventos mas grandes.

0.70 0.70

0.66

o
@
©

o

P

o
Estimaciones p

Estimaciones B

0.64 0.64

Método DC Método log-céncavo 25 5.0 7.5 10.0
Grupos

Figura 2.9: Comparacién de las estimaciones de 3, de los 10 grupos con el método DC y
el método log-concavo.

De acuerdo a la Figura 2.9, el método log-concavo presenta menor variabilidad para
las estimaciones de f3, los valores oscilan entre (0.671 , 0.687) para el método log-concavo,
mientras que el método DC tiene una zona 2 que influye en las estimaciones bajas y la

zona 8 en la estimaciones altas del parametro S, los valores oscilan entre (0.632 , 0.699).
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Estimaciones p

0.684
0.680
0.676
0.672

®/ Magnitud

Figura 2.10: Mapa global de las estimaciones del parametro 3, de los 10 grupos utilizando
dos métodos, método DC (Azul) y método log-céncavo (Rojo).

De acuerdo con lo que se muestra en la Figura 2.10, se puede observar que el método
log-céncavo no presenta zonas que tiene un impacto en las estimaciones del parametro g,
mientras que el método DC presenta la zona 2 que afectan las estimaciones bajas de S,
mientras que la zona 8 influye en las estimaciones altas, estas zonas contiene terremotos
en todos las zonas propensas.

A partir de los resultados mostrados, se procede a realizar un analisis de los 50 grupos.
Para esto se realiza la comparacion de las estimaciones de x,,;, para el método DC y el

método log-céncavo como se muestra en la Figura 2.11.
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5.85 . 5.85
Método DC Método log-concavo 0 10 20 30 40 50

Grupos

Figura 2.11: Comparacion de las estimaciones de x,,;,, de los 50 grupos con el método
DC y log-concavo.
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El método DC presenta una variacion mas alta en la estimacion del parametro x,,;,,
debido a la influencia de cinco zonas que generan estimaciones altas de beta y un rango
de valores entre [5.883, 6.017]. En cambio, el método log-concavo produce estimaciones
similares entre grupos. No obstante, se observa que la zona 8 tiene un efecto en la

estimacién alta del valor del parametro x,,;,, con valores que oscilan entre [5.853, 5.931].

Estimaciones x,,;,

6.00
5.96
5.92

Magnitud

Figura 2.12: Mapa global de las estimaciones del parametro x,,;,, de los 50 grupos
utilizando dos métodos, el método DC (Azul) y método log-concavo (Rojo).

Mediante el método log-concavo presenta una zona que se muestran en la Figura
2.12 con estimaciones altas de x,,;, y es la zona de Filipinas cuyo peligro de terremoto
es alta. De acuerdo a las estimaciones del método DC presenta 5 zonas que influyen en

las estimaciones altas del parametro x,,;,, como Papia Nueva Guinea que pertenece al
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cinturon de fuego, Italia-Gracia-Turquia, Islas Georgias, y Sumatra que pertenece al

cinturén alpino.
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Figura 2.13: Comparacién de las estimaciones de x4, de los 50 grupos con los métodos
DC (Azul) y log-concavo (Rojo).

De acuerdo a la Figura 2.13 el método log-concavo presenta una variabilidad menor
en comparacién con el método DC y ofrece estimaciones cercanas del parametro x4y,
las cuales oscilan entre (7.874 , 7.966). No obstante, presentan dos zonas que podrian
afectar las estimaciones altas de x,,4,. Por otro lado, el método DC presenta una mayor

variabilidad en sus estimaciones de x,,,,, sus valores van entre (8.417 , 9.084).

Estimaciones x,,,,
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Estimaciones x,,,,

7.950
7.925
7.900
74875

Figura 2.14: Mapa global de las estimaciones del parametro x,,,,, de los 50 grupos
utilizando dos métodos, el método DC (Azul) y el método log-concavo (Rojo

Los mapas presentados en la Figura 2.14 mediante el método log-concavo revelan
la presencia de dos areas, Medan y Japon, que afectan las estimaciones altas de x,,4y.
En contraste, el método DC muestra varias zonas ubicadas en el cinturén de fuego que

influyen en las estimaciones altas de x,,4y.
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Figura 2.15: Comparacién de las estimaciones de 8 de los 50 grupos con los métodos DC
y el método log-concavo.

Mediante la Figura 2.15 las estimaciones de § son homogéneos en ambos métodos,
no presentan una variacion significativa. Sin embargo, el método log-concavo revela la

presencia de una zona que afecta a la estimacién baja de 3, con valores que van entre
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(0.667 , 0.682). Por otro lado, el método DC exhibe dos areas que influyen en la estimacion

baja de B, con valores que van desde (0.667 , 0.688).
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Figura 2.16: Mapa global de las estimaciones del parametro 3, de los 50 grupos utilizando
dos métodos, el método DC (Azul) y el método log-concavo (Rojo).

Las estimaciones de 8 son homogéneas entre los conglomerados como muestra la
Figura 2.16. Sin embargo detectamos dos regiones que parecen haber contribuido a
obtener estimaciones de  mas bajas para el método DC, que son el Paptia Nueva Guinea
y Ascenso mediano de la India, mientras que el método log-concavo presenta una zona

que afecta la estimacién baja de 8 que es la Isla Fiji.
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CAPITULO 3

Modelizacién de la magnitud de

desastres naturales

Al analizar los terremotos desde la perspectiva de un sistema complejo, se puede obser-
var que el comportamiento de los terremotos sirve para otros sistemas complejos como:
erupciones volcanicas, lluvias, ciclones, huracanes, tornados, tsunamis, deslizamientos
de tierra, avalanchas, impacto de meteoritos/asteroides y otros fenémenos geofisicos.
En la mayoria de los casos, presentan una ley de potencia, en otros casos presentan
un comportamiento lineal aparente en una grafica logaritmica de la densidad de prob-
abilidad. También, en algunos casos se ha ajustado una linea recta mediante minimos
cuadrados que conducen a sesgos y presentan inferencias incorrectas [50]. Por tanto, el
inconveniente del estudio es estimar el intervalo adecuado de la ley de potencia y asi
obtener el valor del umbral para realizar el analisis de eventos extremos [21].

El propdsito de analizar los eventos extremos de los sistemas complejos, implica
mejorar la comprension de estos eventos para desarrollar estrategias efectivas y asi
reducir su impacto [73], debido a que las pérdidas econémicas y humanas son cada vez
mayores a causa de los peligros naturales. Es por ello que la sociedad tiene una necesidad
cada vez mayor de mejores pronoésticos, y la ciencia de la complejidad es fundamental
para desarrollar nuevas capacidades para mejorar los resultados de estos pronésticos. Las
técnicas para detectar y caracterizar las correlaciones y las tendencias en los datos han
tenido éxito en la modelizacién de eventos extremos. Estos fendémenos tienen importantes
implicaciones en el cambio climatico, la prevision de peligros naturales y la gestion de
riesgos.

En este capitulo se presenta una propuesta de un modelo hibrido constituido por

el modelo log-concavo reducido y el enfoque de picos sobre umbral (POT) de eventos
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a(xq)

X4

Figura 3.1: Escoger un intervalo mas amplio para la ley de potencias doble truncada

extremos. El primer modelo consiste en reducir los puntos de corte que presenta el
modelo log-concavo descrito en el capitulo dos pero manteniendo la maxima verosimilitud
lo mas cerca posible del original; con este proceso obtenemos el intervalo [x,,in, Xmax] ¥
sus respectivo exponente 8 que son los parametros de la ley de potencias. El segundo
modelo permite ajustar los datos que exceden el umbral (x,,,,]) y obtener la distribucién

de la cola, por dltimo se comprueba la distribucion de la cola mediante la grafica CV-plot.

3.1 Método log-concavo reducido

Las distribuciones log-concavas son una opcién atractiva para modelar e inferir debido
a que contienen la mayoria de las distribuciones paramétricas cominmente utilizadas
(Normal, Gamma, Weibull...) [74]. Se tiene una funcién f en R es log-concava si es de la
forma f(x) = exp ¢p(X), para una funcién céncava ¢ : R — [-00, +00), basada en variables
aleatorias independientes e idénticamente repartida. Este método busca estimar la den-
sidad maximizando la funcién de verosimilitud logaritmica normalizada como se explicé
en el capitulo 2, el método log-concavo permite estimar ¢ y los nodos correspondientes
a ciertas observaciones donde la pendiente cambia. En esta seccion se realizara una

mejora del método log-concavo para ampliar el intervalo definido por x,,in ¥ Xmax-
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3.1. METODO LOG-CONCAVO REDUCIDO

3.1.1 Simplificacién del método log-concavo

Como primer paso se realiz6é una unién de nodos con pendientes similares que se denota

X3, excepto el primero y el dltimo corte.

_ Pl 1)

Calcular los B, para los nuevos nodos formados. f; P

Se determina la recta que pasa por los puntos (x;,p(x;)):
(3.1) y = Bi(X —x;)+ Plx;)
Obtiene la funcién de densidad de probabilidad: f(X) =exp(y)

Se calcula el area bajo la curva.

x;
Ii :f eﬁjX+(¢j_ﬁj xl)dx =1
X

i-1

(3.2) ®;

=& (1 _ e—ﬁj(xj—xj—l))
J

Se vuelve a calcular el area de la curva.

e®i—log(f" —B;(xj—xj-1)
3.9) —5 (1-e ')

Calcular el estimador de maxima verosimilitud es:
(3.4) () = sum(log(f (x;)))

Aplicamos la prueba de razén de verosimilitud para el modelo log-céncavo y para el
modelo log-concavo reducido, y nos quedamos con el modelo que tenga el estimador

de maxima verosimilitud muy parecido al original.
(3.5) LRT =-2(logLcom —logLequcida)
De esta manera se establece el procedimiento para reducir los puntos de corte

obtenidos mediante el método log-concavo manteniendo la maxima verosimilitud lo

mas cerca posible del original.

Para la seleccion de parametros de la ley de potencias doble truncada se define el

criterio de seleccion dado por maxp(xp1—xz) k=1,---,].

La aplicacién del método se visualiza en la seccion 3.2 , donde se aplican los datos de

terremotos, hundimiento de terrenos, ciclones tropicales, incendios forestales,e impacto

de meteoritos.
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3.1.2 Eventos extremos

Los eventos extremos son una manifestacion clave de los sistemas complejos, tanto en el
mundo natural como en el humano. La mayoria de sistemas complejos que nos rodean
presentan cambios extranos y repentinos que ocurren en cortos intervalos de tiempo
en comparacion con su posterior evolucion. Existen varias distribuciones paramétricas
conocidas: Gaussian, Gamma, Weibull, Pareto entre otras, sin embargo se tiene poca
informacién de los mecanismos fisicos que pueda determinar que distribucién se ajusta a
los datos [75].

La EVT es una de las principales técnicas estadisticas aplicadas en la ciencia, y
los métodos usados para la estimaciéon de los valores extremos son: El maximo por
bloques y picos sobre el umbral, este trabajo se enfoca en estudiar las excedencias que
superan cierto umbral mediante la distribucién generalizada de Pareto introducido por
Pickands—Balkema—de Haan (1975).

E1 método log-céncavo reducido me permite determinar el umbral 6ptimo que sera el

altimo punto de corte, que se utilizara para ajustar la GPD de eventos extremos.

3.2 Resultados en datos de desastres naturales

Se analizo6 varios catalogos de datos, entre ellos estan los terremotos, hundimientos de
terreno, incendios forestales, ciclones tropicales e impacto de meteoritos. Se incluye la

descripcion rapida de los catalogos utilizados de cada uno de los eventos mencionados.

* Se analizo6 el catalogo Global Centroid Moment Tensor (CMT) [71],[72]. Este catal-
ogo comprende terremotos en todo el mundo desde el 1/1/1977 hasta 31/08/2017
con un registro de 48637 eventos. También se usé el catalogo del sur de California
(EEUU) [76, 77], el cual dispone de registros que cubren el periodo de 1981 al afio
2010. Este contiene datos sobre mecanismos focales, e incluye la magnitud d del
momento m. Esta magnitud se puede convertir a momento sismico M por medio de

la formula de relacion entre m y M. Este catalogo proporciona 222669 eventos.

* Se usé la base de datos de sumideros de Kentucky (EEUU) [78] con mas de 100,000

sumideros. En este caso la informacion fue mapeada manualmente.

¢ También se usé la base de datos de la Florida (EEUU) dada por el Departamento
de Proteccion Ambiental de la Florida (2004). En este caso el registro incluye

las depresiones topograficas cerradas, y comprende mas de 160000 registros de
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depresiones en base a mapeo automatico. El tamario de los hundimientos de terreno

estdan medidos en términos de drea en km2.

* Para los eventos de incendios forestales se usé el catalogo dispuesto por el registro
de estos eventos de Angola [79], este registro dispone de 17644 eventos. Se incluyo
los registros de la base de datos de Australia con 3350 eventos. También se utilizé
la base de datos de Canada que corresponde al bosque boreal monitoreado durante
14 afios con 408 eventos. Y ademas, se utiliz6 la base de datos de Portugal con 556

eventos registrados.

* Para ciclones tropicales se usé la base de datos del Pacifico Nororiental (EPac) para
los periodos 1986-2016 que contiene 594 eventos; de la base de datos de HURDAT?2
de la NOAA (Atlantic Oceanographic and Meteorological Laboratory, n.d.) de EEUU.
También se us6 la base de datos de ciclones tropicales de las cuencas del Atlantico
Norte (NAtl) para los periodos 1986-2016 con 771 eventos registrados de la base de
datos de HURDAT?Z2 de la NOAA.

¢ Finalmente, se usa los datos de bolas de fuego y bélidos proporcionados por el
Centro de Estudios de Objetos Cernanos a la Tierra (2018), con registros obtenidos

desde 1994 hasta julio de 2018 que contienen 748 eventos.

3.2.1 Terremotos

Debido a que los terremotos ocurren repentinamente, a menudo con consecuencias
devastadoras. La prediccién de terremotos es un tema de gran interés entre el publico y
los funcionarios de los servicios de emergencia [80]. La investigacion sobre la prediccion
de terremotos ha sido objeto de amplias criticas y se mantiene continuamente como un
problema cientifico insoluble, pero de gran atractivo. Las predicciones de terremotos
son confiables si proporcionan un rango de magnitud de espacio-tiempo, incluida la
escala de magnitud y la cantidad de terremotos esperados en este rango. Se han hecho
muchos estudios basados en sismos, se sabe que se ha encontrado que la distribucién
de la energia liberada durante los sismos obedece a la famosa ley de Gutenberg-Richter,
esta relacién se puede transformar en una distribucion de ley de potencia si se utiliza el
momento sismico. Para encontrar el mejor ajuste de una distribucion de ley de potencia,
se han aplicado métodos graficos basados en el ajuste lineal en la escala logaritmica [81],

[82], 1a combinaciéon del estimador de maxima verosimilitud (MLE) con la prueba de
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Kolmogorov-Smirnov (KS) para evaluar la bondad de ajuste [50], [33] y la distribucion

logaritmica normal truncada [83].
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Figura 3.2: Densidades de probabilidad de los terremotos de Global CMT (negro) y los
terremotos del Sur de California (azul).

Se requiere determinar el intervalo libre de escala del grupos de datos de la Figura
3.2. El primer paso es aplicar el método log-concavo y obtener el intervalo [x,,in, Xmax] ¥

su respectivo exponente f.
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Figura 3.3: Estimacion de densidades de probabilidad con el método log-concavo de los
terremotos de Global CMT (arriba) y el Sur de California (abajo)

Tabla 3.1: Resultados del ajuste del método log-concavo a los terremotos de Global CMT
y el Sur de California. La base de datos contiene los métodos de seleccién del intervalo,
el limite inferior del ajuste x,,;,, el limite superior x,,,., €l exponente B, el nimero de
datos en el intervalo de la ley de potencias doble truncada n y el MLE.

‘ Base de datos Intervalo Xmin Xmax p n MLE ‘
Global CMT R 9.70E+17 6.666E+20 -0.661 5789 -1989074
N 1.440E+17 9.700E+17 -0.642 14482 -1989074
S. California R 1.862E+13 5.957E+15 -0.655 12116 -5070659
N 4.467E+11 1.259E+12 -0.223 40612 -5070659

Segun el analisis realizado, la Tabla 3.1 y la Figura 3.3 presentan el enfoque log-
céncavo, que permite obtener el intervalo libre de escala a través del rango maximo o el
maximo de los datos. En el caso de los terremotos, se elige el rango méaximo y asi obtener
Xmin » Xmax €N €l caso de los terremotos se escoge el rango maximo determinando el
intervalo para el catalogo de Global CMT [9.70E+17 , 6.666E+20], con = —0.661 y para
el Sur de California [1.862E+13 , 5.957E+15] con = —0.655.

53



CAPITULO 3. MODELIZACION DE LA MAGNITUD DE DESASTRES NATURALES

Tabla 3.2: Resultados del ajuste del método log-céncavo reducido y la GPD a los terrenos
de Global CMT y el Sur de California. La base de datos contiene los métodos de seleccion
del intervalo, el limite inferior del ajuste x,,;,, el limite superior x,,4, €l exponente S, el
numero de datos en el intervalo de la ley de potencias doble truncada »n, el parametro ¢ y
la distribucién de la cola.

| Datos Int Xmin Xmax B n ¢ Distribucién cola |
GCMT R 1.440E+17 7.300E+20 -0.657 20276 1.172 Ley de potencia
N 1.440E+17 7.300E+20 -0.657 20276 1.172 Ley de potencia
S.C R 7.079E+12 5.957E+15 -0.653 22923 1.495 Ley de potencia
N 4.467E+11 1.259E+12 -0.223 40612 1.469 Ley de potencia
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Figura 3.4: Estimacion de los parametros de ley de potencias doble truncada mediante el
método log-concavo reducido de los catalogo de datos de Global CMT (superior izquierda)
y Sur de California (superior derecha), y la distribucion de la cola a través de eventos
extremos de Global CMT (inferior derecha) y el Sur de California (inferior derecha).

Al emplear el método log-concavo reducido, se logra disminuir el namero de pendi-

entes y se obtiene un rango mas amplio para la ley de potencias doble truncada como
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se muestra en la Tabla 3.2 y la Figura 3.4 y el umbral para la estimacién de la distribu-
cion de la cola. El intervalo [1.440E+17 , 7.300E+20]; en términos de magnitud [5.372
, 7.842] con un exponente f = —0.657, y el ajuste de la cola sigue una ley de potencias
para los datos de Global CMT, y un intervalo [7.079E+12 , 5.957E+15]; en términos de
magnitud [2.50 , 4.450], con un exponente = —0.653,y el ajuste de la cola sigue una ley

de potencias para el Sur de California.
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Figura 3.5: CV-plot para los datos de Global CMT (izquierda) y el Sur de California
(derecha) para las distribuciones de la cola dado un umbral establecido.

En la Figura 3.5 se muestra que la distribucién de la cola de los terremotos en el
Sur de California como los registrados por Global CMT siguen una ley de potencia,
Sin embargo, se distingue que a medida que la magnitud del terremoto aumenta, su
decaimiento al final es exponencial.

Los resultados obtenidos se comparan con los métodos: Deluca Corral y Corral Gonzélez.

Tabla 3.3: Resultados del ajuste del método Deluca Corral y Corral Gonzalez a los
terrenos Globales de CMT y el Sur de California. La base de datos contiene el limite
inferior del ajuste x,,;,, el limite superior x,,,, €l nimero de datos en el intervalo de la
ley de potencias doble truncada n, el exponente S

‘ Base de datos Métodos Xmin Xmax B n ‘

Global CMT Deluca Corral 1.300E+17 2.000E+20 -0.655 22061
Corral Gonzalez 1.300E+17 2.000E+20 -0.655 22061

Sur de California  Deluca Corral 7.328E+14 1.778E+17 -0.643 1111

Corral Gonzalez 1.500E+14 — -0.655 2883

Los resultados comparativos con otros estudios se muestran en la Tabla 3.3 donde
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la ley de potencias doble truncada describe mejor los terremotos de Global CMT y los
resultados concuerdan con la literatura previa [84], [21], con un intervalo [1.300E+17 ,
2.000E+20], en comparacion con el método log-céncavo [1.440E+17 , 7.300E+20].

En cuanto a los terremotos que ocurren en el sur de California, algunos autores [21]
consideran que se ajusta mejor a una ley de potencias truncada a la izquierda con un
rango de ajuste mas grande encontrado [1.500E + 14 , oo], en comparacién con el método

log-concavo que obtuvo un intervalo doble truncado [7.079E+12 , 5.957TE+15].

3.2.2 Hundimientos de terreno

Los accidentes geograficos producidos por hundimientos de terreno o socavones se han
registrado en muchas areas de los Estados Unidos, siendo uno de los principales peligros
geologicos que afectan a la poblacion. Los socavones se han producido especialmente
en los estados de Florida, Kentucky, Tennessee, Missouri, Texas y otros estados con
pocos registros en la region este y centro del pais. El correcto analisis de estos accidentes
geograficos ayuda de cierta manera a reducir el impacto en la poblacion. Ademas, permite
evaluar la posible ocurrencia de nuevos eventos, y los probables efectos que éstos puedan
tener sobre el medio antrépico. Con este estudio se pueden aplicar medidas correctoras
para reducir el nimero de eventos [85].

Varios autores han defendido la distribucion log-normal [86], [87], o 1a ley de potencias
[88], [89], [90] como las que mejor se ajustan a los datos experimentales. La funcién de
densidad de probabilidad para las dos bases de datos (Kentucky, y Florida) se muestran

en la Figura 3.6.

Kentucky

Florida

Densidad de probabilidad [ k m‘z]

10°¢ 10°* 10" 10° 107 210" 10° 10' 10?
Area [ km™]

Figura 3.6: Densidades de probabilidad de los hundimientos de terreno de Kentucky y
Florida.
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Segun la figura 3.6, el comportamiento parece ser similar al de los terremotos, no

obstante, es preferible utilizar un enfoque estadistico, y aplicamos el método log-concavo.
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Figura 3.7: Estimacion de densidades de probabilidad con el método log-céncavo de los
hundimientos de terreno de Kentucky (arriba) y Florida (abajo).

Al utilizar el método log-céncavo, se pueden ver en la Figura 3.7 muchos puntos de

corte y el intervalo a escoger es pequeiio.
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Tabla 3.4: Resultados del ajuste del método log-concavo a los hundimientos de terreno
de Florida y Kentucky. La base de datos contiene los métodos de seleccion del intervalo,
el limite inferior del ajuste x,,;,, el limite superior x,,,x, €l exponente §, el namero de
datos en el intervalo de la ley de potencia doble truncada n y el MLE.

‘ Base de datos Intervalo x,in  Xmax p n MLE ‘
Florida R 1.266 5.002 -1.411 294 -297318.3
N 0.002 0.005 0.168 29313 -297318.3
Kentucky R 0.394 2.047 -1.501 200 -176621.1
N 0.002 0.004 -0.240 15812 -176621.1

Con el objetivo de establecer el intervalo apropiado mediante el método log-concavo
para analizar los hundimientos de terreno se procedié a elegir el rango maximo y como
lo indica la Tabla 3.4, se obtiene el intervalo de [1.266, 5.002] y un exponente de -1.411
para Florida, mientras que para Kentucky se seleccion6 el valor maximo de los datos,
dando como resultado un intervalo de [0.002, 0.004] y un valor de 8 de -0.240.
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Figura 3.8: Estimacion de los parametros de ley de potencias mediante el método log-
concavo reducido y eventos extremos Florida (superior izquierdo), Kentucky (inferior
izquierdo), y la distribucion de la cola a través de eventos extremos Florida (superior
derecho) y Kentucky (inferior derecho)
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Tabla 3.5: Resultados del ajuste del método log-concavo reducido y de eventos extremos
a los hundimientos de terreno de Florida y Kentucky. La base de datos contiene los
métodos de seleccion del intervalo, el limite inferior del ajuste x,,;,, el limite superior
Xmax, €l exponente f, el nuimero de datos en el intervalo de la ley de potencias doble
truncada n, el parametro ¢ y la distribucién de la cola.

‘ Datos Int Xmin  Xmax B n ¢ Distribucion Cola‘

Florida R 1.266 10.837 -1.437 326 0.614 Ley de potencias
N 0.001 0.005 0.225 52779 0.901 Ley de potencias

N

R

0.002 0.007 -0.330 29742 0.809 Ley de potencias
0.044 0.394 -1.163 29742 0.776 Ley de potencias

Kentucky

En la Tabla 3.5 y la Figura 3.8 se puede observar que el intervalo correspondiente a
los datos de Kentucky es [0.044, 0.394], con un exponente de f=—-1.163, y la cola de la
distribucion se ajusta a una ley de potencias. En cuanto a los datos de Florida, se obtuvo
un intervalo de [1.266, 5.002] con un exponente de f = —1.411, y también se observa que
la cola de la distribucion sigue una ley de potencias. Para verificar que ambas colas de
las distribuciones se ajustan a una ley de potencias, se procede a aplicar la grafica de
CV-plot.
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Figura 3.9: Grafica de CV-plot para los datos hundimientos de terreno de Florida
(izquierda) Kentucky (derecha) con un umbral establecido.

Los datos representados en la Figura 3.9 respaldan la teoria de que ambas distribu-
ciones de los extremos se adhieren a una ley de potencias en los dos conjuntos de datos
sobre hundimientos del terreno. No obstante, es posible observar que en el caso de contar

con datos de mayor tamario, la cola decae de manera exponencial.
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Tabla 3.6: Resultados del ajuste del método Deluca Corral y Corral Gonzalez a los
hundimientos de terreno de Florida y Kentucky. El limite inferior del ajuste x,,;,, el
limite superior x,,4, €l exponente es f y el nimero de datos en el intervalo de la ley de
potencia truncada es n.

‘ Base de datos Métodos Xmin  Xmax B n ‘
Florida Deluca Corral 0.067 1.147 -0.002 10085
Corral Gonzalez 0.018 00 — 35167
Kentucky Deluca Corral 0.025 0.785 -1.150 6660
Corral Gonzalez 0.010 00 — 762

La Tabla 3.6 muestra estudios con diferentes métodos sobre los datos y determinan
que la distribucion log-normal truncada describe mejor el fenémeno de hundimientos
de terreno en el intervalo [0.010 , oo] para Kentucky, y [0.018 , oo] para Florida. Sin
embargo nuestro estudio muestra que sigue una ley de potencias truncada en el intervalo
[0.044 , 0.394] para Kentucky, y [1.266 , 5.002] para Florida.

3.2.3 Incendios

Los incendios forestales han dado forma tradicionalmente a los paisajes, ya que han
afectado la composicion del suelo y la vegetacion a lo largo de la historia. Sin embargo,
el impacto climatico, ecoldgico, y sociales reales de los incendios forestales dependen
en gran medida de sus caracteristicas. Por lo tanto, el analisis de estas caracteristicas
que comunmente se denominan regimenes de incendios forestales es fundamental para
comprender mejor los efectos de los incendios forestales [91].

El analisis de los incendios forestales es de gran importancia para garantizar la
seguridad de los bomberos y las personas que residen cerca de estos fenémenos, debido a
que los efectos directos en la salud incluyen quemaduras, lesiones, efectos en la salud
mental, golpes de calor potencialmente mortales y muerte debido a la exposicion a las
llamas o al calor radiante [92].

La distribucion estadistica del tamarfo de los incendios forestales es un indicador
clave de los regimenes de incendios forestales y proporciona informacién interesante
para mejorar.

Se identifica que el modelo mas utilizado para la distribucion del tamarfio de los
incendios forestales es el de Pareto, y el tamaifio de los incendios forestales se midi6 en

términos de area en ha.
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Densidad de probabilidad [ ha™' ]
5.‘7. 6&. 6“‘

2

Angola
Australia
Canada
10° 10' 10° 10° 10* 10°
Area [ha]

Figura 3.10: Densidades de probabilidad de los incendios forestales de Angola, Australia,

Canada y Portugal.

De acuerdo a la Figura 3.10 el comportamiento de los incendios forestales suponen

tener un intervalo libre de escala. No obstante, aplicamos el método log-céncavo para

obtener el intervalo.

3
b
L

10° §

Densidad de probabilidad [ ha' 1

10 4

Densidad de probabilidad [ ha' ]

10° 4
E Mk‘\o\‘ Australia s 3 ‘\e\@\‘ Angola
- < 02 \o\
°
4 S 4
=]
E o 10y
]
o
1 S 1
%
o 10° 7
°
1 ey 1
. S
B 1073 .
1 S ] .
s} °
10 4
T T T T T T i T T
10° 10' 10 10° 10* 10° 10° 10' 10? 10° 10* 10° 10°
Area [ha] Area [ha]
10° §
1re < ]
\ Canada 's s Portugal
2 o = 2 o
10 = 10
o
1 S ]
kel
E a 10y
]
o
1 S 1
a
¢ ° 10° 1
s .
1 s 1
. B .
2 0
G
4 g 1
10 4
T T T T T T T T T T
10’ 10' 10° 10° 10* 10° 10° 10' 10° 10° 10* 10°
Area [ha] Area [ha]

Figura 3.11: Estimacion de densidades de probabilidad con el método log-céncavo de los
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Tabla 3.7: Resultados del ajuste del método log-concavo a los incendios forestales de
Angola, Australia, Canada y Portugal. La base de datos contiene los métodos de seleccion
del intervalo, el limite inferior del ajuste x,,;,, el limite superior x,,4, €l exponente S, el
numero de datos en el intervalo de la ley de potencia doble truncada n y el MLE.

‘ Datos Intervalo Xmin Xmax B n MLE ‘
Angola R 18.765 125.145 -0.678 2410 -26836.760
N 1.080 5.310 -0.369 10220 -26836.760
Australia R 220.151 16191.270 -0.530 398 -6640.696
N 17.595 197.955 -0.348 1092 -6640.696
Canada R 1.350 133.762 -0.136 255 -915.808
N 1.350 133.762 -0.136 255 -915.808
Portugal R 4.320 166.950 -0.324 299 -1059.557
N 4.320 166.950 -0.324 299 -1059.557

Los resultados del método log-concavo se muestran en la Figura 3.11 y la Tabla 3.7,
seleccionando el intervalo a través del rango de datos maximo, para Angola [18.765
, 125.145] con 8 = —0.678, para Australia [220.151 , 16191.270] con 8 = —-0.530, para
Canada [1.350 , 133.762] con 8 = —0.136, para Portugal [4.320 , 166.950] con § = —0.324.

Tabla 3.8: Resultados de los incendios forestales de Angola, Australia, Canada y Portugal
ajustados con el método de log-concavo reducido y la distribucién de la cola mediante
GPD. La base de datos contiene los métodos de seleccion del intervalo, el limite inferior
del ajuste x,,i5, el limite superior x,,,., el exponente §, el nimero de datos en el intervalo
de la ley de potencias doble truncada n, el parametro ¢ y la distribucion de la cola.

Datos Int  xp,;n Xmax p n ¢ Distribucion Cola
Ang R 5.310 125.145 -0.635 6543 1.308 Ley de potencias
N 1.080 5.310 -0.369 10220 1.259 Ley de potencias
Aus R 17595 16191.270 -0.530 1519 -0.003 Cola ligera
N 17.595 16191.270 -0.530 1519 -0.003 Cola ligera
Can R 1350 1734.533 -0.136 341 0.823 Ley de potencias
N 1.350 1734.533 -0.136 341 0.823 Ley de potencias
Por R 1.080 166.950 -0.258 347 1.124 Ley de potencias
N 1.080 166.950 -0.258 347 1.124 Ley de potencias

62



RESULTADOS EN DATOS DE DESASTRES NATURALES

10° 3 \
T Angola 1 — ML
= NG
= ' 4 . — MLR
© ] N
b 1 " EVT
% ]
Q 10% N
o 3 hN
Q ]
) ]
°
o
E 10° 3
S E|
2 * ]
5 o ]
a * 10* 3
T I e e e e L LN E &1 e e w1 L T T T T T
10° 10' 10° 10 10 10° 10° 10° 10' 100 10° 10* 10°
Area [ha] Area [ha]
10" 3 \\
— ) 3 — ML
g \N Australia ] ™
< ] — MLR
= \ o EVT
S E
3 ]
Q ]
Q ]
[
a 107 o
) E
© ]
3 : B
h=] \d b
[} ~ ]
= 10% 4
® E
8 E bl
T T T T T 1 T T T T T T
10° 10' 10° 10° 10° 10° 10° 10' 102 10° 10¢ 10°
Area [ha] Area [ha]
10" 5 [~
- e ] —
s Canada 1 \\ ML
s 1 \ — MLR
S ]
g g EVT
= ]
3 10" ™
I ]
o ] k“i
a ] .
P j%l
o ]
=] o !
3 107 o L
‘0 ] &
2 1 N
S ]
8 ] ]
10° 10' 10% 10° 10° 10° 10° 10 102 10° 10° 10°
Area [ha] Area [ha]
10° 3§ \
'© Portugal ] — ML
K = 4
© 4 — MLR
3
= 107" o \\ EVT
i) ]
© 1
8 ]
3 ]
[=% ] \LL\
3 ] By
8 o 10% o S
- E
2 3 jﬁ
2 1 [hN
©
a 1 =~
, I
10' 107 10° 10¢ 10° 10° 10 107 10° 10
Area [ha] Area [ha]

Figura 3.12: Estimacion de densidades de probabilidad con el método log-concavo re-
ducido de los incendios forestales de Austr%léa, Angola, Canada y Portugal y la distribu-
cion de la cola respectivamente.



CAPITULO 3. MODELIZACION DE LA MAGNITUD DE DESASTRES NATURALES

Al aplicar el método log-concavo reducido y como muestra la Tabla 3.8 y la Figura
3.12 el intervalo de [5.310 , 125.145] con un exponente = —0.635 y el ajuste de la cola
sigue una ley de potencia para los datos de Angola, un intervalo [17.595 , 16191.270],
con un exponente = —-0.530, y la cola ajustada sigue una cola ligera a Australia, un
intervalo [1.350 , 1734.533], con un exponente = —0.136, y la cola ajustada sigue una ley
de potencia para los datos de Canada y un intervalo [1,080 , 166.950], con un exponente

B =-0.258, y la cola ajustada sigue una ley de potencia para los datos de Portugal.
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Figura 3.13: Grafica de CV-plot para los datos de incendios forestales de Angola (superior
izquierda), Australia (superior derecha), Canada (inferior izquierda) y Portugal (inferior
derecha) con el umbral establecido.

La Figura 3.13, verifica mediante el CV-plot que la distribucion de la cola para Angola,
Portugal y Canada es una ley de potencias, sin embargo con datos grandes su cola decae
exponencialmente, mientras que la distribucion de la cola de Australia tiene una cola

ligera con decaimiento exponencial.
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Tabla 3.9: Resultados del ajuste del método Deluca Corral y Corral Gonzalez a los
incendios forestales de Angola, Australia, Canada, y Portugal. La base de datos contiene
el corte inferior del ajuste x,,;,, el corte mas alto del ajuste x,,4x, ¥ €l exponente g, el
numero de datos en el rango de la ley de potencias (n).

‘ Base de datos Métodos Xmin Xmax B n ‘
Angola Deluca Corral 10.005 679.942 -0.697 4738
Corral Gonzalez 8.7 00 - 5349

‘ Australia Deluca Corral 101.25 42511.430 -0.624 665 ‘
Canada Deluca Corral 1 12600 -0.153 395
Corral Gonzalez 1 12600 -0.153 395

| Portugal Deluca Corral ~ 1.640  138.878 -0.303 425 |

Segun estudios realizados por el autor [79] solo dos regiones eran compatibles con la
hipétesis de la ley de potencias doble truncada (Canada y Kazajstan), con exponentes
pBigual a 1.0 y 1.3, respectivamente, sin embargo, en nuestro anélisis muestra que los
datos de incendios forestales de Angola, Canada, Australia y Portugal estarian bien
representados por una ley de potencias doble truncada, con un exponente = 0.635,
B=0.136, = 0.530 y B 0.258 respectivamente. Comparando estos resultados con otros
estudios [83] que también estan de acuerdo que se ajustan mejor a una ley de potencia

doble truncada + log-normal truncada, como muestra la Tabla 3.9.

3.2.4 Ciclones Tropicales

Técnicamente, un ciclon tropical es un fenémeno que se origina sobre los océanos trop-
icales, y es impulsado principalmente por la transferencia de calor del océano y se
denominan huracanes. En las regiones del Atlantico Norte occidental y del Pacifico Norte
oriental, los tifones en el Pacifico norte occidental y ciclones tropicales severos en otros

lugares son los fenémenos geofisicos mas mortiferos [93].

El autor [94] presenta el indice de disipacién de potencia (PDI) como una estimacion
de la energia liberada por los ciclones tropicales en alguna cuenca oceanica durante toda
la temporada de ciclones tropicales. Estudios anteriormente proponen la distribucién de

ley de potencias doble truncada al indice de disipacién de potencia [95].
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Figura 3.14: Densidades de probabilidad de los ciclones tropicales del Pacifico Nororiental
y el Atlantico Norte

Mediante la Figura 3.14 se puede ver un comportamiento de escala libre en los datos

de ciclones tropicales.
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Figura 3.15: Estimacion de densidades de probabilidad con el método log-concavo de los
ciclones tropicales del Pacifico Nororiental (arriba) y del Atlantico Norte (abajo)

Tabla 3.10: Resultados del ajuste del método log-concavo a los ciclones tropicales del
Pacifico nororiental y del Atlantico norte. La base de datos contiene los métodos de
seleccion del intervalo, el limite inferior del ajuste x,,i,, €l limite superior x,,,y, €l
exponente 3, el nimero de datos en el intervalo de la ley de potencias doble truncada n y

el MLE.
‘Datos Int Xmin Xmax B n MLE ‘
EPac R 2.643E+09 5.847E+10 -0.113 331 -13095.187
N 2.643E+09 5.847E+10 -0.113 331 -13095.187
Natl R 2.863E+09 1.480E+10 -0.219 253 -17433.476
N 2.863E+09 1.480E+10 -0.219 253 -17433.476

El intervalo [x,,in,%max] que se obtuvo mediante el método log-concavo para los

ciclones tropicales se muestran en la Figura 3.15 y Tabla 3.10, El intervalo del Pacifico
Nororiental es [2.643E+09 , 5.847E+10] y el exponente f = —0.113, y para los ciclones
del Atlantico Norte se tiene [2.863E+09 , 1.480E+10] con un 8 =-0.219.
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Figura 3.16: Estimacion de los parametros de ley de potencias mediante el método log-
concavo reducido y la distribucién de la cola mediante la GPD.

Tabla 3.11: Resultados de los ciclones tropicales del Pacifico nororiental y del Atlantico
norte ajustados con el método log-concavo reducido y la GPD. La base de datos contienen
la seleccion del intervalo, el limite inferior del ajuste x,,;,, €l limite superior x,,q, €l
exponente 3, el numero de datos en el intervalo de la ley de potencias doble truncada n,
el parametro ¢ y la distribucién de la cola.

‘ Datos Int Xmin

Xmax B n ¢ ne Distribucién Cola ‘
EPac R 1.464E+09 5.847E+10 -0.113 403 0.157 55 Ley de Potencias
N 1.464E+09 5.847E+10 -0.113 403 0.157 55 Ley de Potencias
Natl R 2.863E+09 5.799E+10 -0.219 399 -0.046 60 Cola ligera
N 2.863E+09 5.799E+10 -0.219 399 -0.046 60 Cola ligera

De acuerdo a los datos observados en la Figura 3.16 y mediante la Tabla 3.11 se

muestra el intervalo de [1.464E+09 , 5.847E+10] con un exponente = —0.078, y la cola

se ajustada a una ley de potencia para los datos del Pacifico Nororiental, un intervalo
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[2.863E+09 , 5.799E+10] con exponente = —0.219, por tanto, los eventos extremos se

ajustan a una cola ligera para el Atlantico Norte.
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Figura 3.17: Grafica CV-plot para los datos de ciclones tropicales, Pacifico Nororiental
(izquierda), Atlantico Norte (derecha).

Mediante la Figura 3.17 el analisis de los datos puede indicar que la distribucién de

las colas de los datos de ciclones tropicales siguen una distribucién exponencial.

Tabla 3.12: Resultados de los ciclones tropicales del Pacifico Nororiental y del Atlantico
norte ajustados con el método Deluca Corral y Corral Gonzalez. La base de datos contiene
el nimero de datos en el rango de la ley de potencias n. El corte inferior del ajuste x,,;n,
el corte mas alto del ajuste x,,,4x, €l exponente S.

| Base de datos Métodos Xmin Xmax B n |
Pacifico Nororiental = Deluca Corral 8.000E+08 1.000E+11 -0.080 511
Corral Gonzalez 8.000E+08 1.000E+11 -0.080 511
Atlantico Norte Deluca Corral 1.600E+09 1.000E+11 -0.224 534
Corral Gonzalez 1.600E+09 1.000E+11 -0.224 534

Segun los resultados comparativos que se muestra en la Tabla 3.12 la ley de potencias
doble truncada describe mejor los fenémenos para estas dos bases de datos y eso va

acorde a nuestro analisis.

3.2.5 Impacto de meteoritos

La Tierra experimenta un aluvién constante de desechos césmicos. Los meteoroides

se rompen y se consumen en lo alto de la atmésfera inferior, llamadas bolas de fuego,
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mientras que ocasionalmente las rocas sobreviven a la desaceleracion en la atmésfera y
llegan al suelo como meteoritos individuales. Existe un peligro extremadamente pequerio
asociado con tales caidas de meteoritos y no se han identificado fatalidades humanas
autenticadas (aunque los automoéviles han sido golpeados algunas veces). El problema son
los proyectiles mas grandes y la duracion de las nubes en llamas que pueden causar dafios
severos e incluso extinciones masivas por objetos de muchos kilémetros de diametro; asi
como en su impacto ambiental atribuido principalmente a la radiacién de calor. A pesar de
que ciertos grupos dentro de la comunidad cientifica muestren preocupacion y los medios
difundan informacién sobre el tema, es poco probable que ocurran colisiones catastroficas
en la actualidad o en un futuro cercano. Ademas, la frecuencia de grandes impactos es de
millones de afios, una escala de tiempo mucho mayor que la vida humana. La distribucion
de energia de los impactos de asteroides y cometas con la tierra generalmente se ajustan
a una ley de potencia. La energia de impacto total para cada evento se reporta en kt
(kilotones de TNT).

Impacto de meteoritos

Densidad de probabilidad [ kt™' |

. ! T
5x10% 107 5x10" 10 5x10° 10" 5x10" 10° 5x10°

Energia [ki]

Figura 3.18: Densidad de probabilidad de los impacto de meteoritos

La Figura 3.18 muestra un comportamiento libre de escala en los datos de impacto de
meteoritos. Al tener tres puntos de corte como indica la Figura 3.18 se aplica directamente

la GPD de eventos extremos.
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Figura 3.19: Estimacion de densidades de probabilidad con el método log-céncavo y la
GPD de los impacto de meteoritos.

Se obtiene como resultado el intervalo [0.073 y 0.410] con un S de -0.414, un parametro
de ¢ de 1.153 por lo tanto la distribucion de la cola sigue un a ley de potencia como lo
muestra la Figura 3.19.
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Figura 3.20: Grafica de CV-plot para los datos de impacto de meteoritos.

De acuerdo con el analisis que se muestra en la Figura 3.20, la distribucién de la cola

sigue de los impactos de meteoritos siguen una ley de potencia.
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Tabla 3.13: Resultados de los impacto de meteoritos que se ajustan con el método Deluca
Corral y Corral Gonzalez. El conjunto de datos contiene el limite inferior del ajuste es
Xmin, €l limite superior del ajuste x,,,, y el exponente § y el nimero de datos en el rango
de ley de potencia es n.

‘ Meétodos Xmin  Xmax g n ‘

Deluca Corral 0.067 1.147 -0.002 675
Corral Gonzalez 0.3 fo’s) -1.022 278

Nuestro analisis muestra que los impacto de meteoritos se ajustan a una ley de
potencias doble truncada. Sin embargo, en estudios previos [83] y como lo muestra la
Tabla 3.13 consideran que los impactos de meteoritos tienen un buen ajuste con una ley

de potencia no truncada [0.3 , co] con un exponente = —1.022.
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CAPITULO 4

Modelizaciéon del recuento de

terremotos

Durante varios anos, los recuentos han sido objeto de analisis en una amplia variedad
de areas, como la economia [96], demografia, psicologia, criminologia, epidemiologia
y en sismologia, donde autores como Vere y Jones [97] han analizado el recuento de
terremotos. Dionisiou y Papadopoulos [98] y Shlien y Tokso6z [99], y han investigado las
distribuciones del niimeros de terremotos en catalogos, y han tratado de aproximarlos
por varias leyes estadisticas permitiendo una mejor comprension de la actividad sismica
y proporcionando informaciéon 1til para la predicciéon de terremotos y la mitigacién de
sus efectos.

Durante mucho tiempo,la distribucién de Poisson ha sido la distribucién basica para
modelar el nimero de terremotos en un umbral de magnitud especifico y en un intervalo
de tiempo y espacio determinado debido a su facil interpretacién. Sin embargo, algunos
autores, como Kagan, han propuesto alternativas a esta distribucién [100], argumentado
que el modelo de Poisson no logra describir las caracteristicas del mecanismo fisico
que causan los terremotos, dando un umbral de magnitud y un intervalo de tiempo
establecido, debido a que la distribuciéon empirica del nimero de terremotos muestra
una sobredispersion lo que significa que el ratio entre la varianza empirica y la media
empirica es mayor que 1, caracteristica fundamental del modelo Poisson, por lo tanto, no
se ajusta bien al modelo de Poisson. En la bisqueda de una distribuciéon mas apropiada
para modelar el nimero de terremotos, Kagan [100], propuso la distribucién Binomial
Negativa como una buena alternativa al modelo de Poisson y que tiene la ventaja de ser
relativamente simple y es respaldada por argumentos tedricos en comparacién con el

modelo de Poisson, mostrando que se ajusté mejor que el modelo de Poisson en general.
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En la busqueda constante de modelos mas precisos y apropiados para modelar el
numero de terremotos, en este capitulo se propone un modelo de tipo mixto que ofrece una
alternativa al modelo binomial negativo y de Poisson para el namero de los terremotos
por magnitud e intervalo de tiempo. El modelo propuesto se basa en los resultados del
trabajo de Kagan y utiliza las mixturas de Poisson comparando con el criterio de seleccion
del modelo con los obtenidos del modelo Binomial negativo y de Poisson. Se espera que la
propuesta de un modelo mixto para modelar el nimero de terremotos proporcione una
mejor comprension de los patrones de ocurrencia de los terremotos y contribuir al avance

de la investigacion en sismologia.

4.1 Modelos estadisticos para el numeros de

terremotos

4.1.1 Modelo de Poisson

El modelo de Poisson es una familia de distribuciones discretas ampliamente utilizada
como modelo de referencia para el analisis de datos de recuento y el area donde se ha
aplicado tradicionalmente es en sismologia para el recuento de terremotos [101], [102],
[103]. En su forma mas simple, el modelo Poisson describe la probabilidad de que ocurra
un terremoto £ veces en un intervalo de tiempo dado, y su parametro, es la tasa A, se
refiere a la tasa promedio de ocurrencia de terremotos en un area dada durante un

periodo de tiempo especifico, su funcién de masa de probabilidad esta definida como:

Aee=A
4.1) f(k)= A
El estimador de A es:
A~ Kk
(4.2) A=) =
i=1 1

Se realiza un analisis de los datos para 7, 20, 30 y 90 dias con una magnitud mayor o
igual a 5.8, 6.8 y 7.8, con esto se desea mostrar que los datos de recuento con magnitud

mayor o igual a 5.8 los datos no presentan un ajuste 6ptimo por un modelo de Poisson.
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Tabla 4.1: Resultado de las estimaciones del parametro A de la distribucion de Poisson
para 7, 20, 30 y 90 dias.

‘ Magnitud ‘ Tiempo ‘
| 7dias 20 dias 30dias 90 dias |

|

| m=5.8 | 3830 10466 15.707 47.029 |
| m=6.8 | 1270 1687 2009  4.781 |
| m=7.8 | 1088 1148 1170 1.319 |
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Figura 4.1: Distribuciéon acumulada de 7 dias, 20 dias, 30 dias y 90 dias de terremotos
para el catalogo Global CMT, 1977-2018, m = 5.8. La funcién de distribucién acumulada
mediante la curva roja, la curva verde es la distribucion de Poisson

Mediante el analisis de datos y como lo muestra la Figura 4.1 y la Tabla 4.1 se puede
inferir que la distribucién de Poisson no es adecuada para modelar los datos cuando se

tiene una magnitud desde 5.8.
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Figura 4.2: Distribucién acumulada de 7 dias, 20 dias, 30 dias y 90 dias de terremotos
para el catalogo Global CMT, 1977-2018, m = 6.8. La funcién de distribucion acumulada
observada curva roja, la curva verde es la distribucion de Poisson

Como indica la Figura 4.2 y la Tabla 4.1 Al imponer una restriccion de magnitud
de 6.8, se dispone de menos datos, pero se logra un mejor ajuste con la distribucion de

Poisson.
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Figura 4.3: Distribucién acumulada de 7 dias, 20 dias, 30 dias y 90 dias de terremotos
para el catalogo Global CMT, 1977-2018, m = 7.8. La distribucién observada curva roja,
la curva verde es la distribucién de Poisson

Al realizar la restriccion de 7.8 se tiene pocos datos como se ve en la Figura 4.3 sin

embaro tiene un buen ajuste de la distribucién de Poisson.

Durante mucho tiempo se ha demostrado que la ocurrencia de terremotos no tiene
un buen ajuste con la distribucién de Poisson simple, esto de debe a la heterogeneidad
espacio-temporal en el proceso que genera los datos [104], esto conlleva a que la varianza
del proceso sismico sea mas alta que su media, y a esta variacion adicional se la denomina
sobredispersion, y provoca que los errores estandar de los coeficientes sean subestimados,
lo que puede llevar a la consideracion errénea de algunos coeficientes como significativos

cuando en realidad no estan relacionados con el fenémeno en cuestién [105].

4.1.2 Distribucion binomial negativa

Un modelo alternativo empleado para modelar el recuento de terremotos considerando
su sobredispersion es la distribuciéon binomial negativa, y su funcién de masa de proba-
bilidad esta dada por:
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T+ (t+k-2)Tt+k-1)

o x 07(1-0)"

f(k)=
_(‘L’+k—1

7—1

)xeu1—eﬁ

(4.3)
= . x0'(1-0)

_ F(T+k) T _ k
= T 010

Donde £ =0,1,2,---,T" es la funcién gamma, 0<6 <1y 17 >0.
Los estimadores de los parametros de la distribucién binomial negativa mediante se
obtiene en base al MLE con procedimientos numéricos utilizando de semilla el método

de estimacion por momentos.

(4.4) o="1
ms
y
. omd
(4.5) o1
mo—mi

donde m; y mgo son el promedio y la varianza de la distribucién numérica empirica

respectivamente, las estimacion de los parametro se lo hace en base al MLE.

Tabla 4.2: Resultado de las estimaciones de los parametros 6 y 7 de la distribucion
Binomial Negativa para 7, 20, 30 y 90 dias.

‘ Magnitud Tiempo 0 T ‘

7 dias  0.048 1.499
m=58 20dias 0.155 1.650
30 dias 0.237 2.587
90 dias 0.811 6.258

7dias 0.044 336.894
m=6.8 20dias 0.059 305.90

30 dias 0.070 474911

90 dias 0.168 1977.214

7dias 0.138 1150.908
m=78 20dias 0.146 404.208

30 dias 0.070 1235.1557

90 dias 0.168 1209.218
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Figura 4.4: Distribucién acumulada de 7 dias, 20 dias, 30 dias y 90 dias de terremotos
para el catalogo Global CMT, 1977-2018, m = 5.8. La funcién de distribucion observada
curva roja, la curva verde es la distribucion de Poisson y curva azul la distribucién
binomial negativa

Mediante el analisis de los datos y como indica la Figura 4.4, l1a distribucién binomial
negativa tiene un mejor ajuste que la distribucion de Poisson para una restriccion de

m = 5.8, sin embargo a partir de 6.8 se ajusta mejor la distribuciéon de Poisson.

Aunque la distribucién binomial negativa funciona mejor que la distribuciéon de

Poisson, su uso como el modelo ideal carece de una explicacion fisica que lo respalde.

4.1.3 Mixturas de Poisson

Los modelos de mixturas de Poisson se utilizan como un modelo alternativo a la distribu-

ciéon Binomial Negativa para casos de sobredispersion.

Las mixturas de Poisson se pueden considerar como una generalizacién del modelo
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de dos o0 mas Poisson, su funcion de masa de probabilidad es:

00 Ak -2
(4.6) ) PR
=" R

donde A; es la tasa de ocurrencia de la componente Poisson i-ésima de la mixtura y los

valores w; sus correspondientes pesos, tales que suman 1.

Tabla 4.3: Resultado de las estimaciones de los parametros A, w de la mixtura de Poisson

para 7 dias

Umbral de magnitud Parametros mix-1 mix-2 mix-3
m=5.8 A 8.627 3.523 3.523

) 0.060 0.250 0.690

m=>5.9 A 8.092 2.976 2.976

w 0.035 0.422 0.543

m =6.0 A 7.367 2531 2.531

) 0.023 0.374 0.603

m=6.1 A 2.278 2.278 2.278

) 0.256 0.308 0.436

La Tabla 4.3 presenta las mixturas de Poisson para un recuento de 7 dias con una

magnitud mayor o igual a 5.8 solo hasta 6.1.

Tabla 4.4: Resultado de la variacién de la distribucién binomial y la mixtura de Poisson

para 7 dias

‘Magnitud Nbinomial mix-2 mix-3 mix-4 mix-5 mix-6 mix-7\

5.8 -1.1 -1.7 -1.7 -1.8 -1.7 -1.7
5.9 -0.4 -1.1 -1.1 -1.0 -1.0 -0.9
6 -0.6 -0.6 -0.5 -0.5 -0.4
6.1 -0.5 -0.4 -0.4 -0.3

Como indica la tabla 4.4 presentamos la variacién porcentual del valor de AIC re-

specto al valor de Poisson.
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Tabla 4.5: Resultado de las estimaciones de los parametros A, w de la mixtura de Poisson
para 20 dias.

‘Umbral de magnitud Parametros mix-1 mix-2 mix-3 mix-4‘

m=25.8 A 28.374 4.860 13.247 9.003
w 0.012 0.032 0.325 0.631
m=25.9 A 20.298 9.012 5.731 9.105
w 0.021 0.296 0.300 0.383
m==6 A 22.189 13.037 5.032 7.081
w 0.002 0.047 0.396 0.555
m=6.1 A 10.596 4.836 4.831
w 0.073 0.126  0.802
m=6.2 A 8.295 3.859  3.859
w 0.094 0.149 0.757
m=6.3 A 7.324 3.171 3.171
w 0.074 0.463 0.463
m=6.4 A 6.4 6.878  2.725
w 0.038 0.305 0.657
m=6.5 A 6.452 2319 2.319
w 0.027 0.187 0.785

La Tabla 4.5 presenta las mixturas de Poisson con un recuento de cada 20 dias con

una magnitud mayor o igual a 5.8, con un ajuste solo hasta un umbral de 6.5.

Tabla 4.6: Resultado de la variacién de la distribucién binomial y la mixtura de Poisson
para 20 dias

‘Magnitud Nbinomial mix-2 mix-3 mix-4 mix-5 mix-6 mix-7

5.8 -3.5 -3.1 -3.8 -3.8 -3.8 -3.7 -3.6
5.9 -2.4 -2.3 -2.8 -2.7 -2.6 -2.5 -2.4
6 -1.8 -1.9 -2.0 -1.9 -1.8 -1.7 -1.6
6.1 -1.2 -1.7 -1.6 -1.5 -1.4 -1.3 -1.1
6.2 -0.8 -1.3 -1.2 -1.1 -0.9 -0.8 -0.7
6.3 -0.5 -1.1 -1.0 -0.8 -0.7 -0.6 -0.4
6.4 -0.1 -0.6 -0.4 -0.3 -0.1

6.5 -0.4 -0.2

Como indica la tabla 4.6 presentamos la variaciéon porcentual del valor de AIC re-

specto al valor de Poisson.
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Tabla 4.7: Resultado de las estimaciones de los parametros 1 , w, de la mixtura de Poisson
para 30 dias

Umbral de magnitud Parametros mix-1 mix-2 mix-3 mix-4 mix-5

m=25.8 A 55.554 24.014 15913 11.335 15.924
w 0.002 0.100 0.190 0.241 0.467
m=25.9 A 37.929 18.526 8.532 12.157
w 0.003 0.133 0.185 0.678
m=6.0 A 32.786 3.204 15.210 9.002  9.002
w 0.002 0.013 0.134 0.326 0.525
m=6.1 A 24.777 11.623 6.943 6.943
w 0.003 0.171 0.290 0.536
m=6.2 A 16.098 8.560 5.380
w 0.006 0.265 0.729
m=6.3 A 7.725  7.725  4.265
w 0.068 0.148 0.783
m=6.4 A 6.796 3.560  3.560
w 0.143 0.327 0.529
m=6.5 A 5.715 2921 2921
w 0.115 0.287 0.598
m=6.6 A 5942 2530 2.530
w 0.050 0.284 0.666

La Tabla 4.7 presenta las mixturas de Poisson con un recuento de cada 30 dias con

una magnitud mayor o igual a 5.8 con un ajuste solo hasta 6.6.

Como indica la tabla 4.8 presentamos la variacién porcentual del valor de AIC re-

specto al valor de Poisson.
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Tabla 4.8: Resultado de la variacion de la distribucién binomial y la mixtura de Poisson
para 30 dias

‘Magnitud Nbinomial mix-2 mix-3 mix-4 mix-5 mix-6 mix-7‘

5.8 -3.7 -3.3 -3.9 -3.9 -3.8 -3.7 -3.6
5.9 -3.1 -2.8 -3.2 -3.1 -3.0 -2.9 -2.7
6 -2.2 -2.2 -2.2 -2.2 2.1 -2.0 -1.8
6.1 -1.6 -1.7 -1.7 -1.6 -1.4 -1.3 -1.2
6.2 -1.0 -1.1 -0.9 -0.8 -0.7 -0.5 -0.4
6.3 -1.0 -1.2 -1.0 -0.8 -0.7 -0.5 -0.3
6.4 -0.5 -0.7 -0.5 -0.4 -0.2

6.5 -0.2 -0.4 -0.2

6.6 -0.3

Tabla 4.9: Resultado de las estimaciones de los parametros A, w, de la mixtura de Poisson
para 90 dias

Mixturas
Umbral de magnitud Parametros mix-1 mix-2 mix-3
m =5.8 A 56.653  40.930
) 0.388 0.612
m=>5.9 A 46.526  32.737
) 0.323 0.677
m =6.0 A 47.368 36.141 25.760
) 0.023 0.299 0.677
m=6.1 A 32.045 21.370 21.335
) 0.186 0.399 0.416
m=6.2 A 16.710 23.781 16.712
) 0.104 0.295 0.601
m=6.3 A 18.929 18.929 13.038
) 0.124 0.208 0.669
m=6.4 A 17.747 10.969  10.969
) 0.138 0.289 0.573
m=6.5 A 14.417 8.246 8.246
) 0.167 0.369 0.465
m =6.6 A 12.590 6.721 6.721
) 0.114 0.260 0.625
m=86.7 A 10.244 5.434 5.433
) 0.098 0.448 0.454
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La Tabla 4.9, muestra las mixturas de Poisson con un recuento de cada 90 dias con

una magnitud mayor o igual a 5.8, con un ajuste hasta 6.6.

Tabla 4.10: Resultado de la variacién de la distribuciéon binomial y la mixtura de Poisson
para 90 dias

‘Magnitud Nbinomial mix-2 mix-3 mix-4 mix-5 mix-6 mix-7‘

5.8 -6.4 -5.7 -6.3 -6.1 -5.8 -5.5 -5.2
5.9 -5.5 -5.0 -5.2 -5.0 -4.7 -4.4 4.1
6 -3.9 -4.1 -3.9 -3.5 -3.2 -2.9 -2.6

6.1 -2.4 -2.8 -2.4 -2.1 -1.7 -1.4 -1.0

6.2 -1.5 -1.5 -1.1 -0.7 -0.4

6.3 -1.2 -1.2 -0.8 -0.5 -0.1

6.4 -0.8 -1.1 -0.7 -0.3

6.5 -1.3 -1.7 -1.3 -0.9 -0.5

6.6 -0.7 -1.2 -0.7 -0.3

6.7 -0.3 -0.5 -0.1

Como indica la Tabla 4.10 presentamos la variacién porcentual del valor de AIC

respecto al valor de Poisson.

Se puede afirmar que las mixturas de Poisson se ajustan adecuadamente hasta
una magnitud de 6.7 ya que con un umbral mayor los datos se ajustan mejor a una
distribucion de Poisson.

La mixtura de Poisson a diferencia de la binomial negativa si tiene una explicacion

fisica.

4.2 Relaciéon entre la suma y la mixtura de modelos

Poisson

Tal y como se deriva de la modelizacién estadistica en sismologia, el entendimiento del
proceso de ocurrencia tiene un importante valor afiadido a la predicciéon de terremotos.
Por ello, la propuesta metodolégica debe dar lugar a explicaciones plausibles en el entorno
de analisis. En este sentido, la mixtura de Poisson se puede entender como la suma de
procesos Poisson. Dado un intervalo de tiempo fijado y un umbral para la magnitud, el

suposito de recuentos modelados con la mixtura de Poisson se puede entender como la
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evidencia de un proceso que mezcla la ocurrencia de diferentes procesos de Poisson, con

tasas diferentes.

Concretamente, dado los recuentos de los eventos para un intervalo de tiempo fijado
y fijado un umbral de magnitud u, se ha propuesto considerar la mixtura de Poisson
como modelo de ajuste estadistico con los parametros A; respectivos y asociados a unos
w; para i =1,---,n para cierto valor de n estimado. Esto se traduce en entender que
estadisticamente se distinguen n tipos de terremotos que se cuentan de forma indistinta
en dicho intervalo de tiempo fijado. Pero cada uno de estos tipos, responden a un proceso
de Poisson con ciertos parametros de tasa asociados, diferentes de los estimados con la

mixtura.

Proposicion: Sea X una variable aleatoria discreta con distribucion la mixtura de
Poisson con parametros A; y w; para i =1,---,n para cierto valor de n fijado, tales que

Ai <Aj para i< j, entonces

N
4.7 X =) Poiss(f)
i=1
donde N es una variable aleatoria que toma los valores i = 1,---,n con probabilidades w;,

respectivamente, y f; = 1; — 1;_1, definiendo 1y = 0.
Demostracion: Si consideramos la ley asociada a la suma anterior, podemos obtener
facilmente la relacién entre la suma y la mixtura, dado que la suma de variables aleatoria

Poisson es una variable Poisson.

En este contexto, se deduce que, efectivamente, dado un intervalo de tiempo fijado y
un umbral para la magnitud, el recuento de eventos corresponde a: la suma de diferentes
tipos de eventos que se sobreponen en un mismo intervalo de tiempo. Cada tipo con
una tasa de ocurrencia f; que normalizada a su ocurrencia entre los diferentes tipos de

eventos da lugar a los valores w;.

Mas interesante que considerar la interpretacion de los w; es considerar los valores
Vi = Z;‘zi w;, ya que observamos que la interpretacién como suma de variables Poisson,
lleva implicito que la componente de parametro 8; siempre estara presente, es decir con
probabilidad v; que es 1, la segunda componente de la suma, de tasa 2, que corresponde
a incorporar los eventos de tipo 2 al recuento, estara presente con probabilidad vo = 1—wq
y asi sucesivamente hasta llegar a los eventos de tipo n que estaran presentes con una

probabilidad w,, en la Tabla [? ] se puede ver con mas detalle.
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Tabla 4.11: Relacion entre los parametros de mixtura y suma de variables Poisson

| Tipo A w B v

1 ﬂl w1 [312/11 Vi=w,+-- Wi

Ao wa  Pa=Ala—A1  vo=wp+---wg

2
3 A3 ws ﬁgzﬂg—/lg V3 =w, + W3
4

|
|
|
|
A wg  Pa=A4— A3 V4:wn+"'w4‘
|
|
|
|

Al realizar el analisis de la relacién entre sumas de Poisson y mixturas de Poisson,
podemos ver un ejemplo de resultados en la Tabla 4.12. Estos son los resultados que
obtenemos de tomar el criterio de seleccién del modelo, basandonos en el resultado AIC.
No obstante, estos resultados deberian ser procesados con informacién adicional que
restrinja a considerar que el tipo de terremoto es invariante por el umbral de magnitud y
intervalo de tiempo fijado. En esta tesis hemos mostrado el procesamiento metodolégico
y la evidencia de que este procedimiento podria dar lugar al entendimiento de los
recuentos de terremotos de una forma natural en sismologia, es decir, relacionandolo con
los procesos Poisson, y a su vez mostrar la versatilidad de la modelizacion estadistica
para diferenciar tipos de eventos. En esta Tabla podemos ver, por ejemplo, que el nimero
de tipos de terremotos presenta cierta tendencia a decrecer a medida que aumentamos el
umbral: 4 tipos (para magnitud 5.8), 3, 4, 3, 2, 1. Anadir la restriccion de que los tipos
sean invariantes por la magnitud, forzaria al modelado a que fuesen valores decrecientes.
Por otro lado, si observamos los eventos para magnitud mayor de 6, podemos entender
que ha distinguido 4 tipos de eventos, alcanzando una tasa maxima de ocurrencia en
la mixtura de 32.786, lo que se traduce en tener 4 tasas de ocurrencias de 3,5,6 y 17,
aproximadamente. La dltima de 17 corresponderia al tipo de terremoto que agregaria los
de mayor magnitud y que en proporcién a los de esta categoria (los de magnitud mayor

de 6) solo ocurren con probabilidad 0.002.
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Tabla 4.12: Estimacion de los parametros entre la mixtura y la suma de Poisson

Magnitud A w p u

11.337 0.241 11.337 1
m=58 15.923 0.657 4.586 0.759

24.016 0.100 8.093 0.102

55.554 0.002 31.538 0.002

10.619 0.707 10.619 1
m=59 16499 0.289 5.879 0.293
36.935 0.004 20.436 0.004

3.204 0.013 3.204 1
m=06 9.002 0.851 5.798 0.987

15.210 0.134 6.208 0.136

32.786 0.002 17.576 0.002

6.943 0.826 6.943 1
m=6.1 11.623 0.171 4.680 0.174
247777 0.003 13.155 0.003

m=6.2 5.545 0.812 5.545 1
9.501 0.188 3.956 0.188

m=6.3 7.725 0.217 3.460 0.217

m=6.4 3.560 0.857 3.560 1
6.796 0.143 3.236 0.143

m=6.5 2921 0.885 2.921 1
5.715 0.115 2.794 0.115

m =6.6 2.530 0.950 2.530 1
5.942 0.050 3.412 0.050

Estos resultados, son extraidos de la seleccion de modelo basado en el criterio de
AIC. No obstante, sé6lo pretenden ser una muestra de la tendencia plausible de dicha
metodologia. En la Tabla 4.12 podemos ver cudles serian estos modelos seleccionados con
el criterio AIC.
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Tabla 4.13: Resultados del AIC para los datos de 7 dias, 20 dias, 30 dias, 90 dias para un
determinado umbral de magnitud.

Mag 7 dias 20 dias 30 dias 90 dias
AIC Dist AIC Dist AIC Dist AIC Dist

58 8943.60 Mix-5 4333.948 Mix-4 3136.8 Mix-4 1291.92 BN
5.9 7937.85 Mix-2 4079.901 Mix-3 2990.31 Mix-3 1237.67 BN

6 6930.61 Mix-2 3822.483 Mix-3 2819.81 Mix-4 1171.46 Mix-2
6.1 5897.95 Mix-3 3552.891 Mix-2 2653.64 Mix-4 1105.76 Mix-2
6.2 5036.47 Mix-3 3298.408 Mix-2 2500.02 Mix-2 1055.54 Mix-2
6.3 4200.20 Poisson 3024.920 Mix-2 2369.24 Mix-2 1010.52 Mix-2
6.4 3458.87 Poisson 2677.679 Mix-2 2181.45 Mix-2 952.23  Mix-2
6.5 2803.85 Poisson 2300.069 Mix-2 1956.39 Mix-2 914.62  Mix-2
6.6 2305.92 Poisson 1950.132 Poisson 1728.61 Mix-2 858.33 Mix-2
6.7 1872.55 Poisson 1616.465 Poisson 1484.56 Poisson 805.29 Mix-2
6.8 1526.73 Poisson 1358.758 Poisson 1251.90 Poisson 758.70 Poisson
6.9 1240.29 Poisson 1122.258 Poisson 1042.73 Poisson 678.54 Poisson

7 953.30 Poisson 879.081 Poisson 817.76 Poisson 602.22 Poisson
7.1 758.98 Poisson 704.784 Poisson 661.59 Poisson 518.57 Poisson
7.2 584.28 Poisson 562.206 Poisson 539.29 Poisson 446.64 Poisson
7.3 477.08 Poisson 466.452 Poisson 451.82 Poisson 388.98 Poisson
7.4 398.49 Poisson 390.680 Poisson 380.44 Poisson 338.08 Poisson
7.5 313.30 Poisson 308.221 Poisson 303.47 Poisson 271.80 Poisson
7.6 241.35 Poisson 238.151 Poisson 234.44  Poisson 213.14 Poisson
7.7 192.74 Poisson 190.397 Poisson 185.98 Poisson 169.05 Poisson
7.8 123.28 Poisson 121.697 Poisson 119.03 Poisson 112.79 Poisson
7.9 79.36  Poisson 79.360  Poisson 78.67  Poisson 77.10 Poisson

Como conclusién, acorde a lo que muestra Kagan [100] la distribuciéon temporal de

grandes terremotos se aproxima a la ley de Poisson, y como lo indica la tabla 4.13 a partir
de un umbral de magnitud de 6.8 sin importar el intervalo de tiempo, esta se ajusta
mejor a la distribucion de Poisson.

Por otro lado, la seleccion del modelo podria desarrollarse anadiendo la restriccion
razonable de que tipo de evento sea invariante por magnitud y intervalo de tiempo, pero
vale la pena observar que los resultados sin esta restriccion, ya muestran evidencia de un
patron explicativo de la ocurrencia. En la Figura 4.5 podemos ver como la relacion entre
los parametros A; obtenidos, que cada uno de ellos lo interpretamos como agregacion
de las tasas f;, frente a los valores v;. Esta representado en escala log-log para poder
visualizar el patréon de relacion mas facilmente. Por ejemplo, si fijamos el intervalo de 30

dias y el umbral de magnitud 6, podemos ver como las probabilidades acumuladas p; se
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4.2. RELACION ENTRE LA SUMA Y LA MIXTURA DE MODELOS POISSON
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Figura 4.5: Relacion entre v; y A; para diferentes valores de umbral de magnitud y
intervalo de tiempo, representados en escala log-log

relacionan linealmente, en escala log-log, con los valores de A obtenidos, a medida que se
incorporan nuevos tipos de eventos a los recuentos.

Resultados preliminares de esta metodologia, con la restriccion de tipos de eventos
invariantes por umbral y magnitud, mostraban concordancia con la ley de Gutenberg-
Richter analizada en el capitulo 2. En conclusién, este capitulo muestra evidencia sélida
para establecer que no sélo la mixtura de Poisson puede ser un candidato a modelo de
recuentos 6ptimo des del punto de vista estadistico, también permite relacionar con los

conceptos y leyes establecidas.

89






CAPITULO 5

Conclusiones

A continuacion se presentan las principales conclusiones de la Tesis:

¢ En este trabajo se present6 un modelo alternativo basado en la propiedad log-
concava para las densidades de los tamafios de eventos en sistemas finitos para
estimar el intervalo de la ley de potencias truncada con un desarrollo teérico sélido

y mas sencillo que los métodos existentes.

¢ La metodologia propuesta muestra resultados estables que dan evidencia de
parametros globales en el caso de los terremotos. Al dividir las zonas propen-
sas a terremotos seguin su latitud-longitud, magnitud-profundidad y tiempo, se
comprobé que los parametros de la ley se mantienen invariantes en todo el catalogo

de terremotos global.

* Se identificé que las zonas que influyen en las estimaciones altas del parametro
Xmin Son Filipinas y que las zonas que afectan a las estimaciones bajas son Papuia
Nueva Guinea, Italia-Grecia-Turquia, Islas Georgias y Sumatra. Las zonas que
afectan a las estimaciones de x,,5, son Medan y Japon. Las estimaciones de
fueron homogéneas entre los conglomerados, excepto para la Isla Fiji que afecta a

las estimaciones bajas.

* La mejora del método log-concavo obtuvo resultados aceptables para las esti-
maciones del rango libre de escala de los desastres naturales como terremotos,
hundimientos de terreno, incendios forestales, ciclones tropicales, e impacto de

meteoritos

* Los desastres naturales atentan a tener colas pesadas en su medida, debido a

ello se combiné el método log-concavo mejorado para obtener el umbral 6ptimo y
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su posterior andalisis con la técnica POT permitié determinar que las colas de las
distribuciones de los desastres naturales incluyendo terremotos, hundimientos de
terreno, incendios forestales (en Angola, Canada y Portugal), ciclones tropicales,
e impacto de meteoritos siguen una ley de potencia, sin embargo se distinguio
que a medida que la magnitud del fenémeno aumenta, su decaimiento se vuelve
exponencial, mientras que la cola de la distribucién de incendios forestales en

Australia sigue una cola ligera o con decaimiento exponencial.

* Se propuso utilizar el estudio de recuentos diferenciando los umbrales de magnitud
y diferentes opciones para los intervalos de tiempo, con el fin de obtener mas riqueza
de datos que permitan hallar modelos de recuento mas facilmente aceptables por

la comunidad cientifica.

¢ Al analizar los recuentos de terremotos utilizando tanto la distribucién de Poisson
como la binomial negativa, se determiné que la distribucién binomial negativa se
ajusta mejor. Sin embargo, esta distribucion carece de una explicacion fisica que la
respalde, por lo que se propone un modelo alternativo que incluye las mixturas de
Poisson. Se identificé que las mixturas con umbrales de magnitud de 5.8 hasta 6.8
son las que mejor se ajustan, y a partir de ese umbral, la distribucién sigue una

distribucién de Poisson.
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