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RESUMEN

Chile, al encontrarse en el limite de la subduccién entre la placa de Nazca y la placa
Sudamericana, es uno de los paises con mayor actividad sismica del mundo, donde los terremotos
y sus réplicas representan un riesgo constante para la poblacion. Si bien existen avances en el
monitoreo y modelamiento estadistico de la sismicidad, la predicciéon de réplicas sigue siendo
un desafio debido a la complejidad de los procesos geoldgicos involucrados. En este contexto,
la presente tesis propone el uso de modelos generativos adversariales (GAN) para la generacion
de secuencias de réplicas sismicas a partir de eventos principales, con el objetivo de predecir sus
magnitudes y explorar los patrones espacio-temporales asociados.

La metodologia consideré la recopilacion de datos del Centro Sismoldgico Nacional
(2000-2024) y, dada la limitada cantidad de secuencias en Chile, se ampli6 el andlisis al Anillo
de Fuego del Pacifico utilizando informacién del USGS. Tras un andlisis descriptivo y exploratorio
de los datos, se implementaron tres variantes de modelos GAN: el estdndar (cGAN), un modelo
con capa Transformer (TGAN) y un modelo con funcién de costo de Wasserstein (WGAN). La
evaluacion del desempefio se realiz6 mediante métricas de error (RMSE, MAE, MAPE) y el indice
de persistencia (PI).

Los resultados muestran que los modelos son capaces de capturar las caracteristicas
generales de las réplicas, destacando la variante con Transformer por su mayor estabilidad y
capacidad de representacion. Estos hallazgos evidencian el potencial de las redes generativas
como herramientas complementarias al modelamiento estadistico tradicional, ofreciendo una via
innovadora para la simulacion de secuencias sismicas y el fortalecimiento de sistemas de gestion del
riesgo. Finalmente, se plantean trabajos futuros siguiendo esta linea de investigacion que incluyen
la incorporacién del modelo ETAS como input del modelo, el ajuste de las arquitecturas neuronales,
el uso de ventanas temporales adaptativas y la extension del anélisis a distintas regiones del Anillo

de Fuego.

Keywords: Sismos, Réplicas sismicas, Modelos generativos adversariales, Aprendizaje

profundo, Prediccion sismica, Anillo de Fuego del Pacifico.
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Capitulo 1

Introduccion

Los sismos son fenémenos naturales de gran importancia debido a su capacidad de causar
dafios significativos y poner en riesgo la vida humana. La magnitud y frecuencia de los terremotos
varian considerablemente en todo el mundo, y algunos de los eventos mds devastadores son
recordados hasta el dia de hoy. A nivel mundial, algunos de los sismos mds destacables incluyen el
terremoto de Sumatra en 2004 en Indonesia, con una magnitud de 9.3 que provocé un devastador
tsunami en el océano Indico [40], y el terremoto de Tohoku en 2011 en Japén, con una magnitud
de 9.1 que también generd un tsunami y afectd gravemente a la region, desencadenando la crisis
nuclear de Fukushima [[11]].

Es de amplio conocimiento que Chile es uno de los paises méas sismicos del mundo, ya que
se encuentra en el limite de la subduccion entre la placa tectonica de Nazca y la placa Sudamericana
[21]. Esta subducciéon genera una acumulacion de energia que se libera de forma repentina en
eventos sismicos, como los terremotos. En nuestro pais se han registrado algunos de los terremotos
mas grandes del mundo, por ejemplo el terremoto de Valdivia en 1960, con una magnitud de 9.5
siendo uno de los simos con mayor magnitud registrados a nivel mundial [9]. Mas recientemente,
el terremoto de Constitucion en 2010 tuvo una magnitud de 8.8, causando dafios significativos y
desencadenando un tsunami devastador para la region [37]]. La actividad sismica en Chile representa
un riesgo significativo para la poblacion, motivo por el cual distintos gobiernos han impulsado
politicas enfocadas en reducir los dafios y proteger a la ciudadania. Entre estas medidas se incluye la
modificacion del Plan Regulador Metropolitano de Santiago (PRMS), con la creacién de normas de
construccion antisismica [[13]; el establecimiento de reglamentaciones que permiten a los edificios
resistir movimientos teldricos [[12]]; 1a realizacion de simulacros en establecimientos educacionales,

promoviendo la cultura preventiva y el autocuidado [38]]; asi como la asignacion de recursos para
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reforzar hospitales, carreteras y puentes, garantizando su operatividad tras sismos severos [0], entre

otras iniciativas.

1.1. Formulacion del problema

Tomando en cuenta la capacidad destructiva de los eventos sismoldgicos de gran intensidad,
es que cobra una gran relevancia el avanzar en la bisqueda de modelos predictivos que puedan
entregar informacion relevante para la toma de decisiones, estableciendo alertas oportunas hacia
la poblacion. Aunque un evento principal puede ser desastroso, las réplicas asociadas a ese evento
pueden aumentar la magnitud de la catastrofe [36]], por lo que se hace necesario que estos modelos
predictivos mencionados anteriormente consideren la informacion de las réplicas, o de algiin modo
se pueda obtener informacion de las secuencias sismicas generadas por los eventos principales
para establecer protocolos de seguridad, evacuacion, entre otras politicas publicas asociadas a la
ocurrencia de estos eventos.

Sin embargo, la predicciéon de terremotos sigue siendo un gran desafio, a pesar de los
esfuerzos por identificar patrones y sefales precursoras de actividad sismica. La complejidad y
la naturaleza impredecible de los procesos geoldgicos, sumadas a la falta de tecnologias avanzadas,
hacen que la prediccién exacta de terremotos continde siendo una tarea sumamente dificil [16].
Aunque ha habido avances en el monitoreo sismico y en el estudio de los patrones histéricos de
actividad sismica, los terremotos son fendmenos inherentemente cadticos, con una gran variabilidad
e incertidumbre, lo que complica atin mds la prediccion precisa [19].

A pesar de esto, se han realizado varios trabajos utilizando técnicas de machine learning
y deep learning contribuyendo en problemas complejos como la estimacion, clasificaciéon y
prediccion de terremotos. Por ejemplo, en [26] se muestra cémo los modelos de machine learning
utilizan caracteristicas de sefiales sismicas para estimar magnitudes en tiempo real de forma
mas rapida, asimismo, [31] explora el uso de algoritmos como Support Vector Machines (SVM)
y Random Forests para clasificar sefales sismicas en categorias como eventos tecténicos y
no tecténicos, mejorando la deteccién temprana y la interpretaciéon de datos, por ultimo, [3]
destaca el uso de redes neuronales profundas, como Convolutional Neural Networks (CNNs), para
analizar sefiales electromagnéticas y predecir magnitudes mediante la identificacion de patrones
relacionados con terremotos, por mencionar algunos. Estos avances demuestran como el machine
learning y el deep learning estdn mejorando la velocidad y precision en el andlisis sismico, al

tiempo que abren nuevas oportunidades para desarrollar sistemas de alerta temprana mas eficaces.
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Sin embargo, en muchas ocasiones son las réplicas asociadas las que incrementan la magnitud de
la catastrofe, por lo que es de suma importancia estudiarlas.

Este proyecto de tesis busca desarrollar un modelo generativo que permita generar y predecir
las magnitudes de las réplicas sismicas tras un evento principal. En particular, se busca emplear
técnicas de redes neuronales generativas adversariales (GAN), que han mostrado un gran potencial

para la generacion de secuencias de datos complejos.



Capitulo 2

Objetivos de la investigacion

2.1.

Objetivo general

Predecir la magnitud de las réplicas sismicas en Chile ocasionadas por un evento principal

mediante la generacion de secuencias sismicas utilizando modelos generativos de aprendizaje

profundo con informacién histérica disponible.

2.2. Objetivos especificos

1.

Recopilar la informacién sismica disponible de Chile a través de repositorios y bases de datos

apropiadas.

Estudiar la ocurrencia de sismos y su relacién con las réplicas mediante una descripcion

estadistica de la informacién disponible.

. Disefiar un marco de trabajo apropiado para la generacion de réplicas sismicas provocadas

por terremotos utilizando un modelo de redes generativas adversariales (Generative
Adversarial Network, GAN).

. Implementar el marco de trabajo para la generacion de réplicas.

. Analizar el impacto de los terremotos en sus réplicas mediante la evaluacion de los resultados

obtenidos por el modelo.



Capitulo 3

Marco teorico

En este capitulo, se presentan los antecedentes tedricos necesarios para abordar la
prediccion de la magnitud de las réplicas sismicas ocasionadas por un evento principal. En primer
lugar, se estudiardn conceptos sismoldgicos fundamentales para este trabajo, luego se describirdn
los conceptos estadisticos a utilizar para realizar andlisis mas profundos sobre los datos. Finalmente
se revisardn los conceptos de aprendizaje automdtico (Machine Learning, ML) y aprendizaje
profundo (Deep Learning, DL) enfatizando en los modelos de Redes Generativas Adversariales
(del inglés Generative Adversarial Networks, GAN) que seran utilizados para realizar la prediccion

de la magnitud de las réplicas.

3.1. Conceptos sismologicos
A continuacion, se definirdn los conceptos de evento principal [3] y réplica[S, 36].

= Evento principal: Corresponde al proceso de liberacion subita de energia, generando ondas
eldsticas y su posterior propagacion por el interior de la Tierra. Al llegar a la superficie
de la Tierra, estas ondas producen movimiento y vibracién del suelo. En Chile, se usa el
término Terremoto para un sismo que genera dafos estructurales, esto es, que sea reportado

con Intensidad en la Escala de Mercalli Modiﬁcadzﬂ con grado VII o superior.

= Réplica: Una réplica corresponde a un sismo de magnitud menor que ocurre en el entorno

Escala de doce grados que mide la intensidad observada en un lugar especifico dado los efectos que produce el
sismo.
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o interior del 4rea de rupturzﬂ en un periodo posterior al evento principal. La ocurrencia de
las réplicas en general depende de la magnitud del sismo principal y se puede extender por

varios dias, semanas, meses o anos.

En sismologia, un evento principal estd asociado a una serie de réplicas [36]. Esto sucede
por los procesos fisicos que ocurren durante y después de la ruptura de una falla tecténica. El
evento principal libera una gran cantidad de energia acumulada en la corteza terrestre a lo largo
de la falla tecténica, lo que provoca un desplazamiento que altera el equilibrio de tensiones en la
region afectada [21, 139]. Luego del evento principal, la corteza terrestre entra en un proceso de
ajuste que genera una serie de eventos sismicos secundarios denominados réplicas. Estas réplicas
son, generalmente, de menor magnitud y ocurren en las proximidades de la zona de ruptura.

El comportamiento de las réplicas sigue ciertos patrones temporales y espaciales. De forma
espacial, sabemos que las réplicas tienden a estar distribuidas alrededor de la zona de ocurrencia del
evento principal, aunque la distancia puede variar de acuerdo a la magnitud del terremoto inicial.
Por su parte, de forma temporal, sabemos que la disminucién de la actividad de las réplicas estd
representada por la Ley de Utsu-Omori [44], 1a cual establece que, en una determinada region, el
numero de réplicas decae de manera exponencial. El decaimiento del ntimero de réplicas en general

se puede describir como

N(t) = ﬁ (3.1)

Donde N (t) es el nimero de eventos registrados luego de la ocurrencia del evento principal durante
un tiempo ¢, k, ¢y p dependen de las caracteristicas del evento principal y de la regién de ocurrencia.

Los estudios de [44], junto con investigaciones mds recientes como [27], han analizado
como la aplicacion de esta ley varia con la profundidad en la corteza terrestre. Se ha observado que,
en la corteza superior, los mecanismos de fractura y la relajacion de tensiones favorecen un ajuste
mds preciso de la dindmica de réplicas al modelo empirico de Omori. Sin embargo, la variacién del
parametro c con la profundidad, indica que las condiciones de estrés y los procesos de fractura no

son homogéneos en toda la corteza.

2Lugar donde ocurre el deslizamiento durante un terremoto, el cual libera la energia acumulada en forma de ondas
sismicas.[22]]
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3.1.1. Modelo ETAS

El modelo ETAS (Epidemic-Type Aftershock Sequence) es una herramienta muy utilizada
en el modelamiento de la prediccion de réplicas posteriores a un evento principal. Este modelo
describe la ocurrencia de terremotos como un proceso autorregresivo en el tiempo y espacio,
considerando que estos eventos principales generan réplicas que pueden generar mds réplicas,
creando una cadena de sismos. Se utilizan funciones de intensidad condicional que dependen del
tiempo, ubicacién y magnitud de los eventos previos. Este modelo describe el decaimiento de las
réplicas después de un terremoto siguiendo la Ley de Utsu-Omori y es capaz de ajustarse a regiones

con caracteristicas sismicas distintas [29]].

3.2. Conceptos estadisticos

3.2.1. Procesos temporales

Se define un proceso estocastico. Sea (€2, F, P) un espacio de probabilidad, sea 7 C R para

cada ¢t € T la funcidn
X(t,) : Q=R
w~ X(t,w)

una variable aleatoria y el conjunto X = {X(¢,-) : t € T} una coleccion de variables aleatorias
definidas en (€2, F,P) corresponde a un proceso estocdstico.

Un proceso temporal se define mediante un proceso estocdstico, asi, sea Y (¢) un proceso
estocdstico escrito como Y = {Y'(¢) : t € T } donde ¢ corresponde a una indexacién de Y o a una
realizacién en el tiempo de Y, donde 7 C R [8]].

De esta manera, las series de tiempo corresponden a procesos temporales con tiempo
discreto, donde el conjunto 7 estd compuesto por {0,1,---,7}. Es importante mencionar que
las series de tiempo cuentan con su funcién de media y de autocovarianza, las cuales se definen por
[30]

= =E(Y}) = p < oo
= (h) = Cov(Yy, Yiyn).

También tenemos a las series de tiempo irregulares, en ellas los datos no se registran en

intervalos regulares o simplemente son incompletos. Esto ocurre generalmente cuando hablamos

7
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de datos que son aleatorios (como los sismos) y el hecho de no observarlos regularmente puede
ser problematicos en el andlisis de series temporales, pues dificulta la deteccion de patrones o la

prediccidn de las observaciones.

3.2.2. Procesos espacio-temporales

Un proceso espacial corresponde a un campo aleatorio indexado por un conjunto contenido
en R? con d > 1. Se denota un proceso espacial por Z(s), donde s € D C R o escrito como Z =
{Z(s),s € D C R?}. En la prictica, Z(s) es una funcién aleatoria indexada por s perteneciente
al conjunto D.

Los procesos espacio-temporales corresponden a procesos que tienen una componente
temporal y otra espacial. Este proceso es denotado por Z(s,t) donde (s,t) € D x T C R? x R.
También puede ser escrito como Z = {Z(s,t) : (s,t) € D x T}.

Seguin [25] desde un punto de vista matematico se puede decir que los procesos espacio-
temporales son campos aleatorios en R?*!, lo cual permite entender este proceso de forma andloga a
los procesos espaciales junto con sus propiedades y caracteristicas. M4s atn, se puede considerar un
proceso espacial como un caso particular de un proceso espacio-temporal considerando un tiempo
en particular y fijo.

Adicionalmente, un proceso puntual es un modelo probabilistico que describe la ocurrencia
de eventos en puntos especificos dentro de un dominio, como el tiempo, el espacio o ambos.
Matematicamente, un proceso puntual se define en un espacio medible (S, B), donde S es el espacio
de ocurrencia de los puntos y B es un o-algebra sobre S. Este proceso estd representado por una
medida aleatoria N\ la cual describe una coleccidn aleatoria de puntos {¢;} en S, donde cada punto
indica la localizacion (temporal, espacial o espacio-temporal) de un evento. Esta formalizacion
permite modelar y analizar fendmenos en los que los eventos ocurren en ubicaciones especificas de

manera aleatoria [[7].

3.3. Conceptos de aprendizaje automatico

Los modelos de aprendizaje automadtico son algoritmos que permiten a las computadoras
aprender patrones a partir de datos, sin necesidad de una programacion explicita para cada tarea.
Se utilizan en tareas como prediccidn, clasificacion y la identificacion de estructuras ocultas en los

datos. Segtn su enfoque, pueden dividirse en tres tipos principales: aprendizaje supervisado (que
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utiliza datos etiquetados), aprendizaje no supervisado (que trabaja sin etiquetas) y aprendizaje por

refuerzo (que optimiza decisiones mediante prueba y error).

3.3.1. Algoritmo de agrupacion

El algoritmo K-means es una técnica de agrupamiento no supervisado ampliamente
utilizada en andlisis de datos, cuya logica se basa en minimizar la distancia entre observaciones
dentro de un mismo grupo y maximizar la distancia entre grupos distintos. Los clusters que se
obtienen son internamente homogéneos pero heterogéneos entre si [[10]. Su objetivo principal es
minimizar la variabilidad dentro de los grupos, expresada como la suma de los errores cuadraticos
intracluster (within-cluster sum of squares, WCSS), generando agrupaciones compactas y bien
separadas.

El funcionamiento del algoritmo se puede describir en los siguientes pasos:

1. Inicializacion: Se eligen aleatoriamente k observaciones del conjunto de datos como los
centroides iniciales. Para mejorar esta seleccion y evitar converger a soluciones no dptimas,
existen variantes como K-means++, que utiliza una estrategia de inicializacion probabilistica
que elige los centros con mayor impacto en la calidad de la agrupacion. Esto permite que el
algoritmo converja mas rapido y con mejores resultados en comparacion con la inicializacién

aleatoria tradicional.[2].

2. Asignacion: Cada observacién se asigna al cluster cuyo centroide esté mds cercano,

usualmente utilizando la distancia euclidiana como métrica.

3. Actualizacion: Se recalculan los centroides de cada cluster como la media de las

observaciones asignadas a él.

4. Repeticion: Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que se cumpla algin criterio de parada, como
que no haya cambios en las asignaciones o que la variacion total intracluster no disminuya

significativamente.

El algoritmo busca minimizar la siguiente funcién objetivo:

k
T=> 3 lle—wlP (3.2)

i=1 xz€C}
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donde C; representa el conjunto de puntos asignados al cluster ¢ y p; su centroide
correspondiente.

Una de las principales limitaciones del algoritmo es que requiere definir el nimero de
clusters £ de antemano. Para abordar este problema, se suele utilizar el método del codo (elbow
method), que consiste en ejecutar el algoritmo para varios valores de k y graficar la WCSS para
cada uno. El valor 6ptimo de £ se identifica visualmente como aquel en el que la reduccién de la
WCSS comienza a estabilizarse, formando una especie de “codo” en la curva [20].

En el contexto del andlisis sismico, K-means ha demostrado ser una herramienta ttil para
identificar zonas con patrones similares de actividad, lo cual facilita la segmentacién geogréfica
segln caracteristicas como la magnitud, profundidad o frecuencia de los eventos sismicos [10].
Esta agrupacion permite realizar andlisis exploratorios mds precisos sobre fendmenos geoldgicos

complejos.

3.3.2. Modelos Generativos Adversariales (GAN)

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es una rama del aprendizaje de mdquinas
(Machine Learning) que utiliza arquitecturas de redes neuronales profundas para modelar
relaciones complejas en los datos. Entre sus arquitecturas mds relevantes se encuentran el
perceptron multicapa (Multilayer Perceptron, MLP), ttil para clasificacion de datos con estructuras
no lineales; las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs),
empleadas en procesamiento de imégenes; y las redes recurrentes (Recurrent Neural Networks,
RNNs), utilizadas en series temporales o datos con dependencia secuencial [[18]].

En este contexto surgen las Redes Generativas Adversariales (Generative Adversarial
Networks, GANSs), introducidas por [14] en el 2014. Estas redes permiten generar datos sintéticos
que imitan la distribucién de datos reales, lo que las convierte en una herramienta poderosa para
tareas como generacion de imdgenes, sintesis de audio, aumento de datos y simulacién de eventos

complejos.

Arquitectura GAN

La arquitectura GAN consta de dos redes neuronales profundas que compiten entre si:

1. Generador ((7): recibe como entrada una variable aleatoria z proveniente de una distribucién
latente (por ejemplo, una distribucién normal) y genera una muestra sintética G(z) que

intenta imitar los datos reales.
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2. Discriminador (D): recibe como entrada una muestra (real o generada) y entrega una

probabilidad de que dicha muestra provenga del conjunto real de datos.

Fake
(synthesized)
z image
|
,

Discriminador

% Generator
[ Realx ] L

{ Falso G(z)

1

Generador |

(N

o 1:real
Discriminator 0: fake

Figura 3.2: Representacion de los modelos GANs

Figura 3.1: Traduccién de la  obtenidade [35]

arquitectura de los modelos GAN,

extraida de [47].

El entrenamiento de un modelo GAN puede describirse como el minmax entre el generador

y el discriminador. El discriminador intenta maximizar la probabilidad de distinguir correctamente
entre datos reales y generados, mientras que el generador intenta minimizarla, es decir, enganar al

discriminador:

mGin mgx V(D,G) = Epepya(a) l0g D(x)] + E.op_ () [log(1 — D(G(2)))] (3.3)

Donde, G es el generador, D es el discriminador,  ~ pga, () son las muestras reales que provienen
de la distribucién de datos reales, z ~ p.(z) es el ruido o vector latente proveniente de una
distribucién conocida, D(x) es la probabilidad que el discriminador asigna a que una muestra z
seareal y D(G(z)) es la probabilidad que el discriminador asigna a una muestra generada [14].

Durante el entrenamiento, el discriminador entrega retroalimentacién al generador a través
de sus gradientes, lo que permite a este tltimo mejorar en cada iteracion la calidad de las muestras
generadas. Este proceso contintia hasta que el generador produce muestras tan realistas que el
discriminador no puede diferenciarlas de las reales (idealmente, D(G(z)) = 0,5).

El entrenamiento de modelos GAN puede ser inestable debido a problemas como el
colapso de modo (generacion limitada de muestras), la alta sensibilidad a hiperpardmetros, y el
desequilibrio entre el generador y el discriminador. Para abordar estos desafios, se han desarrollado

diversas variantes, entre las que destacan:

= Wasserstein GAN (WGAN): mejora la estabilidad del aprendizaje al utilizar la distancia de

11
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Wasserstein. Este enfoque reduce el problema de colapso de modo y proporciona curvas de
aprendizaje mds interpretables [1]]. La clave de WGAN es reemplazar la funcién de pérdida
tradicional de GANSs con una basada en la distancia de Wasserstein, permitiendo una mejor

retroalimentacion para el generador y facilitando la convergencia del modelo.

= Conditional GAN (¢GAN): su principio fundamental es que, en lugar de generar datos
de manera completamente aleatoria, el modelo recibe una variable condicional que guia
el proceso de generacion. Esto posibilita, por ejemplo, la creacién de imdgenes de digitos

especificos en MNIST o el etiquetado de imagenes basado en caracteristicas aprendidas [23]].
Arquitectura Transformer

Los Transformers se han consolidado como una de las arquitecturas mas influyentes en el
campo del aprendizaje profundo. Originalmente introducidos en el contexto del procesamiento
de lenguaje natural [45]], su principal fortaleza radica en el mecanismo de autoatencion (self-
attention), que permite capturar dependencias de largo alcance en las secuencias sin necesidad
de un procesamiento estrictamente secuencial, como ocurre en las redes recurrentes.

En el contexto de la generacién de secuencias sismicas, el uso de capas Transformer
resulta particularmente relevante, dado que las réplicas no se producen de manera uniforme ni
lineal, sino que exhiben patrones temporales complejos con dependencias a distintos horizontes
de tiempo. Incorporar una capa de este tipo en la arquitectura del generador permite modelar
mejor estas relaciones, otorgando mayor capacidad de representacién y mejorando la calidad de las
secuencias sintéticas frente a arquitecturas convencionales basadas inicamente en convoluciones o
perceptrones multicapa.

Como se menciond anteriormente, los modelos de Deep Learning estdn mejorando la
velocidad y precision en el andlisis sismico, por lo que la generacion de réplicas utilizando los
modelos GAN puede contribuir a la creacién de un modelo que logre predecir las magnitudes de

las réplicas después de un evento principal.

3.3.3. Métricas de desempeiio

A continuacién, se presentan las métricas de desempefio a utilizar para evaluar el

rendimiento del modelo.
1. Raiz del error cuadratico medio (RMSE): Corresponde a la diferencia al cuadrado entre el
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valor predicho por el modelo y el valor real. Se define como

RMSE = \/Zfl(ﬁ — 1)’
N

2. Indice de persistencia (PI): El indice de persistencia (PI) es utilizado para evaluar
el rendimiento de modelos neuronales frente a predicciones persistentes [32], permite

cuantificar si el modelo mejora o empeora respecto a una estrategia base. Se define como

S (Y, — V)2

PI=1- %
Ei=1<Yt - thL)2

Donde Y;_j, corresponde a la descarga en el tiempo ¢t — L.

3. Error porcentual absoluto medio (MAPE) Es una medida de error relativa que permite

comparar la precision de las predicciones realizadas por el modelo. Se define como

Y, - Y,
Y,

1 N
MAPE = —
2

4. Error medio absoluto (MAE) Corresponde al promedio del error absoluto en las

predicciones realizadas por el modelo. Se define como

~

Yi—Y,
N

N
Q=1

MAE =
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Capitulo 4

Metodologia

Andlisis exploratorio
> Base de dalos > > de los datos (EDA)

h 4

Series de tiempo
Visualizacion espacial
Clusterizacion

Identificacion de
secuencias

Evaluacion del

Modelamiento
modelo

]

h 4

—»  Modelo GAN Desempefio del
modelo

>  Modelo TGAN

—» Modelo WGAN

Figura 4.1: Esquema metodolégico

En primer lugar se realiza una revision bibliografica en relacién a los eventos principales

y sus réplicas, la cual permite contextualizar los andlisis posteriores. En paralelo, se recopila la

informacion disponible a partir del repositorio de acceso libre del Centro Sismolégico Nacional

[S]], considerando los sismos ocurridos en Chile entre los afios 2000 y 2024.

Una vez obtenida la base de datos sismoldgica, se realiza un andlisis exploratorio utilizando

diversas técnicas de ciencia de datos. Se incluyen visualizaciones temporales (series de tiempo)

y espaciales, que permiten describir, identificar patrones y tendencias respecto a la ocurrencia

de sismos. Se emplean estadisticas descriptivas para obtener distribuciones de la magnitud y

profundidad de los eventos. Ademds, se aplican algunas técnicas de clusterizacién, como K-Means

[10], que ayudan a establecer agrupaciones de eventos principales y sus respectivas réplicas e
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identificar los grupos significativos en funcién de su ubicacién geografica, magnitud y tiempo.
Utilizando toda esta informacidn, se busca identificar las secuencias espacio-temporales de réplicas
asociadas a cada evento principal. Dado el nimero limitado de secuencias identificadas en el
territorio chileno, se amplia el alcance geogréfico de la base de datos al Anillo de Fuego del
Pacifico. Para ello, se realiza una extraccion adicional de eventos sismicos utilizando la informacion
disponible en el repositorio de libre acceso del United States Geological Survey (USGS) [42]. Todo
el andlisis exploratorio es implementado en el entorno de programacién RStudio [34]].

Con las secuencias de réplicas identificadas, se procede a realizar el entrenamiento del
modelo generativo adversarial (GAN), donde se considerardn las ubicaciones de las réplicas y sus
magnitudes, entregando las secuencias de réplicas sismicas

Adicionalmente, se entrenan dos variantes del modelo: la primera incorpora una capa basada
en Transformer, y la segunda implementa la funcién de costo de Wasserstein. De esta manera, el
modelamiento con los tres enfoques, GAN estandar, GAN con capa Transformer (TGAN) y GAN
con capa Wasserstein (WGAN), se lleva a cabo en el entorno de programacién Python [33].

Para finalizar, se evalia el desempeiio de los modelos obtenidos, utilizando diversas
métricas de desempeiio, como el error cuadriatico medio (MSE), el indice de persistencia (PI)
[32], el error porcentual absoluto medio (MAPE) y error absoluto medio (MAE). Se discuten los
resultados obtenidos, se presentan las conclusiones derivadas de este trabajo y se plantean posibles

lineas de investigacion futura en esta temaética.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los hallazgos obtenidos a partir del andlisis de la ocurrencia de
sismos y su relacion con las réplicas. Utilizando un enfoque estadistico y exploratorio, se describen
las caracteristicas fundamentales de los eventos sismicos registrados en Chile, permitiendo una
mejor comprension de sus patrones espaciales y temporales. Ademds, se introduce el desarrollo del
marco de trabajo basado en redes generativas adversariales (GAN) para la simulacién y generacion
de réplicas sismicas, donde el modelo busca capturar la dindmica de las réplicas provocadas por
terremotos, proporcionando una herramienta innovadora para el estudio de la actividad sismica. La
implementacion de este enfoque permitird evaluar el impacto de los terremotos en sus réplicas
y analizar la capacidad del modelo para reproducir las caracteristicas observadas en los datos
reales. Con ello, se espera aportar nuevos conocimientos a la sismologia y mejorar la prediccion de

patrones sismicos en el pais.

5.1. Analisis descriptivo

Antes de profundizar en el andlisis de los eventos sismicos, es fundamental examinar la
estructura de los datos mediante técnicas de andlisis descriptivo. En esta seccidon se presentan
medidas estadisticas clave como medias, desviaciones estandar y distribuciones, complementadas
con visualizaciones como histogramas y diagramas de caja, que permiten evaluar la calidad y
caracteristicas fundamentales de la base de datos.

La base de datos contiene la informacién de los sismos registrados en Chile entre los afios

2000 y 2024. Cuenta con aproximadamente 138.000 observaciones y 6 variables, las cuales son:
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Fecha_UTC: Fecha en UTC (Tiempo Universal Coordinado) en la que se registré el sismo
expresadas en una zona horaria estdndar sin ajustes por usos horarios locales ni cambios por

horario de verano. Se encuentra de la forma “Ano-Mes-Dia”.

Hora_UTC: Hora en UTC (Tiempo Universal Coordinado) en la que se registrd el sismo
expresadas en una zona horaria estdndar sin ajustes por usos horarios locales ni cambios por

horario de verano. Se encuentra de la forma “Hora:Minutos:Segundos”.

Latitud: Corresponde a un sistema de referencia para definir la localizacién en un punto en
la Tierra. La latitud proporciona la localizacion de un lugar al norte o al sur del Ecuador, y se
expresa con medidas angulares que van desde 0° en el Ecuador hasta 90° en los polos (latitud

norte /latitud sur)

Longitud: Corresponde a un sistema de referencia para definir la localizacién en un punto
en la Tierra. La longitud representa la localizacion de un lugar al este o al oeste de una linea
norte-sur denominada “meridiano de referencia” (Greenwich), que se mide en dngulos que

van de 0° en el meridiano de origen a 180° en la linea internacional de cambio de fecha.

Profundidad: La profundidad de un sismo expresa la distancia entre el hipocentro y la

superficie (epicentro). Estd medida en kildmetros (Km).

Magnitud: La magnitud de un sismo mide su tamafio y estd relacionada con la energia
liberada en forma de ondas eldsticas. Se determina a partir de la amplitud maxima del
movimiento sismico, ajustada por la distancia y profundidad, o mediante el espectro de
amplitud en frecuencia. También puede estimarse a partir de las deformaciones en la corteza

terrestre. Estd medida en Mw.

Se presenta una tabla resumen con las principales estadisticas descriptivas de las variables

cuantitativas, la cantidad de missings y de outliers.

Tabla 5.1: Estadisticas descriptivas.

Variable N°Obs. Prom. | SD Min. | Max. Asimetria | Curtosis | 1°Cuartil | Mediana | 3°Cuartil | Missings | %Mis. Outliers  %Out.
Fecha_UTC | 138.137 - - - - - - - 0,00 0,00% | 0,00 |0,00%
Hora_UTC | 138.137 - - - - - - - 0,00 0,00% | 0,00 |0,00%
Latitud 138.137 | -28,02 | 6,09 |-54,84 | -17,00 -0,17 -0,91 -32,97 -29,44 -21,98 0,00 0,00 % 103 0,07 %
Longitud | 138.137 | -70,38 | 1,66 | -75,00 | -66,03 0,07 -0,62 -71,67 -70,48 -68,98 0,00 0,00% | 0,00 |0,00%
Profundidad | 138.137 | 78,55 | 60,73 | 0,00 | 407,00 1,06 0,71 31,00 60,00 113,00 0,00 0,00% | 3.423 |248%
Magnitud | 138.137 | 3,23 | 0,65 1,00 8,80 0,87 1,37 2,800 3,10 3,600 0,00 0,00% | 2918 |2,11%
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De la tabla [5.1] se puede concluir que las variables Fecha_UTC y Hora_UTC no presentan
valores outliers, lo que indica que la informacion temporal se encuentra correctamente registrada
para todos los sismos. Ademads, ninguna variable posee valores faltantes, por lo que la informacién

se encuentra completa.

Latitud

Por su parte, la latitud tiene un valor medio de -28,02 con una desviacion estindar de 6,09, lo
que indica una dispersion moderada. El rango va desde -54,84 hasta -17,00, con una asimetria
ligeramente negativa (-0,17) y una curtosis de -0,91, sugiriendo una distribucién algo achatada. Se
identifican 103 outliers, lo que representa un 0,07 % del total, indicando que existen algunos valores

extremos pero en proporcion reducida.
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Figura 5.1: Histograma Latitud. Figura 5.2: Boxplot Latitud.

A partir del histograma de la latitud, se observa que la distribucién de esta variable
presenta un comportamiento trimodal, lo que indica la existencia de tres zonas geograficas con
alta concentracion de actividad sismica. Esta distribucion sugiere que los sismos no se distribuyen
de manera uniforme a lo largo del territorio chileno, sino que tienden a agruparse en regiones
especificas. El grafico revela que dos de estas zonas presentan una mayor densidad de eventos
sismicos en comparacién con la tercera, lo que podria estar relacionado con caracteristicas
geoldgicas particulares o con la ubicacion de fallas tectonicas activas. Esta evidencia respalda la
hipétesis de la posible formacion de clusters sismicos en el pais.

Dado el rango de valores de latitud observados, es razonable asumir que estas tres
agrupaciones corresponden a las zonas norte, centro y sur de Chile, lo que permite establecer una

clasificacion geografica que serd util para andlisis posteriores.
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Figura 5.3: Latitudes de Chile divididas por zona.

Estas latitudes serdn utilizadas a lo largo de toda la tesis como criterio para dividir el
territorio chileno en zonas sismicas: norte, centro y sur. Esta clasificacién geografica permitird
realizar un andlisis mds estructurado y preciso de la distribucién y comportamiento de los eventos

sismicos, facilitando la identificacién de patrones regionales y la formacién de posibles clusters
sismicos.

Longitud

La longitud presenta un valor medio de -70,38 y una dispersion baja (1,66), concentrdndose en un
rango relativamente estrecho (de -75,00 a -66,03). La asimetria y curtosis apuntan a una distribucién
casi simétrica y ligeramente plana, sin presencia de outliers.
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Figura 5.4: Histograma Longitud. Figura 5.5: Boxplot Longitud.
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La figura [5.4] presenta una distribucién con multiples modas, lo que sugiere la presencia
de diversas concentraciones geogréficas de eventos sismicos a lo largo de la longitud del pais. Se
observa que la mayoria de los valores se agrupan entre aproximadamente -75 y -66 grados. Por
otro lado, la figura[5.5|confirma la ausencia de valores atipicos y evidencia la baja dispersién de los

datos, con una mediana cercana a -70, lo que refuerza la idea de una distribucién concentrada.

Profundidad

La profundidad muestra un promedio de 78,55 Km con una alta dispersion (60,73 Km) y un rango
amplio (0,00 Km a 407,00 Km), lo que evidencia una variabilidad considerable en la profundidad de
los sismos. La asimetria positiva indica que existen eventos con profundidades significativamente
mayores que el promedio. La presencia de 3.423 outliers (2,48 %) resalta la existencia de casos

extremos, lo que podria estar relacionado con sismos que son inusualmente profundos.
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Figura 5.6: Histograma Profundidad. Figura 5.7: Boxplot Profundidad.

Se identifican al menos tres grupos bien definidos en la distribucién de la profundidad de los
eventos sismicos, lo que indica la presencia de distintos niveles de actividad sismica en el subsuelo
chileno. La mayor concentracion de sismos se registra en profundidades menores a 60 km, lo que
corresponde a eventos mds superficiales. Un segundo grupo significativo se encuentra alrededor de
los 100 km, mientras que un tercer grupo, menos frecuente, se localiza cerca de los 200 km de
profundidad.

Esta distribucién sugiere la presencia de distintos regimenes tecténicos y estructuras
geoldgicas a lo largo del territorio, posiblemente vinculados con el proceso de subduccién de la
placa de Nazca bajo la placa Sudamericana, asi como con la compleja interaccion de fallas activas

presentes en la region. Por ello, se realiza un histograma de profundidad restringido a eventos
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sismicos con una profundidad méxima de 60 km.
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Figura 5.8: Histograma Profundidad menor Figura 5.9: Boxplot Profundidad menor a 60
a 60 Km. Km.

El histograma de profundidades revela una mayor concentracion de sismos entre los 30 y 45
km, lo que indica que una parte significativa de los eventos sismicos ocurre en niveles relativamente
superficiales. La distribucién observada no es simétrica, lo que sugiere una posible influencia de
estructuras geoldgicas superficiales en la generacion de estos eventos.

La mediana de la distribucién se encuentra cercana a los 30 km, lo que refuerza la
predominancia de sismos en ese rango. Cabe destacar que no se observan valores atipicos, lo que

sugiere una distribucion relativamente homogénea dentro del rango analizado.

Magnitud

Finalmente, la Magnitud de los sismos tiene un promedio de 3,23 Mw con una desviacion estandar
de 0,65 Mw, lo que refleja que la mayoria de los eventos se concentran en una magnitud moderada.
Con valores minimos de 1,00 Mw y maximos de 8,80 Mw, se observa una asimetria positiva (0,87
Mw?) y una curtosis de 1,37 Mw*, sugiriendo la presencia de sismos de baja frecuencia pero con
magnitudes excepcionalmente altas. La existencia de 2.918 outliers (2,11 %) indica que, aunque
la mayoria de los eventos se sitian en rangos moderados, hay un nimero relevante de sismos que

sobresalen por su alta magnitud.
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Figura 5.10: Histograma Magnitud. Figura 5.11: Boxplot Magnitud.

En la figura [5.10] se observé que la distribucion de la magnitud de los sismos presenta
una forma asimétrica y sesgada hacia la derecha, lo que sugiere que podria aproximarse a una
distribucién Gamma o a una Weibull. Por esta razon, se procedio a verificar si la magnitud posee
alguna de estas distribuciones, obteniendo en ambos casos que la magnitud no posee ninguna de las
dos distribuciones. A continuacion se presentan graficas complementarias (histograma, densidad,

QQ-plot y CDF empirica vs tedrica), las cuales nos permiten evaluar visualmente qué tan bien se
ajusta cada distribucion a los datos observados.
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Figura 5.12: Densidad Gamma. Figura 5.13: Densidad Weibull.
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Figura 5.14: Graficas Gamma. Figura 5.15: Graficas Weibull.

La distribucién Gamma presenta un ajuste razonable a la forma de los datos, aunque se
observa una ligera desviacion en los extremos, también, muestra que los cuantiles empiricos se
desvian de la linea de referencia principalmente en los extremos, lo que indica cierta discrepancia
en las colas. La CDF tedrica sigue bastante bien a la empirica, lo que sugiere un buen ajuste
en términos de probabilidad acumulada y , aunque hay una leve separacién entre probabilidades
empiricas y tedricas, el patron sigue relativamente cerca de la diagonal.

Por su parte, el ajuste de la Weibull no sigue tan de cerca la densidad empirica como lo
hace la Gamma, mostrando diferencias visibles en la cola derecha, los cuantiles empiricos se
desvian significativamente de la linea tedrica, sobre todo en los valores bajos, lo que indica un
ajuste deficiente. Hay una mayor discrepancia entre la funcion de distribucién empirica y la tedrica
comparado con la Gamma. Por dltimo, se observa una mayor dispersion respecto a la diagonal, lo
que refuerza la conclusién de un ajuste inferior.

Por lo tanto, se puede concluir que la distribucién Gamma ajusta mejor a los datos que la
distribucién Weibull. Aunque ninguna es perfecta, la Gamma logra capturar de mejor manera la
forma general de la distribucién como la probabilidad acumulada.

La base de datos presenta una calidad elevada en cuanto a la integridad de las variables
temporales y geograficas, lo que permite un andlisis robusto de la actividad sismica. La distribucion
de la latitud y la longitud confirma la concentracion geogréfica de los eventos, centrandose solo en
el territorio nacional. Mientras que la profundidad y la magnitud revelan la heterogeneidad y la

presencia de valores extremos. Este andlisis es fundamental para comprender tanto la variabilidad
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como los patrones atipicos en la sismicidad, lo que puede ser de gran utilidad para estudios en
sismologia y, en particular, para esta tesis.

5.2. Analisis exploratorio de los datos

El andlisis exploratorio de datos permite identificar relaciones y patrones ocultos en la
informacién sismica. Mediante técnicas como el estudio de correlaciones, la distribucién geografica
de los eventos y la evolucién temporal de los sismos, esta seccion profundiza en la interaccidn entre
variables y en la deteccion de posibles tendencias espaciales y temporales relevantes para la tesis.

En la matriz de correlaciones se aprecia una fuerte correlacién positiva entre Latitud y
Longitud (0, 732) y una correlacién aun mas fuerte entre Longitud y Profundidad (0, 811), lo que
sugiere patrones espaciales significativos en los datos; también se observa una correlacion positiva
moderada entre Latitud y Profundidad (0,472). Sin embargo, la Magnitud muestra correlaciones
muy débiles con la Latitud (—0, 006), la Longitud (0, 022) y la Profundidad (0, 123), lo que indica

que la magnitud de los eventos sismicos parece ser independiente de la ubicacion geografica y la
profundidad en este conjunto de datos.
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Figura 5.16: Grafico de correlaciones
Luego de analizar las relaciones entre las variables sismicas, es importante examinar la

evolucion temporal de los eventos registrados. Se presenta un andlisis de la cantidad de sismos por

aflo, lo que permite identificar posibles tendencias en la actividad sismica a lo largo del tiempo.
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Figura 5.17: Cantidad de sismos por afio.

La figura muestra una leve tendencia al aumento en la cantidad de sismos registrados
desde el afio 2000. Sin embargo, este incremento podria estar influenciado por la incorporacién de
nuevas tecnologias y la mejora en los instrumentos de deteccion sismica. El afio 2017 destaca como
el periodo con mayor nimero de eventos, alcanzando un total de 8.400 sismos. Ademas, los afios
2010, 2017, 2018, 2019, 2020, 2021, 2022 y 2024 registran mas de 7.000 sismos cada uno.

Dado el interés en comprender no solo la frecuencia, sino también la magnitud de los
sismos, se realiza una categorizacion de los eventos segin su magnitud. Esta clasificacion permitird
identificar qué rangos de magnitud concentran la mayor cantidad de sismos, facilitando asi un

andlisis més detallado del comportamiento sismico en el pais.

(

Menor a3  si Magnitud < 3,

Entre 3y 4 si3 < Magnitud < 4,
) ) Entre4y5 si4 < Magnitud < 5,
Magnitud Categorizada =
Entre 5y 6 si5 < Magnitud < 6,

Entre 6y 7 s16 < Magnitud < 7,

\Mayor a7 siMagnitud > 7
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La figura [5.18] muestra la distribucién de los

0000 sismos segtin su magnitud. Se observa que 53.658

sismos presentan magnitudes menores a 3 Mw,

40000

65.955 sismos tienen magnitudes entre 3 y 4 Mw,

Cantidad de sismos

20000

16.311 sismos se encuentran entre 4 y 5 Mw,

0

2.007 sismos tienen magnitudes entre 5 'y 6 Mw,

Menora3 Entre3y4 Entredy5 Entre5y6 Entrefy7 Mayora 7
Categoria de Magnitud (Mw)

179 sismos se ubican entre 6 y 7 Mw, 12 sismos
Figura 5.18: Cantidad de sismos por

magnitud. presentan magnitudes iguales o superiores a 7

Mw.

Esta distribucidén evidencia que la gran mayoria de los eventos sismicos registrados
corresponden a sismos de baja magnitud, mientras que los eventos de mayor magnitud son

considerablemente menos frecuentes.
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Figura 5.19: Magnitud promedio. Figura 5.20: Profundidad promedio.

Las figuras y permiten analizar la evolucién temporal de la magnitud y
profundidad promedio de los sismos registrados entre los afios 2000 y 2024. En cuanto a la
magnitud, se observa que en ningin afio el promedio supera los 3,7 Mw. El afo 2000 destaca
por presentar la mayor magnitud promedio, mientras que el afio 2010 también resalta con un valor
promedio de aproximadamente 3,5 Mw.

En relacién con la profundidad, se aprecia una tendencia creciente a lo largo del tiempo.
El afio 2010, correspondiente al terremoto de mayor impacto en el periodo analizado, presenta la
menor profundidad promedio, cercana a los 35 km. En contraste, el afio 2024 registra la mayor

profundidad promedio, superando los 100 km.
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Figura 5.21: Boxplot de la magnitud por afio. f;liura 3.22: Densidad de la magnitud por

La figura muestra que, en general, las medianas de las magnitudes sismicas se sitian
en torno a los 3,5 Mw. Ademads, se observa una alta presencia de valores atipicos (outliers) en la
mayoria de los afios. En total, se identifican 9 sismos con magnitudes superiores a 7 Mw, los cuales
son clasificados como terremotos o eventos principales.

Por otro lado, la figura [5.22] permite visualizar que, para todos los afios analizados, existe
una mayor concentracion de eventos con magnitudes cercanas a los 3,5 Mw. Sin embargo, esta
representacion no permite distinguir claramente los sismos con magnitudes superiores a 5 Mw,
debido a su baja frecuencia relativa.

Para abordar esta limitacién, la figura[5.23] presenta una categorizacion de los sismos segtn
su magnitud. En ella se observa que todos los afios, con excepcion del 2000, registran eventos con
magnitudes menores a 6 Mw, lo que refuerza la predominancia de sismos de baja magnitud en el

conjunto de datos.
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Figura 5.23: Densidad de la categoria de magnitud por afio.
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En el afio 2014 se registraron varios sismos con magnitudes superiores a 7 Mw. No obstante,
seglin la figura [5.21] se observa que al menos en otros seis aflos también ocurrieron eventos
sismicos que superaron esta magnitud. La diferencia radica en que, durante 2014, se registraron
cuatro sismos con magnitudes mayores a 7 Mw, lo que incrementa la densidad de estos eventos,

haciéndolos mds visibles en la representacion grafica.

400 - * . 2024

.
[
I=1=1=}
r
g Nt}

("
=}
=
e ="

203 3 g R R R a1 R R
SoScocaoaos
g g g gard v o
ol mmEDS

=]
=]
I —
[SISTETOIN
555558
Soooog
Erodaa

Profundidad (Km)

2
2003
2002
2001
2000

7

L I T e I

2000
[i}
2004
2008
2006
ili}
2024

20m

2002
0

A

Ccooooooooooo
SIS IR A ]

SIS 0 100 200 300 400
Afio Profundidad (Km)

Figura 5.24: Boxplot de la profundidad por Figura 5.25: Densidad de la profundidad por
afo. afio.

La figura [5.24] revela la presencia de numerosos valores atipicos en la profundidad de los
sismos, algunos de los cuales superan los 400 km. Ademds, se observa que la mayoria de los
afios presentan cajas con rangos intercuartilicos similares, con excepcion del afio 2010, cuya caja
es considerablemente mds estrecha, lo que indica una menor variabilidad en las profundidades
registradas durante ese periodo.

Por su parte, la figura [5.25] permite visualizar con mayor detalle la distribucién de las
profundidades a lo largo del tiempo. En ella se aprecia que las densidades tienden a concentrarse
en torno a los 50 km y, en menor medida, cerca de los 100 km, lo que sugiere la existencia de dos

zonas de acumulacién de eventos sismicos a diferentes niveles de profundidad.
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Figura 5.26: Sismos mayores a 6 Mw.

En la figura se observa la distribucion de las magnitudes de los sismos registrados.
La mayoria de estos eventos se concentran entre los 2,5 Mw y 5 Mw. Se identifican 9 sismos con
magnitudes iguales o superiores a 7 Mw, y un total de 191 sismos con magnitudes mayores o
iguales a 6 Mw, los cuales estan delimitados por una linea azul en la figura. Para el entrenamiento
del modelo, se considerardn como eventos principales aquellos sismos cuya magnitud supere los 6
Mw.

Dado el interés en analizar el comportamiento sismico segun la ubicacién geografica,
se ha creado la variable zona, que clasifica los sismos en tres categorias: Norte, Centro y Sur,
dependiendo de la latitud en la que se registraron. Esta division se realizé con base en los valores
de latitud presentados en la figura[5.3] donde

Norte  si Latitud > —26,
Zona = ¢ Centro si — 26 > Latitud > —40,

Sur si Latitud < —40
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Figura 5.28: Sismos por zona mayores a 6
Mw.

Figura 5.27: Cantidad de sismos por zona.

De la figura[5.27]se desprende que la zona con mayor actividad sismica registrada es la zona

centro, seguida por la zona norte y, finalmente, la zona sur. El mayor nimero de sismos registrados

en la zona norte se produjo en el afio 2014, con un total de 5.222. En la zona centro, el afio con

mayor actividad fue 2010, con 6.395 sismos, mientras que en la zona sur el maximo se registro en
2008, con 1.147 eventos.

Por otro lado, 1a figura[5.28| permite visualizar con mayor claridad la distribucién de sismos
de gran magnitud en cada zona. Se observa que tanto en la zona norte como en la zona centro existen
multiples registros de sismos con magnitudes superiores a 6 Mw, umbral definido previamente. En
contraste, en la zona sur solo se identifican dos eventos que superan dicha magnitud. Esta diferencia

podria ser un indicio de la cantidad de clusters sismicos que es posible identificar en cada region.

Tabla 5.2: Cantidad de sismos.

Zona | Total | Menores a4 Mw | Mayores a 4 Mw

Norte | 60.219 53.694 6.525
Centro | 75.002 66.663 8.339
Sur 2916 2.719 197

De la tabla[5.2]se observa que la mayoria de los sismos registrados en cada una de las zonas
presentan magnitudes inferiores a 4 Mw. La zona centro destaca por concentrar la mayor cantidad
de eventos sismicos, tanto de magnitudes menores como mayores a 4 Mw. En contraste, la zona
sur es la que registra el menor nimero de sismos en ambos rangos de magnitud. A partir de estos

datos, se puede concluir que la zona central de Chile es la més sismicamente activa del pais.

30



CAPITULO 5. RESULTADOS

Con el objetivo de comprender mejor el comportamiento espacial de la actividad
sismica, a continuacion se presenta un andlisis basado en las ubicaciones geogréficas de los
eventos registrados. Este enfoque permite identificar patrones de distribucion y zonas de mayor
concentracion sismica.

Magnitud

Latitud

-80-78-76-74-72.

80-78. 566
Longitud

76-74-72:70-68.66
Longitud

Figura 5.29: Distribucion espacial de los Figura 5.30: Distribucion espacial de sismos
SISmos. mayores a 6 Mw.

En la figura se observa que los sismos se distribuyen a lo largo de todo el territorio
nacional. Sin embargo, su frecuencia disminuye notablemente a partir de la latitud 45° sur. Ademas,
segln la escala de colores utilizada en el grafico, la mayoria de estos eventos sismicos presentan
magnitudes entre 3 Mw y 5 Mw. Al aplicar un filtro para considerar unicamente los sismos
de magnitud igual o superior a 6 Mw, como se muestra en la figura se evidencia una
reduccidn significativa en la cantidad de eventos. Estos sismos de mayor magnitud se concentran
principalmente en la zona costera del norte y centro del pais. En particular, en el norte también se
identifica un grupo de eventos localizados en las cercanias de la cordillera de los Andes. Por otro
lado, en la zona sur solo se registran dos sismos de magnitud mayor a 6 Mw, lo que refuerza la
menor actividad sismica en esa region.

Con el fin de reforzar las observaciones realizadas a partir de la distribucién geoespacial
de los sismos, resulta de interés repetir el andlisis, esta vez segmentando los eventos segun las
distintas zonas del pais. Esta aproximacién permitird confirmar si efectivamente las regiones norte
y centro concentran la mayor cantidad de sismos, especialmente aquellos de mayor magnitud, y
si la actividad sismica en la zona sur es considerablemente menor. Al clasificar los eventos por

zonas geograficas, se busca validar de manera mds precisa los patrones espaciales previamente
identificados.
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Figura 5.31: Distribucion espacial de los Figura 5.32: Distribucion espacial de sismos
sisSmos por zona. mayores a 6 Mw por zona.

Al realizar el andlisis segmentado por zonas geogréficas, se confirma lo observado
anteriormente. Tal como se muestra en las figuras [5.31] y [5.32] las zonas norte y centro del pafs
concentran la mayor parte de los sismos, especialmente aquellos de magnitud igual o superior a 6
Mw. En contraste, la zona sur presenta una actividad sismica considerablemente menor, registrando
solo unos pocos eventos de alta magnitud. Estos resultados refuerzan la idea de que la actividad
sismica en Chile no solo es mas frecuente, sino también mas intensa en las regiones ubicadas mas

al norte, particularmente en sectores costeros y cercanos a la cordillera de los Andes.
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Figura 5.33: Mapa de calor.

La figura[5.33| muestra claramente que la mayor densidad de eventos sismicos se concentra
en la zona costera de la regién centro y en sectores cercanos a la cordillera en la zona norte. Esta

visualizacién permite identificar con mayor precision las dreas con mayor recurrencia de sismos.

K-means

Con el objetivo de identificar patrones espaciales mas definidos en la distribucién de los

sismos, se aplicé el algoritmo de agrupamiento K-means sobre las coordenadas geograficas de
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los eventos registrados. Esta técnica permite segmentar el conjunto de datos en grupos o clusters
que comparten caracteristicas similares, en este caso, su proximidad geografica. A través de este
enfoque, es posible detectar zonas con alta concentracion de actividad sismica y analizar si estas
coinciden con las divisiones territoriales previamente consideradas.

Como primer paso, se determind el nimero 6ptimo de clusters utilizando el método del codo
(elbow method), el cual permite identificar el punto a partir del cual agregar mds grupos no mejora
significativamente la compactacion de los datos. A partir de este anélisis, se definié el nimero
adecuado de agrupaciones, lo que permitié generar una segmentacion mds representativa de la
actividad sismica. A continuacion, se presentan los resultados del agrupamiento y su interpretacion

en el contexto del comportamiento sismico observado.
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Figura 5.34: Método del codo.

En la figura [5.34] se observa la graifica del método del codo, la cual permite identificar el
nimero 6ptimo de clusters para aplicar el algoritmo K-means. En este caso, el “codo” se forma
claramente en el valor 2, lo que indica que a partir de ese punto la mejora en la compactacion de
los datos al aumentar el nimero de grupos es marginal. Por esta razén, se decidi6 utilizar K-means
con k = 2, permitiendo asi una segmentacién eficiente y representativa de los patrones espaciales
presentes en los datos sismicos.

Adicionalmente, se considerd una segunda configuracion del algoritmo K-means utilizando
k = 3, con el objetivo de explorar una segmentaciéon que refleje de manera mds directa las
agrupaciones naturales observadas a lo largo de la latitud del pais. Esta eleccion se basa en la
divisién geografica tradicional de Chile en zonas norte, centro y sur, lo que permite comparar los

resultados del agrupamiento automatico con las divisiones territoriales previamente utilizadas en el
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andlisis. Esta aproximacidn busca evaluar si los patrones sismicos identificados mediante K-means

coinciden con las zonas geogrificas cominmente reconocidas.

Clusters con k=2 Clusters con k=3
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Figura 5.35: Cluster k = 2. Figura 5.36: Cluster k = 3.

En la figura[5.35] se observa que el cluster 1 abarca principalmente la zona centro-sur del
pais, mientras que el cluster 2 corresponde a la zona norte. Es notable que el cluster 1 agrupa
tanto la zona central como la sur, y que, segin las gréficas de densidad (verificar si efectivamente
representan densidad), la distribucidn espacial del cluster 2 se concentra mas cerca de la cordillera.
En contraste, el cluster 1 muestra una distribucion mds homogénea a lo largo del territorio.

Por otro lado, en la figura [5.36 se distingue una segmentacion mds detallada: el cluster 1
representa la zona centro, el cluster 2 la zona norte, y el cluster 3 la zona sur. En comparacién con la
figura anterior, se afiade un nuevo cluster que permite diferenciar la zona sur de la central. Ademas,
los limites de estos clusters coinciden de manera bastante precisa con las divisiones previamente
establecidas segun la latitud.

Series de tiempo

Con el propésito de analizar la evolucidon temporal de la actividad sismica, se desarrolld
un estudio basado en series de tiempo. Este enfoque permite observar como varia la frecuencia y
magnitud de los sismos a lo largo del tiempo, identificar posibles tendencias, patrones recurrentes,
y detectar periodos de mayor o menor actividad. A través de este andlisis, se busca complementar la
perspectiva espacial previamente abordada, incorporando la dimensién temporal como un elemento

clave para comprender el comportamiento sismico en el territorio.
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Figura 5.37: Sismos en el tiempo.

En la figura se observa la ocurrencia de multiples sismos con magnitudes superiores
a 6 Mw. No se aprecia una estacionalidad clara en los datos, aunque si es posible identificar con
mayor nitidez las réplicas asociadas a eventos principales. Es importante tener en cuenta que esta
figura incluye todos los sismos registrados en el pais, lo que implica que pueden estar representados
eventos de distintas regiones. Esta superposiciéon puede influir en el andlisis e interpretacion de los
resultados.

A partir de esta observacion, se procede a un analisis mds detallado de cada terremoto. Para
este propodsito, se consideraron como eventos principales aquellos sismos cuya magnitud es igual o
superior a 7 Mw. Ademads, con el fin de enfocar el andlisis en una misma zona geografica, se aplicd

un filtro por latitud, seleccionando tnicamente los sismos que ocurrieron dentro de una misma
region.
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Figura 5.38: Magnitud de los terremotos y sus réplicas.

En la figura [5.38] se puede observar que, desde el afio 2000, han ocurrido ocho terremotos
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en distintas regiones del pais. En cada caso, el punto con mayor magnitud representa el evento
principal, mientras que los demads puntos del diagrama de caja y bigotes corresponden a las réplicas
asociadas a ese terremoto. La linea azul en el grafico indica el umbral de 6 Mw, lo que permite

visualizar facilmente qué eventos superan esta magnitud.
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Figura 5.39: Profundidad de los terremotos y sus réplicas.

En la figura[5.39|se observa que la mayoria de los eventos sismicos presenta valores atipicos
(outliers) en cuanto a la profundidad.

5.3. Analisis de patrones sismicos

Una vez completado el andlisis exploratorio de la base de datos de sismos en Chile, se
procedi6 a transformar la informacidn a una estructura de secuencias sismicas. Este paso es esencial
para el entrenamiento del modelo generativo adversarial (GAN) [14]]. El procedimiento consistio
en identificar, dentro del conjunto de datos, los eventos principales, definidos como aquellos con
magnitud superior a 6 Mw, y agrupar en torno a ellos las posibles réplicas. Estas réplicas debian
encontrarse dentro de una ventana temporal de dos semanas y, espacialmente, ubicarse dentro de

las 17 regiones sismicas de Chile, las cuales estan definidas en [24]].
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Figura 5.40: Zonas sismicas y eventos Figura 5.41: Zonas sismicas y sismos con
principales. magnitudes mayores o iguales a 4,5 Mw.

En la figura[5.40]se presentan las 17 zonas sismicas del pais junto con los sismos ocurridos
en dichas zonas cuya magnitud fue igual o superior a 6 Mw. Por otro lado, la figura [5.41] muestra
las mismas 17 zonas sismicas, incorporando todos los eventos sismicos con magnitudes iguales o
superiores a 4,5 Mw.

No obstante, al aplicar esta metodologia exclusivamente sobre los datos de sismos ocurridos
en Chile, se constat6 una cantidad limitada de secuencias (191 en total), lo que resultaba insuficiente
para entrenar adecuadamente el modelo. Considerando que los modelos generativos requieren un
volumen considerable de datos para lograr una fase de aprendizaje eficaz, se adopté la decision
metodoldgica de ampliar la base de datos incorporando informacioén sismica proveniente de todo
el Anillo de Fuego del Pacifico. Esta region concentra la mayor actividad sismica mundial [[17]], 1o

que permite incrementar significativamente el nimero de secuencias ttiles para el entrenamiento.
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Figura 5.42: Anillo de Fuego.

En la figura se muestra el Anillo de Fuego del Pacifico, que abarca paises como
Chile, Perd, México, Estados Unidos, Japon, Filipinas, Indonesia, entre otros. Estas regiones son
ampliamente reconocidas por ser la zona sismica y volcdnica més activa del planeta [[17].

La decision de ampliar la base de datos al Anillo de Fuego del Pacifico se fundamenta
en que este cinturén tectonico concentra la mayoria de los megaterremotos asociados a zonas de
subduccién a nivel global [4],[41]]. La dindmica de subduccién que caracteriza tanto a Chile como al
resto del Anillo permite mantener coherencia en los mecanismos fisicos de generacion de grandes
sismos y réplicas. Asimismo, la variabilidad global de las rupturas en megaterrermotos presenta
patrones estructurales y cinematicos comunes, lo que respalda el uso de catdlogos ampliados para
robustecer la muestra de secuencias sismicas [4]. Por otra parte, leyes empiricas ampliamente
validadas, como la de Omori-Utsu para la tasa de decaimiento de réplicas, han sido comprobadas
en distintos contextos de subduccién alrededor del mundo [43]]. En consecuencia, la ampliacion al
Anillo de Fuego no solo incrementa el tamafio muestral disponible, sino que también se sustenta en
evidencia cientifica que demuestra que las secuencias sismicas en zonas de subduccién comparten

propiedades fundamentales, facilitando asi el entrenamiento de modelos predictivos mds robustos.
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Figura 5.43: Sismos en el anillo de fuego.

En la figura[5.43]se visualizan todos los sismos ocurridos en el Anillo de Fuego del Pacifico
entre los afios 2000 y 2024, con magnitudes superiores a 4 Mw. Se aprecia una distribucién
amplia de eventos sismicos a lo largo de toda la region, lo que confirma su elevada actividad
tectonica. Al ampliar la base de datos para abarcar la totalidad del Anillo de Fuego, se increment6
significativamente el volumen de informacion disponible para el andlisis. Se pas6 de una base inicial
de aproximadamente 138.000 observaciones centradas en el territorio nacional a un conjunto de
aproximadamente 1.900.000 registros sismicos. Asimismo, el nimero de secuencias identificadas
aumento6 de 191 a 2.179.

Es relevante destacar que esta expansion de la base de datos tiene un propdsito
exclusivamente técnico: optimizar el desempefio del modelo durante su fase de entrenamiento.
En ningun caso se busca extrapolar los resultados obtenidos en el Anillo de Fuego al contexto
chileno. Por el contrario, los datos correspondientes a Chile se reservan estrictamente para la etapa
de evaluacién del modelo.

Con el fin de estructurar secuencias sismicas que nutran el proceso de entrenamiento del
modelo, fue necesario adaptar la base de datos del Anillo de Fuego.

Sabemos que un sismo es un proceso de generacion y propagacion de ondas a través del
interior de la Tierra, las cuales producen movimiento y vibracion del suelo. Para que esta vibraciéon
sea perceptible, la energia liberada debe ser suficiente para generar un desplazamiento significativo
del terreno. Considerando esta informacion, se puede afirmar que existe una vibracién constante
del suelo, aunque en muchos casos la energia liberada no es suficiente para que estos movimientos
sean perceptibles por las personas o incluso detectables por los sismégrafos. Bajo esta 16gica, es

razonable suponer que los sismos podrian estar ocurriendo de manera equidistante en el tiempo,
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pero que solo aquellos con suficiente energia son registrados.

Con base en este argumento, se propone asumir una distribucién temporal equidistante para
los sismos. Para ello, es necesario primero identificar la relacion temporal entre los eventos sismicos
registrados. En este contexto, se realiza un andlisis para los terremotos ocurridos en Chile, con el
objetivo de entender el comportamiento temporal que hay entre un evento principal y sus réplicas.
Este andlisis se encuentra en el Anexo[A.1l

A continuacion se presenta el paso a paso para obtener las secuencias de réplicas en el anillo

de fuego:

1. Seleccion de eventos principales: Se identifican los sismos cuya magnitud sea igual o

superior a 6 Mw. Estos se consideran como eventos principales dentro del analisis.

2. Aplicacion de filtros temporales: Una vez definidos los eventos principales, se establecen
filtros temporales para delimitar las secuencias de réplicas asociadas. Dichos filtros consisten

en:

= Busqueda de sismos cada 90 minutos.

= Repeticion de la bisqueda durante un periodo de dos semanas posteriores al evento

principal.

3. Definicion del filtro espacial: Se traza un radio de 100 kilémetros desde las coordenadas
(latitud y longitud) del evento principal. Este radio delimita el 4rea en la que se buscardn las

réplicas.

4. Identificacion de réplicas: Para cada evento principal, se localizan los sismos ocurridos
dentro del radio de 100 km, siguiendo el intervalo de 90 minutos durante dos semanas. Estos

eventos se consideran como réplicas del evento principal.

5. Simulacién en ausencia de réplicas: En caso de que no se registre ningin sismo dentro de
un intervalo de 90 minutos, se incorpora un evento sintético con una magnitud de 2.5 Mw, a

modo de sustitucion para mantener la continuidad de la secuencia.

Los criterios aplicados para la construccién de secuencias sismicas son coherentes con los
utilizados en estudios previos sobre agrupamiento de réplicas sismicas [46]][28].
La eleccion de una ventana de 90 minutos busca tener un equilibrio entre la

representatividad y la comparabilidad de las secuencias. En términos précticos, un intervalo
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reducido permite construir series de longitud controlada, evitando la heterogeneidad excesiva que
se generaria al considerar ventanas muy extensas.

Una vez completadas las etapas descritas, se obtiene la estructura final de la base de datos,
adecuada para su implementacion en el modelo generativo adversarial (GAN). El resultado de este
proceso consiste en dos conjuntos de datos: el primero contiene informacién completa sobre los
eventos principales, totalizando 2.179 registros; el segundo agrupa las magnitudes de las réplicas
asociadas a cada evento principal, con un total de 224 réplicas por evento.

A continuacién, se presentan visualizaciones del evento principal junto con las secuencias
de réplicas correspondientes a los sismos de mayor magnitud registrados en el Anillo de Fuego del
Pacifico.

Las figuras [5.44] [5.45] [5.46] y [5.47| presentan una seleccién de cuatro secuencias sismicas
representativas del Anillo de Fuego del Pacifico. Cada una incluye tanto el evento principal como

las réplicas asociadas, proporcionando ejemplos concretos de los patrones que se pretende capturar
y modelar mediante la arquitectura GAN. Estas visualizaciones, derivadas directamente de la
construccion de la nueva base de datos, también ilustran de manera clara la estructura que conforma

el input del modelo generativo.
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Figura 5.44: Terremoto Perd 2001.

El terremoto ocurrido en Peru el 23 de junio de 2001 alcanz6 una magnitud de 8,4 Mw. En
las figura[5.44]se distingue el evento principal, seguido por la secuencia de réplicas asociadas a este

sisSmo.
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Terremoto: Chile (Concepcién) 2010
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Figura 5.45: Terremoto Chile (Concepcién) 2010.
El terremoto ocurrido en Chile el 27 de febrero de 2010 alcanzé una magnitud de 8,8 Mw.
En la figura[5.43] se distingue el evento principal, seguido por la secuencia de réplicas asociadas a

este sismo.
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Figura 5.46: Terremoto Japén 2011.

El terremoto ocurrido en Japén el 11 de marzo de 2011 alcanzé una magnitud de 9,1 Mw.

En la figura[5.46] se distingue el evento principal, seguido por la secuencia de réplicas asociadas a
este sismo.
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Terremoto: Chile (Iquique) 2014
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Figura 5.47: Terremoto Chile (Iquique) 2014.

El terremoto ocurrido en Chile el 01 de abril de 2014 alcanzé una magnitud de 8,2 Mw. En
la figura [5.47| se distingue el evento principal, seguido por la secuencia de réplicas asociadas a este

SiSmo.

5.4. Resultados del modelo

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos a partir de tres arquitecturas
generativas implementadas con el objetivo de modelar secuencias de réplicas sismicas para Chile.
En primer lugar, se utiliz6 un GAN estandar [[15]], compuesto por un generador y un discriminador
basados en redes densas, el cual constituye la referencia inicial para evaluar la capacidad del
modelo de reproducir patrones temporales y magnitudes de las secuencias. Posteriormente, se
incorporé una variante en la que el generador integra una capa Transformer [45], con el propdsito
de capturar dependencias de largo alcance en las secuencias, dada la capacidad demostrada de
este tipo de arquitecturas para modelar relaciones temporales complejas. Finalmente, se probd un
GAN con funcién de costo Wasserstein [1]], el cual reemplaza la divergencia de Jensen—Shannon
por la distancia de Wasserstein como métrica de entrenamiento, buscando una mayor estabilidad
en la optimizacion y una mejora en la calidad de las secuencias generadas. La comparacion de
estas tres configuraciones permite evaluar no solo la capacidad de cada modelo para reproducir
las caracteristicas estadisticas de las réplicas, sino también la robustez de su entrenamiento y su

potencial aplicacién en escenarios predictivos.
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La eleccion de los tres modelos propuestos responde a la necesidad de abordar la generacién
de secuencias sismicas desde perspectivas complementarias. El cGAN se emplea como punto de
partida al ser un modelo generativo clasico que permite condicionar la sintesis de datos en variables
sismoldgicas clave, ofreciendo una linea base de comparacién. E1 TGAN, por su parte, se justifica
en su capacidad para modelar dependencias de largo alcance y relaciones complejas en secuencias
temporales, aprovechando mecanismos de atencion que resultan adecuados para capturar patrones
no lineales en la ocurrencia de réplicas. Finalmente, el WGAN se incorpora debido a sus ventajas en
términos de estabilidad y calidad de la generacion, mitigando problemas comunes como el colapso
de modos mediante la distancia de Wasserstein y la penalizacién de gradiente.

El modelo generativo utilizado, basado en arquitecturas GAN con capas tipo Transformer
o Wasserstein, produce la secuencia completa de eventos sismicos (incluyendo las 224 réplicas)
en una Unica salida, sin recurrir a generacidén autoregresiva ni retroalimentacién paso a paso.
Esta estrategia permite capturar dependencias globales y patrones estructurales de la secuencia,
aunque puede implicar una menor precision en los eventos mas tardios, dado que el modelo no
ajusta dindmicamente su salida segtin la evolucion temporal. En consecuencia, aunque se logra una
representacion coherente del comportamiento general de las réplicas, es esperable que la calidad
de las predicciones decrezca hacia los dltimos sismos de cada secuencia.

Los tres modelos seleccionados cubren distintas dimensiones metodologicas: un modelo
base (cGAN), una variante orientada a dependencias temporales complejas (TGAN) y una variante
enfocada en la estabilidad de entrenamiento (WGAN). A continuacién, se presentan sus resultados,
mostrando la arquitectura de cada modelo, las métricas generales de desempefio en el conjunto
de prueba y el andlisis detallado de las secuencias generadas para tres terremotos ocurridos en
Chile con magnitudes superiores a 7 Mw, que fueron identificados dentro del conjunto de testeo.
Esta presentacion permite comparar la capacidad de cada modelo para reproducir patrones y

dependencias de las secuencias sismicas.

= Terremoto Tarapaca 2005: El 13 de junio de 2005 se registré un terremoto con una
magnitud de 7,8 Mw, correspondiente a uno de los eventos sismicos de mayor intensidad

ocurridos en Chile durante ese afo.

= Terremoto Concepcion 2010: El 27 de febrero del 2010 se registré un terremoto con una
magnitud de 8,8 Mw, siendo este uno de los eventos sismicos mds grandes en la historia del

pais.

= Terremoto Iquique 2014: El 1 de abril de 2014 se produjo un terremoto de magnitud 8,2 Mw
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frente a las costas de Iquique. Al dia siguiente, el 2 de abril, ocurri6 otro sismo de magnitud

7,7 Mw, el cual corresponde al evento incluido en el conjunto de testeo del modelo.

5.4.1. Modelo cGAN estandar (cGAN)

Datos -» Preprocesamiento
Condicion ¢

Entrenamiento cGAN

Figura 5.48: Esquema modelo cGAN

El modelo cGAN se implementa mediante una arquitectura relativamente simple pero
funcional para la generacién de secuencias sismicas. Como se observa en la figura [5.48 el
generador recibe como entradas un vector de ruido aleatorio z € R!% y una condicién ¢ € R
compuesta por la informacién input del modelo (longitud, latitud, magnitud, profundidad y longitud
en 360° para evitar problemas en las zonas cercanas a los 0°). Ambas entradas se concatenan y
atraviesan varias capas densas MLPE] de tamafio progresivo (256, 512 y 1024 neuronas), generando
finalmente una secuencia sintética § € R escalada en el rango [—1;1] mediante una funcién
de activacion tangente hiperbdlica. En paralelo, el discriminador recibe tanto secuencias reales
y como generadas g, concatenadas con la condicion ¢, y las procesa a través de capas densas
MLP decrecientes (1024, 512 y 256 neuronas). La salida del discriminador corresponde a una
probabilidad de realismo en el intervalo (0, 1), calculada mediante una funcién de activacién
sigmoide. El entrenamiento se realiza utilizando pérdidas de entropia binaria cruzada (Binary
Cross-Entropy). La optimizacién se lleva a cabo con el algoritmo Adam (Ir = 2 x 10748, =
0,5; B2 = 0,999).

IPerceptrén Multicapa.
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El modelo se entrena con 10.000 épocas y tuvo una duracién de ejecucién aproximada de

15 minutos utilizando GPU y utilizando el lenguaje de programacién Python.

Tabla 5.3: Métricas modelo cGAN.

RMSE

MAE

MAPE

PI

1,2427

0,7696

28,23 %

-299,49 %

Las métricas obtenidas para el modelo cGAN indican un desempefio razonable en la

generacion de secuencias sismicas, aunque con ciertas limitaciones en la precision de los valores

individuales. El RMSE y el MAE reflejan errores absolutos y cuadraticos moderados, 1o que sugiere

que el modelo logra capturar la estructura general de las secuencias, aunque con desviaciones

puntuales. El MAPE indica que, en promedio, las predicciones presentan un error relativo cercano

al 30 %, lo cual es aceptable en contextos de alta variabilidad como la sismicidad. Un PI de -

299,49 % revela que el modelo tiene un rendimiento considerablemente inferior al de una estrategia

de prediccion persistente, lo que sugiere deficiencias en la representacion de la dindmica temporal y

la variabilidad de réplicas individuales. Este resultado podria estar asociado a errores de alineacion

secuencial, acumulacién de ruido en la generacion simultdnea o limitaciones estructurales del

modelo en la captura de dependencias locales.
A continuacién se detallan los resultados obtenidos por el modelo cGAN.

Terremoto Tarapaca 2005
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Figura 5.49: Resultados modelo cGAN Tarapaca 2005
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Figura 5.50: Resultados una semana modelo cGAN Tarapaca 2005

En la figura[5.49]se observa en color celeste el evento principal (representado por un punto)

junto con toda la secuencia de réplicas reales asociadas al terremoto de Tarapaca de 2005. Por su

parte, la secuencia generada por el modelo GAN se muestra en color gris punteado. Se aprecia
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que, durante los primeros dias posteriores al evento principal, el modelo tiende a sobreestimar la
magnitud de las réplicas en comparacion con los valores observados. A medida que transcurre el
tiempo, las magnitudes generadas se ajustan de forma mads cercana a las reales, aunque presentan
un desfase temporal en su ocurrencia. A partir del 22 de junio, el modelo continda generando
réplicas incluso cuando en la secuencia real ya no se registran eventos, lo que sugiere una pérdida
de precision en la parte final de la secuencia.

Para facilitar el andlisis, se recorta el grifico y se considera inicamente la primera semana
posterior al evento principal, como se muestra en la figura[5.50] En esta visualizacién mds acotada,
se confirma que el modelo tiende a generar réplicas con magnitudes superiores a las reales y
a generarlas cuando no se registran eventos. No obstante, algunas predicciones coinciden en
magnitud con los eventos observados, como las réplicas del 15 y del 17 de junio a las 08:00 horas,
aunque esta ultima presenta un leve desfase respecto al momento real de ocurrencia.

A continuacion, se presentan las métricas calculadas para esta secuencia especifica.

Tabla 5.4: Métricas modelo cGAN Terremoto Tarapaca 2005.

RMSE | MAE | MAPE PI
1,3175 | 0,9120 | 21,10% | -29,49 %

La tabla [5.4] evidencia un desempefio limitado del modelo cGAN en la generacion de la
secuencia de réplicas del terremoto de Tarapacd. El RMSE y el MAE indican errores absolutos
elevados, lo que refleja una sobreestimacién sistemdtica de las magnitudes, confirmando lo
obervado en los gréficos. El MAPE sugiere que, en promedio, las predicciones se desvian més
de un 20 % respecto a los valores observados, lo cual es moderado pero relevante en contextos
de alta sensibilidad como la sismicidad. El indice de persistencia revela que el modelo tiene un
rendimiento inferior al de una estrategia de prediccion persistente, lo que evidencia deficiencias en

la representacion temporal y en la calibracion de la magnitud de las réplicas.

Terremoto Concepcion 2010
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Figura 5.51: Resultados modelo cGAN Concepcion 2010
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Figura 5.52: Resultados una semana modelo cGAN Concepcién 2010

En la figura[5.5T] se muestra en color celeste el evento principal (representado por un punto)

junto con la secuencia completa de réplicas reales asociadas al terremoto de Concepcién de 2010.

La secuencia generada por el modelo cGAN se representa en color gris punteado. Se observa que
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el modelo no logra reproducir adecuadamente la dindmica de las réplicas, ya que las magnitudes
generadas son menores que las observadas en la secuencia real. Ademds, el modelo no consigue
seguir las variaciones de magnitud cuando estas aumentan o disminuyen, lo que evidencia una
limitada capacidad de adaptacién a la evolucion temporal de la secuencia.

Para facilitar el anélisis, se recorta la visualizacién y se considera Uinicamente la primera
semana posterior al evento principal, como se muestra en la figura [5.52] En esta representacion
maés acotada, se confirma que el modelo genera réplicas con magnitudes inferiores a las reales.
No obstante, se aprecia que en ciertos momentos logra aumentar ligeramente la magnitud cuando
las réplicas reales presentan valores mas altos, aunque sin alcanzar una correspondencia precisa ni
sostenida.

A continuacioén, se presentan las métricas calculadas para esta secuencia especifica.

Tabla 5.5: Métricas modelo cGAN Terremoto Concepcion 2010.

RMSE | MAE | MAPE PI
1,4251 | 1,1167 | 41,78 % | -374,98 %

La tabla[5.5|muestra que el modelo GAN presenta un desempefio limitado en la generacion
de la secuencia de réplicas del terremoto de Concepcion. El RMSE y el MAE indican errores
absolutos considerables, lo que indica una discrepancia sistemadtica entre las magnitudes reales y
generadas. El MAPE sugiere que, en promedio, las predicciones se desvian un 40 % respecto a los
valores reales, lo cual es considerable en contextos sismicos. Finalmente, el indice de persistencia
revela que el modelo tiene un rendimiento inferior al de una estrategia de prediccion persistente,
lo que refuerza la conclusién de que el modelo no logra capturar adecuadamente la estructura ni la

variabilidad de la secuencia real.

Terremoto Iquique 2014
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Figura 5.54: Resultados una semana modelo cGAN Iquique 2014
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Figura 5.53: Resultados modelo cGAN Iquique 2014

En la figura[5.53]se muestra en color celeste el evento principal (representado por un punto),

junto con la secuencia completa de réplicas reales asociadas al terremoto de Iquique de 2014.

La secuencia generada por el modelo cGAN se representa en color gris punteado. En términos
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generales, el modelo logra ajustarse de manera razonable a las magnitudes observadas. A medida
que transcurre el tiempo, las predicciones mantienen una proximidad relativa con las réplicas
reales, aunque en algunos casos se observa una sobreestimacion de las magnitudes. Ejemplos de
coincidencia aceptable se registran el 6 de abril a las 21:00, el 10 de abril a las 15:00 y el 12 de
abril a las 09:00 horas, entre otros.

Para facilitar el anélisis, se recorta la visualizacion y se considera Unicamente la primera
semana posterior al evento principal, como se muestra en la figura[5.54] En esta representacién mds
acotada, se confirma que el modelo tiende a generar réplicas con magnitudes superiores a las reales
y, en pocos casos, predice eventos que no se registran en la secuencia observada. No obstante,
se identifican instancias en las que las magnitudes generadas coinciden con las reales, como las
réplicas del 5 de abril a las 15:00, del 6 de abril a las 21:00, del 8 de abril a las 03:00, y del 9 de
abril a las 06:00 y 12:00 horas, aunque estas ultimas presentan un leve desfase temporal respecto a
su ocurrencia real.

A continuacion, se presentan las métricas calculadas para esta secuencia especifica.

Tabla 5.6: Métricas modelo cGAN Terremoto Iquique 2014.

RMSE | MAE | MAPE PI
1,2948 | 1,0207 | 32,60 % | -42,26 %

La tabla [5.6] refleja un desempefio intermedio del modelo cGAN en la generacion de la
secuencia de réplicas del terremoto de Iquique. El RMSE y el MAE indican errores absolutos
moderados, lo que sugiere que el modelo logra aproximarse a las magnitudes reales, aunque con
desviaciones sistemdticas. EI MAPE revela un error relativo significativo, propio de contextos
de alta variabilidad como la sismicidad. El indice de persistencia indica que el modelo tiene un
rendimiento inferior al de una estrategia de prediccion persistente, aunque menos pronunciado que
en otras secuencias analizadas. En conjunto, estos resultados sugieren que el modelo es capaz de
capturar parcialmente la dindmica de las réplicas, pero ain presenta limitaciones en la calibracion

de magnitudes y en la sincronizacién temporal de los eventos generados.
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5.4.2. Modelo GAN con capa Transformer (TGAN)

Datos -» Preprocesamiento
Condicion ¢

v |
Generador G~ | ___ = Discriminador D
(Transformer) (Transformer)

Entrenamiento cGAN

Figura 5.55: Esquema modelo TGAN

El modelo TGAN incorpora el mecanismo de self-attention de los Transformers [45] dentro
del marco adversarial, con el objetivo de capturar dependencias temporales de largo alcance en
las secuencias sismicas. Como se aprecia en la figura[5.55] el generador recibe como entradas un
vector de ruido global z € R!%, la condicién ¢ € R® compuesta por la informacién input del
modelo (longitud, latitud, magnitud, profundidad y longitud en 360° para evitar problemas en las
zonas cercanas a los 0°) y un ruido secuencial z,.,. Estas entradas se procesan mediante capas
densas y un positional embedding, que permite codificar la posicion temporal. A continuacion, la
informacioén atraviesa L bloques transformer encoder, cada uno compuesto por un médulo de Multi-
Head Self-Attention con méscara causal (cada paso solo atiende a su pasado), conexiones residuales
normalizadas y capas feedforward con activacion ReLU. La salida del generador corresponde a una
secuencia § € RT*! escalada en el rango [—1, 1], obtenida a través de una capa TimeDistributed
con funcién de activacion tangente hiperbdlica. El discriminador, por su parte, recibe secuencias
reales o generadas junto con la condicién c, replicada a lo largo de 7'. Estas entradas pasan
por una capa densa, un positional embedding y bloques Transformer Encoder con Multi-Head
Attention no causal, que permite atender a toda la secuencia. La salida se obtiene mediante Global
Average Pooling seguido de una capa densa con activacidon sigmoide, que entrega la probabilidad
de que la secuencia corresponda a datos reales en el intervalo (0, 1). El entrenamiento sigue el
esquema clasico de las GANs, con pérdidas de entropia binaria cruzada (BCE) y un término

adicional de regularizacién AL, - ||y — y||1 para mejorar la fidelidad de las secuencias generadas.
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La optimizacion se realiza con el algoritmo Adam (Ir = [1074,2 x 107%]; 3; = 0,5; 82 = 0,999),
incorporando estrategias de estabilizaciéon como label smoothing (etiquetas reales = 0, 9), dropout
en el discriminador y normalizaciones intermedias. En conjunto, esta arquitectura aprovecha la
capacidad de los Transformers para modelar patrones complejos en series temporales, mientras
mantiene la estabilidad y el control propio del marco GAN.

El modelo se entrena con 10.000 épocas y tuvo una duracién de ejecucion aproximada de

30 minutos utilizando GPU y utilizando el lenguaje de programacién Python.

Tabla 5.7: Métricas modelo TGAN.

RMSE | MAE | MAPE PI
0,6829 | 0,2451 | 6,81 % | -20,63 %

La tabla evidencia un desempefio significativamente superior del modelo TGAN en
comparacion con variantes generativas previas. El RMSE y el MAE reflejan errores absolutos bajos,
lo que indica una alta precision en la estimacién de magnitudes dentro de todas las secuencias
sismicas generadas. El MAPE confirma que, en promedio, las predicciones se desvian menos de
un 7 % respecto a los valores reales, lo cual es notablemente bajo en contextos de alta variabilidad
como la sismicidad. Por otro lado, el indice de persistencia sugiere que, aunque el modelo ain
no supera la estrategia de prediccién persistente, su rendimiento se acerca a ese umbral, lo que
representa una mejora considerable respecto a modelos anteriores con PI mucho més negativos.
En conjunto, estos resultados indican que el modelo TGAN logra capturar con mayor fidelidad
tanto la magnitud como la estructura general de las secuencias sismicas, posicionandose como una
alternativa robusta para la generacion de réplicas sintéticas en entornos tectonicos complejos.

A continuacion se detallan los resultados obtenidos por el modelo TGAN.

Terremoto Tarapaca 2005
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Figura 5.56: Resultados modelo TGAN Tarapaca 2005
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Figura 5.57: Resultados una semana modelo TGAN Tarapaca 2005

En la figura [5.56] se presenta en color celeste el evento principal (representado por un

punto), junto con la secuencia completa de réplicas reales asociadas al terremoto de Tarapaca

de 2005. La secuencia generada por el modelo TGAN se muestra en color gris punteado. En
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términos generales, el modelo no logra ajustarse adecuadamente a las magnitudes observadas,
las réplicas generadas presentan valores significativamente inferiores a los reales lo que evidencia
una subestimacion sistemaética. Si bien el modelo logra reproducir dos réplicas con magnitudes
similares a las reales, estas se generan con un desfase temporal superior a seis horas, lo que limita
su utilidad en aplicaciones sensibles al tiempo de ocurrencia.

Para facilitar el anélisis, se recorta la visualizacion y se considera Unicamente la primera
semana posterior al evento principal, como se muestra en la figura[5.57] En esta representacién mds
acotada, se confirma que el modelo tiende a generar réplicas con magnitudes considerablemente
menores a las reales, sin lograr capturar la variabilidad ni la intensidad caracteristica de la secuencia
observada.

A continuacioén, se presentan las métricas calculadas para esta secuencia especifica.

Tabla 5.8: Métricas modelo TGAN Terremoto Tarapaca 2005.

RMSE | MAE | MAPE PI
1,4745 | 1,0034 | 28,24 % | -62,18 %

La tabla refleja un desempefio limitado del modelo TGAN en la generaciéon de la
secuencia de réplicas del terremoto de Tarapacd. El RMSE y el MAE indican errores absolutos
elevados, lo que confirma una discrepancia significativa entre las magnitudes reales y generadas. El
MAPE sugiere que, en promedio, las predicciones se desvian mds de un 28 % respecto a los valores
observados, lo cual es considerable en contextos sismicos. El indice de persistencia revela que el
modelo tiene un rendimiento claramente inferior al de una estrategia de prediccion persistente, lo
que refuerza la conclusion de que el modelo no logra representar adecuadamente la dindmica ni la

magnitud de las réplicas en esta secuencia especifica.

Terremoto Concepcion 2010
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Figura 5.58: Resultados modelo TGAN Concepcion 2010
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Figura 5.59: Resultados una semana modelo TGAN Concepcién 2010

En la figura[5.58]se presenta en color celeste el evento principal (representado por un punto),

junto con la secuencia completa de réplicas reales asociadas al terremoto de Concepcién de 2010.

La secuencia generada por el modelo TGAN se muestra en color gris punteado. En términos
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generales, el modelo logra ajustarse adecuadamente a las magnitudes observadas, generando
réplicas con valores bastante similares a los reales. No obstante, se identifican ciertos casos en
los que el modelo produce réplicas sin que se haya registrado actividad sismica en la secuencia real
pero con magnitudes de aproximadamente 3 Mw, asi como instancias en las que las magnitudes
generadas son inferiores a las observadas, lo que indica una subestimacién en el final de la
secuencia.

Para facilitar el andlisis, se recorta la visualizacidon y se considera tnicamente la primera
semana posterior al evento principal, como se muestra en la figura[5.59] En esta representacién mas
acotada, se confirma que el modelo reproduce con mayor precision las magnitudes de las réplicas
reales. Sin embargo, persiste la generacion de eventos y la dificultad para alcanzar las magnitudes
reales en algunos casos, lo que sugiere una sensibilidad limitada ante variaciones abruptas en la
secuencia.

A continuacion, se presentan las métricas calculadas para esta secuencia especifica.

Tabla 5.9: Métricas modelo TGAN Terremoto Concepcién 2010.

RMSE | MAE | MAPE PI
0,7212 | 0,3081 | 8,09 % | -21,65 %

La tabla[5.9|refleja un desempeiio s6lido del modelo TGAN en la generacién de la secuencia
de réplicas del terremoto de Concepcion. E1 RMSE y el MAE indican errores absolutos bajos, lo que
evidencia una buena aproximacién a las magnitudes reales. E1l MAPE confirma que, en promedio,
las predicciones se desvian menos de un 10 % respecto a los valores observados, lo cual es aceptable
en contextos de alta variabilidad sismica. El indice de persistencia sugiere que el modelo atin no
supera la estrategia de prediccion persistente, pero se acerca a ese umbral con un rendimiento
notablemente mejor que el observado en otras secuencias. En conjunto, estos resultados posicionan
al modelo TGAN como una herramienta prometedora para la generacion de réplicas sintéticas en
eventos de alta magnitud, aunque con oportunidades de mejora en la deteccion de eventos espurios

y en la calibracién de extremos.

Terremoto Iquique 2014
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Figura 5.60: Resultados modelo TGAN Iquique 2014
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Figura 5.61: Resultados una semana modelo TGAN Iquique 2014

En la figura[5.60]se presenta en color celeste el evento principal (representado por un punto),
junto con la secuencia completa de réplicas reales asociadas al terremoto de Iquique de 2014. La
secuencia generada por el modelo TGAN se muestra en color gris punteado. En términos generales,
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el modelo logra ajustarse adecuadamente a las magnitudes observadas, generando algunas réplicas
con valores similares a los reales. No obstante, se identifican algunos casos en los que el modelo
produce réplicas sin que se haya registrado actividad sismica en la secuencia real pero con
magnitudes inferiores a 3 MW, asi como algunas secuencias con pequefios desfases.

Para facilitar el anélisis, se recorta la visualizacién y se considera Uinicamente la primera
semana posterior al evento principal, como se muestra en la figura [5.59] En esta representacién
maés acotada, se confirma que el modelo reproduce con precision algunas de las magnitudes de las
réplicas reales. Sin embargo, persiste la generacion de eventos espurios y la dificultad para alcanzar
las magnitudes reales en algunos casos.

A continuacién, se presentan las métricas calculadas para esta secuencia especifica.

Tabla 5.10: Métricas modelo TGAN Terremoto Iquique 2014.

RMSE | MAE | MAPE PI
1,2526 | 0,7805 | 18,07 % | -33,14 %

La tabla [5.10] muestra un desempeiio intermedio del modelo TGAN en la generacién
de la secuencia de réplicas asociadas al terremoto de Iquique. EI RMSE y el MAE indican
errores absolutos moderados, lo que sugiere que el modelo logra aproximarse parcialmente a
las magnitudes reales, aunque con desviaciones sistemadticas. El MAPE refleja un error relativo
aceptable en contextos sismicos, especialmente considerando la variabilidad natural de las réplicas.
Sin embargo, el indice de persistencia indica que el modelo atin presenta un rendimiento inferior al
de una estrategia de prediccion persistente. Esto sugiere que, aunque el TGAN logra capturar ciertos
patrones de magnitud, su capacidad para representar la dindmica temporal y la ocurrencia precisa
de las réplicas sigue siendo limitada. En conjunto, estos resultados posicionan al modelo como una
herramienta con potencial, pero que requiere ajustes adicionales para mejorar su sensibilidad ante

eventos complejos y su fidelidad en la generacion de secuencias sismicas realistas.
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5.4.3. Modelo GAN con capa Wasserstein (WGAN)

Datos -» Preprocesamiento
Condicion ¢

Generador G Discriminador D
T e - (seq)
Dense+repeat+ResBlk ResBlk+GAP
1

Entrenamiento cGAN

Figura 5.62: Esquema modelo WGAN

El modelo WGAN extiende el marco adversarial cldsico al incorporar la distancia de
Wasserstein como métrica de divergencia, junto con la penalizacién de gradiente para mejorar la
suavidad de la funcién del critico y mejorar la estabilidad del entrenamiento. Como se observa en
la ﬁgura el generador integra tres fuentes de variabilidad: un vector de ruido global z € R1%,
la condicién ¢ € R® compuesta por la informacién input del modelo (longitud, latitud, magnitud,
profundidad y longitud em 360° para evitar problemas en las zonas cercanas a los 0°) y un ruido
secuencial zy, € R?*# Estas entradas se procesan mediante capas densas, un RepeatVector que
replica la condicion a lo largo del horizonte temporal y una pila de bloques residuales (ResBlocks),
produciendo una secuencia sintética § € R?*! escalada en el rango [—1, 1]. El critico (en lugar
de un discriminador tradicional) D recibe secuencias reales o generadas junto con la condicién
replicada, las procesa mediante ResBlocks y aplica un Global Average Pooling que genera un
escalar R interpretado como el score Wasserstein. A diferencia de las GAN convencionales,
no se emplea funcién de activacion sigmoide, lo que permite gradientes mds informativos para
la retropropagacion. El entrenamiento minimiza la diferencia de expectativas entre datos reales
y generados, penalizando la norma del gradiente respecto de interpolaciones entre y y 7. Para
estabilizar atin mds el aprendizaje se utilizan varias actualizaciones del critico por cada paso del
generador (neriico > 1), ruido de instancia (instance noise) que decae a lo largo de las épocas y un
término de regularizacién L, que ayuda con la coherencia punto a punto entre las secuencias reales

y generadas. La optimizacion se realiza con el algoritmo Adam (Ir = 1 x 10%; 8; = 0; 3, = 0,99),
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incorporando técnicas de gradient clipping y métricas como la distancia de Wasserstein, el término
de penalizacion y el error L;. Esta arquitectura resulta particularmente adecuada para secuencias
largas o multimodales, donde el uso de pérdidas basadas en entropia cruzada binaria tiende a
generar inestabilidad o colapso de modos.

El modelo se entrené con 10.000 épocas y tuvo una duracién de ejecucion aproximada de 8

horas utilizando GPU y utilizando el lenguaje de programacion Python.

Tabla 5.11: Métricas modelo WGAN.

RMSE | MAE | MAPE PI
0,7430 | 0,4746 | 1597 % | -42,82 %

La tabla [5.11] presenta el desempefio global del modelo WGAN en la generacién de
secuencias sismicas. El RMSE y el MAE indican errores absolutos moderados, lo que sugiere
que el modelo logra aproximarse razonablemente a las magnitudes reales en términos generales. El
MAPE refleja un error relativo aceptable, especialmente considerando la variabilidad inherente
a los procesos sismicos. Sin embargo, el indice de persistencia revela que el modelo ain se
desempeiia por debajo de una estrategia de prediccion persistente. Esto indica que, aunque el
WGAN logra capturar ciertos patrones de magnitud, su capacidad para representar la dindmica

temporal y la ocurrencia precisa de las réplicas sigue siendo limitada.

Terremoto Tarapaca 2005
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Figura 5.63: Resultados modelo WGAN Tarapacd 2005
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Figura 5.64: Resultados una semana modelo WGAN Tarapacé 2005

En la figura [5.63] se muestra en color celeste el evento principal (representado por un

punto), junto con la secuencia completa de réplicas reales asociadas al terremoto de Tarapaca

de 2005. La secuencia generada por el modelo WGAN se representa en color gris punteado.
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En términos generales, el modelo logra generar una secuencia estructuralmente coherente, pero
con magnitudes considerablemente inferiores a las observadas en la secuencia real. Ademds, se
identifican instancias en las que el modelo genera réplicas que no tienen correspondencia con
eventos sismicos reales, lo que evidencia la presencia de eventos espurios.

Para facilitar el anélisis, se recorta la visualizacién y se considera Uinicamente la primera
semana posterior al evento principal, como se muestra en la figura [5.64] En esta representacién
maés acotada, se observa que el modelo reproduce de forma razonablemente cercana algunas de las
magnitudes reales, aunque estas tienden a ser mayores que las generadas. Persiste, sin embargo, la
dificultad del modelo para alcanzar los valores méximos de magnitud y para evitar la generacién
de réplicas no observadas en la secuencia original.

A continuacioén, se presentan las métricas calculadas para esta secuencia especifica.

Tabla 5.12: Métricas modelo WGAN Terremoto Tarapacé 2005.

RMSE | MAE | MAPE PI
0,7063 | 0,4361 | 13,80% | -16,66 %

La tabla [5.12] evidencia un desempeiio moderado del modelo WGAN en la generacién de
la secuencia de réplicas del terremoto de Tarapacd. E1 RMSE y el MAE indican errores absolutos
relativamente bajos, lo que sugiere una aproximacion aceptable a las magnitudes reales. El MAPE
refleja un error relativo contenido, especialmente en comparacion con otros modelos generativos
evaluados. El indice de persistencia indica que el modelo atin no supera el rendimiento de una
estrategia de prediccidn persistente, aunque se aproxima a ese umbral con mayor eficacia que otros

enfoques.

Terremoto Concepcion 2010
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Figura 5.65: Resultados modelo WGAN Concepcién 2010
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Figura 5.66: Resultados una semana modelo WGAN Concepcién 2010

En la figura[5.63]se presenta en color celeste el evento principal (representado por un punto),

junto con la secuencia completa de réplicas reales asociadas al terremoto de Concepcién de 2010.

La secuencia generada por el modelo WGAN se muestra en color gris punteado. En términos
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generales, el modelo no logra reproducir adecuadamente las magnitudes observadas, las réplicas
generadas presentan valores significativamente inferiores a los reales. Ademads, se identifican
periodos en los que el modelo genera eventos sismicos sin que exista actividad registrada en la
secuencia real, lo que evidencia la presencia de eventos espurios.

Para facilitar el anélisis, se recorta la visualizacién y se considera Uinicamente la primera
semana posterior al evento principal, como se muestra en la figura [5.66] En esta representacion
més acotada, se confirma que el modelo tiende a reproducir secuencias con magnitudes
consistentemente menores a las reales, sin lograr capturar la intensidad ni la variabilidad
caracteristica de la secuencia observada.

A continuacién, se presentan las métricas calculadas para esta secuencia especifica.

Tabla 5.13: Métricas modelo WGAN Terremoto Concepcion 2010.

RMSE | MAE | MAPE PI
1,3471 | 1,0057 | 24,78 % | -35,37 %

La tabla [5.13| evidencia un desempefio limitado del modelo WGAN en la generacién de la
secuencia de réplicas del terremoto de Concepcion. El RMSE y el MAE indican errores absolutos
elevados, lo que refleja una discrepancia significativa entre las magnitudes reales y generadas.
El MAPE sugiere que, en promedio, las predicciones se desvian cerca de un 25 % respecto a
los valores observados, lo cual es considerable en contextos sismicos. El indice de persistencia
confirma que el modelo se desempefa por debajo de una estrategia de prediccién persistente, lo
que refuerza la conclusién de que el WGAN no logra representar adecuadamente la dindmica ni la

magnitud de las réplicas en esta secuencia especifica.

Terremoto Iquique 2014
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Figura 5.67: Resultados modelo WGAN Iquique 2014
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Figura 5.68: Resultados una semana modelo WGAN Iquique 2014

En la figura[5.67]se presenta en color celeste el evento principal (representado por un punto),

junto con la secuencia completa de réplicas reales asociadas al terremoto de Iquique de 2014.

La secuencia generada por el modelo WGAN se muestra en color gris punteado. En términos
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generales, el modelo no logra reproducir adecuadamente las magnitudes observadas, las réplicas
generadas presentan valores significativamente inferiores a los reales. Sin embargo, se observa que,
a pesar de que son de menor magnitud, estas son exactas en el momento que se generan.

Para facilitar el andlisis, se recorta la visualizacion y se considera tnicamente la primera
semana posterior al evento principal, como se muestra en la figura [5.68] En esta representacién
mdas acotada, se confirma que el modelo tiende a reproducir secuencias con magnitudes
consistentemente menores a las reales, pero se ve la consistencia en los momentos que se generan.

A continuacioén, se presentan las métricas calculadas para esta secuencia especifica.

Tabla 5.14: Métricas modelo WGAN Terremoto Iquique 2014.

RMSE | MAE | MAPE PI
1,1472 | 0,8764 | 23,04 % | -11,69 %

La tabla [5.14] muestra un desempefio relativamente sélido del modelo WGAN en la
generacion de la secuencia de réplicas del terremoto de Iquique. El RMSE y el MAE reflejan errores
absolutos moderados, lo que indica una aproximacion razonable a las magnitudes reales, aunque
con algunas desviaciones sistematicas. El MAPE sugiere que, en promedio, las predicciones se
desvian cerca de un 23 % respecto a los valores observados, lo cual es aceptable en contextos de
alta variabilidad sismica. El indice de persistencia revela que el modelo se acerca al rendimiento
de una estrategia de prediccion persistente, con una diferencia negativa menos pronunciada que en
otras secuencias evaluadas. Este resultado sugiere que el WGAN logra capturar parcialmente la
dindmica de las réplicas, con una mejor calibracién de magnitudes y menor generacion de eventos
espurios en comparacion con su desempefio en otros terremotos.

En conjunto, los resultados evidencian que las arquitecturas generativas implementadas
presentan desempeifios diferenciados al modelar secuencias de réplicas sismicas. El cGAN estandar
logré reproducir ciertos patrones generales, pero con limitaciones en la calibracién de magnitudes
y en la sincronizacién temporal, lo que derivé en errores elevados y en un rendimiento inferior al de
una estrategia persistente. El GAN con capa Transformer (TGAN) mostré la mayor capacidad de
aproximacion a las secuencias reales, con métricas notablemente mejores y una mayor fidelidad en
la representacion de las réplicas, aunque atn con presencia de eventos espurios y dificultades para
capturar extremos. Por su parte, el GAN con funcidn de costo Wasserstein (WGAN) ofrecié un
desempefio intermedio: si bien mejord la estabilidad y la coherencia estructural de las secuencias,
tendié a subestimar magnitudes y a generar réplicas no observadas. En términos de eficiencia

computacional, el modelo cGAN fue el més répido en ejecutarse (aprox. 15 minutos con GPU),
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seguido por el TGAN (20 minutos con GPU), mientras que el WGAN present6 un costo temporal
significativamente mayor, alcanzando casi 8 horas de ejecucion. En sintesis, los resultados sugieren
que la incorporacion de mecanismos de atencidén como los Transformers potencian la capacidad de
los modelos generativos para capturar dependencias complejas y reproducir secuencias sismicas
mds realistas, posiciondndose como la alternativa mds prometedora dentro de las variantes

evaluadas tanto por los resultados obtenidos como por su eficiencia computacional.
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Conclusiones

El presente trabajo abord6 el modelamiento de secuencias de réplicas sismicas en Chile
mediante arquitecturas generativas adversariales (GAN), con el propdsito de explorar nuevas
metodologias que permitan comprender y reproducir los patrones espacio-temporales asociados
a los terremotos.

En primer lugar, el andlisis exploratorio permitid caracterizar la dindmica de los sismos
en el territorio nacional, evidenciando la marcada dependencia temporal y espacial de las réplicas
respecto a los eventos principales. Sin embargo, la limitada cantidad de secuencias en los registros
nacionales llevé a ampliar la base de datos al Anillo de Fuego del Pacifico, lo que posibilité un
entrenamiento mds robusto de los modelos.

Los experimentos realizados con las tres variantes de GAN entregaron hallazgos
diferenciados. El ¢cGAN estandar logré reproducir patrones generales de recurrencia, aunque
con limitaciones en la calibracién de magnitudes y sincronizacién temporal. E1 GAN con capa
Transformer (TGAN) se consolid6 como la variante con mejor capacidad de aproximacion,
mostrando métricas superiores y una mayor fidelidad en la representacion de las secuencias,
especialmente en la captura de dependencias complejas. Por su parte, el GAN con capa Wasserstein
(WGAN) ofrecié un desempeio intermedio, destacando por su mayor estabilidad y coherencia
estructural, aunque con tendencia a subestimar magnitudes y generar eventos espurios.

En términos de eficiencia computacional, el modelo estdndar fue el mas rapido en ejecutarse
(aproximadamente 15 minutos con GPU), seguido del TGAN (aproximadamente 20 minutos con
GPU), mientras que el WGAN present6 un costo temporal significativamente mayor, alcanzando
casi 8 horas de ejecucion.

En sintesis, los resultados sugieren que la incorporacién de mecanismos de atencién como
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los Transformers potencia la capacidad de los modelos generativos para capturar relaciones mas
dificiles de encontrar y reproducir secuencias sismicas mas realistas, posiciondndose como la
alternativa mas prometedora entre las variantes evaluadas. No obstante, ain quedan desafios en
la calibracién de magnitudes, la reduccién de eventos espurios y la optimizacién de tiempos de
computo.

Los resultados de esta investigacion, ademds de aportar al dmbito académico, poseen
aplicaciones préacticas relevantes en la gestion del riesgo sismico. En particular, la generacion
de secuencias de réplicas a partir de modelos basados en GAN puede servir como insumo para
el disefio de protocolos de respuesta temprana, planificacién de evacuaciones y la definicién de
escenarios de simulacidn utilizados por organismos de proteccion civil como SENAPRED (Servicio
Nacional de Prevencion y Respuesta ante Desastres). Asimismo, este tipo de modelamiento podria
integrarse como herramienta complementaria en sistemas de alerta sismica, contribuyendo a
anticipar la evolucién de las réplicas posteriores a un evento principal y apoyando la toma de
decisiones en politicas publicas orientadas a la seguridad de la poblacion y la resiliencia urbana.

Finalmente, este trabajo demuestra el potencial de los enfoques basados en inteligencia
artificial para complementar la sismologia tradicional, abriendo nuevas lineas de investigacion en
la prediccion de réplicas y en el disefio de herramientas de apoyo para la gestion del riesgo sismico
en Chile.

6.1. Trabajos futuros

A partir de los resultados obtenidos, se identifican diversas lineas de investigacién que

permitirdn mejorar la precision y aplicabilidad de los modelos propuestos.

1. Integracion del modelo ETAS: Incorporar el modelo Epidemic-Type Aftershock Sequence
(ETAS) como insumo adicional en el entrenamiento de los modelos generativos, con el fin de
enriquecer la representacion de las dindmicas de ocurrencia y dependencia temporal de las

réplicas.

2. Implementacion de ventanas temporales adaptativas: Desarrollar un esquema de
discretizaciéon temporal dindmico, que utilice intervalos reducidos (por ejemplo, de 5
minutos) en los dias posteriores al evento principal y que luego evolucione hacia intervalos
de horas o dias, segtin las caracteristicas del sismo. Esto permitiria estructurar la base de

datos de manera mds flexible y acorde con la naturaleza cambiante de la actividad sismica.
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3. Aplicacion del algoritmo ST-DBSCAN-EV: Utilizar este algoritmo de clustering espacio-
temporal para ajustar los radios de agrupamiento en funcidn de las caracteristicas del sismo,

con el objetivo de construir secuencias mds precisas y representativas en la base de datos.

4. Andlisis de la influencia espacial: Evaluar el impacto que tienen las distintas zonas
geograficas de Chile (latitud y longitud) en el desempefio de los modelos generativos,
explorando posibles diferencias regionales en la dindmica de réplicas y en la calidad de las
predicciones obtenidas.

5. Optimizacion de arquitecturas y parametros: Explorar ajustes mas finos en los
hiperpardmetros utilizados (dimensién del ruido, tasas de aprendizaje, funciones de
activacion, entre otros) y mejorar la configuracion de las capas Transformer y Wasserstein.
Esto permitiria potenciar la capacidad de los modelos para capturar dependencias temporales

y calibrar de manera mds precisa la magnitud y ocurrencia de las réplicas.

6. Extension a otras regiones del Anillo de Fuego del Pacifico: Replicar este andlisis
en distintos segmentos del Anillo de Fuego permitiria validar la generalizaciéon de los
modelos propuestos y contrastar el comportamiento de las secuencias generadas en contextos

tectonicos diversos.

Este trabajo se realizo en el marco del Proyecto FONDECYT de Iniciacion N.° 11251120
(ANID, Chile). Sus herramientas y/o resultados forman parte de la investigacion del proyecto y

podrdn ser aplicados o extendidos en futuras lineas de estudio vinculadas al mismo.
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Anexo

A.1. Dependencia temporal en terremotos de Chile

En esta seccion se examina con mayor detalle la dindmica sismica en Chile, considerando
la frecuencia de eventos en distintas zonas del pais.

Inicialmente, se evalué la posibilidad de considerar tinicamente los sismos perceptibles por
la poblacion chilena. Para ello, se propuso utilizar como umbral minimo aquellos eventos con una
magnitud mayor o igual a 5 Mw. Sin embargo, al analizar las diferencias temporales entre eventos,
se observé que algunos terremotos registran muy pocos sismos que cumplen con este criterio, lo
que limita la representatividad del andlisis.

Por esta razon, se decidi6 estudiar la cantidad de sismos registrados bajo distintos umbrales
de magnitud, con el objetivo de identificar un valor que permita un andlisis mds robusto y

consistente entre los distintos eventos.
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Tabla A.1: Cantidad de sismos por magnitud y terremoto.

Terremoto Mw>4 | Mw>4 | Mw>4,5| Mw>45| Mw>5|2>5
Terremoto 2005 39 45 15 18 2 3
Terremoto 2007 57 64 34 38 18 21
Terremoto 2010 299 336 183 207 75 94
Terremoto 2014 228 265 107 132 39 52
Terremoto 2015 329 394 139 162 50 67
Terremoto 2016 21 25 8 8 4 5
Terremoto 2024 15 19 4 6 1 1

A partir de los datos presentados en la tabla [A.T| se concluye que utilizar un umbral
de magnitud mayor o igual a 4 Mw permite incluir una mayor cantidad de eventos en el
andlisis. Aunque estos sismos no siempre son perceptibles por la poblacion, su acumulacion puede
representar un riesgo significativo, por lo que se justifica su inclusién en el estudio.

Por otro lado, se calcularon las diferencias temporales entre sismos consecutivos, obtenidas
al restar los minutos de ocurrencia de cada evento respecto al inmediatamente anterior. Este
procedimiento permitié visualizar con mayor claridad los intervalos entre eventos, lo cual resulta
fundamental para el anélisis de la distribucién temporal de los sismos.

Para la elaboracion de los gréaficos, se consideraron unicamente aquellas diferencias de
tiempo que no superaban los 90 minutos, con el objetivo de enfocar el analisis en los eventos

mas cercanos entre si.

Terremoto: Tarapaca 2005
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Figura A.l: Diferencia en minutos para Figura A.2: Densidad de la diferencia en
magnitudes Mw > 4. minutos.

En la figura [A 1] se observa que, para sismos con magnitudes menores o iguales a 4 Mw,
existen dos eventos con diferencias temporales de aproximadamente 5 y 35 minutos respecto al
sismo anterior. Por su parte, la figura[A.2]muestra que la mayor densidad de ocurrencia se concentra

en torno a los 10 minutos, lo que sugiere que los sismos tienden a agruparse en intervalos cortos de

tiempo.
2000 :
1500
§1DDD 2
= 1 Tabla A.2: Summary terremoto Tarapaca.
]
500 i Min. | 1st Qu. | Median | Mean | 3rd Qu. | Max.
0,55 | 11,25 | 3439 | 20333 | 151,09 | 2033,02
.| |
-0.4 -0.2 0.0 02 0.4

Figura A.3: Boxplot diferencia de minutos.

Los resultados de la figura [A.3] y de la tabla [A.2] muestran una alta dispersién en los
intervalos de tiempo entre sismos. Aunque la mediana es de aproximadamente 34,39 minutos,
lo que indica que la mitad de los eventos ocurren con menos de esa diferencia temporal, el valor
maximo alcanza los 2033,02 minutos, lo que evidencia la presencia de intervalos significativamente

largos.
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Terremoto: Tocopilla 2007
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Figura A.4: Diferencia en minutos para Figura A.5: Densidad de la diferencia en
magnitudes Mw > 4. minutos.

En la figura [A.4] se observa que, para sismos con magnitudes menores o iguales a 4 Mw,
existe un eventos con diferencias temporales de aproximadamente 30 minutos respecto al sismo
anterior. Por su parte, la figura muestra que la mayor densidad de ocurrencia se concentran en

torno a los 10 y 15 minutos, lo que sugiere que los sismos tienden a agruparse en intervalos cortos

de tiempo.
600
400 ;i
g i
= i Tabla A.3: Summary terremoto Tocopilla.
!
200 H
Min. | 1st Qu. | Median | Mean | 3rd Qu. | Max.
| | 0,01 | 12,70 | 31,53 | 5493 | 69,02 | 650,80
0 L . 1
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

Figura A.6: Boxplot diferencia de minutos.

Los resultados de la figura[A.6]y de la tabla[A.3|muestran que los intervalos de tiempo entre

sismos presentan una distribuciéon mds concentrada en comparacioén con el caso anterior. Tanto
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el primer como el tercer cuartil (12,70 y 69,02 minutos, respectivamente) indican que la mayoria
de los eventos ocurren en un rango relativamente estrecho. El valor maximo alcanza los 650,80

minutos, lo que sugiere la presencia de algunos intervalos largos.

Terremoto: Concepcion 2010
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0 5 1015 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70O 75 80 85 90 0 5 1015 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Diferencia en Minutos Diferencia en Minutos
Figura A.7: Diferencia en minutos para Figura A.8: Densidad de la diferencia en
magnitudes Mw > 4. minutos.

En la figura se observa que, para sismos con magnitudes menores o iguales a 4 Mw,
existen mas de 15 eventos con diferencias temporales de aproximadamente 5 minutos respecto al
sismo anterior. Por su parte, la figura[A.8|muestra que la mayor densidad de ocurrencia se concentra

en torno a los 10 minutos, lo que sugiere que los sismos tienden a agruparse en intervalos cortos de

tiempo.
300
"
H
3200 '
= ] Tabla A.4: Summary terremoto Concepcion.
100 , Min. | 1st Qu. | Median | Mean | 3rd Qu. | Max.
0,016 | 797 | 1825 | 3393 | 4148 | 357,75
0 L : 1
-0.4 -0.2 00 02 0.4

Figura A.9: Boxplot diferencia de minutos.
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Los resultados de la figura[A.9y de la tabla[A.4|muestran una distribucién de intervalos de
tiempo entre sismos ain mds concentrada. La mediana es de 18,25 minutos, y el 50 % central de
los datos se encuentra entre 7,97 y 41,48 minutos, lo que indica una alta frecuencia de eventos en
intervalos cortos. El valor méximo alcanza los 357,75 minutos, la media de 33,93 minutos sugiere

que los valores extremos tienen una influencia moderada.

Terremoto: Iquique 2014
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Figura A.10: Diferencia en minutos para Figura A.11: Densidad de la diferencia en
magnitudes Mw > 4. minutos.

En la figura se observa que, para sismos con magnitudes menores o iguales a 4 Mw,
existen mas de 20 eventos con diferencias temporales de aproximadamente 5 minutos respecto
al sismo anterior. Por su parte, la figura [A.TT] muestra que la mayor densidad de ocurrencia se
concentran en torno a los 5 y 10 minutos, lo que sugiere que los sismos tienden a agruparse en

intervalos cortos de tiempo.
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g i
2 . .
= Tabla A.5: Summary terremoto Iquique.
100
Min. | 1st Qu. | Median | Mean | 3rd Qu. | Max.
\ 001 | 567 | 13,27 | 2453 | 27,39 | 280,41

-0.4 -0.2 00 02 0.4

Figura A.12: Boxplot diferencia de minutos.

Los resultados de la figura[A.12]y de la tabla[A.5|indican una distribucion de intervalos de

tiempo entre sismos altamente concentrada en valores bajos. La mediana es de 13,27 minutos, y el

50 % de los datos se encuentra entre 5,67 y 27,39 minutos, lo que sugiere una ocurrencia frecuente

de eventos en lapsos cortos. Aunque el valor maximo alcanza los 280,41 minutos, la media de 24,53

minutos muestra que los valores extremos tienen una influencia limitada.

Terremoto: Coquimbo 2015
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Figura A.13: Diferencia en minutos para
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magnitudes Mw > 4. minutos.

Figura A.14: Densidad de la diferencia en

En la figura se observa que, para sismos con magnitudes menores o iguales a 4 Mw,

existen mas de 20 eventos con diferencias temporales de aproximadamente 5 y 10 minutos respecto
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al sismo anterior. Por su parte, la figura [A.14] muestra que la mayor densidad de ocurrencia se

concentran en torno a los 5 y 10 minutos, lo que sugiere que los sismos tienden a agruparse en

intervalos cortos de tiempo.

100 .
Min.

1st Qu.

Median

Mean

3rd Qu.

Max.

0,00

6,32

12,85

22,64

25,50

1320,76

0.4 0.2 00 0z 0.4

Figura A.15: Boxplot diferencia de minutos.

Tabla A.6: Summary terremoto Coquimbo.

Los resultados de la figura y de la tabla muestran una fuerte concentracién de
sismos en intervalos de tiempo cortos. La mediana es de 12,85 minutos, y el 50 % central de los

eventos ocurre entre 6,32 y 25,50 minutos, lo que indica una alta frecuencia de ocurrencia en lapsos

breves. Aunque el valor maximo alcanza los 1320,76 minutos, lo que representa un caso atipico

considerable, la media de 22,64 minutos sugiere que estos valores extremos tienen una influencia

moderada. En general, la distribucion refleja una clara tendencia a la agrupacion temporal de los

sismos, con algunos eventos aislados que se alejan significativamente del patron general.

Terremoto: Chiloé 2016
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Figura A.16: Diferencia en minutos para Figura A.17: Densidad de la diferencia en
magnitudes Mw > 4. minutos.

En la figura [A.16]se observa que, para sismos con magnitudes menores o iguales a 4 Mw,
existen dos eventos con diferencias temporales de aproximadamente 3 y 10 minutos respecto
al sismo anterior. Por su parte, la figura muestra que la mayor densidad de ocurrencia se
concentra en torno a los 10 minutos, lo que sugiere que los sismos tienden a agruparse en intervalos

cortos de tiempo.

2000

Minutos

Tabla A.7: Summary terremoto Chiloé.
1000

Min. | 1st Qu. | Median | Mean | 3rd Qu. | Max.
0,93 | 1533 | 42,36 | 151,75 | 138,55 | 2791,96

-0.4 -0.2 0.0 02 0.4

Figura A.18: Boxplot diferencia de minutos.

Los resultados de la figura [A. 18]y de la tabla [A.7] reflejan una mayor dispersion en los
intervalos de tiempo entre sismos. La mediana es de 42,36 minutos, lo que indica que la mitad de
los eventos ocurren con una diferencia menor a ese valor. Sin embargo, la media asciende a 151,75
minutos, lo que sugiere la presencia de valores atipicos que elevan el promedio. Esto se confirma

con un valor maximo de 2791,96 minutos, considerablemente mas alto que el tercer cuartil (138,55
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minutos). En conjunto, estos resultados evidencian una distribucién con alta variabilidad y algunos

intervalos excepcionalmente largos entre eventos.

Terremoto: Atacama 2024
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Figura A.20: Densidad de la diferencia en

En la figura [A.19] se observa que, para sismos con magnitudes menores o iguales a 4 Mw,

existen dos eventos con diferencias temporales de aproximadamente 3 y 25 minutos respecto

al sismo anterior. Por su parte, la figura [A.20| muestra que la mayor densidad de ocurrencia se

concentran en torno a los 10 y 15 minutos, lo que sugiere que los sismos tienden a agruparse en

intervalos cortos de tiempo.

G00

g-i[l[l
2 ]
= ; Tabla A.8: Summary terremoto Atacama.
!
200 Min. | 1st Qu. | Median | Mean | 3rd Qu. | Max.
0,05 | 15,58 | 47,18 | 86,47 | 108,45 | 731,93
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Figura A.21: Boxplot diferencia de minutos.
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Los resultados de la figura[A.21]y de la tabla[A.8 muestran una distribucién moderadamente
dispersa en los intervalos de tiempo entre sismos. La mediana es de 47,18 minutos, lo que indica
que la mitad de los eventos ocurren con menos de una hora de diferencia. El primer y tercer cuartil
(15,58 y 108,45 minutos, respectivamente) reflejan una concentracion significativa de eventos en
intervalos relativamente cortos. Sin embargo, la media de 86,47 minutos y el valor maximo de
731,93 minutos sugieren la presencia de algunos intervalos considerablemente mas largos, que
elevan el promedio general. En conjunto, estos resultados indican una tendencia a la agrupacion

temporal, aunque con algunos eventos aislados que se distancian del patrén predominante.
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Minutos

— Terremoto 2014

1000 = Terremoto 2015

Terremoto 2016
L
LA 1ol
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Terremoto 2024
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Indice

Figura A.22: Minutos de cada Terremoto.

En la figura se observa que el terremoto de Chiloé presenta la mayor diferencia
temporal entre sismos consecutivos, superando los 2.000 minutos, lo que lo convierte en un caso

atipico dentro del conjunto analizado.

A.2. Coédigo

A continuacién se presenta el codigo utilizado para entrenar los modelos propuestos.

A.2.1. c¢GAN

14
2 # 3) Hiperpar metros

3¢
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SEQ_LENGTH

NOISE_DIM
COND_DIM
LR

BETA_1
EPOCHS

BATCH_SIZE

TEST_SIZE

VALIDATION_SPLIT = 0.1

SEED

#

= df_aftershock.shape[1]

= 100

= df_main.shape[l]

= 0.0002
= 0.5

= 10000 #10.000

= 64
= 0.2

# Porcentaje del

training set para validaci n interna

= 42 # Semilla para la divisi n de datos

# 4) Construcci

#

n de Modelos (cGAN)

def build_generator ():

noise_input = Input(shape=(NOISE_DIM,), name="noise_input")

cond_input = Input(shape=(COND_DIM,) ,

x = Concatenate () ([ noise_input ,

for units in [256, 512, 1024]:

X

X

X

seq_output = Dense (SEQ_LENGTH,

return Model ([ noise_input ,

de

-

Dense (units )(x)

LeakyReLU (alpha=0.2)(x)

BatchNormalization ()(x)

build_discriminator ():

cond_input],

seq_input = Input(shape=(SEQ_LENGTH,) ,

cond_input = Input(shape=(COND_DIM,) ,

x = Concatenate ()([ seq_input ,

for units in [1024, 512, 256]:

x = Dense(units)(x)
x = LeakyReLU(alpha=0.2)(x)
validity = Dense(l, activation="sigmoid’,

return Model ([ seq_input,

# Instanciar y compilar los modelos

generator

= build_generator ()

discriminator = build_discriminator ()

discriminator.compile (

optimizer=Adam(LR, beta_1=BETA_1),

loss="binary_crossentropy’,

metrics=["accuracy’]

discriminator.trainable =

noise_in
cond_in
gan_seq
valid

gan

False

Input(shape=(NOISE_DIM,))

Input(shape=(COND_DIM,))

generator ([ noise_in ,
discriminator ([ gan_seq,

Model ([ noise_in ,

cond_in],

cond_input],

cond_in])

cond_in])

valid ,

name="cond_input")

cond_input])

activation="tanh’, name="gen_output")(x)

seq_output , name="Generator")

name="seq_input")

name="cond_input")

cond_input])

name="disc_output")(x)

validity , name="Discriminator")

name="cGAN" )
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56 gan.compile (

57 optimizer=Adam(LR, beta_1=BETA_1),

58 loss="binary_crossentropy’

59,

60

61 #

62 # 5) Preprocesamiento de Datos

63 +

64 X = df_main[[ 'longitud’, ’latitud’, ’magnitud’, ’profundidad’, ’long360°’]].values
65 Y = df_aftershock.values

66

67 # Normalizar datos en el rango [-1, 1] que es compatible con la activaci n ’tanh’ del generador
68 scaler_X = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1))

69 X_norm = scaler_X . fit_transform (X)

71 scaler_Y = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1))

72 Y_norm = scaler_Y . fit_transform (Y)

74 # Divisi n en conjuntos de entrenamiento y prueba con semilla

75 X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(

76 X_norm, Y_norm, test_size=TEST_SIZE, random_state=SEED

77 )
78
79
80

#
#
81 «
#
#
#

6) Entrenamiento del Modelo con Model Checkpoint

82
83
84
85

86 checkpoint_callback = ModelCheckpoint(

El ModelCheckpoint guardar el generador con la mejor p rdida en un conjunto de validaci n

Nota: La "p rdida de validaci n" para una GAN es un concepto complejo.

Aqu , usaremos la p rdida del generador en un set de validaci n como proxy.

87 filepath=WEIGHTS_BEST,  # sin replace
88 save_weights_only=True ,

89 monitor="val_loss ",

90 mode="min" ,

91 save_best_only=True ,

92 verbose=1
93 )
94

95 def train(epochs, batch_size):

96 # Crear un peque o set de validaci n desde el training set

97 val_size = int(X_train.shape[0] % VALIDATION_SPLIT)

98 X_val, Y_val = X_train[:val_size], Y_train[:val_size]

99 X_train_sub, Y_train_sub = X_train[val_size:], Y_train[val_size:]
101 half_batch = batch_size // 2

102 history = {’d_loss’: [], ’g_loss’: [], “val_loss’: []}

104 for epoch in range(l, epochs + 1):

105 #

106 # Entrenar Discriminador

107 #
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108 idx = np.random.randint(0, X_train_sub.shape[0], half_batch)

109 real_seqs , real_conds = Y_train_sub[idx], X_train_sub[idx]

111 noise = np.random.normal(0, 1, (half_batch, NOISE_DIM))

112 fake_seqs = generator.predict([noise, real_conds], verbose=0)

114 d_loss_real = discriminator.train_on_batch([real_seqs, real_conds], np.ones((half_batch, 1)))
115 d_loss_fake = discriminator.train_on_batch ([ fake_seqs, real_conds], np.zeros((half_batch, 1)))
116 d_loss = 0.5 % np.add(d_loss_real , d_loss_fake)

117
118 P

119 # Entrenar Generador

120 R ——

121 idx = np.random.randint(0, X_train_sub.shape[0], batch_size)
122 gen_conds = X_train_sub[idx]

123 noise = np.random.normal(0, 1, (batch_size , NOISE_DIM))
124 valid_y = np.ones((batch_size, 1))

125 g_loss = gan.train_on_batch ([ noise, gen_conds], valid_y)

126
127 P—

128 # Validaci n y Logging

129 O —

130 if epoch % 100 == 0:

131 # Calcular p rdida de validaci n para el ModelCheckpoint

132 val_noise = np.random.normal(0, 1, (val_size, NOISE_DIM))

133 val_loss = gan.test_on_batch ([ val_noise, X_val], np.ones((val_size, 1)))

134

135 history[’d_loss’].append(d_loss[0])

136 history[’g_loss’].append(g_loss)

137 history[’val_loss’].append(val_loss)

138

139 print (f"Epoch_{epoch}/{epochs}_ I _D_loss:_ {d_loss[0]:.4f}, acc:_ {100xd_loss[1]:.1f}%_I_G_loss:_{g_loss:.4f} | _Val_ loss:_{val_loss:.4f}")
140

141 # L gica del Model Checkpoint manual

142 if val_loss <= min(history[’val_loss’]):

143 print (f"Validation_loss_mejor _a_{val_loss:.4f}, guardando_modelo_en_{WEIGHTS_BEST}")
144 generator.save_weights (WEIGHTS_BEST)

145

146

147 return history

148

149 # tniciar el entrenamiento

150 train (EPOCHS, BATCH_SIZE)

A.2.2. TGAN

3) Hiperpar metros

AW =
ETSE Y
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SEQ_LENGTH = Y.shape[1]
FEATURES_Y =1
NOISE_DIM = 100

ZT_DIM = 16

LR G = 2e-4

LR_D = 8e-5
BETA_1 = 0.5

EPOCHS = 10000
BATCH_SIZE = 64
TEST_SIZE = 0.2

VALIDATION_SPLIT = 0.10 # 10% del training para validaci n interna

D_MODEL = 128
NUM_HEADS =4
FF_DIM = 256
NUM_LAYERS = 2

DROPOUT_RATE = 0.10

LAMBDA_L1_BASE = 2.0
LAMBDA_LI_FLOOR = 0.2

COND_DIM = X.shape[1]

#

# 4) Bloques Transformer

#

class PositionalEmbedding (layers.Layer):
def __init__(self, seq_len, d_model, name=None, s#xkwargs):
super (). __init__ (name=name, sxkwargs)
self .pos_emb = self.add_weight(
name="pos_emb" ,
shape=(1, seq_len, d_model),
initializer="glorot_uniform",

trainable=True

def call(self, x):

return x + self.pos_emb

def transformer_encoder(x, num_heads=NUM_HEADS, ff_dim=FF_DIM, dropout=DROPOUT_RATE, causal=False):
d_model = int(x.shape[-1])
d_k = max(d_model // num_heads, 1)
attn = MultiHeadAttention (num_heads=num_heads, key_dim=d_k)
attn_out = attn(x, x, use_causal_mask=causal)
x = LayerNormalization(epsilon=le-6)(x + Dropout(dropout)(attn_out))
ff = Dense(ff_dim, activation="relu")(x)
ff = Dense(d_model)( ff)
x = LayerNormalization (epsilon=1le—-6)(x + Dropout(dropout)(ff))

return x
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57 #
58 # 5) Modelos: Generador y Discriminador

59 #

60 def build_generator_transformer ():

61 z = Input(shape=(NOISE_DIM,) , name="noise_input")
62 c = Input(shape=(COND_DIM,) , name="cond_input")
63 zseq = Input(shape=(SEQ_LENGTH, ZT_DIM), name="noise_seq_input")

64
65

h = Dense(D_MODEL, activation="relu")(Concatenate ()([z, c]))
66 H = RepeatVector (SEQ_LENGTH) (h)
67 H = Concatenate (axis=-1)([H, zseq])
68 H = Dense(D_MODEL, activation="relu")(H)
69 H = PositionalEmbedding (SEQ_LENGTH, D_MODEL, name="pos_g")(H)
70
71 for _ in range (NUM_LAYERS):
72 H = transformer_encoder (H, causal=True)
73
74 y_lin = TimeDistributed (Dense (FEATURES_Y), name="gen_lin")(H)
75 yhat = Lambda(lambda t: tf.clip_by_value(t, -1.0, 1.0), name="gen_clip")(y_lin)
76 return Model([z, ¢, zseq], yhat, name="Generator_Transformer")

77

78 def build_discriminator_transformer ():

79 y = Input(shape=(SEQ_LENGTH, FEATURES_Y), name="seq_input")
80 c = Input(shape=(COND_DIM,) , name="cond_input")
81 ¢T = RepeatVector (SEQ_LENGTH)(c)

82 Xd = Concatenate(axis=-1)([y, cT])

83 Xd = Dense(D_MODEL, activation="relu")(Xd)

84 Xd = PositionalEmbedding (SEQ_ LENGTH, D_MODEL, name="pos_d")(Xd)
85 for _ in range (NUM_LAYERS):

86 Xd = transformer_encoder(Xd, causal=False)

87 Xd = GlobalAveragePoolingID ()(Xd)

88 out = Dense(1l, activation="sigmoid", name="disc_output")(Xd)
89 return Model([y, c], out, name="Discriminator_Transformer")
90

91 generator = build_generator_transformer ()

92 discriminator = build_discriminator_transformer ()

94 discriminator.compile (optimizer=Adam(LR_D, beta_1=BETA_l),
95 loss="binary_crossentropy’, metrics=["accuracy’])

96

97 # ¢cGAN compuesto para entrenar G (D congelado dentro de g_train)

98 discriminator.trainable = False
99 z_in = Input(shape=(NOISE_DIM,) , name="z_in")
100 c_in = Input(shape=(COND_DIM,) , name="c_in")

101 zseq_in = Input(shape=(SEQ_LENGTH, ZT _DIM), name="zseq_in")

102 fake_y = generator([z_in, c_in, zseq_in])

103 valid = discriminator ([ fake_y, c_in])

104

105 g_train = Model([z_in, c_in, zseq_in], [valid, fake_y], name="g_train")
106 g_train.compile (optimizer=Adam(LR_G, beta_1=BETA_1),

107 loss=["binary_crossentropy’, ’'mae’],

108 loss_weights=[1.0, LAMBDA_L1_BASE])
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discriminator.trainable = True

#

# 6) Preprocesamiento (sin fuga de datos)

#

X_train_raw , X_test_raw, Y_train_2d_raw, Y_test_2d_raw = train_test_split(
X, Y, test_size=TEST_SIZE, random_state=SEED

)

scaler_X = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1)).fit(X_train_raw)

scaler_Y = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1)).fit(Y_train_2d_raw)

X_train = scaler_X.transform (X_train_raw)
X_test = scaler_X.transform (X_test_raw)
Y_train_2d = scaler_Y .transform (Y_train_2d_raw)
Y_test_2d = scaler_Y .transform (Y_test_2d_raw)

Y _train = Y_train_2d.reshape((-1, SEQ_LENGTH, FEATURES_Y))
Y_test = Y_test_2d.reshape((—1, SEQ LENGTH, FEATURES_Y))

#

# 7) Entrenamiento + Checkpoint Manual (mejor val_loss)

#
def linear_decay (val0, valf, step, total):
alpha = min(max(step / float(total), 0.0), 1.0)

return val0 + (valf - val0) = alpha

def train (epochs, batch_size):
# peque o set de validaci n interno
val_size = int(X_train.shape[0] % VALIDATION_SPLIT)
X_val, Y_val = X_train[:val_size], Y_train[:val_size]

X_train_sub, Y_train_sub = X_train[val_size:], Y_train[val_size:]

n_train = X_train_sub.shape[0]
half_batch = batch_size // 2

min_val_loss = float(’inf"’)

for epoch in range(l, epochs + 1):
# decaimiento de L1 para el generador
lam_11 = linear_decay (LAMBDA_LI_BASE, LAMBDA_L1_FLOOR, epoch, epochs)

g_train.loss_weights = [1.0, lam_I1]

# ——— Discriminador ———
idx_real = np.random.randint(0, n_train, half_batch)
Xr, Yr = X_train_sub[idx_real], Y_train_sub[idx_real]

noise_vec = np.random.normal (0, 1, (half_batch, NOISE_DIM))
noise_seq = np.random.normal (0, 1, (half_batch, SEQ_LENGTH, ZT_DIM))

Yf = generator.predict ([ noise_vec, Xr, noise_seq], verbose=0)

d_loss_real = discriminator.train_on_batch ([Yr, Xr], np.ones((half_batch,

d_loss_fake = discriminator.train_on_batch ([Yf, Xr], np.zeros ((half_batch,

1) % 0.9)
1))
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d_loss = 0.5 * np.add(d_loss_real , d_loss_fake)

# ——— Generador (2 pasos) ———
for _ in range(2):
noise_vec = np.random.normal (0, 1, (batch_size , NOISE_DIM))

noise_seq = np.random.normal(0, 1, (batch_size, SEQLENGTH, ZT_DIM))

idx_g = np.random.randint (0, n_train, batch_size)
Xb, Yb = X_train_sub[idx_g], Y_train_sub[idx_g]
g_loss = g_train.train_on_batch ([ noise_vec, Xb, noise_seq],

[np.ones ((batch_size, 1)), Yb])

# ——— Validaci n + checkpoint cada 100 pocas ———

if epoch % 100 == 0:
val_noise_vec = np.random.normal(0, 1, (val_size, NOISE_DIM))
val_noise_seq = np.random.normal(0, 1, (val_size, SEQ_LENGTH, ZT_DIM))
val_loss = g_train.test_on_batch([val_noise_vec, X_val, val_noise_seq],

[np.ones ((val_size, 1)), Y_val])

g_total , g_bce, g_ 11 = g_loss[0], g_loss[1], g_loss[2]
print (f"Epoch_{epoch}/{epochs} | _D_ loss: {d_loss[0]:.4f}, acc: {100«xd_loss[1]:.1f}%_ "

f"1_G_ loss: {g_total:.4f} | Val G loss: {val_loss[0]:.4f}")

# === Model Checkpoint manual (mejor val_loss) ===
if val_loss[0] < min_val_loss:
min_val_loss = val_loss[0]
print (f"Validation_loss_mejor _a_{min_val_loss:.4f}, guardando_modelo_en_{MODEL_SAVE PATH}\n")

generator.save_weights (MODEL_SAVE_PATH)

# Ejecutar entrenamiento (descomenta para entrenar)

train (EPOCHS, BATCH_SIZE)

A.23. WGAN

#

# 3) Hiperpar metros (ajustes WGAN-GP estables)
#

SEQ_LENGTH = Y.shape[l]
FEATURES.Y =1
NOISE_DIM = 100
ZT_DIM =16

# WGAN-GP estable

LR_G = le-4

LR_D = le-4
BETA_1 = 0.0
BETA_2 = 0.99
EPOCHS = 10000
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BATCH_SIZE = 64

TEST_SIZE = 0.2

VALIDATION_SPLIT = 0.10

D_MODEL = 128

NUM_LAYERS = 4

# L1 m s suave (coherente con cGAN/GANT previos)

LAMBDA_L1_BASE = 0.5
LAMBDA_LI_FLOOR = 0.05

LAMBDA_GP = 10.0
COND_DIM = X.shape[1]
N_CRITIC =5

# Instance noise (decae a 0)

SIGMA_START = 0.05

SIGMA_END = 0.0
#
# 4) Bloques y Construcci n de Modelos

#

def temporal_res_block(x, units=D MODEL):
h = Dense(units, activation="relu")(x)
h = Dense(units)(h)

return LayerNormalization(epsilon=le—-6)(x + h)

def build_generator ():
z = Input(shape=(NOISE_DIM,))
c = Input(shape=(COND_DIM,))
zseq = Input(shape=(SEQ_LENGTH, ZT_DIM))

hO = Dense(D_MODEL, activation="relu")(Concatenate ()([z, c]))
H = RepeatVector (SEQ_LENGTH)(hO0)
H = Concatenate(axis=-1)([H, zseq])

H = Dense(D_MODEL, activation="relu")(H)

for _ in range (NUM_LAYERS):
H = temporal_res_block (H, D_MODEL)

y_lin = TimeDistributed (Dense (FEATURES_Y)) (H)
yhat = Lambda(lambda x: tf.clip_by_value(x, -1.0, 1.0))(y_lin)

return Model([z, ¢, zseq], yhat, name="Generator_ WGAN")

def build_critic ():
y = Input(shape=(SEQ LENGTH, FEATURES_Y))
¢ = Input(shape=(COND_DIM,))
¢T = RepeatVector (SEQ_ LENGTH)(c)
Xd = Concatenate (axis=-1)([y, cT])
Xd = Dense(D_MODEL, activation="relu")(Xd)
for _ in range (NUM_LAYERS):
Xd = temporal_res_block (Xd, D_MODEL)
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Xd = GlobalAveragePoolingID ()(Xd)
out = Dense(1)(Xd)

return Model([y, c], out, name="Critic_ZWGAN")

generator = build_generator ()

critic = build_critic ()
# Optimizers con clip de gradiente
g_opt = Adam(learning_rate=LR_G, beta_1=BETA_1, beta_2=BETA_2, clipnorm=1.0)

d_opt = Adam(learning_rate=LR_D, beta_1=BETA_1, beta_2=BETA_2, clipnorm=1.0)

#

# 5) Preprocesamiento

#

assert Y.shape[1] == SEQLENGTH, f"Y_debe _tener _{SEQLENGTH} columnas."

X_train_raw , X_test_raw, Y_train_2d_raw, Y_test_2d_raw = train_test_split(

X, Y, test_size=TEST_SIZE, random_state=SEED

scaler_X = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1)).fit(X_train_raw)

scaler_Y = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1)).fit(Y_train_2d_raw)

X_train = scaler_X.transform (X_train_raw)
X_test = scaler_X.transform (X_test_raw)
Y _train_2d = scaler_Y .transform (Y_train_2d_raw)
Y_test_2d = scaler_Y .transform (Y_test_2d_raw)

Y _train = Y_train_2d.reshape((-1, SEQ_LENGTH, FEATURES_Y))
Y_test = Y_test_2d.reshape((—1, SEQ LENGTH, FEATURES_Y))

#

# 6) Helpers: decaimientos e instance noise

#
def linear_decay (val0, valf, step, total):
alpha = min(max(step / float(total), 0.0), 1.0)

return val0 + (valf - val0) = alpha

def sigma_decay(step, total):

return linear_decay (SIGMA_START, SIGMA_END, step, total)

@tf. function
def add_instance_noise(y, sigma):
# si sigma=0 retorna y; si no, y + N(0, sigma)

return y + tf.random.normal(tf.shape(y), stddev=sigma) if sigma > 0.0 else y

#
# 7) L gica de Entrenamiento (WGAN-GP)
#

@tf. function

def critic_step(real_y, cond_x, sigma):
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122 batch_size = tf.shape(real_y)[0]

123 4 = tf.random.normal (( batch_size , NOISE_DIM))

124 zseq = tf.random.normal ((batch_size , SEQ_LENGTH, ZT_DIM))

126 with tf.GradientTape () as tape:

127 fake_y = generator([z, cond_x, zseq], training=True)

129 # instance noise en entradas al cr tico

130 real_y_noisy = add_instance_noise(real_y , sigma)

131 fake_y_noisy = add_instance_noise (fake_y, sigma)

133 real_score = critic ([real_y_noisy, cond_x], training=True)

134 fake_score = critic ([ fake_y_noisy, cond_x], training=True)

136 # Wasserstein distance term

137 w_dist = tf.reduce_mean(fake_score) — tf.reduce_mean(real_score)
139 # Gradient penalty en trayectorias entre real y fake (sin ruido)
140 epsilon = tf.random.uniform (( batch_size, 1, 1), 0.0, 1.0)

141 interp = epsilon * real_y + (1.0 — epsilon) = fake_y

142 with tf.GradientTape () as gp_tape:

143 gp_tape.watch(interp)

144 interp_score = critic ([interp, cond_x], training=True)

145 grads = gp_tape.gradient(interp_score , interp)

146 grad_norm = tf.sqrt(tf.reduce_sum(tf.square(grads), axis=[1, 2]))
147 gp = tf.reduce_mean(tf.square(grad_norm — 1.0))

149 d_loss = w_dist + LAMBDA_GP = gp

151 d_grads = tape.gradient(d_loss, critic.trainable_variables)

152 d_opt.apply_gradients (zip(d_grads, critic.trainable_variables))
153 return d_loss, w_dist, gp

154
155 @tf. function

156 def generator_step(real_y ., cond_x, lambda_Il):

157 batch_size = tf.shape(real_y)[0]

158 z = tf.random.normal (( batch_size , NOISE_DIM))

159 zseq = tf.random.normal ((batch_size , SEQ LENGTH, ZT_DIM))
160 with tf.GradientTape () as tape:

161 fake_y = generator([z, cond_x, zseq], training=True)

162 fake_score = critic ([fake_y, cond_x], training=True)

163 g_adv = —tf .reduce_mean(fake_score) # objetivo WGAN
164 g_11 = tf.reduce_mean(tf.abs(fake_y — real_y))

165 g_loss = g_adv + lambda_11 = g_l11

166 g_grads = tape.gradient(g_loss, generator.trainable_variables)
167 g_opt.apply_gradients (zip (g_grads, generator.trainable_variables))
168 return g_loss, g_adv, g_l1

170 def train(epochs, batch_size):
171 # set de validaci n para checkpoint (m trica: L1 en validaci n)
172 val_size = int(X_train.shape[0] * VALIDATION_SPLIT)

173 X_val = tf.convert_to_tensor (X_train[:val_size], dtype=tf.float32)
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174 Y_val = tf.convert_to_tensor(Y_train[:val_size], dtype=tf.float32)

176 X_train_sub , Y_train_sub = X_train[val_size:], Y_train[val_size:]

177 n_train = X_train_sub.shape[0]

178 steps_per_epoch = max(l, n_train // batch_size)

180 best_val_11 = float(’inf")

182 for epoch in range(l, epochs + 1):

183 lam_11 = linear_decay (LAMBDA_L1_BASE, LAMBDA_L1_FLOOR, epoch, epochs)

184 sigma = sigma_decay (epoch, epochs)

186 idx_perm = np.random.permutation(n_train)

187 for step in range(steps_per_epoch):

188 start = step * batch_size

189 end = start + batch_size

190 idx = idx_perm[start:end]

191 Xb = tf.convert_to_tensor(X_train_sub[idx], dtype=tf.float32)

192 Yb = tf.convert_to_tensor (Y_train_sub[idx], dtype=tf.float32)

194 for _ in range (N_CRITIC):

195 d_loss , w_dist, gp = critic_step (Yb, Xb, tf.constant(sigma, dtype=tf.float32))
196 g_loss, g_adv, g_ll1 = generator_step(Yb, Xb, tf.constant(lam_I1, dtype=tf.float32))
198 # Validaci n + checkpoint cada 100  pocas

199 if epoch % 100 ==

200 z_val = tf .random.normal (( tf.shape(X_val)[0], NOISE_DIM))

201 zseq_val = tf.random.normal ((tf.shape(X_val)[0], SEQ_LENGTH, ZT_DIM))

202 y_val_hat = generator ([z_val, X_val, zseq_val], training=False)

203 val_l1 = tf.reduce_mean(tf.abs(y_val_hat — Y_val)).numpy()

205 print (f"Epoch_{epoch}/{epochs}_ I _D_loss:_ {d_loss.numpy():.4f} "

206 f"1_ Wdist: {w_dist.numpy ():.4f}_|_GP:_{gp.numpy():.4f}_ "

207 f"1_G_loss: {g_loss.numpy():.4f}_ (adv_{g_adv.numpy():.4f} + {lam_11:.3f}«L1_{g_I1 .numpy():.4f})_"
208 f"1_Val_Ll:_{val_ll:.4f}")

210 if val_ll1 < best_val_l1:

211 best_val_11 = val_Il

212 print (f"Val_Ll_mejor _a_{best_val_11:.4f}, guardando_modelo_en_{MODEL SAVE PATH}\n")
213 generator.save_weights (MODEL_SAVE PATH)

215 # === Entrenamiento (descomenta si quieres entrenar de inmediato) ===

216 (rain (EPOCHS, BATCH_SIZE)
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