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RESUMEN

En esta investigacion se presenta el modelaje estadistico de la peligrosidad sismica
de las provincias de Guayas y Santa Elena, aplicando la teoria de valores extremos,
especificamente la distribucion Generalizada de Valores Extremos (GEVD) y la
Distribucién Generalizada de Pareto (GPD), mediante el uso de los métodos de
méaxima verosimilitud (MLE) y L-Momentos en la estimacion de los parametros
respectivos. Se realiz6 una caracterizacion del catadlogo sismico mediante
Estadistica Descriptiva, determinandose que la distribucién de los datos tiene sesgo
hacia la derecha, por lo que la distribucién normal no es una buena candidata para
su modelaje. Se realiz6 la estimacion de los parametros para los modelos GEVD y
GPD por ambos métodos, maxima verosimilitud y L-Momentos, determinandose
gue el modelo de mejor ajuste fue el GEVD considerando que cada bloque maximo
corresponde a cada afio de observaciones resultando en un niumero de bloques de
35. Se demostrd que el modelo de Gumbel podria también usarse para modelar
los datos, sin embargo, limitado a periodos de retorno bajos, hasta 50 afios, luego
de ese tiempo, existe una distorsion significativa respecto a los otros modelos. La
regresion de Poisson al igual que la regresion lineal simple se usaron para modelar
la relacion de Gutenberg-Richter entre la frecuencia de los sismos y sus
magnitudes, demostrando que ambos métodos son apropiados para este fin. Los
niveles de retorno se calcularon para diferentes periodos de tiempo, siendo los mas
confiables los del modelo GEVD con numero de bloques de 35 y el método de L-
Momentos el que mostré menor error estdndar, generando intervalos de 95% de

confianza mas angostos que con el método de méxima verosimilitud .



ABSTRACT

In this research, a statistical model of the seismic danger of the provinces of Guayas
and Santa Elena is presented, applying the theory of extreme values, specifically,
using the Generalized Extreme Value Distribution and Generalized Pareto
Distribution, by applying the methods of maximum likelihood (MLE) and L-Moments,
for the estimation of the respective parameters. Characterization of the seismic
catalog was carried out using Descriptive Statistics, determining that the data
distribution is skewed to the right so that the normal distribution is not a good
candidate to model it. The estimation of the parameters for the GEVD and GPD
models was performed by both methods, MLE and L-Moments. It was determined
that the best-fitted model was the GEVD considering that each block maxima
corresponds to each year of observations with a number of blocks of 35. It was
shown that the Gumbel model could also be used to model the data, however,
limited to low return periods, up to 50 years, where after this period, there exists a
significant distortion compared to the other models. Poisson regression, as well as
simple linear regression, were used to model the Gutenberg-Richter relationship
between the earthquake frequency and its magnitudes, showing both methods are
appropriate for this purpose. Return levels were calculated for different return
periods, being the most reliable those from the GEVD model with block humber of
35 and the L-Moments method being the one that showed the lowest standard error,
providing narrower 95% confidence intervals than the ones calculated with the MLE

method.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

1.1.

Antecedentes

Los sismos y terremotos se producen por la liberacion de energia de la
parte interna de la Litésfera, provocando que las placas tecténicas de
la tierra se muevan con diferentes intensidades dependiendo de la
cantidad de energia liberada, lo que ocasiona movimientos fuertes en
el suelo debido a la propagacion de las ondas sismicas que viajan por

toda la superficie adyacente al epicentro.

La severidad del sismo va a depender de su magnitud: a mayor su
magnitud, mayores los dafios causan a la poblacion. Los sismos de
mayores magnitudes, a partir de 7 grados de la escala de Richter, se
denominan terremotos. En la historia de la humanidad se han
registrado grandes catastrofes asociadas a terremotos y sismos, como
la ocurrida en Haiti en 2010 con mas de 300 mil victimas mortales, cuya
magnitud fue de 7.0 Mw en la escala de Richter y es considerado el
segundo mas destructor, debajo del ocurrido en Shaanxi (China) en
1556 con méas de 800 mil victimas (Rivas, 2014). En nuestro pais,
recientemente en 2016, vivimos un terremoto de magnitud de 7.8 Mw
en la escala de Richter con un nimero de victimas que no supero el
millar y que, ademas dejo una destruccion de infraestructura que hasta

ahora (5 afos después) no se puede recuperar.

Dentro de los conceptos mas importantes relacionados con sismologia
esta el de peligrosidad sismica que se define como la probabilidad de
ocurrencia de un sismo con cierto valor de intensidad, durante un
periodo de tiempo determinado y en un area especifica (Benito, 1999).
Los métodos para determinar la peligrosidad sismica se clasifican en

los siguientes grupos (Mufioz, 1989):



= Deterministas: Se refiere a los métodos que asumen que un
evento sismico en el futuro se producira de manera similar a los
del pasado; esta hipotesis estd asociada al concepto de
estacionariedad. Estas consideraciones ponen como limite
superior a un evento sismico posible en el futuro a los valores

méaximos obtenidos eventos del pasado.

*» Probabilistas: Son métodos basados en las leyes estadisticas
que definen los fendmenos sismicos con los cuales se puede
establecer el comportamiento de estos eventos dado el historial
sismico de una localidad. Con estos métodos se puede
determinar la probabilidad de ocurrencia de movimientos
teldricos de cierta intensidad en un periodo de tiempo
determinado.

Para el area de la ciencia Sismoldgica, un ejemplo de un método o
modelo probabilistico es el modelo de Valores Extremos.
Especificamente, la teoria de Valores Extremos se usa en el analisis
estadistico de eventos inusuales con varios campos de aplicacion, por
ejemplo, en la Hidrologia, Economia, Estudios Actuariales y, por

supuesto, Sismologia.

Con relacién a los trabajos asociados a este campo en Ecuador, esta
por ejemplo la investigacion realizada por Garcia et. al. (2018), donde
para caracterizar las 5 zonas sismicas del pais, se uso la Teoria de
Valores Extremos y también un analisis por regresion de Poisson,
determinando que las zonas 1 y 5 fueron las mas representativas en
términos de recurrencia y magnitud sismica, esto haciendo uso del
método de maxima verosimilitud para estimar los parametros (Garcia
S. N., 2021).

Un estudio mas cercano al objetivo de esta investigacién fue el
realizado por (Garcia S. N., 2018) donde se hace un analisis

estadistico de la sismologia de la Costa ecuatoriana con el uso de la

2



1.2.

Teoria de Valores Extremos, especificamente aplicando la Distribucion
Generalizada de Valores Extremos y también con el modelo de
Distribucién Generalizada de Pareto, ambos empleando el método de
maxima verosimilitud en la estimacion de los parametros, donde se
determind que la zona con mayor probabilidad de tener sismos de
magnitud de al menos 7.7 Mw en los préximos 50 afios se encuentra

entre el norte de Manabi y el sur de Esmeraldas.

En las provincias de Guayas y Santa Elena no se han registrado sismos
de magnitud tan altas como los presentados en el pasado en Manabi y
Esmeraldas, sin embargo, es importante analizar la peligrosidad
sismica en las provincias en mencion, utilizando el modelo de valores
extremos para determinar qué tan frecuente puede ocurrir un sismo de
gran magnitud aplicando un modelo probabilistico, justificado por la
cantidad de habitantes que tiene este sector del pais. De acuerdo con
las proyecciones del INEC, para el 2020 se esperaba que las dos
provincias concentren el 27.35% (4.8 Mill.) de la poblacién del Ecuador
(INEC, 2021).

Descripcién del problema

La ubicacién geogréfica del Ecuador lo califica como un pais propenso
a eventos sismicos debido a que se encuentra entre dos placas
tectonicas: Nazca y Sudamericana, ademas de las fallas que recorren
internamente todo el pais. Esto ha generado que en Ecuador se
produzcan un promedio de 9 sismos mayores a 5 grados de magnitud
en la escala de Richter al afio desde 1925 aproximadamente, lo cual

representa un verdadero peligro en la vida de muchos ecuatorianos.

Sismos corticales o superficiales (ocurren la placa continental a
profundidades inferiores a los 60 km) de magnitudes moderadas a
fuertes han sido documentados para la costa sur del Ecuador,
especialmente para la ciudad de Guayaquil. Las areas costeras del

Golfo de Guayaquil pueden ser afectados por tsunamis o sismos de



1.3.

1.4.

origen local, generados desde la zona de subduccién y también por
deslizamientos submarinos donde las condiciones tecténicas y
batimétricas conformarian potenciales dafos fisicos para las zonas
turisticas de Santa Elena y areas densamente pobladas y sectores

industriales en desarrollo.

Objetivos.

Objetivo General.

Modelar estadisticamente la peligrosidad sismica de las provincias de
Guayas y Santa Elena mediante el método de Valores Extremos para

poder estimar el promedio de ocurrencia de un sismo de gran magnitud.

Objetivos especificos.

= Analizar el historial de sismos en las provincias Guayas y Santa
Elena mediante Estadistica Descriptiva para conocer su
comportamiento.

» Modelar las maximas magnitudes de los sismos con la Teoria de
Valores Extremos de manera conjunta en las provincias objeto
de estudio, usando los métodos de maxima verosimilitud y L-
Momentos.

= Aplicar la ley de Gutenberg-Richter para cuantificar la relacion
frecuencia-magnitud de la actividad sismica de las provincias
Guayas y Santa Elena, mediante Regresién Lineal (usando el
método de minimos cuadrados) y también con el uso de la

regresion de Poisson.

Hipotesis.

La aplicacion de la Teoria de Valores Extremos permitird la obtencion
de un modelo probabilistico para determinar la peligrosidad sismica de
las Provincias del Guayas y Santa Elena. Las dos distribuciones de
valores extremos mayormente utilizadas, la Distribucion Generalizada
de Valores Extremos y la Distribucion Generalizada de Pareto, son las

mas adecuadas para modelar la sismicidad de las provincias en



mencion y por lo tanto proporcionaran los modelos adecuados para
evaluar la peligrosidad sismica.

1.5. Alcance.
Este proyecto consiste en un estudio y andlisis de los sismos ocurridos
en las provincias de Guayas y Santa Elena, desde el afio 1906 hasta
el 2017. Este trabajo no pretende establecer un modelo para predecir
la fecha de ocurrencia de un sismo, pues eso no es posible, sino tener
una idea del tiempo promedio de recurrencia de un sismo de gran

magnitud.

El estudio tuvo una duracion de seis meses y a continuacién se presenta la

metodologia, desarrollo y resultados de la investigacion.



CAPITULO 2

2. MARCO TEORICO

El estudio estadistico de eventos extremos es muy necesario en varias
aplicaciones practicas, siendo gran parte para el estudio de fenbmenos
naturales como lo son los terremotos. Los sismos de gran magnitud,
comunmente se clasifican como atipicos, generalmente ocurren con una
muy baja frecuencia en un determinado evento y siempre se ubican en los
extremos de la distribucion de probabilidad correspondiente. Comunmente
los eventos ubicados en el lado derecho de la cola de la distribucion son de
gran interés en los estudios, en el caso pertinente corresponden a los sismos
de mayor magnitud. Uno de los métodos més usado para el modelaje de las
colas de una distribucién es la Teoria de Valores Extremos EVT por sus
siglas en inglés, desarrollada en la década de 1950 pero con gran desarrollo
reciente debido a la introduccion de potentes computadoras. Estas han
permitido el calculo y el uso de métodos numéricos avanzados gracias al
avance tecnoldgico. Las dos principales distribuciones limites de la EVT son:
Distribucién Generalizada de Valores Extremos (GEVD) y la Distribuciéon
Generalizada de Pareto (GPD).

El modelo en su forma general se enfoca en el comportamiento estadistico

del estadistico de orden n:
M, = max{X,, X, ..., X},

es decir, el maximo, donde X;, X,,...,X,, €s una secuencia de variables
aleatorias independientes teniendo una funcion de distribucién en comun F
(Coles, 2001). Aqui X;,1 <i < n, normalmente representa un proceso de
interés con mediciones de magnitudes temporales en dias, meses, afios, etc.
El valor de M,, es el maximo valor de la secuencia sujeta al intervalo de
tiempo escogido. Aceptando que la funcidbn de distribucion F es

desconocida, se busca encontrar una funcion de distribucion F™ que se

6



ajusta a los valores méaximos. EIl procedimiento sigue la analogia usada en
la teoria de limite central pero ahora para valores extremos. Este proceso
tiene una dificultad debido a que se encuentra un limite degenerado en el
comportamiento asintético de la distribucion de densidad. Esta dificultad se

evita realizando una renormalizacioén lineal de la variable M,,:

para secuencias de constantes reales {a,, > 0} y {b,,}. La eleccién apropiada
de {a,} vy {b,} estabiliza la localizacién y escala de M,” a medida que n
crece, evitando asi las dificultades que trae el uso de la variable M,,. Luego,
se tiene que buscar las distribuciones limites para M,,” con la seleccién
apropiada de {a,}y {b,,} (Coles, 2001).

El rango entero de distribuciones limites posibles para M,,* estan dadas por
el Teorema de Tipo Extremos:
Teorema 1: si existen secuencias de constantes {a,, > 0} y {b,,} tal que

Pr{(M, — b,)/ a, <z} > G(z) tal que n - ©

Donde G es una funcién de distribucibn no degenerada y por lo tanto G

pertenece a una de las siguientes familias:

Mn - bn
I(Gumbel): G(z) = exp{ —exp [—( ” )]}, —0<z< ™
0 , z<b
5 : = - b\ "
II(Fréchet): G(z) exp {_ (z _ ) }, S5 b

z — b\~
HI(Weibull): G(z) = exp{‘[‘( 2 )]} z<b

1 , z=>b



Paraa > 0, b reales y en el caso de las familias I1 y I11, a > 0.

2.1.

Distribucion Generalizada de Valores Extremos (GEVD)

El determinar cudl de las tres familias de distribuciones anteriores tiene
el mejor ajuste a un conjunto de datos en particular puede ser un proceso
bastante complicado, sin embargo, las tres pueden combinarse para dar
como resultado la familia de distribucion de Valores Extremos
Generalizados. Esta distribucion se muestra en el teorema 3.1.1 en

Coles (Coles, 2001) y se describe a continuacion:
Teorema 2: si existen secuencias de constantes {a, > 0}y {b,} tal que

Pr{(Mn - bn)/ an < Z} - G(Z)'
cuando n — oo,siendo G una funcién de distribucién no degenerada

miembro de la familia GEVD

G(2) = exp {— [1 € - “)—1/5]}’

—o < u<0,o>0y—w<é<oo

definida en el conjunto {z:1 + é(z — w)/o > 0}, donde los parametros
satisfacen —o << ow,0>0y —0 <& <. LOs tres parametros del
modelo son: el pardmetro de Localizacion u, el pardmetro de Escala o y
el parametro de Forma é. El parametro de forma también se lo conoce
como indice de cola (Coles, 2001). Esta distribucion que combina las
tres familias en el Teorema 1, hace que el ajuste de los datos sea mas
facil permitiendo que los datos sean ajustados aplicando la GEVD
directamente. La ecuacion de la GEVD viene determinada por el
pardmetro de forma &, cuyo valor permitird determinar la distribucion
limite. Si ¢ > 0, se debera usar la distribuciéon de Fréchet; cuando ¢ = 0,
se escoge la distribucion de Gumbel y si ¢ < 0 se toma en consideracion
la distribucion de Weibull (Garcia S. N., 2018). Se debe notar que, si el
pardmetro de forma ¢ < 0 la distribucién esta acotada y por lo tanto hay

un valor maximo calculable de a. Esto no sucede para los demas



2.1.1.

2.1.2.

valores del parametro de forma, resultando en distribuciones no
acotadas (Aras, 2019).

La GEVD hace uso del método llamado bloque méaximo. En el método
de bloque maximo, los datos son distribuidos en bloques de igual
tamafio, donde cada uno de estos bloques entrega un valor maximo que
son usados en las predicciones de la distribucién de los valores
extremos. Escoger el tamafio de cada bloque es critico, ya que bloques
muy pequefios podrian producir una pobre representacion debido a
estacionalidad o tendencias en la serie tiempo de los datos, produciendo
finalmente resultados sesgados; por otro lado, bloques muy grandes
requieren de un numero elevado de datos dejando, por lo tanto, pocos

bloques maximos, resultando en mayor varianza.

Estimacion de Parametros para GEVD

Existen multiples métodos para la estimacion de los parametros
parala GEVD. Elmas popular es el de Maxima Verosimilitud debido
a su adaptabilidad y a las propiedades estadisticas (Coles, 2001).
El segundo método que sera usado en este trabajo es el método de
L-Momentos. Este Udltimo wusa combinaciones lineales de
estadisticos de orden para estimar los parametros. El desarrollo
tedrico para el uso de este método fue desarrollado por (Hosking,
1990). Al final sera de interés hacer la comparacion de los dos
métodos de estimacion de parametros.

Estimacién de pardmetros parala GEVD por método de Maxima
Verosimilitud.

Usamos el método de Maxima Verosimilitud para estimar los tres
pardmetros de GEVD definida en el teorema 2, asumiendo que las
observaciones son independientes y que tienen la misma funcion de
distribucion GEV en comun. El logaritmo de la verosimilitud de la
distribucion distingue dos casos del parametro de forma ¢ =0y

&+ 0. En el primer caso, la GEVD requiere de un tratamiento



2.1.3.

separado usando el limite de Gumbel de la GEVD (Coles, 2001).
Esto conduce al log-verosimilitud:

m
?(u,0) = —mlogo — Z Z exp

i=1 i=1

Para ¢ # 0 se obtiene el siguiente log-verosimilitud:

£(1,0,) = ~mlogo — (1 + %) Z log[1+¢ (=]

el

m

Si

1+€(%) >0, parai=1,..,m

Al maximizar las dos funciones anteriores en cada caso con
respecto a los parametros conduce a la obtencion de los
estimadores de los parametros de la GEVD. A través de este
proceso también se obtiene facilmente la matriz de informacion de
Fisher (Coles, 2001). Calculando la inversa de la matriz de
informacién y evaluandola con las estimaciones obtenidas nos
conduce a una estimacion asintdtica de la matriz de varianzas y

covarianzas.

Estimacién de parametros para la GEVD por el método de L-
Momentos

El método de los momentos tiene bastante tiempo de ser usado en
Estadistica, sin embargo, su aplicacibn en la estimacion de
pardmetros no siempre genera resultados satisfactorios, por
ejemplo, cuando las muestras son pequefias. En este ultimo
escenario, los valores obtenidos pueden ser muy diferentes de los
momentos que corresponden a las distribuciones de probabilidad de
la que proviene la muestra. Las estimaciones de los parametros de

la distribucion ajustada por el método de los momentos son
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frecuentemente menos precisas que las obtenidas por otros
métodos de estimacion como, por ejemplo, el de maxima
verosimilitud. El método alternativo que se describe a continuacion
se basa en lo que se denomina L-momentos. Son analogos a los
momentos convencionales, pero pueden ser estimados a partir de
combinaciones lineales de estadisticos de orden, i.e., por L-
estadisticos. Entre las ventajas de L-momentos se tiene que son
menos susceptibles a los sesgos en la estimacion y se aproximan
més a una distribucion normal asint6tica en muestras finitas. Los
parametros estimados resultan muchas veces mas precisos en
muestra pequefias que aquellos resultantes de la estimacion por

maxima verosimilitud (Hosking, 1990).
Sea X una variable aleatoria de valor real con funcién de distribucién

acumulada entonces para una muestra de tamafio n tomada de la
distribucion de X, el L-Momento de X esta dado por (Hosking, 1990):

P —1
=1 -0k (" . VEXrpp 7 =12, 1)

Donde X,_ , son los estadisticos de orden X; , < X, , < - < X, Y
EX,_r, es el valor esperado de X,_,,. La L en “L-Momentos”
enfatiza que 4, es una funcion lineal de los estadisticos de orden

esperados.

Los valores de los diferentes 4, se obtienen a través del paquete R
Lmoments. Los momentos se relacionan con los parametros de la

GEVD a través de las siguientes ecuaciones:
L=p-3(1-T1-9), 2

2o =F (=291 -9y), 3)

11



2.2.

T3=—=2—s—3 (4)

Donde T es la funcion Gamma. En particular 1,, A, y 73 podrian
considerarse como las medidas de localizacion, escala y sesgo
respectivamente (Hosking, 1990). Hay que notar que (4) no se
puede resolver analiticamente, por lo tanto, al usar del paquete R
RootSolve se requiere un método de Newton para obtener la
solucion del parametro de Forma ¢. Sustituyendo el resultado
obtenido en (3) y luego en (2), se generan las estimaciones de los
pardmetros. Nuevamente, la media de los valores estimados son
iguales a los parametros. Para poder obtener la matriz de varianzas
y covarianzas se necesita hacer una transformacion respecto a las
relaciones arriba citadas. En primer lugar, cada parametro tiene que
ser expresado en términos de 4; para1 <i < 3. Luego, usando el
meétodo Delta, se obtiene el error del parametro de forma estimado

mediante la relacion:

Var(§) = VETVVE, (5)
donde
T _ [98 9§ 09
Ve = a1y’ a1, 9zl (6)

y V la matriz de varianzas y covarianzas de A; paral < i < 3, la cual
se obtiene también con el paquete R Lmoments. Para obtener las
estimaciones del error para los pardmetros de localizacion y escala
se sigue el mismo procedimiento (Hosking, 1990).

Distribucion Generalizada de Pareto

En la descripcion de la GEVD se menciond que en cada bloque maximo
se escoge el valor mas alto, pero hay casos en que los bloques tienen
mas de un valor que pueden considerarse altos, mientras que otros no
tienen ninguno. El problema con esta situacion es que se podria perder

informacion importante en el momento de determinar la distribucion de

12



probabilidad de estos valores altos. Para evitar este problema, se puede
escoger un valor arbitrario alto (umbral) y clasificar todas las
observaciones que superan este umbral como valores extremos,
asegurando de esta manera que todos los valores extremos formen
parte del analisis. Esto da lugar al método de Picos Sobre Umbrales,
POT por sus siglas en inglés, el cual estima los pardmetros de la cola
de una distribucién usando todas las excedencias sobre el umbral fijado.
Igual que en el método de GEVD, se debe tener presente que hay que
hacer un balance entre la varianza y el sesgo al momento de fijar el
umbral. Si se fijja un umbral demasiado bajo, esto resultara en la
inclusion de observaciones que realmente no son valores extremos. Por
el contrario, si se fija un umbral demasiado alto, esto dejara insuficientes
observaciones disponibles para realizar las inferencias apropiadas
acerca de la distribucion principal (Aras, 2019). La distribucion de estas
excedencias estad relacionada a la GEVD resultando el siguiente

teorema:

Teorema 3. Sea X;,X,, .. una secuencia de variables aleatorias

independientes con una funcién de distribucion comudn F, y sea

M, = max{Xy, ..., X, }.

Denotamos un término arbitrario en la secuencia X; por X, y suponemos

que F satisface el teorema 2, tal que para n grande,

Pr{M, < z} = G(2),
donde

G(2) = exp {— [1 re(= ”)_1/6]},

para algun u, ¢ > 0y é. Entonces, para un valor suficientemente grande
u, la funcion de distribucién de (X —u), condicionada en X > u, es

aproximadamente
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2.2.1.

2.2.2.

Hy)=1- (1 + %y)_%,

definidoen {y:y >0 y (1 + £¢y)/6 > 0}, donde
G6=0+&uU—Ww.

La familia de distribuciones definidas por H se denomina Familia
Generalizada de Pareto (Coles, 2001). Nuevamente, solo si el
parametro de forma ¢ < 0, la distribucion es acotada y por lo tanto el

valor maximo esperado puede ser calculado.

Estimacidon de parametros para la GPD

Para la estimacion de los pardmetros de la GPD se procedera con
los dos métodos citados en 2.1.1, Maxima Verosimilitud MLE y L-
Momentos. Como se explicd anteriormente, ambos tienen sus
ventajas particulares y al final se podra realizar la comparacion para

determinar la efectividad de estimacion.

Estimacién de parametros para GPD por el método de Maxima
Verosimilitud

El primer paso para la estimacion de los parametros de la GPD, es
determinar un umbral adecuado; la metodologia para el calculo del
mismo se amplia en (Coles, 2001). Una vez que se tiene el umbral
adecuado u, los parametros para la GPD pueden ser estimados por
MLE. Suponiendo que y;, ... v, son los k excesos sobre el umbral u,
entonces para ¢ # 0 la funcidon log-verosimilitud para la GPD se

deriva del teorema 3 como:

£(0,&) = —klogo — (1 + %) {-‘=1 log (1 + %), )
Si

(1 + %) > 0,parai=1,...,k. Delo contrario £(c,§) = —co.
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2.2.3.

Si el parametro de forma toma el valor de ¢ =0, entonces la
distribucién no es acotada. Ellog-verosimilitud para la GPD cuando

¢ = 0 esta dada por:

£(0) = —klogo — ™' XiL1 yi. ©)

Maximizando estas funciones, se obtiene la estimacion de los
parametros. Ademas, la media y varianza de estos estimadores se

calculan con el mismo proceso como se explicé anteriormente.

Estimacién de pardmetros para la GPD por el método de L-
Momentos
Los momentos relativos a los pardmetros de GPD se obtienen a

través de las siguientes ecuaciones:

_ o
M=u+ -5 9)

_ g
L = aheo (10)

_k_1+
A 3-&

oy

T3 (11
Dado que los valores de A, y su matriz de varianzas y covarianzas
se obtienen mediante el uso del paguete R Lmoments, la ecuacion
(11) se puede resolver por método numéricos. Reemplazando la
estimacion obtenida en (10) y luego en (9), se calculan las
estimaciones de los parametros requeridos. Escribiendo los
parametros como funciones de los valores de L-Momentos, se
puede calcular el error a través del método Delta, usando el mismo
razonamiento de la seccién previa. La matriz de varianzas y
covarianzas para los estimadores de L-Momentos se obtienen con
el uso del paquete R Lmoments, y con el paquete R Rootsolve se

calculan los gradientes requeridos como en (6).
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2.3.

2.4.

Criterios de seleccion de modelos

El Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y el Criterio de Informacién
Bayesiano (BIC) son indices que frecuentemente se usan para la
seleccion de modelos estadisticos. Si k es el nUmero de parametros, ¢
el valor de méxima verosimilitud del modelo y n el tamafio de muestra,

el AIC y BIC se definen de la siguiente manera:

AIC = 2k — 2In(¢) (12)

BIC = —21In(¢) + k. (13)

El modelo que dé como resultado un valor méas alto de la funcion de
maxima verosimilitud es el que mejor ajuste ofrece, esto se traduce en
menor valor de los indices de AIC y BIC (Montesinos, 2011). Por lo
tanto, la regla que se usa para la seleccién es que el modelo de menor
AIC o BIC es el mejor. De los dos indices, el BIC es mas sensible al

namero de parametros usados en el modelo y el tamafio de la muestra.

Test de razon de verosimilitud
Se trata de una prueba de hip6tesis que permite probar dos modelos,
uno con p parametros y otro con p + 1 pardmetros con las siguientes

hipotesis:

H, = Parametro adcional del segundo modelo es igual a cero

H, = Parametro adicional del segundo modelo no es igual a cero.

En este trabajo se usara esta prueba para determinar si el parametro de
forma ¢ del modelo GEVD es cero, correspondiendo por lo tanto a un
modelo de distribucion Gumbel. Entonces, si no se rechaza la hipotesis
nula, (p-valor > 0.05), este parametro seria insignificante confirmandose

una distribucion de Gumbel.
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CAPITULO 3

3. METODOLOGIA

3.1. Analisis descriptivo de los datos
El set de datos disponibles para la actual investigacion consta de 12531
observaciones de sismos registrados para todas las provincias del pais, de
las cuales 1083 pertenecen a las provincias de Guayas y Santa Elena; los
periodos de tabulacién corresponden a los afios 1906 hasta 2017 a nivel
nacional y desde 1943 hasta 2017 para las provincias de interés. A pesar de
tener informacion sismologica tan temprana como de inicios del siglo XX, los
datos disponibles hasta 1960 son poquisimos. La fuente de donde se obtuvo
la informacion es el Instituto Geofisico de la Escuela Superior Politécnica
Nacional (Instituto Geofisico, 2020). Ademéas de las magnitudes ajustadas
en unidades de Mw de los sismos en escala de Richter, también se cuenta
con la profundidad (km), longitud y latitud del epicentro de los sismos,

clasificada por provincias y por region.

Por otro lado, es importante resaltar que Santa Elena tiene vida juridica como
provincia del Ecuador desde el 7 de noviembre de 2007, anterior a esa fecha
formaba parte de la provincia del Guayas, de tal manera que, en términos
histéricos al hablar de las dos provincias en el periodo de la tabulacién de
datos, se estara refiriendo fundamentalmente a la provincia del Guayas. De
hecho, el nUmero de sismos registrados como provincia de Santa Elena son

85 mientras que para Guayas son 998 en el periodo de estudio.

Realizando un grafico de magnitud vs el tiempo de ocurrencia con los datos
disponibles a nivel nacional se obtiene la figura 3.1, como se ha mencionado
arriba, los datos registrados a partir de 1960 son mas numeroso que los
anteriores, es probable que la tecnologia disponible antes de 1960 no fuera
la adecuada como los modernos sistemas de medicion de sismos. Ademas,

no se muestran sefnales de estacionalidad de los datos.
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Figura 3.1. Grafica de magnitud vs tiempo de ocurrencia de sismos en

Ecuador
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Los datos a nivel nacional tienen una media p = 3.53 y una desviacion
estandar ¢ = 0.56 en la magnitud, con valores maximos y minimos de 8.35
y 1.70 Mw. En la figura 3.2 se presenta el histograma con la densidad
estimada de los eventos sismicos. Esta gréafica brinda una definicion a priori
de la posible distribucion de los datos. La primera observacion es que la

distribucion es evidentemente sesgada hacia la derecha.

Figura 3.2. Histograma de densidad de sismos en Ecuador
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El gréfico de magnitud vs el tiempo de ocurrencia para los datos solo de las
provincias Guayas y Santa Elena, que se presenta en la figura 3.3, al igual
gue la 3.1, muestra poquisimos datos antes del afio 1960. De manera
idéntica no se observa una tendencia marcada de estacionalidad y tampoco
viola la estacionariedad de los datos. No se tiene registro de actividad
sismica antes de 1930.

Figura 3.3. Grafica de magnitud vs tiempo de ocurrencia de sismos en
Guayas y Santa Elena
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En la figura 3.4 se presentan el histograma para los sismos en las provincias
objeto de estudio. La media de la magnitud de los sismos es de u = 3.49
con una desviacion estandar ¢ = 0.50, con valores maximos y minimos 6.2
y 3.0 Mw. Aligual que en el caso de los datos a nivel nacional, la distribucion
para Guayas y Santa Elena tiene un fuerte sesgo hacia la derecha indicando
gue seria matematicamente incorrecto el tratamiento de los datos usando
una distribucion simétrica como la distribucién normal. Por consiguiente, se
requiere una distribucion diferente para modelar la cola de manera correcta

como ya se expuso en el apartado 2.

Ademas, el analisis de los datos arroja que el sismo de mayor magnitud se
registré en el afio 1933 con una magnitud de 6.20, que de acuerdo a la escala
de los efectos de Richter (Segui, 2021) se clasifica como un sismo que

podria ocasionar dafios severos en areas muy pobladas (Magnitud entre 6.1
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y 6.9), de hecho, en este grupo se registran 2 eventos que representan el
0.18% de las observaciones. Los sismos que podrian ocasionar dafios
ligeros a edificios (Magnitud entre 5.5 y 6.0) son 8 que representan el 0.74%
de los casos. La mayoria de los eventos sismicos han ocurrido con una
magnitud menor a 5.5, que podrian causar dafios menores 0 que no se

sienten, representando el 99.08%.

Figura 3.4. Histograma de densidad de sismos en Guayas y Santa Elena
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En la figura 3.5 se puede ver un grafico de magnitud vs el tiempo de
ocurrencia con la media de sismos reportados por cada afio. Las barras de
los intervalos de confianza (de cuanto por ciento) del error se reducen
drasticamente luego del afio 1990, en parte debido al incremento de
mediciones sismicas en las Ultimas décadas. Los puntos que aparecen sin
barra son afios en los que hubo un evento reportado. De acuerdo con la
observacion, tampoco se muestra tendencia de estacionalidad por lo que

implicaria una estacionariedad de los datos.

Una prueba que ayuda a determinar la estacionariedad es la Prueba
Aumentada de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller o ADF por sus siglas en inglés.
La prueba se aplicé a todos los datos de las provincias Guayas y Santa
Elena; para esto se us6 el paquete de R tseries, donde el valor p obtenido

fue de 0.039 por lo que se comprueba la estacionariedad de los datos.
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Figura 3.5. Diagrama de magnitud vs el tiempo de ocurrencia de sismos

en Guayas y Santa Elena: medias y error estandar
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de la gréfica de la Funcién de Autocorrelaciones

Parciales (PACF), se puede también verificar la estacionariedad de los datos,

ya que se espera el PACF tienda a cero para cada lag-time, demostrando

gue no hay dependencia con el tiempo. Esta prueba se realizé con todos los

datos y se presenta en la figura 3.6. En la gréfica se observan ciertas

excedencias en la primera parte de los datos, pero en general se puede decir

gue no hay autocorrelaciones, y que las desviaciones pueden deberse al

conocido ruido blanco.

Figura 3.6. Diagrama de Autocorrelaciones Parciales para sismos en

Guayas y Santa Elena
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3.2.

3.2.1.

Estimacion de parametros de la Distribucion Generalizada de
Valores Extremos

Como se definié en 2.1, el modelo precisa que se determinen o mas bien
gue se estimen sus parametros, para los cual en este trabajo se
aplicaron dos métodos, el de Maxima Verosimilitud y el método de L-
Momentos que a continuacion se describen para la informacion

sismoldgica de las provincias de Guayas y Santa Elena.

Los tres parametros de este modelo son los de Forma &, Escala o y
Localizacién u. Anteriormente se menciond que esta distribucion se
basa en el método de Bloque Maximo en donde cada blogue entrega un
méaximo valor de magnitud del sismo que luego son agrupados y con

estos se procede a la estimacion de los respectivos parametros.

Es importante observar que el 98.2% de las mediciones reportadas en
el catalogo de sismos corresponden al periodo comprendido desde 1980
hasta 2017, por lo que se tomaran las mediciones de este periodo para
realizar las estimaciones de los modelos respectivos, teniendo presente

lo reportado por Garcia et. al. (Garcia S. N., 2018).

Estimacion de parametros de la GEVD usando el método de
Méaxima Verosimilitud

El proceso de estimacion de los parametros de la GEVD consiste en
la clasificacion de las observaciones en bloques de igual tamafio,
para luego realizar el ajuste de la GEVD al conjunto resultante de
los valores méaximos de cada bloque, sin embargo, por
pragmatismo, también se suele realizar bloques con observaciones

correspondientes a un aflo completo de mediciones (Coles, 2001).

Como se menciond antes, aunque se cuenta con una trazabilidad
de sismos desde 1906, la mayor parte de los datos han sido
colectados en los ultimos afos, por lo que el numero de las

incidencias por afo no ha sido uniforme como es de esperarse ante
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un fendmeno natural. Por ello, se ha realizado una distribucion de
los datos en bloques de igual tamafio sin tomar en consideracion al
afio al que pertenecen, pero ademas considerando el criterio de

bloques por afio.

Para realizar una buena eleccion del nimero de blogues en los que
se distribuiran los datos, se ha realizado la estimacion de los
pardmetros con diferentes numeros de bloques, iniciando con 5 y
llegando hasta 50, de cada uno de los cuales se extrae el valor
maximo. Aplicando el paquete de R extRemes, se obtienen un total
de 10 estimaciones de cada parametro (véase Anexo A). Ademas,
los errores estandares para las estimaciones se obtuvieron a través
de la matriz de varianza y covarianza de los estimadores. Sus
respectivos intervalos de confianza 95% también se muestra en el

anexo A.

Figura 3.7. Estimacion del Parametro de Forma & con diferentes

tamafnos de Bloques de la GEVD usando MLE
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En la Figura 3.7, las estimaciones del parametro de Forma & se han
graficado vs. el tamafio de bloque respectivo, de acuerdo con la
teoria, la estimacion para este parametro estaria entre un valor de
0 y -0.5, en donde los estimadores de Maxima Verosimilitud son

regulares, es decir presentan propiedades asintéticas regulares
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(Coles, 2001). Usando la normalidad asintética de los estimadores,

también se calcularon los errores estandares.

En el caso del pardmetro de Forma, el tamafio de bloque adecuado
estaria entre 25 y 35, con el menor error estandar en el bloque 25,
sin embargo, hay que cuidar que el tamafio no sea muy pequefio
para evitar sesgos en las estimaciones. El intervalo de confianza
mas pequefio se obtiene para un tamarfio de bloque 30, perfilandose

como el tamafio de bloque adecuado.

Siguiendo el mismo procedimiento se construyo la grafica que se
presenta en la figura 3.8 para la estimacion del parametro de
Localizaciéon u. Se observa que, a diferencia del parametro de
Forma, cuya tendencia es decreciente, el parametro de Localizacion
es creciente, mostrando cierta estabilidad para los tamafios de
blogues entre 25y 30.

Figura 3.8. Estimacion del Parametro de Localizacion u con
diferentes tamafios de Bloques de la GEVD usando MLE

Estimacion Parametro de Localizacion. GEVD por MLE
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En la figura 3.9 se presenta la estimaciéon del pardmetro Escala o.

Este no presenta una tendencia especifica.
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3.2.2.

Figura 3.9. Estimacion del Parametro de Escala ¢ con diferentes

tamafios de Bloques de la GEVD usando MLE
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Usando el criterio que consiste en generar un bloque por cada afio
de registro de observaciones, se obtuvieron 35 bloques donde las
estimaciones de los parametros son: Localizacion = 4.554, Forma
=-0.229 y Escala = 0.414.

Estimacion de pardmetros de la GEVD usando el método de L-
Momentos

El siguiente método para la estimacion de los parametros de la
GEVD es el de L-Momentos. Las ecuaciones que conectan a los
momentos estadisticos relacionados con los parametros de interés
son las igualdades 2, 3y 4 de la seccion 2.1.3. Como lo establece
(Aras, 2019), el primer parametro a obtener es el de Forma ¢, el cual
se calcula mediante el uso del método de Newton-Raphson para
obtener raices con la ayuda del paquete de R rootSolve. Los
pardmetros de Escala o y Localizacibn u se obtienen por
substitucion en las ecuaciones 1y 2 (Aras, 2019). Igual que en la
seccion anterior, se realizo la estimacion de los parametros para
diferentes niumeros de bloques iniciando en 5 y finalizando en 50,

con un total de 10 bloques.

En la figura 3.10 se recogen las estimaciones del parametro de
forma; la tendencia de la curva formada es muy similar a la obtenida
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con la estimacion por MLE. De forma parecida se podria establecer
el rango adecuado de bloques entre 25y 35.

Figura 3.10. Estimacion del Parametro de Forma & con diferentes

tamafos de Bloques de la GEVD usando L-Momentos

Estimacion Parametro de Forma. GEVD por L-moments
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En la figura 3.11 se representan las estimaciones para el parametro
de Localizacién u, donde la tendencia es creciente y también tiene

una caracteristica estabilidad entre tamafio de bloques de 25 y 30.

Figura 3.11. Estimacion del Parametro de Localizacion p con
diferentes tamafios de Bloques de la GEVD usando L-Momentos

Estimacion Parametro de Localizacion. GEVD por L-moments
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En la figura 3.12 se presenta la estimacion del parametro de

Escala o se nota mucha similitud con las estimaciones realizadas
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por MLE. En el anexo B se puede ver el detalle de las estimaciones
con diferentes nimeros de bloques.

Figura 3.12. Estimacion del Pardmetro de Escala o con diferentes

tamafos de Bloques de la GEVD usando L-Momentos

Estimacion Parametro de Escala. GEVD por L-moments
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Asimismo, se obtuvo la estimacién usando bloques por cada afio
de registro de sismos, donde el numero 6ptimo de bloques fue
nb = 35, obteniéndose las estimaciones para los parametros:
Localizacién = 4.554, Forma = -0.201 y Escala = 0.423.

Estimacion de parametros de la Distribucion Generalizada de
Pareto

La seleccion del umbral implica un balance entre el sesgo y la varianza,
en este caso, un umbral muy pequefio es muy probable que viole el
principio asintético del modelo, conduciendo a sesgos de estimacion; por
el contrario, un umbral demasiado alto va a generar pocas excedencias
sobre el umbral con los cuales se estima el modelo, conduciendo a una
varianza muy alta. Hay dos métodos para determinar el umbral 6ptimo.
El primero es una técnica exploratoria previo a la estimacion respectiva;
el otro es una evaluacion de la estabilidad de los parametros estimados,
basado en los modelos ajustados a lo largo de un rango de umbrales
diferentes (Coles, 2001).
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En la figura 3.13 se presenta el grafico de vida residual media, donde a
diferentes valores de umbrales u se calcula una aproximacioén valida de
la distribucion de las excedencias, la vida media residual deberia ser
aproximadamente lineal con respecto a u (Coles, 2001). Bajo este
criterio, para umbrales menores a 3 claramente se aprecia linealidad, sin
embargo, escoger valores de umbral muy bajos (respecto a la media) no
es aconsejable. Las excedencias se calculan de acuerdo con la

siguiente ecuacion:

ME = %;(x(i) —u)

Figura 3.13. Grafico de Excedencia de medias, seleccién de umbral

u.
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Umbrales entre 3.60 y 4.10 parecen ser bastante estables, manteniendo
una tendencia lineal y cuasi constante en este caso, por lo que el umbral

adecuado podria estar en este rango.
También se cuenta con la herramienta de seleccibn mostrada en la

Figura 3.14; en esta grafica, ademas, se muestra el namero de

excedencias por cada umbral probado. Aqui el criterio adicional es que
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haya un numero suficientemente grande de excedencias sobre el umbral

para que no haya sesgos de estimacion.

Para la region entre 3.49 y 3.89 son aproximadamente estables (cuasi-
lineales respecto al parametro de Forma) y con un numero de
excedencias aceptable. Las graficas se obtuvieron usando los paquetes

R ismev y evir respectivamente.

Figura 3.14. Grafico de Excedencia de medias y parametro de Forma
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3.3.1. Estimacién de parametros de GPD usando el método de
Méaxima Verosimilitud
De acuerdo con Coles, sobre un umbral u, en donde la condicién
asintética para la distribucién de Pareto es valida, las estimaciones
del parametro de forma ¢ debe ser aproximadamente constantes,
mientras que las estimaciones de escala o deben ser lineales en u
(Coles, 2001). En lafigura 3.15 se presentan las estimaciones del

parametro de forma a diferentes umbrales.
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Se utilizé el paquete de R extRemes para las estimaciones de los
pardmetros. En el rango de interés de u (3.49 y 3.89) no se
presentan valores aproximadamente constantes, pero, se nota que

alrededor de 3.8 hay un punto de cambio del patron.

Figura 3.15. Estimacion del Parametro de Forma & con diferentes

umbrales usando MLE

Estimacion Parametro de Forma. GPD por MLE
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En el anexo C se puede verificar que entre 3.6 y 3.8 el pardmetro

de forma tiene cierta estabilidad, aproximadamente constante.

Figura 3.16. Estimacion del Parametro de Escala o con diferentes

umbrales usando MLE

Estimacion Parametro de Escala. GPD por MLE
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Las estimaciones del parametro de escala se presentan en la figura

3.16, donde para valores de u de 3.60 y 3.80 se presenta una
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tendencia casi constante y lineal, la misma que se comprueba en
la figura 3.17 donde se presenta el pardmetro de escala

reparametrizado.

Con estas observaciones, se ha cerrado un poco mas el intervalo
adecuado para trabajar como umbral para el modelo de Pareto
Generalizado. Para poder realizar afirmaciones respecto al
pardmetro de escala, se debe notar que el parametro cambia con

respecto a u durante la estimacion.

Para remediar esta dificultad se puede reparametrizar la escala o
del Pareto generalizado de la siguiente manera:

*

"= o—¢&u.

Con este argumento, al graficar ¢* y £* vs. u, se selecciona el umbral
cuyas estimaciones permanecen aproximadamente constantes
(Coles, 2001). Los intervalos de confianza para ¢* se obtienen
directamente de la matriz de varianzas y covarianzas V. Los
intervalos de confianza para ¢* requieren el célculo mediante el
método Delta, usando:

Var(c*) = Vo*TVVo*,

donde
do* do*

«T _ |~~~
Vo =G5 aE

= [1, —u].

En la grafica 3.17, se muestra el pardmetro de escala
reparametrizado. Realizando una inspeccion en la cual se estimé
gue el pardmetro de forma se mantiene constante, nuevamente se
presenta una condicién cuasi-lineal alrededor de umbrales de 3.50
y 3.80. En el anexo C se recogen las estimaciones realizadas a

diferentes niveles de umbrales.
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Figura 3.17. Parametro de Escala reparametrizado para la GPD por
MLE

Estimacion Parametro de Escala Reparametrizado. GPD por MLE

Escala reparametrizada

20 25 3.0 35 40 45
Umbral
Estimacién de los pardmetros de la GPD usando el método de
L-Momentos
Igual que con el método de MLE, la estimacion para los parametros
de la GPD con L-momentos, se realizara con las ecuaciones 9, 10y
11; luego de obtenidos los L-momentos, se emplean las siguientes

relaciones para la solucion analitica:

313—1

3=

f:

o=2,1-82-%),

Todos estos calculos se realizan con la ayuda el paquete R
Lmoments, de manera alternativa, también esta disponible el
paguete R extRemes, este Ultimo siendo mas facil de usar debido
gue arroja directamente los valores de la estimacion de parametros,
mientras que con el primero el calculo es numérico, especialmente
los gradientes para determinar la matriz de varianzas y covarianzas
(Aras, 2019).
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Figura 3.18. Estimacion del Parametro de Forma & con diferentes

umbrales usando L-momentos

Estimacion Parametro de Forma. GPD por L-4moments
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La busqueda del umbral adecuado se realizé con un umbral inicial
de 1.9 hasta 4.6. En la figura 3.18 se muestra la estimacion del
pardmetro de Forma ¢, donde nuevamente vemos que se mantiene
relativamente constante entre los valore de 3.50 y 3.70 (ver anexo
D) mientras que en la figura 3.19 se presenta la estimacion del
pardmetro de Escala o, en el que se observa una gran estabilidad

en un amplio rango de u, incluyendo el rango de interés 3.49 y 3.89.

Figura 3.19. Estimacion del Parametro de Escala o con diferentes

umbrales usando L-momentos

Estimacion de Escala. GPD por L-moments
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Al igual que se realiz6 para el MLE en la seccion anterior, también
se realiz0 la reparametrizacion de o, esto es, con la finalidad de
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3.4.

revisar el comportamiento de la estimacion obtenida, llegandose a
la misma conclusion que con el MLE (ver figura 3.20). En el anexo
D se puede verificar que el comportamiento lineal se mantiene en

valores de 3.5 a 3.7.

Figura 3.20. Parametro de Escala reparametrizado parala GPD

usando L-momentos
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De los resultados obtenidos por los dos métodos, tanto el MLE
como el método de L-Momentos permiten concluir que el
umbral 6ptimo seria de 3.7, ya que en los dos casos el
parametro de Forma ¢ es cuasi-constante en este valor y las
reparametrizaciones de la Escala sus son lineales en este

umbral.

Modelo Gutenberg-Richter: Regresion lineal y Regresion Poisson

La descripcion mas comun de la ocurrencia de un sismo es la descrita
por la ley de Gutenberg-Richter, la misma que permite obtener la
relacion entre la Frecuencia y la Magnitud de actividad sismica de una
zona especifica. Los parametros que se usan para la evaluacion
cuantitativa de la sismicidad son a y B, de la relacién entre magnitud y

frecuencia:

LogN,, = a — BM, (14)
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donde N es el numero esperado de sismos que ocurren en una region
durante un periodo de tiempo determinado en relacion con sus
magnitudes M, donde m es el nUmero de afios cubierto por el catalogo

de datos de la sismicidad en estudio (Bayrak, 2008).

La ecuacion (14) describe una relacion lineal entre el logaritmo del
namero de observaciones y la magnitud asociada, que se puede
modelar por medio de la regresion lineal clasica y también por la
regresion de Poisson, esta Ultima, a través de la estimacion por maxima
verosimilitud. Con la ayuda del paquete de R stats, se obtuvieron los
modelos con sus respectivos parametros estimados. En la tabla 3.1 se
muestran las estimaciones de los parametros, para los dos modelos,
Lineal y Poisson. Con las estimaciones de los pardmetros se pudo
calcular el nimero de sismos o frecuencia de los mismos ligados a
diferentes intervalos de magnitudes (Mw); en general se puede decir que
el modelo Poisson puede estimar tan bien o mejor que el modelo clasico
lineal, esto reforzado por la raiz cuadrada del Error Cuadratico Medio o
RMSE por sus siglas en inglés, siendo menor para el caso de la
regresion de Poisson (12.51) que para la regresion Lineal (13.00), esta

dltima comunmente usada en el modelo de Gutenberg-Richter.

Tabla 3.1. Estimaciones del nimero de sismos con los modelos

Lineal y Poisson de los sismos de Guayas y Santa Elena

NUumero de Sismos

Magnitud Regresién Regresion
Real g .

Lineal Poisson

Mw < 3.5 738 704,13 718,11
3.5<My<4.0 213 197,62 224,72
40<My<4.5 65 74,63 110,40
45<My<50 31 28,18 68,85
My > 5.0 10 10,87 13,15
RMSE - 13,00 12,51
Parametros a 11,04 10,81
B -1,95 -1,87
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También se puede comprobar que, para nimeros grandes de sismos
pequefios (e.g., frecuencia de sismos de magnitud < 4.0 Mv), la regresion
de Poisson predice mejor que la Lineal. Por otro lado, todo lo contrario,
sucede con numeros mas pequefos (e.g., frecuencia de sismos de
magnitud > 4.0 Mw). En la figura 3.21 se presentan las graficas del
namero de sismos presentados por bandas de magnitudes disponibles
en el catédlogo, ademas de la estimacion por regresion lineal clasica (en
color rojo) y la linea de la estimacién de la regresion de Poisson (en color

azul). Es facil ver el buen ajuste de ambos modelos de regresion.

Figura 3.21. Modelo Gutenberg-Richter con las regresiones
Lineal y Poisson
Modelo Gutenberg-Richter
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Ne * Reg. Poisson
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CAPITULO 4

4. RESULTADOS

Luego de haber realizado las estimaciones de los pardmetros mediante los
diferentes métodos propuestos en este trabajo, los resultados se muestran
en la tabla 4.1. Aplicando el criterio de la distribucion en bloques de igual
tamafio de datos, se determin6 que el nimero de blogues 6ptimo esde nb =
30 para la GEVD,; las estimaciones son los resultados de las lineas 1y 2 de
la tabla 4.1, donde por el método de MLE se obtuvo ademas el AIC y BIC.
Comparando con el modelo obtenido con el criterio de bloques por afios
nb = 35, este Ultimo tiene un mejor ajuste de acuerdo con los indices AIC y
BIC. Las estimaciones para los dos modelos presentan una diferencia
notoria entre los 3 pardmetros al ser calculados por los dos métodos de MLE

y L-Momentos.

Llegado a este punto es importante someter a prueba el parametro de Forma
¢ para los modelos usando la GEVD tanto con nb = 30 como con nb = 35
para probar si este parametro tiene un valor estadisticamente diferente de
cero, es decir, que el modelo no tendria una distribucion de Gumbel. Para
esto, usando el paquete R extRemes, se obtuvo las estimaciones puntuales
para los diferentes modelos, asi como los resultados de la prueba de razén
de verosimilitudes con los modelos GEVD ya obtenidos de acuerdo con la
prueba de hipoétesis del apartado 2.4. Las salidas obtenidas se muestran en
la tabla 4.1.

El resultado del valor p (p-value > 0.05) indica que es factible considerar para
ambos casos un modelo de Gumbel (¢ = 0), sin embargo, hay que ser muy
criteriosos en la conclusion hasta que mas adelante se revisen los resultados

del calculo de niveles de retorno con este modelo.
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Tabla 4.1. Resumen de estimacién de parametros

Localizacién Forma Escala AIC BIC p-value leh.

] 13 g Ratio
GEVD MLE (30) 4,182 -0,257 0,688 83,10 87,85 - -
GEVD L-mom (30) 4,154 -0,203 0,714 - - - -

GEVD MLE - Gumbel (30) 4,093 - 0,623 82,59 85,75 0,223 1,483
GPD MLE (u=3,7) - -0,190 0,622 142,53 149,20 - -
GPD L-mom (u=3,7) - -0,250 0,653 - - - -
GEVD MLE (35)* 4,554 -0,229 0,414 45,92 50,59 - -
GEVD L-mom (35)* 4,544 -0,201 0,423 - - - -

GEVD MLE - Gumbel (35)* 4,505 - 0,393 46,35 4946 0,119 2430

*Corresponde a los bloques realizados por afio de medicién: 35 blogues en el periodo 1980 - 2017

Al realizar las estimaciones para la GPD, se determiné que el umbral
adecuado para este modelo es de u = 3.7, que fue aplicado con los dos
métodos de estimacion de MLE y L-Momentos. En ambos resultados, que se
muestran en las filas 4 y 5 de la tabla 4.1, se nota una diferencia significativa,
por simple observacion, en el pardmetro de Forma é. El AIC y BIC también

se muestran para cuando la estimacion se realiz6 por MLE.

Los tres ultimos resultados de la tabla 4.1 corresponden al modelo de la
GEVD, sosteniendo el criterio de realizar tantos bloques como afios de
observaciones, resultando nb = 35 bloques en el periodo de 1980 hasta
2017 (1983 y 1992 no tienen observaciones registradas). Los tres
pardmetros estimados de este modelo son muy parecidos para los dos
meétodos, validando que, para este caso, la estimacion podria ser realizada
indistintamente por las dos vias, MLE o L-Momentos. De acuerdo con los
indices de bondad de ajuste, sigue siendo mejor modelo el del criterio GEVD

de bloques por afios de observaciones nb = 35 bloques.

4.1. Niveles de retorno usando la GEVD
Una vez que se han estimado los parametros mediante los métodos
tratados en el apartado anterior, es posible calcular los niveles de
retorno de sismos. Los niveles de retorno, o periodo de retorno, indican
el tiempo en anos en el que se espera que ocurra al menos un evento
sismico que supere el nivel de referencia. Para la GEVD, cuando ¢ # 0,

el nivel de retorno 1/p se determina mediante (Coles, 2001):
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xm = = [1 = {~log(1 - p)}~*]. (15)

Para obtener las estimaciones de los niveles de retorno, se reemplazan
los pardmetros de Localizacion, Formay Escala en la ecuacion (15). En
la figura 4.1 se grafican los niveles de retorno (magnitud esperada) con
los errores estandares para diferentes nimeros de blogues usando la
metodologia de MLE para un periodo de retorno fijo de 1000 afios. Se
confirma que el tamafo adecuado para GEVD es 30 tomando en
consideracion que los errores estandares son mucho menores que los

blogues iniciales.
Los errores de x,, se obtienen mediante el método Delta:
Var(Z,) = Vx,"VVx,y, (16)

donde V es la matriz de varianzas y covarianzas de (fi, &, f) y:

o = [, 25, 255] (1,41 - 5, =21 ) -

o &1y, "Slogy,)], (17)

donde y, = —log(1 — p) y evaluado en (i, 8,¢). Enlafigura 4.1 también
se presenta la grafica de nivel de retorno calculado con diferentes

nameros de bloques por el método de L-momentos.

Figura 4.1. Niveles de retorno con tamafio de bloques parala GEVD
por MLE y L-Momentos

Magnitud del Sismo 1:1000 afios. GEVD por MLE Magnitud del Sismo 1:1000 afios. GEVD por L-moments

Magnitud esperada

Magnitud esperada

10 20 30 40 50

Tamafio de bloque Tamario de bloque
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El procedimiento se puede aplicar realizando los calculos con las

ecuaciones (15) a (17), a través del paquete de R extRemes.

Con el método de L-Momentos también se puede verificar que, con un
namero de bloques de 30, el nivel de retorno tiende a estabilizarse. Por
lo que es el nimero de bloques seleccionado atendiendo ademas al
intervalo de confianza 95%. Si tomamos en cuenta las escalas de los
gréaficos de lafigura 4.1, se puede verificar que el método de L-Momentos
presenta una mejor estabilidad en cuanto al nivel de prediccion, tomando
también en consideracién el error estdndar representado en los

intervalos de 95% de confianza graficados.

Tabla 4.2. Resumen de Niveles de Retorno Sismos Guayas y Santa
Elena: GEVD y GPD

GEVD GEVD Gumbel* GPD

MLE Lmom MLE MLE

nb = 30 nb = 30 nb = 30 u=37
2-year return level 4,42 4,41 4,32 5,70
5-year return level 5,04 5,08 5,03 5,90
10-year return level 5,36 5,44 5,49 6,03
20-year return level 5,61 5,75 5,94 6,15
50-year return level 5,88 6,08 6,52 6,28
100-year return level 6,04 6,29 6,96 6,36
500-year return level 6,32 6,67 7,96 6,52
1000-year return level 6,41 6,80 8,40 6,58

GPD GEVD GEVD Gumbel

Lmom MLE** Lmom™** MLE**

u=3,7 nb =35 nb = 35 nb =35
2-year return level 5,56 4,70 4,69 4,65
5-year return level 571 5,08 5,09 5,09
10-year return level 5,81 5,28 5,31 5,39
20-year return level 5,89 5,44 5,49 5,67
50-year return level 5,97 5,62 5,69 6,04
100-year return level 6,03 5,73 5,81 6,31
500-year return level 6,12 5,92 6,05 6,95
1000-year return level 6,15 5,99 6,12 7,22

*Estimacion de Nivel de retorno con el Modelo de Gumbel
**Corresponde a los blogques realizados por afio de medicion:
35 blogues en el periodo 1980 - 2017
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Adicionalmente, se realiz6 el calculo de nivel de retorno de las maximas
magnitudes de sismos que se espera que ocurran por periodo de tiempo,
asimismo con los métodos de MLE y L-Momentos. En la tabla 4.2 se
resumen todos los niveles de retorno para los modelos y las

metodologias causa de este estudio.

Las columnas 1y 2 se presentan los niveles de retorno para diferentes
intervalos de tiempo, para la GEVD por MLE y L-momentos. Dado que
§ <0 es posible hacer inferencia del punto final (superior) de la
distribucién, que es el periodo de retorno infinito correspondiente a x,,
conp =0:x,, = u—o/¢ apartir de (15), obteniéndose una distribucion
acotada (Coles, 2001).

La variacion entre los valores de niveles de retorno calculados por los
dos métodos se debe a las pequefias diferencias en la estimacién de los

parametros.

En el anexo E se puede ver la tabla 4.2 de niveles de retorno extendida,

donde se incluyen los intervalos de confianza del 95%.

En la figura 4.2 se recogen las graficas de nivel de retorno para los dos
métodos. El eje de las abscisas estd en escala logaritmica

correspondiente a los periodos de retorno.

Figura 4.2. Niveles de retorno para la GEVD por los métodos de MLE y L-
Momentos usando nb = 30
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Las estimaciones de niveles de retorno por ambos métodos fueron muy
cercanas, especialmente en los periodos iniciales; para el periodo de
1000 afos, las magnitudes fueron de 6.4 y 6.8, redondeando a un
decimal, (véase tabla 4.2). Los errores estdndares como se menciono,
se pudieron obtener con el método Delta para el caso MLE, sin embargo,
por esta via no se puede determinar para L-Momentos. En este ultimo
caso, se tuvo que usar el paquete R extRemes que aplica un método

numerico (iterativo).

El periodo de retorno de 50 afios suele ser de gran importancia para
realizar muchas predicciones en el campo de la construccién, inversion
de bienes raices o también en decisiones de crecimiento urbanistico en
muchas ciudades. Normativas sismos resistentes suelen adoptar un
tiempo de exposicion de 50 afios; por ejemplo, en la espafiola se
considera una probabilidad de excedencia de un 10% en un periodo de
exposicion de 50 afios y para estructuras de importancia publica como
hospitales, escuelas, municipios, etc., una probabilidad de excedencia
de 5% en 50 afios de exposicion (Rivas, 2014). En este caso, se espera
que, en la ventana de tiempo de 50 afos, se tenga al menos un sismo
con magnitud entre 5.9 0 6.1 (ver tabla 4.2) en las provincias de Guayas

y Santa Elena, segun el método observado.

El modelo que mejor ajuste presentd fue el de bloques por afio de
observaciones (nb = 35), basados en los AIC y BIC respectivos (ver en
la tabla 4.1). También se construy0 la gréfica de nivel de retorno con
este modelo, tanto con el método de MLE como de L-Momentos (figura
4.3). En los primeros periodos de tiempo usados, los resultados
obtenidos por MLE y L-Momentos son casi iguales. Para el periodo de
1000 afios las magnitudes son de 6.0 y 6.1 (tabla 4.2).

Gracias al uso del paquete R extRemes se pudo realizar la
determinacion de los errores estandares y por tanto las gréaficas de

intervalos de confianza del 95%. Para el caso de L-Momentos se
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obtuvieron intervalos ligeramente méas estrechos que con el método de

MLE, es decir presentaron menor varianza.

En un lapso de 50 afos, se espera que ocurra al menos un sismo de 5.6
o 5.7 (tabla 4.2) segun el método observado MLE o L-Momentos
respectivamente, en comparacion con los obtenidos con bloques nb =
30: 5.9 0 6.1, vemos que las predicciones con el modelo con nimero de
bloques nb = 35 son menores. Una segunda observacion respecto a
la comparacién con el modelo de nb = 30, es que los intervalos de
confianza son mucho mas angostos, indicando menor error en la

estimacion.

Figura 4.3. Niveles de retorno para la GEVD por MLE y L-momentos,
usando bloques por afio de observacion de nb = 35
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En la tabla 4.2 también se presentaron las predicciones de niveles de
retorno para el modelo de Gumbel con nb = 30. En los periodos de
tiempo iniciales, los niveles de retorno son muy similares a los de GEVD
tanto con los métodos de MLE y L-Momentos, pero, a partir del periodo
de 50 afios, la diferencia se hace muy visible, teniendo valores mas altos
las predicciones del modelo Gumbel (6.5 vs 5.9 y 6.1). Si se siguen
analizando los periodos incrementales, vemos que, para el intervalo de
tiempo de 1000 afos, la diferencia ya es significativa, con un registro de
8.4 vs 6.4y 6.8. Se pueden hacer estimaciones con periodos mas altos,
por ejemplo, si el tiempo es 1E16 afos, el nivel de retorno por

da un valor de 27.0 vs 6.9 y 7.7 de los modelos de GEVD por MLE y L-
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4.2.

Momentos respectivamente, indicando una distorsion significativa de la
prediccién debido a errores de estimacion que en este modelo serian

mayores cuando el tiempo tiende al infinito.

El mismo ejercicio, con Gumbel, se realiz6 para el modelo con nb = 35,
donde los resultados se pueden ver en la tabla 4.2. Para el periodo de
retorno de 1000 afios, los niveles son de 7.2 vs 6.0 y 6.1 mientras que,
si el intervalo de tiempo se incrementa, por ejemplo, a 1E16 afios, el nivel
de retorno obtenido es de 19.0 vs 6.4 y 6.6 para los métodos de MLE y
L-Momentos. En la figura 4.4 se presenta la grafica de nivel de retorno

para el Modelo de Gumbel.

Figura 4.4. Niveles de retorno para la distribucién de Gumbel por MLE

usando bloques por afio de observacién, nb = 35
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Ajuste del modelo parala GEVD

Aungue es imposible realizar una validacion de la extrapolacién de un
modelo GEVD, si se puede realizar una evaluacion del ajuste en base a
los datos observados o existentes. Para este efecto se cuenta con los
graficos de probabilidad y de cuantiles. El grafico de probabilidad es una
comparacion de la distribuciéon empirica con la funcién de distribucion
ajustada. La distribucion empirica ajustada evaluada en z;, esta dada

por:

Fzg) = — (18)

m+1
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donde z;) <+ <z, son los valores maximos ordenados de cada

bloque. Por sustitucion de los parametros estimados en la funcién del

modelo GEV, se obtienen las estimaciones del modelo ajustado:

~ s (Z( —i]_ _1/§
G(z@) = exp {— [L+E()] (19)
Si el modelo GEV esta funcionando bien en sus estimaciones,

Fzw) ~ 6(z@), (20)

para cada i, de tal manera que el grafico de probabilidades consistira en

los siguientes puntos:

{(Pz@) 6(z0)) i =1,...,m] (21)

El grafico de cuantiles evalla la exactitud para valores grandes de z;
de mejor manera que el grafico de probabilidades, debido a que ambos,
F(zw) y G(zq)) se aproximan a 1 para valores mas altos de zg;). El

gréafico de cuantiles es generado por los siguientes puntos:

{(G(/(m+1),2)), i=1,..,m}, (22)
donde tenemos,

G_l (mil) - ﬁ B g [1 B {_log (mil)}_g]' (23)

Los dos graficos deben ser lineales con los puntos de probabilidad
localizadas cerca de la diagonal de pendiente igual a 1 y el de cuantiles
con comportamiento lineal (Coles, 2001).

Los graficos correspondientes se presentan en la figura 4.5. Es evidente

que la mayoria de los puntos se aproximan a la diagonal, con lo cual se
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verifica el ajuste del modelo, en este caso GEVD por MLE, sin embargo,
también se evidencia dispersion que vale tener presente en el analisis,
especialmente en los primeros valores. En el caso del grafico de

cuantiles se tiene una correlacién de R? = 0.9725, mostrando un buen

ajuste.
Figura 4.5. Gréaficos de probabilidad y de cuantiles para la
GEVD por MLEy nb = 30
Grafica de probabilidad. GEVD - MLE Grafica de quantiles. GEVD - MLE
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Empirico Modelo

También se construyeron los graficos de probabilidad y de cuantiles para
las estimaciones realizadas por el método de L-Momentos. En la Figura
4.6, se evidencia un buen ajuste ya que la mayoria de los puntos estan
cerca de la diagonal, lo cual da validez también al modelo obtenido con
este método con una correlacion para cuantiles de R? = 0.9734. Se nota
un mejor ajuste que en caso de MLE.

Figura 4.6. Graficos de probabilidad y de cuantiles para la
GEVD por L-Momentos y nb = 30
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Figura 4.7. Graficos de probabilidad y de cuantiles parala

GEVD por MLEynb = 35
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El modelo que mejor ajuste evidencio fue el que tiene nimero de bloques
nb = 35, tomando cada afilo de observaciones como un bloque
independiente; las graficas de probabilidades y cuantiles se presenta en
la figura 4.7. EIl ajuste del grafico de probabilidades se acerca mas al
ideal de pendiente igual a 1. Por otro lado, el grafico de cuantiles tiene
un coeficiente de determinacién R? = 0.9796. Es importante observar
que, el ajuste es evidentemente mejor que el anterior modelo probado
con nb = 30. Asimismo, se usaron las estimaciones de L-Momentos

con el modelo de nb = 35 generandose las graficas de la figura 4.8.

Figura 4.8. Graficos de probabilidad y de cuantiles para la
GEVD por L-Momentosy nb = 35
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Comparando con el método de MLE, practicamente no se ven
diferencias. La mayoria de los puntos tienden a la diagonal en el caso
del grafico de probabilidad acercandose a recta identidad, por lo que se

valida las estimaciones del método. No hay evidencias estadisticas de
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4.3.

mal ajuste del modelo; por otro lado, el ajuste del gréfico de cuantiles
presenta un valor R? de 0.9799.

Ademas, al poner en contraste con el modelo nb = 30, se llega a la
misma conclusion. Se nota un mejor ajuste del modelo nb = 35, lo cual
ya se evidencio al obtener menores valores de AIC y BIC, discutido al
inicio de este capitulo. En los anexos F y G se muestra el grafico
completo de los modelos GEVD realizados con el paquete R extRemes,
para los métodos de MLE y L-Momentos. Ademas, las gréficas de los
modelos con el numero de bloques nb = 35 se pueden revisar en los

anexos Jy K.

Niveles de retorno parala GPD

Tal como se realizé con las estimaciones para la GEVD, con modelo
Pareto también es necesario verificar los niveles de retorno. Suele ser
mas conveniente conocer las probabilidades de ocurrencia de un sismo
a una magnitud especifica que simplemente obtener los valores
individuales de los parametros. Para el modelo de Pareto Generalizado,

la literatura establece que para una variable X:

x—u\]" /¢
Prix>x}=g[1+¢(=2)] 7, (24)
donde ¢, = Pr{X > u} y u es el umbral. La ecuacién (24) se le puede
asignar la probabilidad 1/m de cuan frecuente puede ocurrir un evento

sismico con magnitud mayor a x,, y que excede en promedio al menos

una vez cada m observaciones mediante:

2-afs( ™ =

Rearreglando (25) para la maxima magnitud esperada x,, dado un cierto

numero de sismos, se obtiene
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Xm =Uu+ % [(m(u)f — 1]. (26)

De la data disponible, es posible saber cuantos sismos ocurren en
promedio, permitiendo que se pueda calcular la magnitud de un sismo

en un determinado periodo de tiempo para algun x,, > u.

Los pardmetros ¢ y o se estiman por los métodos ya revisados, mientras

que ¢, tiene el siguiente estimador natural:

gue es la proporcion de la muestra de puntos que exceden al umbral u.
Dado que el numero de excedencias de u sigue una distribucion
Binomial (n, ), {, es también la estimacién de maxima verosimilitud de
¢, (Coles, 2001). De las propiedades de la distribucion binomial se tiene
que Var(&,) = ¢, (1 — ¢,)/n, y la matriz de varianzas y covarianzas para

(0, 6,6 es aproximadamente:

Zu(]- - Zu)/n 0 0
V= 0 Vi1 V12|,
0 Vi2 V22

Donde v;; denota los términos (i,j) de la matriz de varianzas y

covarianzas de 6 y £. Por lo tanto, por el método Delta:
Var(Z,) = Vx,TVVxy, (27)

donde V es la matriz de varianzas y covarianzas de (fu, a, é) y

Vi = |5, 2, T = [omfe, S e (et - 1), — 08 {((me) -

1} + 0§71, )¢ log(mdy)]. (28)
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Normalmente es mas conveniente presentar los niveles de retorno en
unidades de tiempo, en escala anual; la ecuacion (26) se puede escribir

en términos de m = N X n,, donde N es el nimero de afos y n, es el

namero de observaciones por afo:
¢
Xm =U+ g [(Nny(u) — 1]. (29)

Bommier difiere con Coles en el tema de la funcién de distribucion de ¢,
pues sugiere que si se asume que las excedencias luego del umbral u
son eventos poco frecuentes, se espera que {, siga la distribucion de
Poisson (Bommier, 2014). La distribucion de Poisson es caracterizada
por el parametro A, que corresponde a la media de las excedencias del

umbral seleccionado por unidad de tiempo:

., A
(u =

ny
donde el estimador insesgado 1 se determinada mediante:

j="u
M'
con n,, como el nimero de excedencias sobre el umbral seleccionado u

y M el nUmero de afos de registro. Con estas consideraciones, y si ¢ #

0 la ecuacion (29) se puede reescribir de la forma
X = u+ 2 [(AN)* - 1]. (30)

Con las estimaciones de parametros realizadas al inicio del capitulo y
mediante la aplicacion de (29), se obtuvieron las graficas de la Figura
4.9, correspondiente al nivel de retorno para diferentes umbrales con los

respectivos intervalos de confianza del 95%, los cuales se obtuvieron
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mediante el calculo de la varianza de los niveles de retorno, por

supuesto asumiendo una aproximacion a la normalidad.

La varianza es calculada mediante la aplicacion del método Delta a la
matriz de varianzas y covarianzas de los parametros estimados que se
usaron para aplicar (29). También se usoO el paquete R extRemes
obteniéndose los mismos resultados. Las determinaciones también se

hicieron por los métodos de MLE y L-Momentos.

Figura 4.9. Niveles de retorno con diferentes umbrales para la

GPD por MLE y L-momentos
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En las dos gréaficas se puede observar que los niveles de retorno se
estabilizan alrededor del umbral u = 3.7. Con el método de MLE no es
tan evidente a primera vista como si lo es con la gréfica de L-Momentos,
por lo que se recomienda revisar los valores individuales en los anexos
CyD.

Figura 4.10. Niveles de retorno para la GPD por MLE y L-momentos
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4.4.

Luego de fijar el umbral adecuado en u= 3.7, con el uso de (29) a
diferentes periodos de tiempo, se obtuvieron las graficas de nivel de
retorno que son mostradas en la figura 4.10. Los valores individuales

se presentaron en la tabla 4.2 con los dos métodos MLE y L-Momentos.

Para los primeros periodos de retorno, las magnitudes calculadas no
tienen diferencia significativa, sin embargo, para los periodos finales de
tiempo tenemos diferencias considerables, siendo el mayor valor para
el método MLE con 6.6 y de 6.2 para el retorno por L-Momentos.
Mediante la aplicacion del método Delta se obtuvieron los errores
estandares con los cuales se construyeron los intervalos del 95% de
confianza, que también se presentan en las graficas, observandose que
con el método de L-Momentos se obtienen un menor error de

prediccion.

En un periodo de tiempo de 50 afios se espera que ocurra al menos un
sismo de 6.3 o 6.0 (tabla 4.2) segun el método escogido, en
comparacion con los obtenidos con el modelo de numero de bloques
nb = 30: 5.9 0 6.1, se observa que las predicciones con el modelo

GEVD son menores.

Ajuste del modelo para la GPD

Los gréficos de probabilidad y de cuantiles, igual que en el apartado 4.2,
también seran usados para comprobar la bondad de ajustes de los
modelos Pareto obtenidos. Se espera que en ambos gréaficos tiendan a
la diagonal mostrando asi que el modelo tiene buen ajuste. Asumiendo

un umbral u y las excedencias y(;y < -+ < y( y un modelo de estimacion

H, el grafico de probabilidad consiste de los siguientes pares:
{(i/tkk +1),Hyuy) )i =1, ...k}, (31)
donde

Ay =1-(1+ gy)_%, (32)

o
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siendo H es evaluado en (o, ¢) = (6,£). Asumiendo que £ # 0, el grafico

de cuantiles estad compuesto por los siguientes pares:

{(A G /(k+ D)) yay )i i=1,..,k}, (33)

donde

A '(y)=u %-g(y‘g - 1). (34)

Los dos graficos deben ser aproximadamente lineales si el modelo de
Pareto generalizado es un modelo razonable para modelar las

excedencias sobre el umbral wu.

Figura 4.11. Graficos de probabilidad y de cuantiles para la

GPD por MLE
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Empirico Modelo

En la figura 4.11 se presentan los dos gréficos para el modelo GPD
usando el método de maxima verosimilitud. En el de probabilidad, la
tendencia de los puntos es acercarse a la linea con pendiente unitaria,
mostrando por lo tanto un excelente ajuste. Asimismo, el grafico de
cuantiles muestra una tendencia con relacion fuerte relacion lineal
(R?=0.9871). Los dos graficos no muestran sefiales de falta de ajuste
usando la GPD.

La misma rutina se realiz6 con las estimaciones obtenidas por el método

de L-Momentos, con resultados mostrados en la Figura 4.12, muy
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parecidos a los obtenidos con MLE. Los puntos de probabilidad en su
mayoria se acercan a la diagonal unitaria y en el caso de los cuantiles,
tenemos la mayor parte de los pares altamente correlacionados
(R?=0.9813).

Figura 4.12. Graficos de probabilidad y de cuantiles para la

GPD por el método de L-Momentos
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En los anexos H y | se muestra el grafico completo de los modelos GPD
realizados con el paguete R extRemes, usando los métodos de MLE y

L-momentos.
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CAPITULO 5

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

Conclusiones

Con el analisis descriptivo se determina que la sismicidad de las
provincias de Guayas y Santa Elena esta por debajo al promedio
nacional en cuanto a magnitud.

La distribucion de los datos sismicos del catadlogo para las provincias
del estudio presenta un marcado sesgo hacia la derecha, por lo tanto,
para modelar su comportamiento se debe usar una distribucion de
probabilidades diferente a la normal.

Mediante la prueba Aumentada de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller o
ADF se verifica la estacionariedad de los datos, por lo tanto, los
modelos estadisticos empleados estan validados. Esta conclusion
se refuerza con la construccion de la grafica de PACF, donde las
excedencias en su mayoria caen dentro de los limites.

En la seleccion del numero de bloque maximo para la GEVD, se
determina que el parametro de forma se estabiliza con un nimero de
bloques nb = 30, por lo que de acuerdo con el criterio de (Coles,
2001), este es el numero 6ptimo de blogues con el cual se debe
trabajar en la estimacion de los parametros.

Los parametros para la GEVD se obtienen mediante los métodos de
Maxima Verosimilitud y L-Momentos mostrando gran similitud en los
3 valores, se concluye entonces que la metodologia de L-Momentos
es una de las vias alternativas para la estimacion de los parametros
de este modelo.

Al comparar los modelos realizados con la GEVD para los sistemas
con numero de bloques de 30 y 35, este ultimo haciendo que cada
bloque maximo represente cada afio de observaciones, se demuestra
gue el modelo con numero de blogues de 35 tiene mejor ajuste, esto

gracias al calculo de los indices de AIC y BIC.
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Con el modelo GPD se determina que el umbral éptimo es de 3.70
dado a que el parametro de forma ¢ se mantiene constante alrededor
de este valor, mientras que el parametro de escala ¢ se comporta
lineal, por lo tanto, alineado con el criterio expuesto en (Coles, 2001),
se justifica el valor del umbral seleccionado.

Se demuestra ademas que el parametro de forma es
estadisticamente igual a O por lo que el modelo de Gumbel es el mas
apropiado que el GEVD para la representacion de la sismicidad de las
zonas en estudio, sin embargo, hay que analizar paralelamente los
niveles de retorno calculados con este modelo.

Los parametros de forma y escala estimados con el modelo GPD, con
dos métodos, maxima verosimilitud y L-Momentos, tienen mucha
similitud, por lo que estos métodos se pueden usar indistintamente
para la estimacion, sin embargo, atendiendo los valores de AIC y BIC,
el modelo GEVD por maxima verosimilitud es mejor desde el punto
de vista de la bondad de ajuste.

Segun Coles (Coles, 2001), el parametro de Forma, estimado tanto
con GEVD como con GPD tienden a converger, este resultado se
comprueba en la estimacién del parametro en menciéon con los
modelos propuestos y por los dos métodos: maxima verosimilitud y L-
Momentos, teniendo un valor estimado alrededor de -0.222.

La regresién Poisson puede usarse con la misma validez que la
regresion lineal clasica para modelar la relacion entre la frecuencia de
los sismos y su magnitud conocido como modelo Gutenberg-Richter,
presentando una RMSE de 13.00 y 12.51 respectivamente.

En el modelo GEVD con numero de blogues de 30 se determina que
las predicciones de niveles de retorno con los dos métodos, maxima
verosimilitud y L-Momentos, dan resultados muy similares, con
variaciones sutiles que corresponden a las diferencias de las
estimaciones de los parametros.

Se comprueba que el modelo GEVD con numero de bloques de 35 es
el modelo de mejor ajuste, gracias a los valores obtenidos de AIC y
BIC, y por lo tanto es el mejor modelo para realizar las predicciones.

56



Los niveles de retorno con MLE y L-Momentos, son practicamente
iguales con diferencias que corresponden a las variaciones de la
estimacion de los parametros.

Las predicciones del modelo Gumbel para periodos de retorno altos,
tendientes al infinito, muestran una desviacion significativa en
contraste a los resultados del modelo GEVD, teniendo asi
predicciones de 27.0 vs 6.9 y 7.7 (maxima verosimilitud y L-
Momentos) como resultado de probar los modelos con periodo de
1E16 afios. El modelo de Gumbel, en este caso, solo es adecuado
para periodos de retornos bajos, maximo 50 afios.

Los niveles de retorno calculados con la GPD, con los dos métodos
maxima verosimilitud y L-Momentos, tiene resultados similares, las
variaciones presentadas estan asociadas a las diferencias en la
estimacion de los parametros, por lo que, los dos métodos son
validos. Sin embargo, al comparar los resultados con el modelo
GEVD con numero de bloques de 35, se determina que el modelo
GPD sobreestima los valores de niveles de retorno.

Las predicciones de niveles de retorno con el método L-Momentos
tienen menor error estdndar comparadas con los resultados del
método de maxima verosimilitud, en los dos modelos estudiados:
GEVD y GPD.

En cuanto a las evaluaciones de ajuste, con las gréficas de
probabilidad y cuantiles, se comprueba que ambas herramientas son
aplicables para determinar la bondad de ajuste, siendo el modelo con
nimero de bloques de 35 el que tiene mejor ajuste -grafico de
cuantiles con un R2 = 0.9799. Frente a la imposibilidad de calcular
AIC y BIC para el método de L-Momentos, se evidencia que las
graficas de probabilidad y cuantiles son un método valido para la

evaluacion del ajuste.
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Recomendaciones

= Extender el estudio para los datos a nivel nacional con la aplicacion
del método de L-Momentos.

» Es importante profundizar el estudio de las implicaciones de las
predicciones de nivel de retorno del modelo Gumbel en las
investigaciones de sismologia dada las observaciones realizadas en
este estudio.

= Ampliar la presente investigacion con la informacién sismoldgica
actualizada al 2021. Hasta el cierre de esta investigacion se esperé
contestacion del Instituto Geogréfico respecto a la actualizacién del

catalogo sin obtener respuesta favorable.
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7. Apéndices y anexos
Anexo A. Tablas de modelo GEVD por MLE

Tabla 1. Estimacion de parametros para diferentes nimeros de bloques

Tamarfio de Localizacion Local. Forma Forma Escala Escala Nivel AIC BIC
bloque 1} SE § SE c SE Ret. SE

5 3,418 0,030 0,342 0,079 0,374 3,836 2,862 339,68 350

10 3,551 0,055 0,317 0,140 0,449 6,877 5,112 208,69 217
15 3,695 0,091 0,198 0,177 0,535 5,427 2,653 157,73 165
20 3,868 0,106 -0,056 0,184 0,628 1,802 1,624 121,65 128
25 4,192 0,137 -0,225 0,150 0,644 0,676 0,412 93,73 99
30 4,182 0,143 -0,257 0,179 0,688 0,730 0,207 83,10 88
35 4,340 0,146 -0,253 0,175 0,621 0,663 0,272 66,06 70
40 4,393 0,146 -0,311 0,148 0,633 0,435 0,282 57,28 61
45 4,585 0,128 -0,329 0,171 0,577 0,417 0,145 46,81 50
50 4,538 0,151 -0,305 0,166 0,578 0,460 - 43,97 47

35* 4,554 0,079 -0,229 0,135 0,414 0,057 - 45,92 50,59

*Corresponden a los bloques realizados por afio de medicion: 35 bloques en el periodo 1990 - 2017
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Anexo B. Tablas de modelo GEVD por L-Momentos

Tabla 2. Estimacion de parametros para diferentes numeros de bloques

Tamafo de Localizaciéon Local. Forma Forma Escala Escala
blogue u SE 13 SE o SE
5 3,452 0,029 0,165 0,063 0,427 0,027
10 3,611 0,056 0,067 0,084 0,541 0,045
15 3,750 0,076 0,000 0,097 0,628 0,060
20 3,872 0,108 -0,091 0,115 0,675 0,072
25 4,170 0,104 -0,181 0,116 0,664 0,088
30 4,154 0,119 -0,203 0,143 0,714 0,098
35 4,317 0,124 -0,211 0,164 0,649 0,095
40 4,378 0,125 -0,295 0,176 0,666 0,114
45 4,564 0,134 -0,291 0,154 0,606 0,100
50 4519 0,133 -0,275 0,193 0,608 0,122
35* 4,544 - -0,201 - 0,423 -

*Corresponden a los blogues realizados por afio de medicion:
35 bloques en el periodo 1990 - 2017
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Anexo C. Tablas de modelo GPD por MLE

Tabla 3. Estimacidon de parametros para diferentes umbrales — MLE.

Umbral Forma Escala Forma Escala EscalaRe- Nueva VarCov AIC BIC
'3 (o) SE SE paramt. EscalaSE sig/xi
1,90 -0,527 2,112 2,0E-08 5,9E-03 3,113 5,91E-03 -3,2E-15 2.585,49 2.595,42
2,00 -0,501 1,960 2,0e-08 6,4E-03 2,961 6,43E-03 -2,4E-15 2.481,60 2.491,53
2,10 -0,474 1,810 1,2E-03 9,2E-03 2,805 1,10E-02 -7,2E-06  2.369,36 2.379,28
2,20 -0,447 1,662 4,4E-03 0,020 2,645 2,97E-02 -8,4E-05 2.247,48 2.257,41
2,30 -0,418 1,517 8,1E-03 0,032 2,479 0,050 -2,5E-04 2.114,37 2.124,29
2,40 -0,389 1,374 0,011 0,038 2,307 0,063 -4,0E-04 1.967,98 1.977,91
2,50 -0,358 1,234 0,012 0,038 2,128 0,066 -4,2E-04  1.805,67 1.815,60
2,60 -0,324 1,095 0,012 0,034 1,938 0,065 -3,9E-04 1.623,86 1.633,79
2,70 -0,286 0,956 0,013 0,031 1,729 0,065 -3,6E-04 1.417,40 1.427,33
2,80 -0,238 0,814 0,016 0,028 1,481 0,069 -3,5E-04 1.178,13 1.188,05
2,90 -0,166 0,661 0,021 0,025 1,141 0,082 -3,9E-04 890,82 900,74
3,00 -0,141 0,612 0,025 0,025 1,034 0,095 -4,6E-04 683,96 693,61
3,10 -0,128 0,587 0,029 0,027 0,984 0,110 -5,6E-04 530,66 539,97
3,20 -0,097 0,544 0,034 0,028 0,853 0,131 -7,0E-04 391,79 400,77
3,30 -0,097 0,543 0,039 0,032 0,864 0,155 -9,3E-04 311,90 320,44
3,40 -0,078 0,521 0,047 0,035 0,786 0,188 -1,2E-03 237,56 245,69
3,50 -0,146 0,593 0,051 0,044 1,104 0,213 -1,7E-03 215,85 223,39
3,60 -0,170 0,611 0,056 0,051 1,221 0,244 -2,3E-03 176,48 183,57
3,70 -0,190 0,622 0,062 0,058 1,326 0,279 -2,9E-03 142,53 149,20
3,80 -0,206 0,625 0,070 0,064 1,407 0,320 -3,7E-03 113,46 119,72
3,90 -0,258 0,668 0,075 0,075 1,675 0,357 -4,7E-03 93,96 99,74
4,00 -0,300 0,695 0,080 0,085 1,897 0,397 -5,9E-03 75,96 81,31
4,10 -0,330 0,703 0,088 0,094 2,054 0,443 -7,2E-03 59,90 64,86
4,20 -0,353 0,700 0,096 0,102 2,184 0,495 -8,6E-03 46,30 50,88
4,30 -0,290 0,600 0,114 0,098 1,847 0,579 -9,7E-03 30,22 34,60
4,40 -0,338 0,620 0,129 0,114 2,105 0,669 -1,3E-02 23,16 27,06
4,50 -0,393 0,642 0,144 0,131 2,411 0,768 -1,7E-02 17,46 20,89
4,60 -0,400 0,612 0,166 0,140 2,453 0,895 -2,1E-02 11,36 14,41
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Anexo D. Tablas de modelo GPD por L-Momentos

Tabla 4. Estimacion de pardmetros para diferentes umbrales — L-Momentos.

Forma Escala Forma Escala Re- Nueva VarCov
Umbral Escala SE o
é o SE paramt. Escala SE sig/xi

1,90 -5,069 9,384 0,591 17,876 1,405 3,205 -8,27E-01
2,00 -4,612 8,116 0,512 16,295 1,118 2,698 -5,70E-01
2,10 -4,154 6,939 0,439 14,714 0,873 2,227 -3,81E-01
2,20 -3,697 5,854 0,371 13,133 0,666 1,797 -2,46E-01
2,30 -3,240 4,860 0,309 11,552 0,495 1,412 -1,52E-01
2,40 -2,783 3,958 0,252 9,971 0,356 1,076 -8,89E-02
2,50 -2,326 3,147 0,201 8,390 0,247 0,790 -4,87E-02
2,60 -1,869 2,428 0,156 6,809 0,163 0,554 -2,46E-02
2,70 -1,411 1,800 0,116 5,228 0,101 0,368 -1,12E-02
2,80 -0,954 1,263 0,082 3,647 0,060 0,229 -4,40E-03
2,90 -0,497 0,818 0,054 2,066 0,034 0,136 -1,49E-03
3,00 -0,416 0,726 0,054 1,778 0,032 0,132 -1,35E-03
3,10 -0,389 0,685 0,057 1,681 0,034 0,141 -1,47E-03
3,20 -0,285 0,598 0,056 1,319 0,033 0,140 -1,33E-03
3,30 -0,262 0,580 0,060 1,267 0,037 0,160 -1,62E-03
3,40 -0,164 0,517 0,059 0,958 0,038 0,168 -1,63E-03
3,50 -0,250 0,589 0,068 1,396 0,047 0,206 -2,23E-03
3,60 -0,251 0,591 0,073 1,506 0,053 0,238 -2,74E-03
3,70 -0,236 0,580 0,080 1,577 0,063 0,286 -3,69E-03
3,80 -0,194 0,554 0,088 1,559 0,073 0,340 -5,07E-03
3,90 -0,236 0,592 0,102 1,954 0,089 0,422 -7,45E-03
4,00 -0,296 0,636 0,113 2,374 0,101 0,488 -9,36E-03
4,10 -0,393 0,695 0,123 2,763 0,115 0,561 -1,13E-02
4,20 -0,533 0,769 0,153 3,218 0,148 0,739 -1,88E-02
4,30 -0,327 0,599 0,148 2,125 0,135 0,699 -1,75E-02
4,40 -0,483 0,689 0,152 2,388 0,158 0,819 -2,11E-02
4,50 -0,527 0,687 0,154 2,807 0,179 0,936 -2,56E-02
4,60 -0,628 0,712 0,228 2,507 0,253 1,374 -5,80E-02
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Anexo E. Niveles de retorno

Tabla 5. Niveles de retorno para los modelos estudiados con sus intervalos de

confianza
GEVD MLE GEVD Lmom Gumbel MLE

95% Cl 95% 95% Cl 95% 95% Cl 95%

lower Estimate upper lower Estimate upper lower Estimate upper
2-year return level 4,14 4,42 4,71 4,13 4,41 4,66 4,08 4,32 4,56
5-year return level 4,75 5,04 533 477 5,08 5,38 4,66 5,03 5,40
10-year return level 5,04 5,36 567 5,09 5,44 585 5,02 5,49 5,97
20-year return level 5,20 5,61 6,03 5,29 5,75 6,29 5,36 5,94 6,53
50-year return level 5,25 5,88 6,50 5,49 6,08 6,79 5,80 6,52 7,25
100-year return level 5,23 6,04 6,85 5,59 6,29 725 6,12 6,96 7,79
500-year return level 5,07 6,32 7,57 5775 6,67 8,25 6,88 7,96 9,05
1000-year return level 4,98 6,41 7,84 581 6,80 8,69 7,20 8,40 9,59

GPD MLE GPD Lmom

95% cl 95% 95% cl 95%

lower Estimate upper lower Estimate upper
2-year return level 5,33 5,70 6,06 5,22 5,56 5,94
5-year return level 5,43 5,90 6,37 5,29 5,71 6,22
10-year return level 5,48 6,03 6,58 5,32 5,81 6,41
20-year return level 5,52 6,15 6,78 5,35 5,89 6,62
50-year return level 5,53 6,28 7,03 5,37 5,97 6,84
100-year return level 5,53 6,36 7,20 5,38 6,03 6,99
500-year return level 5,47 6,52 7,57 5,40 6,12 7,35
1000-year return level 5,43 6,58 7,72 540 6,15 7,49

GEVD MLE* GEVD Lmom* Gumbel MLE*

95% cl 95% 95% cl 95% 95% cl 95%

lower Estimate upper lower Estimate upper lower Estimate upper
2-year return level 4,54 4,70 486 4,54 4,69 485 4,50 4,65 4,80
5-year return level 4,90 5,08 526 4,90 5,09 527 4,86 5,09 5,33
10-year return level 5,08 5,28 548 5,07 5,31 554 5,09 5,39 5,69
20-year return level 5,19 5,44 5,70 5,18 5,49 579 531 5,67 6,03
50-year return level 5,26 5,62 598 5,28 5,69 6,14 5,59 6,04 6,49
100-year return level 5,28 5,73 6,18 5,34 5,81 6,41 5,80 6,31 6,83
500-year return level 5,25 5,92 6,60 5,45 6,05 7,16 6,28 6,95 7,62
1000-year return level 5,21 5,99 6,76 547 6,12 7,46 6,49 7,22 7,95

*Corresponde a los blogues realizados por afio de medicion: 35 bloques en el periodo 1980 - 2017
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Grafica del modelo GEVD: MLE (nb = 30)

fevd(x = x, type = "GEV", method = "MLE")
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Anexo G. Grafica del modelo GEVD: L-Momentos (nb =
30)

fevd(x = x, type = "GEV", method = "Lmoments")
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Anexo H. Grafica del modelo GPD: MLE

fevd(x = Mag, threshold = 3.7, type = "GP")
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Anexo |. Gréficadel modelo GPD: L-Momentos

fevd(x = Mag, threshold = 3.7, type = "GP", method = "Lmoments")
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Anexo J. Gréfica del modelo GEVD: MLE (nb = 35)
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Anexo K. Gréfica del modelo GEVD: L-Momentos (nb =

35)
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