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Resumen

Los sismos son eventos que no se pueden predecir. Sin embargo, cuando
ocurren, se muestran consecuencias devastadoras en diferentes ámbitos como:
económico, social y estructural, entre otros. En México el 7 y 19 de Septiembre
de 2017 se presentaron dos sismos de magnitud 8.2 y 7.1 respectivamente, los
cuales provocaron fuertes daños en diferentes sectores. Un sector que llamó la
atención de la comunidad cient́ıfica y la sociedad en general es el sector educati-
vo, en el que varias escuelas sufrieron colapsos de edificios provocando la muerte
de niños y adultos. Esto último es lo que justifica la realización de estudios que
permitan la detección del nivel vulnerabilidad de los edificios en determinadas
zonas, y de este modo minimizar los daños derivados de la ocurrencia de un sismo.

El análisis de riesgo śısmico es aquel que proporciona los elementos para tomar
decisiones técnicas como planificación de tipos de construcciones mas seguras y
económicas tales como la destinación de fondos necesarios para la reconstrucción,
mantenimiento de edificios, ante un sismo.

En esta tesis se hace uso de técnicas de mineŕıa de datos (Reglas de Aso-
ciación), para realizar el análisis de riesgo sismico, utilizando los datos públicos
recopilados por el FONDEN (Fondo para la Atención de Emergencias). En espe-
cifico, se analizaron las escuelas que reportaron daños a nivel nacional, producto
de los sismos del 7 y 19 de septiembre del 2017.

Las reglas de asociación obtenidas dieron a conocer las caracteŕısticas de las
escuelas que mas daños sufrieron durante los sismos, aśı como los costos apro-
ximados que se utilizarán para las reparaciones, con el objetivo de obtener un
resumen de la evolución de los costos por cada tipo de escuela, en base a la
distancia epicentral.
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Caṕıtulo 1

Introducción

Los sismos de origen tectónico se definen como la vibración de la corteza terres-
tre debida al deslizamiento súbito de las placas tectónicas, o al desplazamiento de
las fallas geológicas que se encuentran dentro de las placas. Los desplazamientos
y/o deslizamientos de las placas se deben a la liberación de presiones a las cuales
están sometidas estas placas. Está liberación súbita de enerǵıa es la responsable
de los sismos [6].

Los movimientos śısmicos registrados a lo largo de la historia han evidencia-
do que uno de los factores que más genera pérdidas materiales y humanas es el
derrumbe de las construcciones. Materiales de deficiente calidad, incumplimiento
de normas sismo resistentes y mano de obra no calificada influyen en el derrum-
be de las construcciones [7]. Ante esto, el estudio de la vulnerabilidad śısmica
determina el nivel de afectación de una zona o de una estructura ante los mo-
vimientos śısmicos que pueden acontecer en el sitio. El análisis y diseño śısmico
de las construcciones se lleva a cabo haciendo un diagnóstico del desempeño y
comportamiento que éstas tendrán ante la ocurrencia de los sismos que las afecten
durante su vida útil.

Comúnmente el análisis estructural se realiza por métodos probabilistas y de-
terministas. Por un lado los métodos probabiĺısticos se encargan de realizar la
modelación estad́ıstica de la ocurrencia temporal de sismos, de sus tamaños y la
atenuación del movimiento del suelo dada la ocurrencia de éstos, con el objeto de
determinar la probabilidad de excedencia de determinados niveles del movimiento
del suelo. Por otro lado, los métodos deterministas buscan establecer los paráme-
tros del movimiento del terreno más desfavorables, al considerar la ocurrencia del
mayor sismo del que se tenga conocimiento [8].

Una de las áreas que apoyan el diagnóstico y el análisis del desempeño de las
estructuras, es la Mineŕıa de Datos (MD). La MD, constituye un campo en las
ciencias de la computación que utiliza técnicas para buscar sentido a la explosión
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1. INTRODUCCIÓN

de información que actualmente puede ser almacenada mediante el descubrimien-
to de conocimiento, ayudando con esto a la toma de decisiones [9].

De acuerdo al tipo y estructura de los datos recabados después de la ocurren-
cia de los sismos, las técnicas de MD que más se han utilizado para su análisis
son las conocidas como minado de reglas de asociación (RA). El minado de RA
representa una técnica para descubrir asociaciones o correlaciones interesantes a
partir de un conjunto de datos [10].

Un ejemplo de su aplicación en el estudio relacionado con los sismos, es el caso
de Mart́ınez-Álvarez et al. [11] quienes aplican técnicas descriptivas para obtener
Reglas de Asociación Cuantitativas (QAR) y la regresión (Algoritmo M5P) como
técnica predictiva de la ocurrencia de sismos bajo determinadas circunstancias.

Por su parte, Nivedhitha U. et al. [12] hacen uso de técnicas descriptivas de
MD, donde, utilizando algoritmos de clustering y el algoritmo Apriori-TFT ge-
neran Reglas de asociación con el objetivo de anticipar la ocurrencia de sismos y
tomar decisiones al respecto.

En otro estudio realizado por Galán Montaño F. [13] se utilizan dos técnicas
de MD, obteniendo Reglas de Asociación para la etapa predictiva y el algoritmo
del vecino más cercano (KNN), J48 y redes neuronales artificiales para la etapa
de la predicción, con la intención de encontrar patrones y realizar modelos del
comportamiento de las series temporales que comprenden la ocurrencia de sismos
de magnitud media.

En los últimos 17 años, datos del Centro Nacional de Prevención de Desastres
(CENAPRED) de acuerdo a los datos se tienen registrados 28 sismos de magnitud
media (5 a 6.9 Richter) y alta (7 o más Richter), ocupando el lugar 20 entre los
fenómenos que ocurren con mayor frecuencia en el páıs. No obstante, cuando se
calculan los daños económicos que producen, su posición cambia drásticamente
al quinto lugar. Del año 2000 a 2017 las perdidas económicas por los sismos en
México fueron de 62 mil 139 millones de pesos (70 % de este costo contempla los
sismos ocurridos el 7 y 19 de septiembre de 2017) [14].

El 7 de Septiembre de 2017 se registró un sismo con magnitud 8.2 en Oaxaca,
causando daños en 107 municipios, 57,621 viviendas, 1,988 escuelas, 102 inmue-
bles culturales y 104 edificios públicos resultaron dañados [15]. A pocos d́ıas de
lo ocurrido, el 19 de Septiembre de 2017 un sismo de magnitud 7.1 grados con
epicentro en los ĺımites de Puebla y Morelos afectó la zona centro del páıs, princi-
palmente. Resultando afectadas un gran número de construcciones de la ciudad de
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México, Puebla, Morelos, Estado de México, Guerrero, e incluso Oaxaca y Chia-
pas. Se estima que el costo de reparación de las más de 150,000 viviendas que
resultaron dañadas en estos estados fué cercano a los 38,150 millones de pesos [16].

En términos generales, el Sector Educativo tuvo deterioros considerables de-
rivado de los dos sismos, registrando 12,931 escuelas con daños, de las cuales 577
requerirán una reconstrucción total, 1,847 una reconstrucción parcial y el restos
con daños menores, de las cuales el costo de reparación se estima será de 13,650
millones de pesos [17].

Otras estructuras con afectación por el sismo del 19 de Septiembre, son los
inmuebles históricos y de valor cultural, como la zona arqueológica de Chiapa de
Corzo, Zócalo de la Ciudad de México, el Museo Nacional de Arte, entre otros,
cuya reparación tiene un costo estimado de 8000 millones de pesos [18].

Sin embargo no solo se tuvieron daños estructurales sino que también hubo
personas heridas y fallecidas. Para obtener el costo aproximado de muertes se con-
sideraron parámetros como: el promedio de salario mensual de acuerdo al IMSS
que es de $10,582.56, edad de jubilación de 65 años, promedio de vida de 75 años
y número de muertes de los sismos del 7 y 19 de septiembre del 2017.

El sismo del 7 de septiembre provocó la muerte de 102 personas, mientras que
el del 19 de septiembre de 369 personas. De las cuales para este último sismo,
228 muertes se presentaron en la Ciudad de México, correspondiendo 200 a per-
sonas adultas y 28 a niños [19]. De acuerdo a cálculos actuariales aproximados,
se estima que el costo estimado de las muertes provocadas por ambos sismos fué
cercano a $2,236,179,588.00.

Derivado de lo anterior es indispensable evaluar detalladamente la seguridad
estructural de los inmuebles, a través de pruebas de campo, de laboratorio y
cálculos para establecer técnicamente las condiciones de habitabilidad y riesgo de
los inmuebles respecto de los parámetros técnicos y conforme a las normas aplica-
bles [20]. Si bien ya nada se puede hacer respecto a lo ocurrido, si es importante
determinar y encontrar una explicación a los daños sufridos, como producto de
estos sismos.

Esto último permite realizar un análisis de riesgo śısmico para un conjunto de
datos el cual debe contener, las caracteŕısticas estructurales más importantes a
considerar en el análisis del riesgo śısmico como son [21]: número de niveles del
edificio, tipo de material de construcción (Mamposteŕıa, Concreto, Acero), año
de construcción, irregularidades, entre otros. No obstante, debido a la naturaleza
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1. INTRODUCCIÓN

del problema, la recolección de datos es compleja y escasa.

En base a lo anterior, en esta tesis se presenta el análisis de riesgo śısmico
aplicando MD, en el cual se realiza una clasificación de los daños de acuerdo a
ciertas caracteŕısticas de interés desde el punto de vista estructural de los sismos
del 7 y 19 de Septiembre, utilizando los datos proporcionados por el Fondo de
Transparencia Presupuestaria1.

1.1. Objetivo

Realizar el minado de reglas de asociación en un conjunto de datos de infraes-
tructuras afectadas del sector educativo, para los sismos del 7 y 19 de Septiembre
de 2017, con la intención de obtener los patrones descriptivos, de los daños ocasio-
nados por el sismo en función de las caracteŕısticas estructurales de construcciones
afectadas. Para ello se establecieron los siguientes objetivos particulares:

Obtener los conjuntos de datos de inmuebles afectados derivados de los
sismos del 7 y 19 de Septiembre de 2017 en los estados de la República
Mexicana que sufrieron afectaciones.

Realizar el preprocesado del conjunto de datos existente para ser utilizados
con los algoritmos de minado de RA más utilizados.

Obtener los patrones frecuentes y las reglas de asociación para el análisis
de riesgo śısmico.

Validar la calidad de las reglas de asociación que aporten información para
la toma de decisiones.

Interpretación de las reglas de asociación por un experto en el área de
estructuras.

1.2. Hipótesis

Con el minado de reglas de asociación de datos de las construcciones del sector
educativo afectadas por los sismos del 7 y 19 de Septiembre de 2017 se podrá
conocer el comportamiento general del daño producido por un sismo en función
de las caracteŕısticas estructurales, con un grado de confianza superior a 75 %.

1Fuerza México, https://www.transparenciapresupuestaria.gob.mx/es/PTP/fuerzamexico datosabiertos
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1.3 Estructura de la Tesis

1.3. Estructura de la Tesis

La Tesis consta de cinco caṕıtulos, el primer caṕıtulo contextualiza el problema
de estudio, mientras que el marco teórico y estado del arte se desarrollan en el
caṕıtulo 2. La metodoloǵıa a seguir se describe en el caṕıtulo 3, en tanto que en
el caṕıtulo 4 se presentan los resultados obtenidos. Por último se presentan las
conclusiones y trabajo futuro en el caṕıtulo 5.

De forma adicional se incluyen una serie de anexos en los que se muestran
algunos formatos de dictámenes y la estructura del conjunto de datos utilizado.
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Caṕıtulo 2

Marco teórico y Estado del Arte

En este caṕıtulo se incluye el sustento teórico de la investigación, en la que se
encuentran temas como la definición de la MD, y las RA, clasificación y métricas
de calidad de las RA, algoritmos utilizados para el minado de RA. Por último,
se presentan algunos trabajos en lo que se realiza el minado de RA con datos
śısmicos.

2.1. Mineŕıa de Datos

La mineŕıa de datos es el proceso de descubrimiento automático de informa-
ción útil en grandes repositorios de datos [3]. Para ello, la MD prepara, sondea
y explota los datos para sacar la información oculta en ellos, de modo que un
pequeño hallazgo ó relación que se descubre, puede ser un hecho de alto impacto
[22]. Hoy en d́ıa la utilización de las técnicas de MD se han realizado en diferen-
tes áreas, tales como [23]: Aplicaciones financieras y banca, educación, procesos
industriales, medicina, bioloǵıa, telecomunicaciones, análisis de mercado, entre
otros.

La MD cuenta con dos enfoques de aplicación, el descriptivo que se encarga
de identificar patrones que expliquen o generen un resumen de los datos y el
predictivo que permite estimar valores de interés, a partir de otras variables de un
conjunto de datos. En este trabajo se abordan las técnicas descriptivas derivado
que para el área estructural la información de dos sismos es muy escasa y por
lo cual no se puede aplicar una predicción por dicho motivo, sin embargo si se
puede hacer un análisis descriptivo para entender el comportamiento śısmico en
las escuelas.
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2. MARCO TEÓRICO Y ESTADO DEL ARTE

2.2. Técnicas Descriptivas de MD

Las técnicas descriptivas exploran las propiedades de los datos, proporcio-
nando información sobre las relaciones existentes en los mismos. Los algoritmos
utilizados para este fin detallan el comportamiento de los datos de forma que
sea interpretable por un usuario experto. En su funcionamiento no suponen la
existencia de variables dependientes ni independientes, ni conocimiento a partir
de la distribución de los datos y se enfocan al descubrimiento del conocimiento.
Algunas tareas que dan lugar a modelos descriptivos son [24]:

Agrupamiento (clustering): Al agrupamiento también se le suele llamar
segmentación, ya que parte o segmenta los datos en grupos, de tal manera
que los patrones asignados al mismo grupo sean similares, o lo mas similares
entre śı y lo mas diferente a los patrones de otros grupos.

Para la realización de un agrupamiento existen distintos algoritmos los cua-
les pueden clasificarse atendiendo a varios criterios como [25]:

• Forma en que procesan los objetos.

• Pertenencia de los objetos a los grupos formados.

• Forma en que se organizan o se relacionan los grupos obtenidos.

• Mecanismo en que se basan para agrupar los objetos.

Correlaciones y factorizaciones: Su objetivo es analizar la relevancia
de los atributos que generan el patrón, detectar atributos redundantes o
dependencias entre atributos, con el objeto de seleccionar un subconjunto
representativo.

Reglas de asociación: Son una manera muy popular de expresar patrones
de datos en una base de datos. Estos patrones pueden servir para conocer
el comportamiento general del problema que genera una base de datos, y
de esta manera, se tenga más información que pueda asistir en la toma de
decisiones.

En esta tesis se realizó el minado de RA para encontrar relaciones entre dis-
tancia epicentral, tipos de edificios y costos por lo que en la siguiente sección se
aborda con mas a profundidad sobre RA.

2.3. Reglas de Asociación

Las Reglas de Asociación (RA) representan una técnica para descubrir asocia-
ciones o correlaciones interesantes a partir de un conjunto de datos, comúnmente
transaccionales.
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2.3 Reglas de Asociación

2.3.1. Conjunto de datos transaccional

Conceptualmente, un conjunto de datos transaccional es una matriz de dos
dimensiones donde las filas representan las transacciones y las columnas repre-
sentan los ı́tems o atributos que conforman la transacción. Esta matriz se puede
implementar de las siguientes cuatro formas [2]:

1. Vector Horizontal de Ítems (VHI): La base de datos se organiza como un
conjunto de filas donde cada una de ellas almacena un identificador de
transacción (Tid) y un vector de bits de 1 y 0 para representar cada uno
de los ı́tems, su presencia o ausencia, respectivamente, en la transacción
(Figura 2.1).

Tid

1

2

3

4

Ítems
1  2  3  4  5  …

1  0  1  0  0

0  1  0  0  0

0  1  1  0  0

1  0  1  0  1

Tid

1

2

3

4

Ítems

1  3  7  9

2  8  15

2  3  7  8  11

1  3  5  10

Ti
d

s

1

4

Ítems
1      2      3      4     5  …

2

3

1

3

4

4

Ti
d

s

1

0

0

1

Ítems
1      2      3      4     5  …

0

1

1

0

1

0

1

0

0

0

0

1

0

0

0

0

Figura 2.1: Vector Horizontal de Ítems[1].

2. Lista Horizontal de Ítems (LHI): Esto es similar al VIH, excepto que cada
fila almacena una lista ordenada de identificadores de ı́tems (Tid) presentes
en cada transacción (Figura 2.2).

Tid

1

2

3

4

Ítems
1  2  3  4  5  …

1  0  1  0  0

0  1  0  0  0

0  1  1  0  0

1  0  1  0  1
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1  3  7  9
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Figura 2.2: Lista Horizontal de Ítems[1].
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3. Vector Vertical de Identificadores de Transacciones (VTV ): La base de da-
tos está organizada como un conjunto de columnas, donde cada una de ellas
almacena un Tids y un vector de bits de 1 y 0 para representar la presen-
cia o ausencia, respectivamente, del ı́tem en el conjunto de transacciones
(Figura 2.3).

Tid

1

2

3

4

Ítems
1 2 3 4 5 …

1 0 1 0 0

0 1 0 0 0

0 1 1 0 0

1 0 1 0 1

Tid

1
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3

4
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0

1

1

0

1

0

1

0
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0

0

0

0

Figura 2.3: Vector Vertical de Ítems[2].

4. Lista Vertical de Identificadores de Transacciones (LVTid): Esto es similar
a VTV, excepto que cada columna almacena una lista ordenada de solo los
Tids de las transacciones en la que aparece el ı́tem (Figura 2.4).

Tid

1

2

3

4

Ítems
1 2 3 4 5 …

1 0 1 0 0

0 1 0 0 0

0 1 1 0 0

1 0 1 0 1

Tid

1

2

3

4

Ítems

1 3 7 9

2 8 15

2 3 7 8 11

1 3 5 10
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s

1

4

Ítems
1      2      3      4     5  …

2

3

1

3

4

4

Ti
d

s

1

0

0

1

Ítems
1      2      3      4     5  …

0

1

1

0

1

0

1

0

0

0

0

1

0

0

0

0

Figura 2.4: Lista Vertical de Ítems[2].

Para esta investigación se utilizó un conjunto de datos transaccional de lista
horizontal de ı́tems como se muestra en el ejemplo de la Tabla 2.1 [10], debido
a que de esta manera se reduce la dimensionalidad de las columnas dejando solo
los atributos que cuenten con presencia en cada transacción.
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Transacciones
Tid Art́ıculos
1 Zona śısmica B, Daño acabados, Magnitud 8.1
2 Zona śısmica B, Daño estructural, Magnitud 7.2
3 Muros de mamposteŕıa, Daño estructural, Magnitud 7.2
4 Zona śısmica B, Daño acabados, Daño estructural, Magnitud 7.2
5 Zona śısmica B, Daño acabados, Magnitud 8.2, Magnitud 7.2

Tabla 2.1: Ejemplo de base de datos transaccional

2.3.2. RA

La definición de una RA plantea que sea I = i1, i2, ..., in un conjunto de n
atributos llamados ı́tems y D = t1, t2, ..., tm un conjunto de transacciones alma-
cenadas en un conjunto de datos. Cada transacción en D tiene un Tid (identi-
ficador único) y contiene un subconjunto de ı́tems de I (conjunto de ı́tems al
cual se le denomina itemset) [26]. Por lo que una RA se puede definir como una
implicación de la forma X entonces Y (X ⇒ Y ), donde X, Y ⊂ I y X ∩ Y = 0,
entiendo con ello que toda transacción que satisface X también satisface a Y [27].

Por ejemplo, considerando el conjunto de datos de la Tabla 2.1, se tienen las
posibles asociaciones entre los datos śısmicos:
Daño estructural⇒ Magnitud 7.2
Daño acabados ∧ Zona śısmica B ⇒ Magnitud 8.1
Magnitud 7.2 ∧ Zona śısmica B ⇒ Magnitud 8.1 ∧ Daño acabados

2.3.3. Tipos de RA

Las reglas de asociación se pueden clasificar dependiendo la manera en que
los datos se presenten, las cuales se muestran a continuación.

2.3.3.1. RA multinivel

Las RA multinivel, son aquellas que involucran ı́tems con diferentes niveles
de abstracción. Para este tipo de Reglas se utilizan varios niveles de conceptos
jerárquicos para expresar las relaciones, por lo que se debe proporcionar, además
de los datos, una jerarqúıa de conceptos. El concepto de jerarqúıa define una se-
cuencia de diagramas, iniciando en un conjunto de conceptos de bajo nivel hasta
llegar a conceptos de alto nivel; en otras palabras, se inicia con conceptos espećıfi-
cos en el nivel más bajo, y se va subiendo en jerarqúıa a conceptos más generales
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[23]. Para la generación de reglas de asociación multinivel existen principalmente
dos métodos [28]:

Utilizando el mismo soporte mı́nimo para todos los niveles (soporte unifor-
me). Este soporte es empleado cuando se realiza mineŕıa en cada nivel de
abstracción, simplificando de esta manera el procedimiento de búsqueda.
Sin embargo, el método tiene algunas dificultades: es improbable que los
ı́tems en un nivel de abstracción inferior ocurran tan frecuentemente como
aquellos que están en un nivel de abstracción superior. Si el mı́nimo soporte
establecido es muy alto podŕıan perderse muchas asociaciones significati-
vas en niveles inferiores de abstracción; si es muy bajo podŕıan generarse
muchas asociaciones poco interesantes en niveles de abstracción más altos.

Utilizando soportes mı́nimos más reducidos en niveles de abstracción infe-
riores. Cada nivel de abstracción tiene su propio soporte mı́nimo, por lo
cual el nivel más bajo tendrá el soporte más pequeño de toda la jerarqúıa.

2.3.3.2. RA secuenciales

Expresan patrones de comportamiento secuencial, es decir que tiende a pro-
ducirse en un orden previsible [29]. Este tipo de información es de importancia
crucial en áreas de aplicación tales como el análisis de navegación sobre páginas
web.

El aprendizaje de una RA secuencial se basa en encontrar secuencias más
comunes. Una secuencia se define formalmente como una lista de conjuntos de
items. Uno de los algoritmos más populares para el minado de reglas de aso-
ciación secuenciales es el algoritmo Apriori All que cuenta con cinco fases [23]:
Ordenación, selección de conjuntos de items, transformación y renombramiento,
construcción de secuencias frecuentes y selección de secuencias mixtas.

2.3.4. Algoritmos para obtención de RA

Existen diferentes algoritmos que permiten la extracción de RA, dentro de la
literatura se pueden encontrar los siguientes.

2.3.4.1. Algoritmo Apriori

El algoritmo Apriori (2.1) se basa en la búsqueda de los conjuntos de ı́tems
con determinada cobertura. En este algoritmo, Ck contiene los conjuntos de ı́tems
candidatos a ser frecuentes de tamaño i y L1 los conjuntos frecuentes de ı́tems
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de tamaño i - 1.

Primero, son obtenidos y almacenados en Ck todos los ı́tems con sus respec-
tivos valores de soporte (Algoritmo 2.1, ĺınea 1). Para cada elemento de Ck se
verifica si el soporte es mayor o igual que el mı́nimo soporte establecido (Al-
goritmo 2.1, ĺınea 2), si es mayor se va agregar a L1 (Algoritmo 2.1, ĺınea 6).
Posteriormente en cada iteración del algoritmo se generan los conjuntos de ı́tems
candidatos a frecuentes de tamaño i + 1 combinando los conjuntos de Li has-
ta que los itemset generados no cumplan con la condición de mı́nimo soporte
(Algoritmo 2.1, ĺınea 5). Lo que permite ir eliminando posibles combinaciones.
Aquellas que no cumplan con los requerimientos de soporte no entrarán en el
análisis, esto se aprovecha en la construcción de candidatos, para no considerar
todas las opciones [23].

Algunas de las ventajas del algoritmo Apriori es que es eficiente para grandes
volúmenes de datos, es uno de los mas usados, sin embargo sus desventajas es
que consume una gran cantidad de recurso(memoria).

Algoritmo 2.1 Apriori

Entrada: Conjunto de datos T
Mı́nimo Soporte minSupport

Salida: Retorna los itemset frecuentes L
L1 = {itemsfrecuentes}

1: para k ← 2 a Lk−1 6= 0 hacer
2: Ck = GenerarCandidatosdeLk−1

3: para todo t ∈ T hacer
4: Incrementar las cantidades de todos los candidatos en Ck si están pre-

sentes en t
5: Lk = candidados en Ck con soporte mayor que el minSupport
6: fin para
7: fin para
8: devolver ∪kLk

2.3.4.2. Algoritmo PSO

El algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization, PSO), es una metaheuŕısti-
ca poblacional basada en la simulación de modelos sociales simples e inspirada
en el comportamiento social del vuelo de las bandadas de aves o el movimiento
de los bancos de peces. En PSO, se utiliza una población de tamaño fijo. Cada
part́ıcula de la población, es una solución candidata al problema y sus movimien-
tos se encuentran acotados al espacio de búsqueda. Este espacio se encuentra
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definido de antemano y no se permite que las part́ıculas se desplacen fuera de él.
El Algoritmo de búsqueda PSO 2.2, cada part́ıcula, se inicializa su posición (Xi)
y su velocidad (Vi) de manera aleatoria.

Una vez que la población es inicializada los individuos comienzan a moverse
por el espacio de búsqueda por medio de un proceso iterativo. Con la nueva po-
sición del individuo, se calcula y actualiza su fitness(fitnessXi) ( el fitness se
define sobre la representación genética y mide la calidad de la solución represen-
tada). Además, si el nuevo fitness del individuo es el mejor encontrado hasta el
momento, se actualizan los valores de mejor posición PBesti y fitnessPBesti
(Algoritmo 2.2, ĺınea 6). En cada iteración el vector de velocidad de la part́ıcula
se actualiza tomando en cuenta su experiencia y su entorno (Algoritmo 2.2, ĺınea
3), es decir que toma la mejor solución encontrada [30].

Algunas de las ventajas del algoritmo PSO son la facilidad de implementación,
tiene pocos parámetros de ajuste y es eficiente en la búsqueda global, y entre sus
desventajas es que tiende a tener una rápida y prematura convergencia en los
puntos medios óptimos.

Algoritmo 2.2 PSO

Entrada: Número de Part́ıculas N
Número de Iteraciones T

Salida: Devuelve las mejores soluciones encontradas GBest
POP = CrearPoblacion(N)

1: mientras t < T hacer
2: para i = 1 a size(POP) hacer

3: V
(t+1)
i = w ∗ V t

i + ci ∗ rand1 ∗ (PBesti−P t
i ) + c2 ∗ rand2 ∗ (GBest−P t

i )

4: V
(t+1)
i = P t

i + V
(t+1)
i

5: si Fitness(P1) > Fitness(PBesti) entonces
6: PBesti ← Pi
7: fin si
8: si Fitness(P1) > Fitness(GBesti) entonces
9: GBesti ← Pi

10: fin si
11: fin para
12: fin mientras
13: devolver GBest
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2.3.4.3. Algoritmo PSO-GES

El algoritmo PSO-GES (2.3), realiza el minado de RA para la identificación
automática de RA que permite predecir las posibles relaciones entre dos o más
ı́tems en conjuntos de datos transaccionales, sin generar patrones frecuentes. Pa-
ra ello este algoritmo esta basado en PSO (Particle Swarm Optimization) [30]
con una estrategia de búsqueda guiada con el objetivo de generar RAs de mayor
calidad.

Algoritmo 2.3 Algoritmo PSO-GES
Entrada: Número de part́ıculas N

Número de iteraciones T
Número de RAs que se desean encontrar M
Dataset D
Número de particiones K
Mı́nimo Soporte MinSup
Mı́nima Confianza MinConf
Factor de Inercia w
Constantes de aceleración c1 and c2

Salida: Devuelve las M mejores reglas de asociación encontradas GBests
1: Table← CrearTabla(D,K)
2: POP ← CrearPoblacion(N)
3: mientras t¡T hacer
4: para i← 0 a size(POP ) hacer
5: para j ← 0 a size(P t

i ) hacer

6: v
(t+1)
i ← w ∗ vtij + ci ∗ rand1 ∗ (PBesttij − P t

ij) + c2 ∗ rand2 ∗ (GBesttij − P t
ij)

7: P t+1
ij ← ActualizarPosicion(P t+1

ij , j, vt+1
ij , Table,MinSup,MinCof)

8: fin para
9: si Fitness(P t+1

i ) > Fitness(PBesti) entonces

10: PBesti ← P t+1
i

11: fin si
12: si Fitness(P t+1

i ) > Fitness(GBesti) entonces

13: GBesti ← P t+1
i

14: fin si
15: fin para
16: fin mientras
17: devolver GBests

El algoritmo PSO-GES tiene como parámetros de entrada el número de part́ıcu-
las (N), el cual evolucionará durante varias iteraciones (T ), requiere el número de
(M) reglas que se desean encontrar, aśı como los umbrales de soporte (MinSup)
y confianza (MinCof), el conjunto de datos (D) a minar y el número de parti-
ciones (K) en que se dividirá el conjunto de datos. En PSO-GES, cada part́ıcula
(solución candidata al problema de estudio) está compuesta por 3 vectores y 2
valores de fitness.

El primer paso para PSO-GES es la generación de una Tabla de Resumen
(Algoritmo 2.3, ĺınea 1) con un número de filas igual a K, a partir del con-
junto de datos D. Luego se genera aleatoriamente la población inicial con un
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tamaño N (Algoritmo 2.3, ĺınea 2). Durante un número de iteraciones T (Algo-
ritmo 2.3, ĺınea 3), para cada part́ıcula P t

i de la población de tamaño N (Al-
goritmo 2.3, ĺınea 4), se actualiza su posición P t+1

i (Algoritmo 2.3, ĺınea 7) y
en seguida se actualiza su fitness. Si el nuevo fitness es el mejor encontrado
hasta el momento por la part́ıcula Pi (Algoritmo 2.3, ĺınea 8), tanto PBesti co-
mo su fitness(fitnessPBesti) se actualizan (Algoritmo 2.3, ĺınea 9). De igual
manera, si el nuevo fitness es la mejor solución global encontrada hasta el
momento por la part́ıcula Pi (Algoritmo 2.3, ĺınea 10), tanto GBesti como su
fitness(fitnessGBesti) se actualizan (Algoritmo 2.3, ĺınea 11) [31].

2.3.5. Métricas de calidad para RA

La calidad de las RA se evalúa mediante una serie de ı́ndices que expresan el
grado de incertidumbre de las mismas, por lo que en la literatura se encuentran
varias métricas algunas de las más utilizadas son las siguientes [32]:

Soporte o Cobertura (Support): En un conjunto de transacciones T , es
la fracción de transacciones de T que contienen los ı́tems de X ∪Y , es decir
la probabilidad (P ) con que aparece un conjunto de ı́tems involucrados en
una serie de transacciones. Por lo que el soporte esta definido por la ecuación
2.1.

soporte(X ⇒ Y ) = P (X ∪ Y ) (2.1)

Considerando los datos de la tabla 2.1, se obtienen la RA {cerveza⇒pañales}
donde si se tiene pañales y cerveza en la transacción 2, 3 y 4, se tiene 3 ve-
ces de las 5 transacciones, por lo que el soporte seŕıa de la siguiente manera:

soporte({Magnitud 7.2 ⇒Daño estructural})= 3
5

= 0.6 (60 %)

Confianza (Confidence): Fracción de las transacciones en las que aparece
X que también incluyen a Y ; esto es, la confianza mide con qué frecuencia
aparece Y en las transacciones que incluyen X. El soporte es calculado
mediante la ecuación 2.2.

confianza(X ⇒ Y ) =
soporte(X ∪ Y )

soporte(X)
(2.2)

Siguiendo con los datos de la Tabla 2.1, y la RA {cerveza⇒pañales}, para
obtener la confianza se obtiene el soporte de X ∪ Y (el cual se obtuvo an-
teriormente) y el soporte de Y donde tenemos cerveza en la transacción 2,
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3, 4 y 5 por lo cual esto aparece 4 veces de las 5 transacciones, por lo que
la confianza seŕıa de la siguiente manera:

confianza({Daño estructural ⇒Magnitud 7.2})= 3/5
4/5

= 0.75 (75 %)

Lift: Es una medida utilizada para evaluar el grado de dependencia de
los términos de una regla. El lift representa en qué grado Y tiende a ser
frecuente cuando X ocurre, o viceversa y puede ser obtenida con la ecuación
2.3.

lift(X ⇒ Y ) =
confianza(X ⇒ Y )

soporte(Y )
(2.3)

Siguiendo con los datos de la tabla 2.1, y la RA {cerveza⇒pañales}, para
obtener el lift se obtiene la confianza de X ∪ Y y el soporte de Y los cuales
se han calculado anteriormente y el lift seŕıa de la siguiente manera:

lift({Daño estructural ⇒Magnitud 7.2})= 3/4
4/5

= 0.93 (93 %)

2.4. Análisis de Riesgo Śısmico

Los riesgos están ı́ntimamente ligados a las actividades humanas. Una de las
definiciones más aceptadas del riesgo R, se expresa como el producto de tres
factores: el valor de los bienes expuestos C, la vulnerabilidad V y la probabilidad
P de que ocurra un hecho potencialmente dañino para lo expuesto. El riesgo se
expresa como [33]:

R = CV P (2.4)

donde:

C es el valor de los bienes expuestos, tales como vidas humanas, edificios,
carreteras, puertos, tubeŕıas, etc.

V representa la vulnerabilidad, la cual es una medida que describe el nivel de
afectación de un bien expuesto a la ocurrencia de un fenómeno perturbador.

P es a probabilidad de que ocurra un hecho potencialmente dañino, es decir,
es la medida del peligro que enfrenta el bien expuesto.
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El riesgo śısmico es la expresión de la peligrosidad śısmica en términos de per-
didas ocasionadas por las acciones sobre las construcciones, es decir, las pérdidas
económicas debidas al movimiento del suelo. En base a lo anterior, un análisis
de riesgo śısmico es aquel que proporciona los elementos para tomar decisiones
técnicas (planeación al momento de realizar las construcciones), económicas (ad-
ministración de fondos financieros para sismos). Por lo cual un análisis de riesgo
śısmico es una herramienta que tratada adecuadamente puede ayudar a cuantifi-
car la influencia del sismo en la toma de decisiones.

La gran ventaja de realizar un análisis de riesgo śısmico es poder seleccionar
un nivel apropiado de movimiento del suelo con fines de diseño, que correspon-
da a un riesgo śısmico aceptable. Por lo que un estudio detallado del análisis
śısmico debe incluir la incertidumbre en los aspectos fundamentales del análisis,
con la consideración de las múltiples hipótesis que puedan darse, estos estudios
paramétricos, de la influencia en el valor final de las posibles variaciones de los
distintos parámetros puede proporcionar estimaciones aproximadas del riesgo, ya
que incluye probabilidades subjetivas dif́ıciles de cuantificar [34].

2.5. Estado del Arte

En la literatura existen diferentes trabajos donde se han utilizado técnicas
de MD para analizar sismos y poder tomar medidas preventivas que minimicen
las pérdidas que estos eventos puedan generar. En el estado del arte es posible
encontrar trabajos en los que se han utilizado técnicas tanto descriptivas, como
predictivas de MD. En las siguientes secciones se presenta una revisión literaria
considerando ambos enfoques.

2.5.1. Análisis de riesgo śısmico con técnicas decriptivas

Dentro de los trabajos que han utilizado técnicas descriptivas para el análisis
de riesgo śısmico, el primer estudio citado es el realizado por Mart́ınez-Álvarez,
2011 [11], en el que analizó la ocurrencia de sismos, haciendo uso de dos técnicas
de mineŕıa de datos: reglas de asociación cuantitativas (QAR) y regresión. Para
ello se utilizó un conjunto de datos con información de 873 sismos obtenidos del
catálogo del Instituto Geográfico Nacional de España1, los cuales contienen la
localización y magnitud del sismo, para demostrar que la variación junto con el
tiempo transcurrido es útil a la hora de modelar sismos de diferentes magnitudes

1IGN, http://www.ign.es/web/ign/portal
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y dichos patrones pueden ser utilizados para futuras decisiones.

En su funcionamiento, el método QAR inicia ordenando el conjunto de datos
de acuerdo al consecuente de la regla, en el cual se consideró unicamente un único
atributo, magnitud del sismo. Posteriormente, para la obtención de patrones fre-
cuentes utilizaron el algoritmo MP5 (extensión del algoritmo M5 proporcionado
por Quinlan J. R.) el cual añade técnicas de valores perdidos y transformación
de caracteŕısticas de valores discretos y binarios.

En su proceso utilizó un árbol de decisión convencional con regresiones lineales
en cada uno de los nodos; el cual se obtiene mediante un algoritmo de inducción
clásico, y la predicción se obtiene al maximizar la reducción de la varianza en
lugar de maximizar la ganancia de la información. Como resultado se obtuvieron
las reglas de asociación que contienen los patrones frecuentes que preceden a la
ocurrencia de un sismo, forzando a que la magnitud del sismo actual, sea el único
atributo del consecuente.

Derivado del trabajo de Mart́ınez-Álvarez [11], Florido-Navarro, 2013 [35] lo
utilizó como base de una nueva metodoloǵıa para descubrir patrones en series
temporales de origen śısmico y su posterior aplicación en la predicción de sismos.
Para ello obtuvo los datos del catálogo del Servicio Nacional de Sismoloǵıa de
Chile1, en el que cada sismo está representado por: magnitud, fecha de ocurren-
cia y su valor b-value (se determinó teniendo en cuenta los 50 eventos anteriores
al sismo estudiado).

Una vez obteniendo el conjunto de datos, estos son agrupados en orden cro-
nológico para aśı encontrar patrones en los datos que preceden a la aparición de
sismos con magnitud mayor o igual a 4.5. Obtenidos los patrones frecuentes, con
el algoritmo K-medias se realizó el agrupamiento de los datos y en los análisis
posteriores cada muestra es considerada exclusivamente por la etiqueta asignada
por el grupo al que pertenece, con la intención de buscar secuencias espećıficas
de etiquetas como patrones precursores de sismos con magnitud mayor o igual a
4.5.

Otra propuesta es la realizada por Mart́ınez-Ballesteros et al., 2009 [36] quie-
nes tuvieron como objetivo el descubrimiento de reglas de asociación basadas en
técnicas evolutivas, con el fin de obtener relaciones entre series de tiempo śısmicas
(sismos ocurridos durante un determinado tiempo). Para ello, utilizaron un algo-
ritmo genético (AG), el cual determina los intervalos que forman las reglas sin

1SNSC, http://www.sismologia.cl/
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discretizar los atributos y permitiendo la superposición de las regiones cubiertas
por las reglas.

Los resultados obtenidos con el algoritmo genético, fueron reglas de asocia-
ción que muestran la variación de las series de tiempo para los sismos. Estas
reglas fueron también de mejor calidad en comparación con el algoritmo Apriori,
las obtenidas con el AG tuvieron una aptitud mayor al 70 %, en tanto que las
obtenidas con el algoritmo Apriori, tuvieron una confianza del 50 %. Con estos
resultados, los autores concluyen que utilizando el algoritmo genético, se puede
tener una mejor descripción del comportamiento de las series temporales śısmicas
en los sismos y, de este modo entender el comportamiento de estos.

Otro caso de estudio se realizó en México en el año 2011 por Mendoza, J. D.
[37] quien hizo una caracterización de las actividades śısmicas de la República
Mexicana. Para este fin se utilizó un conjunto de datos de 9,142 sismos obtenidos
del catálogo de Servicios Sismológicos Nacionales 1.

En su estudio Mendoza, J. D., aplicó el algoritmo de clasificación Knowled-
geFlow, el cual permite ver en modo texto una estructura de árbol de decisión
estándar con funciones de regresión loǵıstica en las hojas. De forma adicional
utilizó el algoritmo no supervisado K-medias, del cual se obtuvieron 5 grupos de
dónde se extrajo la información de la latitud y longitud del sismo, ubicando el
lugar con mayor magnitud en la República Mexicana en el estado de Guerrero,
cerca de El Monteal, Chapuluapan y El Veladero.

Por otro lado, Pita Mart́ın A., 2010 [38], utilizó una metaheuŕıstica para la
extracción de reglas de asociación, aplicada a sismos. Para ello se recopilaron los
datos del catálogo del Instituto Geográfico Nacional 2, que contiene información
sobre la localización y magnitud de sismos en España, obteniendo 873 datos de
sismos entre los años 1981 y 2008.

La propuesta se basa en la obtención del k-ésimo mayor y k-ésimo menor
elemento para cada una de las transacciones. Para ello el algoritmo se divide en
tres partes:

1. Integración de un formulario donde se indica el número de atributos con los
que se generarán las reglas de asociación, aśı como un rango permisible de
consecuentes, con los que se generan las reglas.

1SSN, http://www.ssn.unam.mx/
2IGN, http://www.ign.es/web/ign/portal
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2. Generación aleatoria de un número de reglas a partir de los datos.

3. Medición de la calidad de la regla, guardando las reglas con mejor puntua-
ción para el lift y las reglas con la mejor puntuación para la media.

Como resultado, con las reglas de asociación obtenidas concluyeron que antes
de que ocurra un sismo de magnitud elevada hay grandes decrementos del valor
del antecedente, por lo que a cambios incrementales se tendŕıa una elevada pro-
babilidad de que ocurra un sismo de magnitud 4.4.

Mamani-Coaquira et al., 2020 [39] realizaron un estudio que tiene como obje-
tivo la búsqueda de reglas de asociación para predecir la ocurrencia de sismos y
patrones que permitan descubrir fenómenos śısmicos.

Mamani-Coaquira et al., utilizaron datos de sismos y datos de placas tectóni-
cas cercanas a América del Sur. El conjunto de datos fue obtenido del repositorio
ANSS (Advanced National Seismic System) 1, el cual conteńıa datos de sismos
ocurridos del 01/01/2000 hasta el 31/12/2009 con magnitud mayor o igual a 3
según la escala de Richter, con un total de 177,227 registros. Las variables selec-
cionadas para el estudio fueron: fecha, latitud, longitud y magnitud.

Para la generación de reglas de asociación utilizaron el lenguaje R con las
libreŕıas: arulesViz y arules, las cuales permiten utilizar las funciones de patro-
nes frecuentes y reglas de asociación mediante el algoritmo Apriori. Para probar
la calidad de las reglas de asociación se determinaron las medidas de soporte y
confianza con valor mayor o igual a 50 %.

Las reglas obtenidas por el algoritmo Apriori fueron 458, entre los años 2000
y 2009 con magnitudes de los sismos mayores o igual a 5 y con los parámetros de
soporte mayor o igual a 0.50, confianza mayor o igual a 0.50 y lift mayor o igual
a 1. Concluyendo que el patrón que ocurre frecuentemente es: que si ocurre un
sismo de magnitud mayor o igual a 5 en la placa Sudamericana y dentro de las
94 horas vuelve a ocurrir con magnitud mayor o igual a 5 entonces significa que
dentro de las 120 horas volverá a ocurrir otro sismo con magnitud mayor o igual
a 5.

Aqdas Ikram y Usman Qamar, 2015 [40] realizó una investigación que tuvo
el objetivo de implementar un sistema experto para predecir sismos a partir de
datos históricos de 1972 a 2013.

1http://ncedc.org/anss/catalog-search.html
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La base de datos de sismos que utilizaron Aqdas Ikram y Usman Qamar, se
encuentra en el catálogo del USGS 1, teniendo atributos como: magnitud, origen
(latitud y longitud) y profundidad, además de 777,245 registros de sismos. Una
vez adquiridos los datos, se realizó la generación de reglas de asociación a partir
de dos pasos: en el primer paso se crean las reglas mediante minado de patrones
frecuentes utilizando el algoritmo Apriori y FP-Growth, mientras que el segundo
paso se validan las reglas mediante el minado inferencial a través de la lógica de
predicados.

Para la generación de las reglas de asociación, utilizaron FG-Growth en Rapid-
Miner c©, las reglas generadas tuvieron un soporte mı́nimo de 0.3 y una confianza
mı́nima de 0.5 y un aumento mayor que 1, lo cual dio como resultado 80 reglas.
Una vez obtenidas las reglas de asociación, para obtener distintas interpretacio-
nes lógicas de las reglas generadas, Aqdas Ikram y Usman Qamar aplicaron la
lógica de predicados. Siguiendo los procedimientos de la lógica de predicados se
asegura que el valor de verdad de las premisas se mantenga en la conclusión. En
la lógica de predicados se aplicó el Conocimiento de Dominio (DK) que se refiere
al conocimiento de la tierra y las geociencias.

Una vez terminada la interpretación de las reglas, estas fueron pasadas a un
sistema experto, teniendo como resultado que el sistema puediera predecir todos
los sismos que realmente ocurrieron dentro de las 12 hrs como máximo.

Otro estudio es el realizado en 2016 por Nivedhitha U. et al., [12] que utilizan
dos técnicas de MD, las Reglas de Asociación y la agrupación; para esto los datos
utilizados fueron obtenidos del repositorio del Servicio Geológico de los Estados
Unidos 2 considerando aquellos con una profundidad de la tierra (donde se libera
la enerǵıa en un sismo) mı́nima de 100 km dejando aśı un conjunto de 235 eventos
śısmicos en el periodo de 1990 a 2013.

Para la etapa del agrupamiento Nivedhitha U. et al. utilizaron el algoritmo
K-medias, de los cuales se extraen los patrones frecuentes y para la obtención de
las reglas de asociación aplica el algoritmo Apriori-TFP. Una vez implementados
dichos algoritmos se obtienen como resultados Reglas de Asociación que tienen
un valor de confianza por encima del umbral mı́nimo del 70 %, para la realización
de predicciones a largo plazo, las cuales puede ayudar tomar las precauciones
necesarias, aśı como también ayudar a los sismólogos para un análisis de su com-
portamiento.

1http://earthquake.usgs.gov/earthquakes/
2USGS, https://www.usgs.gov/

22



2.5 Estado del Arte

Lorenzo Diana et al., 2019 [41] quienes plantea el uso del aprendizaje de re-
glas de asociación (ARL) para atribuir clases tipológicas para evaluación śısmica
a edificios. Para la investigación Lorenzo Diana et al. utilizaron un conjunto de
datos del Registro Federal de Edificios y Viviendas (RegBL), con datos de 700
edificios de Basilea en Suiza, donde se recopilan cuatro atributos como: periodo
de construcción, número de historias de sismos, superficie de la huella del edi-
ficio y la forma del techo. Estos atributos fueron considerados por cumplir dos
criterios: tener influencia en el comportamiento estructural de los edificios y ser
recuperables de las bases de datos de toda la ciudad.

Para la generación de las reglas de asociación, Lorenzo Diana et al., utilizaron
el método ARL el cual determina relaciones entre variables en grandes bases de
datos. Como primer paso para la aplicación del método ARL y para permitir un
paso de validación posterior, el conjunto de aprendizaje se dividió en dos partes.
La primera parte que fue un conjunto con el 30 % de los edificios seleccionados al
azar que forman el conjunto de aprendizaje. El conjunto de formación se utilizó
para definir correlaciones entre los atributos de los edificios y las clases tipológicas.
El 70 % restante de los edificios seleccionados se utilizó para evaluar la precisión
de la atribución de clase utilizando las correlaciones que se definen en el conjunto
de formación.

Finalmente para el proceso de mineŕıa de datos que define el método ARL, el
cual consiste en generar una matriz de distribución que contiene la probabilidad
de que un edificio definido por una combinación de los atributos seleccionados,
pertenezca a cada clase tipológica. Una vez que la matriz de distribución se deriva
del conjunto de formación, la combinación de atributos permite asignar a cada
edificio una clase tipológica.

Como resultado se obtuvieron reglas de asociación basadas en el método ARL,
con varias combinaciones de los atributos: peŕıodos de construcción, número de
pisos, forma del techo y superficie de la huella. Los cuales permiten decir que
las clases de construcción se pueden asignar a todos los edificios considerando
solo tres atributos que están fácilmente disponibles en las bases de datos públicas
(peŕıodo de construcción, número de pisos, forma del techo). La reducción en
términos de la demanda de tiempo para la preparación de escenarios confiables
de vulnerabilidad śısmica a escala de ciudad es particularmente pronunciada y
solo reduce ligeramente la precisión (< 5 % de error).

Otra investigación es la realizada por Riedel Ismael et al., 2015 [42], quie-
nes propiciaron una forma de estimación para la evaluación de la vulnerabilidad
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śısmica en entornos urbanos, utilizando datos de construcciones, mediante técni-
cas de mineŕıa de datos. El conjunto de datos utilizado es de edificios existentes
en Grenoble, con una clasificación de vulnerabilidad EMS98 (escala de intensidad
microśısmica).

La primera técnica utilizada para la evaluación de la vulnerabilidad son las
reglas de asociación, las cuales fueron obtenidas mediante el método ARL, las
cuales ayudan a revelar las relaciones entre datos aparentemente no relaciona-
dos en una base de datos relacional u otro depósito de información. Mediante el
método ARL, Riedel Ismael et al., realizaron un proxy de vulnerabilidad, tenien-
do como atributos en el antecedente la clase de vulnerabilidad y en el consecuente
la información estructural (pisos y periodo de construcción). Teniendo como re-
sultados 5 clases de vulnerabilidad en el conjunto de Grenoble, por lo que esto
sugiere que predice más edificios de las clases más vulnerables y menos de las
clases menos vulnerables.

Otro método utilizado para la estimación de vulnerabilidad fue el aprendizaje
estad́ıstico SVM, para etiquetar los edificios de acuerdo con el estándar EMS98
deseado para las clases de vulnerabilidad śısmica. Este método se divide en dos
fases: la primeta que es el aprendizaje, donde todo el conjunto de datos se divide
en dos, en el cual el conjunto de entrenamiento se selecciona aleatoriamente y la
segunda fase que es aplicación al conjunto de datos de Grenoble, donde se en-
cuentra una distribución geolocalizada de clases de vulnerabilidad en los atribitos
de vulnerabilidad.

Otro trabajo que realizó la evaluación de la vulnerabilidad es el de Abdelheq
Guettiche et al., 2017 [43] los cuales realizaron una evaluación de vulnerabilidad
śısmica de la ciudad de Constantine (Argelia), utilizando los métodos Risk-UE
y basados en mineŕıa de datos. El conjunto de datos utilizado consta con la in-
formación de 2,252 edificios de la ciudad de Constantiene, tenido caracteŕısticas
como: diseño y construcción de los edificios, número de pisos, año de construcción.

Para la realización de la evaluación de vulnerabilidad, Abdelheq Guettiche
et al., primero usaron el método Risk-UE, el cual clasifica cada edificio en la ti-
poloǵıa definida por los materiales y/o sistemas estructurales, una vez teniendo
esta clasificación se realizó un proxy de vulnerabilidad śısmica, que es un método
basado en mineŕıa de datos, este método es el aprendizaje de reglas de asociación
(ARL).

Los resultados obtenidos indican que la calidad de una estimación alcanza una
aśıntota más allá de un tamaño de subconjunto de aprendizaje que representa el
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30 % de los datos totales, por lo tanto, seleccionaron 2500 datos al azar, cada uno
de los cuales representa el 30 % conjunto de datos completos. Por lo que se des-
cubrieron relaciones “ocultas” entre los atributos elementales de los edificios y la
vulnerabilidad śısmica y puede brindar una evaluación general del riesgo śısmico
en un área urbana.

Yaohui Liu et al., 2019 [44] presentaron un enfoque integrado para una eva-
luación de la vulnerabilidad macrośısmica para Urumqi (China), para la esto se
utilizaron métodos de mineŕıa de datos. La base de datos utilizada en su investi-
gación se compone de dos partes: la base de datos Urumqi y los datos in situ del
distrito de Tianshan. La base de datos de Urumqi se refiere a la base de datos
de la fundación de emergencia de sismos de Urumqi, que comprende información
social, económica y de población, además de un inventario de edificios y un mapa
de la ciudad, aśı como accidentes geográficos naturales, ubicaciones de objetos
clave, información del equipo de rescate, datos de comunicación de socorro y
sismos planificación previa de datos. Mientras que la base de datos de un situ,
contiene caracteŕısticas como: el tipo de material, el número de pisos, el peŕıodo
de construcción y el tipo de techo.

Para la evaluación de la vulnerabilidad se utulizo el método ARL, simplifi-
cado a la base de datos in situ Urumqi. Las probabilidades condicionales entre
las clases de vulnerabilidad EMS-98 y la información básica sobre los edificios se
derivan para obtener el proxy de vulnerabilidad in situ. Por lo que Yaohui Liu et
al., usando dos atributos (el peŕıodo de construcción y el número de pisos) y el
método ARL con 616 edificios de la base de datos in situ, obtuvieron el proxy de
vulnerabilidad ARL, teniendo como resultado que los edificios construidos antes
de 1960 con menos de dos pisos pertenecen a la Clase A. No se construyeron edi-
ficios antes de 1960 con tres o más pisos. Este fenómeno corresponde a la historia
de la planificación y construcción urbańıstica de Urumqi.

Por lo que se han concluido que las ARL, para la extracción de datos se aplico
con éxito a la base de datos de Urumqi y lograron precisiones y estabilidades
deseables para la estimación de la vulnerabilidad śısmica.

2.5.2. Análisis de riesgo śısmico con técnicas predictivas

No solo se han utilizado técnicas descriptivas de mineŕıa de datos, si no que
también se han utilizado las ya mencionas técnicas predictivas para el análisis
de los sismos, como lo hizo Morales-Esteban A. et al. [45] en 2010, donde utilizó
técnicas de agrupamiento para obtener patrones que modelen el comportamiento
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de los datos temporales śısmicos y puedan ayudar a predecir sismos de tamaño
mediano a grande. El conjunto de datos que utilizaron fue del catálogo del Insti-
tuto Geográfico Español (SGI), el cual contiene la ubicación (latitud y longitud)
y magnitud del sismo, adicional a estos parámetros, se calculó el b− value de la
ley de Gutenberg-Richter la cual es un importante parámetro, ya que refleja las
propiedades tectónicas y geof́ısicas de las rocas y las variaciones de presión de los
fluidos en la región en cuestión.

Mediante el uso del algoritmo k-medias Morales-Esteban A. et al., realizaron
la agrupación, donde obtuvieron que el número óptimo de agrupaciones es tres
ya que el ı́ndice de precisión alcanza el valor máximo para las tres agrupaciones,
en las áreas estudiadas. Los valores máximos que utilizaron fueron iguales a 0.69
y 0.75. Con referencia al b − value, los grupos 1, 2 y 3 se caracterizan como: el
grupo 1 presenta una disminución del b−value, el grupo 2 un incremento cercano
a cero, y finalmente el grupo 3 presenta un aumento del b− value. Por lo que en
resumen, todos los sismos con magnitud mayor o igual a 4.5 se han clasificado en
el grupo 1 y se caracterizan por un incremento del b− value negativo.

Los resultados obtenidos por Morales-Esteban A. et al., para pronosticar sis-
mos con magnitud mayor o igual a 4.5, proporcionan una precisión del 70-90 %, ya
que todos los sismos medianos-grandes se han caracterizado por una disminución
del b−value. Por lo que, este parámetro puede considerarse un precursor śısmico
de los datos śısmicos españoles.

Galán Montaño F., 2013 [13] se enfocó en sismos de Japón utilizando un con-
junto de datos de 41,553 registros divididos en 5 zonas de acuerdo a su latitud y
longitud (Zona A 730 sismos, Zona B 651 sismos, Zona C 6904 sismos, Zona D
3260 sismos y Zona E 668 sismos). El objetivo del estudio se centró en encontrar
patrones frecuentes y realizar modelos del comportamiento de las series tempo-
rales que comprenden la ocurrencia de sismos de magnitud elevada mayor a 4.5.
Una vez que se extraen dichos patrones, se utilizan para describir el comporta-
miento del sistema, dependiendo de la zona del sismo y la magnitud del mismo.

Como resultados finales concluyen que los datos obtenidos en las Zonas C y D
se pueden considerar satisfactorios ya que por tener la mayor cantidad de datos
se consiguen patrones frecuentes de interés teniendo descripciones que se pueden
utilizar para trabajos futuros en el área predictiva.

Otro estudio realizado es el de Ascencio-Cortes G. et al., 2015 [46], donde
utilizaron datos de Tokio, con el objetivo de evaluar la precisión de las redes
neuronales artificiales para predecir la magnitud de los sismos en dicho lugar. El
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conjunto de datos que Ascencio-Cortes G. et al. han utilizado fue obtenido del del
catálogo śısmico del Servicio Geológico de los Estados Unidos (USGS), teniendo
caracteŕısticas como fecha del evento, ubicación del sismo (latitud y longitud),
y la magnitud, en base a estas caracteŕısticas obtuvieron el b − value. Para la
predicción de la magnitud de los sismos, los autores propusieron un algoritmo
(EQP-ANN) que se basa en la utilización de un perceptrón multicapa con apren-
dizaje de backpropagation.

Los resultados obtenidos de esta investigación se consideraron satisfactorios ya
que se han alcanzado valores superiores al 70 % de precisión, para la evaluación
de su efectividad, se ha comparado con otros métodos conocidos (C4.5, KNN,
NB), superando a todos ellos en términos de los parámetros de precisión.

De manera general la Tabla 2.2, muestra los aspectos mas destacados de los
trabajos del estado del arte revisados en esta sección, resaltando los siguientes
aspectos: objetivo del estudio, los datos y los algoritmos utilizados.

A modo de resumen se puede decir que, autores que han usado reglas de asocia-
ción como Mart́ınez-Ballesteros, Mammani-Coaquira, Nivedhitha, han utilizado
el algoritmo Apriori ya que es uno de los más empleados dentro de la literatura,
aplicado para diferentes áreas. Sin embargo, debido a que no siempre es el que
mejores resultados proporciona se han implementado otros algoritmos, tal es el
caso de Mart́ınez-Ballesteros quien utilizó un algoritmo genético.

Pese a que la utilización del algoritmo genético mostró mejores resultados, en
la actualidad existen otros algoritmos que han demostrado mayor capacidad de
inferencia, como el de colonia hormigas o abejas y los basados en enjambres de
part́ıculas, como el PSO-GES el cual es implementado en esta investigación.

Finalmente, aún con la considerable cantidad de estudios que utilizan técnicas
de mineŕıa de datos realizados al rededor del mundo, para el análisis de riesgo
śısmico aún tienen la limitante de no considerar todas las caracteŕısticas para
dicho análisis. Sin embargo, estos estudios significan en śı mismos un gran avance
en el área de ingenieŕıa śısmica.
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Tabla 2.2: Resumen Estado del Arte

Autor (es) y Año Objetivo Descripción datos Algoritmos

M
ét

o
d
o

d
es

cr
ip

ti
vo

Mart́ınez-Álavarez
2012

Predice la ocurrencia de terremotos bajo determinadas
circunstancias, haciendo uso de dos técnicas de MD:
Reglas de Asociación Cuantitativas y Regresión.

latitud, longitud
magnitud
b− value

QAR
MP5

Mart́ınez-Ballesteros
2009

Descubrimiento de reglas de asociación basadas en
técnicas evolutivas con el fin de obtener relaciones
entre series de tiempo correlacionadas.

latitud, longitud
magnitud

Apriori, GA

Mendoza J. D.
2011

Técnicas de MD y Weka para identificar, analizar y extraer
información relevante y obtener patrones frecuentes con la
finalidad de crear un mejor criterio para la toma de decisiones.

Fecha, lugar
magnitud

KnowledgeFlow
K-means,

Pita Mart́ın A.
2012

Encontrar patrones y relaciones dentro de los datos, permitiendo
la creación de modelos en los que la representación del
conocimiento esté basada en reglas de asociación.

latitud, longitud
magnitud
b− value

QAR pasado en
k-ésimo mayor
k-ésimo menor

Mamani-Coaquira Y.
2020

Búsqueda de reglas de asociación para predecir la ocurrencia de
sismos, patrones que permitan descubrir fenómenos śısmicos.

latitud, longitud
coordenadas de
placas tectónicas

Apriori libreria
arules en R

Aqdas Ikram y
Usman Qamar
2015

Implementar un sistema experto para predecir sismos a partir de
datos anteriores. Esto se logra aplicando reglas de asociación en
datos desde 1972 a 2013.

latitud, longitud
magnitud
profundidad

FG-Growth,
Apriori

Nivedhitha U. y
Krishna Anand S.
2016

Generación de un modelo de predicción para anticipar sismos
mediante la aplicación de reglas de asociación y agrupamiento
en datos históricos de sismos.

magnitud
profundidad
fecha y tiempo

Apriori-TFP
K-means

Lorenzo Diana et al.
2019

Propone la aplicación del método ARL para atribuir clases
tipológicas (para evaluación śısmica) a edificios.

año construcción
superficie huella
historia sismos
forma techo

ARL

Ridiel Ismael et al.
2015

Proponer una forma de estimación para la evaluación de la
vulnerabilidad śısmica en entornos urbanos, utilizando datos
de construcciones, mediante técnicas de mineŕıa de datos

pisos, periodo
de construcción

ARL y SVM

Guettiche A. et. al
2017

Realizan una evaluación de vulnerabilidad śısmica de la ciudad
de Constantine (Argelia), utilizando los métodos Risk-UE y
basados en mineŕıa de datos.

diseño construcción
número de pisos
año de construcción

ARL y Risk-UE

Yaohui Liu et al.
2019

presentaron un enfoque integrado para una evaluación de la
vulnerabilidad macrośısmica para Urumqi (China), para la
esto se utilizaron métodos de mineŕıa de datos.

tipo de material
número de pisos
año construcción
el tipo de techo

ARL

M
ét

o
d
o

p
re

d
ic

ti
vo

Florido-Navarro
2013

Agrupación para clasificar las muestras en grupos y
obtener los patrones frecuentes de los sismos de
gran magnitud.

magnitud
fecha
b− value

K-means

Morales-Esteban et al.
2010

Técnicas de agrupamiento para obtener patrones que modelen el
comportamiento de los datos temporales śısmicos y puedan
ayudar a predecir sismos de tamaño mediano a grande.

magnitud
b− value
fecha

K-means

Montaño F.
2013

Encontrar patrones frecuentes y determinar el comportamiento
de series temporales, para después predecir el comportamiento
del sistema de modo tan preciso utilizando clasificadores.

latitud, longitud
magnitud

PF-Growth, árbol
de clasificación

Asencio-Cortés G. et al.
2015

Evalúa la precisión de las redes neuronales artificiales para
predecir la magnitud de los sismos en Tokio.

fecha, magnitud
longitud, latitud

EQP-ANN,
árboles de
decisión, KNN
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Caṕıtulo 3

Marco Metodológico

Llevar a cabo el proceso de MD requiere la aplicación de una metodoloǵıa es-
tructurada para la utilización eficiente de las técnicas y herramientas disponibles.

En la literatura se pueden encontrar las siguientes metodoloǵıas más utilizadas
en MD como: KDD (Knowledge Discovery in Databases) [3], SEMMA (el acróni-
mo corresponde a las fases básicas del proceso: Sample, Explore, Modify, Model,
Assess) [47], CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) [48]
y Catalyst, conocida como P3TQ (Product, Place, Price, Time, Quantity) [49].
No obstante, por la adaptación al problema de estudio en esta investigación se
utilizó la metodoloǵıa KDD.

La metodoloǵıa KDD es un proceso iterativo ya que la salida de algunas de las
fases puede hacer volver a pasos anteriores, por lo que la metodoloǵıa define una
secuencia de cinco fases: selección, preprocesado, transformación, data mining e
interpretación y evaluación como se muestra en la Figura 3.1. En esta tesis las
fases de la metodoloǵıa se siguieron de la siguiente manera:

Figura 3.1: Fases de la metodoloǵıa KDD [3].
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3.1. Selección

En esta fase se hace la recopilación de los datos disponibles para el estudio
con el fin de alcanzar los objetivos de la investigación.

El 7 y 19 de Septiembre del 2017 en la República Mexicana sucedieron dos
sismos de magnitud 8.2 y 7.1 respectivamente, causando daños considerables en
estructuras, por lo que después de lo ocurrido varios ingenieros civiles o arquitec-
tos directores responsables de obra (ODR), provenientes de dependencias como
el Instituto Nacional de la Infraestructura F́ısica Educativa (INIFED), realizaron
evaluaciones en los edificios afectado, obteniendo dictámenes que incluyen parte
de la información necesaria para un análisis de riesgo śısmico. El concentrado de
dictámenes se encuentran en una base de datos de acceso libre por medio de una
página del Gobierno de la República Mexicana, la cual lleva por nombre Fondo
de Transparencia Presupuestaria 1.

La figura 3.2 es una impresión de pantalla en la que se muestra la información
que el Fondo de Transparencia Presupuestaria pone a disposición del público en
general para su consulta.

Figura 3.2: Repositorio de las bases de datos del Fondo de Transparencia Presu-
puestaria

1https://www.transparenciapresupuestaria.gob.mx/es/PTP/fuerzamexico datosabiertos

30



3.2 Pre-procesado

La realización de un análisis de riesgo implica considerar variables como:
número de pisos, tipo de construcción (mamposteŕıa, losa reticular, concreto,
acero), fecha de construcción, refuerzo, desplome (con o sin hundimiento), irregu-
laridad (planta, elevación), edificio en esquina, golpeteo (edificios de igual altura
o distinta), daños previos y sobrepeso. Sin embargo la obtención de todas las
variables antes mencionadas son dif́ıciles de obtener, por lo que la información
obtenida de la base de datos utilizada contiene información valiosa como tipo
de construcción, detalle del daño, costos aproximados de reparación y tipo del
daño, sin embargo esta información solo contienen algunos datos para el análisis
de riesgo śısmico.

3.2. Pre-procesado

Para esta fase se realiza la valoración de cada una de las caracteŕısticas que
tiene el conjunto de datos, con el objetivo de obtener aquellas que son de utiliza-
da, ademas de analizar cada unos de los atributos de cada caracteŕıstica.

El conjunto de datos de infraestructuras afectadas en el sector educativo ob-
tenido, consta de 19,194 registros y 76 atributos tales como: fecha del evento,
nombre de la escuela, dirección, nivel, matricula, entidad federativa, municipio,
localidad, latitud, longitud, tipo de daño, detalle del daño, fotos del daño, esta-
tus de operación, url del dictamen, monto y costo de reparación y porcentajes de
avance.

Al conjunto de datos se le realizó una validación de cada uno de los campos,
para determinar las caracteŕısticas relevantes a considerar en el análisis de ries-
go śısmico. Esta validación se realizó con el apoyo de un experto en el área de
estructuras quien determino que de acuerdo a las caracteŕısticas disponibles, las
que proporcionan información relevante son: fecha de evento, matricula, entidad
federativa, latitud, longitud, tipo de daño, detalle del daño, costos totales, y url
del dictamen. La determinación de los datos se realizó en base al enfoque de es-
tudio que al experto le interesaba en esta investigación.

Dentro del conjunto de datos cada atributos está constituido por un formato
y dimensión diferente como se puede observar en la imagen 3.3:
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Figura 3.3: Muestra de conjunto de datos iniciales [4].

Como puede verse, atributos como latitud y longitud son campos de tipo
numérico, con una dimensión máxima de 10 caracteres, la fecha del evento el
formato es de tipo fecha con una estructura de dd/mm/yyyy, en la cual solo in-
cluyen fechas correspondientes al 7 y 19 de Septiembre del 2017, para el atributo
de entidad el formato es una cadena de texto, el tipo de daño esta definido por
un formato de cadena de texto en el cual solo se pueden esperan tres valores esta-
blecimos (menor, moderado y grave), el atributo url direcciona al sitio donde se
encuentra la ubicación del dictamen el cual contiene la información estructural de
los daños en los edificios educativos. Los formatos para descargar se encontraron
en pdf, png, jpg, word (Ver anexo A, B, C).

Un atributo importante para el análisis de riesgo śısmico es el costo de los
daños ocasionados por el sismo tales como: costo de reparación, costo de muertes
o lesionados, costo de operatividad entre otros. No obstante dentro del conjunto
de datos utilizado únicamente se encuentran costos aproximados de reparación,
los cuales se encontraron en formato numérico y cadena de texto, estos se debe
a que si exist́ıa alguna cantidad se colocaba el costo aproximado mientras que si
no se genero ningún costo de reparación se colocaba la leyenda de “No aplica”,
si el dato aún no estaba disponible se manejaba la leyenda de “Información en
construcción”.

Por último, para el atributo de detalles del daño se encontró con un tipo de
dato en cadena de texto en donde cada descripción del daño estaba separada por
una coma o por un punto y coma, o bien todo escrito en un mismo párrafo. Sin
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embargo, cada descripción fue un formato libre donde se encontraron distintas
formas de referirse a algo, por ejemplo se encontraron enunciados como “Daños
en pisos”, “fisuras en piso”, “grietas en pisos”.

3.3. Transformación

En esta fase se hace la unificación del tipo de datos a las caracteŕısticas que
aplican, ademas de completar los datos estructurales obtenidos de dictámenes, y
la formación de categoŕıas para cada caracteŕıstica del conjunto de datos a utili-
zar, la cual se explica mas detalladamente a continuación.

Para la generación de RA el conjunto de datos debe tener un formato uni-
forme para todos los atributos, sin embargo como se explicó en la sección ante-
rior cada uno de ellos esta conformado por formatos y dimensiones diferentes.
Además también se tuvo que recopilar información faltante que se encontraba en
los dictámenes proporcionados a fin de obtener los datos estructurales importan-
tes para la realización del análisis de riesgo śısmico. Por ello, se realizaron las
siguientes tareas para obtener un conjunto de datos con formato uniforme.

3.3.1. Unificación del tipo de dato

La unificación del tipo de dato fue necesaria para poder manipular más fácil los
datos, por lo que se realizó la unificación con los atributos: “monto total INIFED”,
“monto total seguro”, “monto total FONDEN”, “monto total escuela”, “detalle
del daño”. Para el caso del atributo del “costo total”, se tenia el registro de
diferentes instituciones que se encargan de cubrir una cantidad de reconstrucción,
por tal motivo la suma de cada institución daba el “costo total”de reparación. Sin
embargo, para dicho atributo no todos los registros estaban en formato numérico
si no que se teńıan cadenas de texto por lo que para realizar la suma total de
estos valores se tuvieron que unificar todos los datos a un formato numérico. La
Tabla 3.1 muestra tres atributos de costo, donde tiene valores numéricos como
7500 y valores tipo texto como “No aplica”.

Tabla 3.1: Ejemplo de datos iniciales

Costo total FONDEN Costo total INIFED Costo total seguro
75000 75000 75000
No aplica No aplica No aplica
50000 50000 No aplica
69276.74 Información en construcción Información en construcción
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Una vez observado lo anterior se realizó la programación de un proceso que se
encargó de leer todo el archivo y cambiar todos aquellos datos con la leyenda “No
aplica”por un valor numérico 0, mientras que para la leyenda “Información en
construcción”se asignó un valor numérico el cual representará que es información
no disponible por el momento, pero que en cualquier momento puede ser actualiza
debido a que el proceso sigue activo, por lo que se asigno un valor -1. Una vez
terminado el proceso se obtuvo un resultado con los datos en formato numérico
y la suma total de todos los costos como se observa en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Ejemplo de datos finales

Costo total FONDEN Costo total INIFED Costo total seguro Costos totales
75000 75000 75000 225000
0 0 0 0
50000 50000 0 100000
69276.74 -1 -1 69274.74

Para los atributos de detalles del daño al ser un tipo de dato cadena de texto el
tratamiento es diferente, el primer paso consistió en la separación de palabras para
obtener las más comunes en las descripciones, quedando con aquellas palabras
importantes como colapso, fisuras, grietas, paredes, pisos, columnas, entre otras.
Terminado el paso anterior el siguiente paso fue la detección de las palabras con
significados parecidos (piso, pisos) unificando y pasando esas palabras a un solo
termino para evitar la duplicidad de detalles.

3.3.2. Complementación de datos

Como se ha mencionado anteriormente para la realización del análisis de ries-
gos śısmico se requiere de caracteŕısticas estructurales, las cuales se encontraban
dentro de los dictámenes almacenados en un repositorio, por lo que sin estos da-
tos estructurales el análisis de riesgo no se podŕıa realizar. Para la obtención de
datos estructurales se realizaron las siguientes etapas:

1. Obtención de dictamen: La primera etapa fue realizar la descarga de
dictámenes de la URL proporcionada en el conjunto de datos, cada archivo
pod́ıa estar en un formato pdf, jpg, png y doc.

2. Extracción de caracteristicas: La segunda etapa consistió en obtener
las caracteŕısticas estructurales de cada uno de los dictámenes descargados
ya que se obtuvieron más de un tipo de formato diferente. Por ejemplo, el
Anexo A muestra un tipo de formato de dictamen, dentro de esté los de-
talles estructurales están dentro del recuadro rojo. Existen otros formatos
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de dictámenes tales como se muestra en el Anexo B y C, en los cuales los
detalles estructurales se encuentran en la descripción de los reportes o de
manera general por categoŕıas ya establecidas por alguna institución encar-
gada de la recolección de los daños.

Identificado cada formato de dictamen se hizo uso de una herramienta en
linea de uso libre llamada online OCR1, la cual permitió realizar la conver-
sión de la imagen con los detalles estructurales a un formato tipo texto (es
decir transformar una imagen en un archivo “.txt”), el uso de esta herra-
mienta se debió a que se tenia que pasar la información a un tipo texto para
ser utilizada de manera más sencilla para el proceso de minado de reglas de
asociación y patrones frecuentes.

3. Integración: La tercera etapa consistió en realizar la programación de una
rutina que integrará los datos estructurales obtenidos por la herramienta
antes mencionada al conjunto de datos completo.

4. Validación de datos: La última etapa consistió en la validación de los da-
tos estructurales agregados, este paso fue requerido debido a que la calidad
de algunos formatos descargados era poco visible por lo que la herramienta
online OCR, no generó la información con los datos estructurales requeridos.

Por tal motivo si la recopilación de los datos estructurales no era la esperada
derivado de la mala calidad de los documentos descargados, se realizó la
obtención de los datos de forma manual, es decir que se abrió cada dictamen
de manera individual y se agregaron los campos de forma directa al archivo,
sin ningún proceso automático. Este proceso, se realizó para un 13 % del
total de los dictámenes descargados.

Otro dato importante es la distancia epicentral, para lo cual se tomaron los
epicentros de los sismos reportados por el Servicio Sismológico Nacional-UNAM
[50]. Para el sismo del 7 de Septiembre tuvo coordenadas de latitud 14.761 y
longitud -98.72, mientras que para el sismo del 19 se Septiembre las coordenadas
fueron de latitud 18.40 y longitud -98.7. Teniendo la información correspondiente
de las coordenadas de las escuelas y las coordenadas de los epicentros, se utilizó la
fórmula de Haversine (Ecuación 3.1) la cual se emplea para obtener la aproxima-
ción esférica de la distancia (d) entre dos puntos de la superficie terrestre (donde
φ2, φ1 y γ2, γ1 representan las latitudes y longitudes y r es el radio terrestre (6371)
[51].

1https://www.onlineocr.net/es/
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d = 2r arcsin

(√
sin2

(
φ2−φ1

2

)
+ cos (φ1) cos (φ2) sin2

(
γ2−γ1

2

))
(3.1)

Por ejemplo considerando la ubicación del sismo del 7 de Septiembre con lati-
tud 14.761 y longitud -98.78 y tomando la ubicación de una escuela la cual tiene
una latitud de 17.134268 y longitud -93.307855 se calculó la distancia epicentral
como se muestra a continuación:

d = 2 (6371) arcsin

(√
sin2

(
17.134268−18.40

2

)
+ cos (18.40) cos (17.134268) sin2

(
(−93.307855)−(−98.78)

2

))
= 277.2484Km

La formula anterior fue utilizada para la obtención de la distancia epicentral
de cada escuela del conjunto de datos utilizado.

Por último, se utilizó el municipio y de este modo se obtuvo la zona śısmica
mediante la clasificación de municipios 1, según el grado de peligro al que están
expuestos.

3.3.3. Categorización

En este paso se obtuvieron las categoŕıas para los atributos de fecha de even-
to, distancia epicentral, monto total del daño, detalle del daño, entidad, tipo de
daño, zona śısmica. Para la entidad se tomaron 11 entidades las cuales fueron las
que tuvieron daños de los sismos: Chiapas, Ciudad de México, Guerrero, Hidalgo,
Estado de México, Tlaxcala, Morelos, Oaxaca, Puebla, Veracruz de Ignacio de la
Llave y Michoacán de Ocampo.

Para la fecha de evento únicamente se tomaron dos categoŕıas y esta dada
por la fecha del evento que es 07/09/2017 y 19/09/2017. Las categoŕıas para el
tipo de daño se determinaron en menor, moderado y grave, estas categoŕıas se
tomaron en base a los daños que el sismo ocasiono.

Las categoŕıas para la zona śısmica se han determinado por el manual de la
CFE, donde la República Mexicana se divide en cuatro zonas śısmicas (Figura
3.4) [5]: Zona A es una zona donde no se tienen registros históricos de sismos,
es decir que no se han reportado sismos en los últimos 80 años y no se esperan
aceleraciones del suelo mayores a un 10 %, Zona B y C son aquellas zonas inter-
medias, donde se registran sismos no tan frecuentemente es decir que son zonas
afectadas por aceleraciones altas pero no mayores a un 70 % de la aceleración

1http://www.cenapred.unam.mx/es/Transparencia/FAQ/SISI/Anexo7.2/00 07 CI RG 30052000.pdf
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del suelo y Zona D la cual es una zona donde se han reportado grandes sismos
históricos, esto es debido a que la ocurrencia de sismos es muy frecuente y las
aceleraciones del suelo pueden sobrepasar el 70 % de la aceleración de la gravedad.

Figura 3.4: Regionalización śısmica de la República Mexicana [5]

La categorización para los detalles del daño se realizó por rubros espećıficos,
para lo cual solo se obtuvieron 7 categoŕıas, que engloban información descriptiva
del detalle del daño como se puede observar en la tabla 3.3.

Por último, para la categorización de la distancia epicentral y los costos totales
se obtuvieron sus respectivas tablas de frecuencia, obteniendo los rangos para cada
uno de los rubros. Las categoŕıas obtenidas para la distancia epicentral fue de 16,
donde para cada intervalo de distancias es de 50 km, teniendo como mı́nima
distancia 1 km y máxima distancia 800 km. Para los costos totales se obtuvieron
15 rangos donde cada intervalo es de 4080401 pesos teniendo un valor mı́nimo de
$0 y un valor máximo de $57,125,601, estos rangos fueron considerados para que
no todos los valores de costos de reconstrucción estuvieran concentrados dentro
de un solo intervalo.

3.3.4. Discretización del conjunto de datos

Teniendo todas las categoŕıas definidas, el siguiente paso fue la obtención
de un conjunto de datos representado en formato binario a través de vectores
horizontales donde 1 denota la presencia del ı́tem en la transacción, mientras que
0 denota la ausencia del ı́tem, tal como se muestra en el ejemplo de la Tabla 3.4.

Tomando en cuenta la tabla anterior se puede decir a modo de ejemplo que 1
corresponde a daños en instalaciones hidráulicas, 2 daños en instalaciones eléctri-
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Tabla 3.3: Categoŕıas detalles del daño

Instalación
hidráulica
y sanitaria

Instalación
Eléctrica

Equipos Mobiliario Acabados Estructuras Exteriores

baños alumbrado aparatos anaqueles antipechos azotea fachada
bombas apagadores computadora archivero azulejo bardas impermeabilización
cisterna eléctrica cañón banca barandales castillos patio
drenaje luminarias copiadora butacas resane colapso jard́ın
hidráulicas poste bafle sillas restauración columnas gradas
hidrosanitarias lámparas bocina escritorio rotulación cuarteaduras banqueta
inodoro equipo gabinetes canceleŕıa rupturas perimetral
lavabos televisión librero cerradura tabique
tinacos grabadora mesas cristaleŕıa demolición
tubeŕıa impresora mobiliario cubierta derrumbe
plomeŕıa micrófonos pizarrones desprendimiento escaleras

pantalla entortado estructural
ventilador enyesado fractura
proyector fisuras techos

tablaroca grietas
herrajes infraestructura
herreŕıa trabes
lamina losas
loseta menores
marco multipanel
ventanas muros
vidrios pasillos
pintura pisos
plafones rampa
puertas reconstrucción
recubrimientos reforzamiento
rejas rehabilitación

reparación

cas, 3 daños en equipos, 4 daños en mobiliario, 5 daños en acabados, 6 daños
en estructuras y 7 daños en exteriores, T1, T2, ...,T7, es un equivalente a cada
transacción. Para la primera transacción se tiene que el edificio tuvo daños en
equipos, mobiliario y daños estructurales, por lo que al hacer la discretización se
coloca un 1 en los rubros 3, 4 y 6 ya que existe información correspondiente a

1 2 3 4 5 6 7
T1 0 0 1 1 0 1 0
T2 1 1 0 0 0 0 1
T3 0 0 0 0 1 1 0
T4 1 1 1 1 0 1 1
T5 0 0 0 1 1 0 1
T6 0 1 0 1 1 0 1
T7 0 1 1 1 0 0 0

Tabla 3.4: Conjunto de datos discretizado
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dicha categoŕıa, mientras que para los rubros 1, 2, 5 y 7 se coloca 0 ya que no
existen información de estás categoŕıas.

El resultado de la discretización dio como resultado un conjunto de datos con
una dimensión de 84 atributos, esto se debió a la categorización de cada atributo
realizada anteriormente.

3.3.5. Generación de datos transaccionales

Tomando el conjunto de datos en formato discretizado, se obtuvo un conjunto
de datos transaccional (obteniendo una transacción con tamaño máximo de ca-
racteŕısticas de 16 y el tamaño mı́nimo de caracteŕısticas es de 9), el cual consta
de obtener solo los ı́tems existentes (marcados con 1) en cada transacción. To-
mando como referencia la Tabla 3.5 el conjunto transaccional final se representa
en la Tabla 3.4. Para esto solo se consideran los valores correspondientes a 1, es
decir para T1 se toma el número de columna donde se tiene presencia el ı́tem;
para este caso es la columna 3,4,6.

T1 3,4,6
T2 1,2,7
T3 5,6
T4 1,2,3,4,6,7
T5 4,5,7
T6 2,4,5,7
T7 2,3,4

Tabla 3.5: Conjunto de datos transaccional

3.4. Mineŕıa de Datos

Teniendo el conjunto de datos procesado, se realizó el minado de los patrones
frecuentes y las RA. Para ello se utilizaron los algoritmos tales como el FP-Growth
[52], Apriori [23] y el PSO-GES [31].

Los valores correspondientes al soporte se establecieron en base a los crite-
rios estructurales, ya que para el análisis de riesgo śısmico, es indispensable que
los datos estructurales sean frecuentes, de tal manera que se dividió el número
aproximado de veces que se pretende salga una caracteŕıstica estructural entre el
total de los datos (0.00002). Mientras que la confianza se ha establecido tomando
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como referencia valores utilizados en el estado del arte ([11](75 %), [36](70 %),
[37](75 %)).

Algoritmo FP-Growth

La obtención de patrones frecuentes fueron mediante el uso del algoritmo
FP-Growth, incluido en el software Weka1. Este algoritmo utiliza paráme-
tros libres los cuales fueron los siguientes:

• Umbral de mı́nimo soporte igual a 0.00002

• Umbral de mı́nimo de confianza igual a 0.75

• Número de patrones frecuente igual a 50

Algoritmo Apriori

Para la obtención de las Reglas de Asociación con el algoritmo Apriori se
uso la libreŕıa de Python llamada efficient-apriori. Este algoritmo utilizó
un conjunto de datos transaccional y dos parámetros predeterminados los
cuales fueron los siguientes:

• Umbral de mı́nimo soporte igual a 0.00002

• Umbral de mı́nimo de confianza igual a 0.75

PSO-GES

Para el algoritmo PSO-GES desarrollado en Visual Studio 2015, se ocupo
el conjunto de datos discretizado, donde los parámetros utilizados son los
especificados en [31]:

• Población de 20 part́ıculas

• Las constantes c1 y c2 con valor 2

• Inercia w con valor de 1

• Número de iteraciones igual a 10 (se tomó por el punto de referencia
encontrado en la literatura)

Mientras que los últimos tres han sido establecidos en base a fines óptimos
para la investigación, por lo que los parámetros fueron los siguientes:

• Umbral de mı́nimo soporte igual a 0.0002

• Umbral de mı́nimo de confianza igual a 0.75

• Parámetro K (número de particiones) igual a 1 (es decir, una transac-
ción por partición)

1https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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3.5. Interpretación y evaluación

Una vez finalizado el minado de reglas de asociación se obtuvieron una gran
cantidad de RA, sin embargo para fines de análisis de riesgo śısmico se realizó el
filtrado de las RA considerado solo las mejores reglas las cuales tienen un rango
de confianza entre el 75 % y 100 %. Además, otras caracteŕısticas que se han to-
mado son que las reglas tengan el costo total, los detalles estructurales (número
de niveles, tipo de construcción, año de diseño), entre otros.

Las reglas que se obtuvieron de cada algoritmo fueron con parámetros simila-
res, sin embargo los resultados han sido analizados, en conjunto con un experto
del área de estructuras para aśı solo obtener las reglas con mayor interés para
la realización del análisis de riesgo śısmico. No obstante la descripción de las
RA obtenidas serán explicadas de manera detallada en el caṕıtulo siguiente de
resultados.
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Caṕıtulo 4

Resultados y Discusiones

En este caṕıtulo se presenta en primer lugar los resultados obtenidos al utilizar el
conjunto de datos de las escuelas afectadas por los sismos del 7 y 19 de Septiembre
del 2017 en la República Mexicana. Al finalizar los resultados se presentan algunas
discuciones

4.1. Resultados

4.1.1. Patrones Frecuentes

Los patrones frecuentes son aquellos que representan caracteŕısticas o ras-
gos constantes y recurrentes en un conjunto de datos y ayudan a identificar un
fenómeno o un problema, su obtención conforma la primera etapa en el proceso
de generación de RA.

Para la obtención de patrones frecuentes en esta investigación se utilizó el
algoritmo FP-Growth. Para el sismos del 7 de septiembre se obtuvieron 319 pa-
trones frecuentes (Anexo PF FP-GrowthA), mientras que para el sismo del 19 de
Septiembre se 489 patrones frecuentes (Anexo PF FP-GrowthB).

En la Tabla 4.1 se presentan a modo de ejemplo 5 de los patrones frecuentes
para el sismo del 7 de septiembre del 2017, los cuales fueron elegidos ya que son
algunos de los patrones frecuentes con mayores caracteŕısticas estructurales de
interés (descripción y tipo de daño, distancia epicentral, costos).

El primer patrón frecuente de la Tabla 4.1 identifica que las estructuras que
resultaron más afectadas eran de dos niveles, la longitud de sus claros (transver-
sal y longitudinal) era de 8 m y 3.08 m, fueron diseñadas en 1984, teńıan acero
y losa de concreto y estaban ubicadas en la zona śısmica C; estas estructuras
tuvieron daños principalmente en acabados y daños estructurales, con un costo
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Tabla 4.1: Patrones frecuentes generados por el algoritmo FP-Growth. Sismo del
7 de septiembre de 2017.

Patrones Frecuentes sismo 7 de septiembre de 2017
Nivel 2 claro transversal 8.00 m, claro longitudinal 3.80 m, año diseño 1984,
acero y losa de concreto, daño en acabados, daño estructural, distancia epicentral 251-300 Km,
zona C, daño menor, costo aproximado de reparación $4,080,401-$8,160,801
Claro transversal 6.00 m, claro longitudinal 6.00 m, año diseño 1986, muros de mamposteŕıa y losa de concreto,
daño en acabados, daño estructural, distancia epicentral 201-250 Km, zona C, daño menor,
costo aproximado de reparación $0-$12,241,202
Instalaciones eléctricas, nivel 1, claro transversal 6.00 m, claro longitudinal 6.00 m, año diseño 1986,
muros de mamposteŕıa y losa de concreto, daño estructural, equipo, distancia epicentral 151-200 Km,
zona C, daño menor, costo aproximado de reparación $8,160,802-$12,241,202
Nivel 2, claro transversal 8.00 m, claro longitudinal 3.06 m, año diseño 1970, Muros de mamposteŕıa y losa de concreto,
daño en acabados, daño estructural, instalaciones eléctricas, distancia epicentral 151-200 Km, zona D, daño moderado,
costo aproximado de reparación $20,402,005-$24,482,405
Instalaciones hidráulicas y sanitarias, nivel 1, claro transversal 6.00 m, claro longitudinal 6.00 m,
año diseño 1984, acero y losa de concreto, daño en acabados, daño estructural, distancia epicentral 151-200 Km,
zona D, daño menor, costo aproximado de reparación $4,080,401-$8,160,801

de reparación que oscila entre los $4,080,401-$8,160,801.

Sin embargo las caracteŕısticas con mayor predominancia en los patrones fre-
cuentes para el sismo del 7 de septiembre consiste en que las escuelas con un nivel,
con claro (transversal y longitudinal) de 6.0 m y 5.80 m, con un diseño de 1970,
tuvieron daños menores con un costo aproximado de reparación que va entre los
$0 a los $12,241,202.

La Tabla 4.2 representa a modo ejemplo 5 de los patrones frecuentes para el
sismo del 19 de septiembre del 2017, los cuales fueron elegidos derivado que son
los que contenen mayores caracteŕısticas estructurales de interés (descripción y
tipo de daño, distancia epicentral, costos).

Analizando el primer patrón frecuente de la Tabla 4.2, se puede decir que las
estructuras que resultaron más afectadas para este sismo eran de dos niveles, la
longitud de sus claros (transversal y longitudinal) era de 6 m, fueron diseñadas
en 1984, teńıan muros de mamposteŕıa y techumbre ligera y estaban ubicadas en
la zona śısmica C; estas escuelas presentaron daños principalmente en acabados y
daños estructurales, con un costo de reparación que oscila entre los $28,567,807-
$32,643,207.

Sin embargo las caracteŕısticas con mayor predominancia en los patrones fre-
cuentes para el sismo del 19 de septiembre consiste en que las escuelas con un
nivel, con claro (transversal y longitudinal) de 6.00 m, con un diseño de 1984,
tuvieron daños moderados con un costo aproximado de reparación que va entre
los $32,643,208 a los $40,804,009.
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Tabla 4.2: Patrones frecuentes generados por el algoritmo FP-Growth. Sismo del
19 de septiembre de 2017.

Patrones Frecuentes sismo 19 de septiembre de 2017
Instalaciones eléctricas, hidráulicas y sanitarias, nivel 1, claro transversal 6.00 m, claro longitudinal 6.00 m,
año diseño 1984, Muros de mamposteŕıa y techumbre ligera, daño estructural, exteriores,
distancia epicentral 151-200 Km, zona C, daño moderado, costo aproximado de reparación $28,567,807-$32,643,207
Nivel 1 claro transversal 6.00 m, claro longitudinal 6.00 m, año diseño 1984,
acero y losa de concreto, daño en acabados, daño estructural y equipos, distancia epicentral 1-50 Km,
zona C, daño menor, costo aproximado de reparación $24,482,406-$28,562,806
Daño estructura, daño acabados, daño mobiliario, daño en instalaciones eléctricas, claro transversal 8.00 m,
claro longitudinal 3.06 m, año diseño 1986, muros de mamposteŕıa y losa de concreto,
distancia epicentral 151-200 Km, zona B, daño moderado, costo aproximado de reparación $36,723,609-$40,804,009
Nivel 2, claro transversal 8.00 m, claro longitudinal 3.06 m, año diseño 1970, Muros de mamposteŕıa y techumbre ligera,
daño en acabados, instalaciones eléctricas, distancia epicentral 351-400 Km, zona C, daño menor,
costo aproximado de reparación $8,160,802-$12,241,202
Nivel 1, claro transversal 6.00 m, claro longitudinal 6.00 m, año diseño 1986, Muros de mamposteŕıa y losa de concreto,
distancia epicentral 251-300 Km, zona C, daño moderado, daños estructurales, daños acabados, instalaciones eléctricas,
costo aproximado de reparación $32,643,208-$36,723,608.

4.1.2. Reglas de Asociación

Atendiendo al Análisis de riesgo śısmico, el objetivo del minado de RA se
orientó en ese sentido. Para ello, los algoritmos (Apriori y PSO-GES) se adap-
taron en su ejecución, de tal manera que, adicional a los ı́tems que el algoritmo
determinase, se deb́ıa cumplir la condición de que las RA resultantes incluye-
ran: distancia epicentral y tipo de construcción en el antecedente y tipo de daño,
detalle del daño, costo total de reparación y zona śısmica en el consecuente. Con-
siderando esta condición, en los resultados, el algoritmo PSO-GES obtuvo una
mayor cantidad de reglas que el algoritmo Apriori (Anexo RA apriori), en las
siguientes secciones se realiza un análisis de éstas.

4.1.2.1. Sismos del 7 de Septiembre de 2017

La Tabla 4.3 muestra las RA obtenidas para el sismo del 7 de septiembre de
2017. Estas RA estas agrupadas considerando la distancia epicentral y el tipo
de daño que se fue presentando, dichas reglas fueron generadas con el algoritmo
PSO-GES.

Con las RA mostradas en la Tabla 4.3 se puede decir que las escuelas con
menos variación de daños son las escuelas construidas con acero y losa de concreto
y las escuelas de muros de mamposteŕıa y techumbre ligera ya que para ambos
tipos de escuelas a una distancia epicentral de 101-300 Km los daños reportados
fueron moderados para una zona śısmica C, donde los mayores daños presentados
son estructurales, acabados, exteriores e instalaciones eléctricas, hidráulicas y
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Tabla 4.3: Reglas de Asociación para el sismo del 7 de septiembre de 2017

Antecedente Consecuente
Tipo de construcción Distancia Epicentral

Muros de mamposteŕıa
y losa de concreto

101-200 Km
Daño moderado, Zona C
Daño estructural, acabados, instalaciones eléctricas
Costo total de reparación $32,643,208-$44,884,410

201-300 Km
Daño menor, Zona C
Daño estructural, exteriores
Costo total de reparación $16,321,604-$32,643,207

301-400 Km
Daño moderado, Zona C, Daño estructural
Costo total de reparación $20,402,005-$24,482,405

401-800 Km
Daño menor, Zona C
Daño acabados, estructural, mobiliario e instalaciones hidráulicas y sanitarias
Costo total de reparación $0-$12,241,202

Acero y
losa de concreto

101-300 Km
Daño moderado, Zona C
Daño estructural, acabados, exteriores, equipo,
instalaciones eléctricas, hidráulicas y sanitarias
Costo total de reparación $8,160,802-$36,723,608

301-800 Km
Daño menor, Zona C
Daño estructural, acabados, exteriores, instalaciones hidráulicas y sanitarias
Costo total de reparación $0-$12,241,202

Acero y
techumbre ligera

101-150 Km
Daño menor, Zona C, Daño estructural
Costo total de reparación $12,241,203-$16,321,603

151-300 Km
Daño moderado, Zona C, Daño estructural
Costo total de reparación $20,402,005-$36,723,608

301-800 Km
Daño menor, Zona C
Daño estructural, exteriores, mobiliario, acabados
Costo total de reparación $0-$12,241,202

Muros de mamposteŕıa
y techumbre ligera

101-300 Km
Daño moderado, Zona C
Daño estructural, acabados, exteriores
Costo total de reparación $8,160,802-$28,562,806

301-800 Km
Daño menor, Zona C
Daño estructural, exteriores, acabados, mobiliario,
instalaciones eléctricas, hidráulicas y sanitarias
Costo total de reparación $0-$8,160,801

sanitarias. En cuanto a los costos aproximados de reparación para estas escuelas
oscilan entre los $8,160,304-$36,723,608.

Por otro lado, para distancias epicentrales de 301-800 Km los daños fueron
menores, presentando una predominancia en daños estructurales, acabados, equi-
po, mobiliario, exteriores, e instalaciones eléctricas hidráulicas y sanitarias, donde
los costos aproximados de reparación están entre los $0-$12,241,202.

De las RA de la Tabla 4.3 también se puede observar que las escuelas que
más variación de daño tuvo, fueron aquellas de muros de mamposteŕıa y losa de
concreto ya que a distancias epicentrales de 101-200 Km y 300-400 Km los daños
presentados fueron moderados, donde los daños predominantes son estructurales,
acabados e instalaciones eléctricas, teniendo costos aproximados de reparación de
$20,402,005-$44,884,410, y para distancias epicentrales de 201-300 Km y 401-800
Km el tipo de daños presentado fue de tipo menor, para daños estructurales,
exteriores, acabados, mobiliario e instalaciones hidráulicas y sanitarias, donde los
costos de reparación se encuentran entre $0-$32,643,207.
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En la figura 4.1 se muestra una gráfica de las AR obtenidas, agrupadas por
distancia epicentral y tipo de construcción, donde se observa la variación de los
costos de reparación en función de la distancia epicentral y el tipo de construc-
ción. En esta gráfica se puede observar que los mayores daños se produjeron en
aquellas escuelas con muros de mamposteŕıa y losa de concreto. Del mismo modo
se aprecia, en general, que los costos de reparación disminuyen en la medida que
las escuelas se alejan del epicentro del sismo. De este modo, a menor distancia
epicentral los costos de reparación son mayores a los costos de las escuelas que se
ubican a una distancia epicentral mayor.

Este resultado que en apariencia es lógico, se debe al proceso de atenuación de
las ondas śısmicas, que en general, a mayor distancia epicentral presentan menor
intensidad, y por lo tanto, menores daños a las construcciones. De esta forma que
se corrobora el correcto procesamiento de los datos por medio de las reglas de
asociación utilizadas.
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Figura 4.1: Variación de los costos individuales promedio de reparación para el
sismo del 7 de septiembre de 2017 en función del tipo de construcción y la distancia
epicentral.

4.1.2.2. Sismos del 19 de Septiembre de 2017

La Tabla 4.4 muestra las RA obtenidas para el sismo del 19 de septiembre de
2017. Estas RA estas agrupadas considerando la distancia epicentral y el tipo de
daño que se fue presentando, las cuales fueron obtenidas con el algoritmo PSO-
GES.

Con las RA mostradas en la Tabla 4.4 se observa que, todas las escuelas a dis-
tancias epicentrales menores a 100 Km, presentaron daños moderados, con daños
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en acabados, estructurales y exteriores, teniendo costos de reparación que oscilan
entre los $28,562,807-$40,804,009.

Un punto importante de observar, es que las escuelas se encuentra en las dis-
tancias epicentrales de 101-150 Km, con tipo de construcción de muros de mam-
posteŕıa y losa de concreto, acero y techumbre ligera y muros de mamposteŕıa
y techumbre ligera, sufrieron daños graves durante este sismo, reportando daños
predominantemente en acabados, estructurales, exteriores, instalaciones eléctri-
cas, hidráulicas y sanitarias, donde los costos aproximados de reparación oscilan
entre los $40,804-010-$53,045,212, por otro lado las estructuras de acero y losa
de concreto, presentaron un daño moderado, dichos daños fueron en estructu-
ras, acabados y exteriores, con costos aproximados de reparación de $28,562,807-

Tabla 4.4: Reglas de Asociación para el sismo del 19 de septiembre de 2017

Antecente Consecuente
Tipo de construcción Distancia Epicentral

Muros de mamposteŕıa
y losa de concreto

51-100 Km
Daño moderado, Zona C, Daño estructural
Costo total de reparación $32,643,208-$36,723,608

101-150 Km
Daño grave, Zona D
Daño estructural, acabados, exteriores
Costo de reparación $40,804,010-$44,884,410

151-800 Km
Daño menor, Zonas B y C
Daño estructural, mobiliario, acabados, instalaciones eléctricas
Costo total de reparación $ 4,080,401-$36,723,608

Acero y
losa de concreto

1-150 Km
Daño moderado, Zonas B y C
Daño estructural, acabados, exteriores
Costo total de reparación $28,562,807-$40,804,009

151-800 Km
Daño menor, Zonas B y C
Daño estructural, acabados, equipo, instalaciones eléctricas
Costo total de reparación $0-28,562,806

Acero y
techumbre ligera

51-100 Km
Costo moderado, Zona C, Daño estructural
Costo total de reparación $32,643,208-$36,723,608

101-150 Km
Daño grave, Zona D
Daño estructural, acabados,
instalaciones eléctricas, hidráulicas y sanitarias
Costo de reparación $44,884,411- $48,964,811

151-250 Km
Daño moderado, Zonas B y C
Daño estructural, exteriores, instalaciones eléctricas
Costo total de reparación $24,482,406-$28,562,806

251-800 Km
Daño menor, Zona C
Daño estructural, exteriores, instalaciones hidráulicas y sanitarias
Costo total de reparación $ 4,080,401-$28,562,806

Muros de mamposteŕıa
y techumbre ligera

1-100 Km
Daño moderado, Zona C, Daño estructural, acabados
Costo total de reparación $32,643,208-$36,723,608

101-150 Km
Daño grave, Zona B, Daño estructural
Costo total de reparación $48,964,812-$53,045,212

151-200 Km
Daño moderado, Zona B, Daño estructural
Costo total de reparación $28,562,807-$32,643,207

251-800 Km
Daño menor, Zona C
Daño estructural, exteriores, acabados
Costo total de reparación $8,160,802-$32,643,207
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$40,804,009.

Para distancias epicentrales mayores a 150 Km, se obtuvo que para los es-
cuelas de muros de mamposteŕıa y losa de concreto y Acero y losa de concreto
se tuvo un daño menor, en Zonas śısmicas B y C, donde los principales daños
presentados son en instalaciones eléctricas, estructurales, acabados y exteriores,
considerando costos de reparación de $0-$35,723,608.

Por otro lado, para las escuelas de acero y techumbre ligera y muros de mam-
posteŕıa y techumbre ligera el comportamiento del daño fue distinto ya que, para
distancias epicentrales de 151-250 Km, el daño fue moderado, reportado daños
estructurales, acabados y exteriores, considerando costos de reparación aproxi-
mados de $24,482,406-$32,643,207. De igual modo, para distancias epicentrales
mayores a los 250 Km los daños en las escuelas son menores, teniendo un costos
aproximado de reparación de $4,080,401-$32,643,207, para reparar daños estruc-
turales, acabos, exteriores e instalaciones hidráulicas y sanitarias.

Por lo que para este sismo se pude decir que las escuelas que han sufrido me-
nos variación de daños son aquellas que se encuentran hechas de acero y losa de
concreto, teniendo daños moderados y menores.

En la figura 4.2 se muestra una gráfica con los resultados de todas las RA
obtenidas, agrupadas por distancia epicentral y tipo de construcción, donde se
relaciona la distancia del epicentro del sismo a las escuelas con el costo de repa-
ración y el tipo de estructura. En este caso se aprecia que los mayores daños se
presentaron en las escuelas que se encuentran a una distancia epicentral de 101
a 150 Km. En cuanto al tipo de construcción, al igual que para el sismo del 7
de septiembre, las escuelas que resultaron más afectadas fueron las construidas a
base de muros de mamposteŕıa y techumbre ligera.

Nótese que en contraste con lo reportado para el sismo del 7 de septiembre,
los mayores costos de reparación no se presentaron para las menores distancias
epicentrales. En este caso, los mayores costos se presentaron para distancias epi-
centrales intermedias. Esto se explica en razón de que la Ciudad de México se
localiza justo en esta distancia epicentral (100 a 150 km), por lo que al tener un
gran número de escuelas en dicho sitio, es de esperarse que los costos de repara-
ción sean mayores.

Desde el punto de vista śısmico, los mayores daños se explican debido a las
caracteŕısticas del suelo en ciertas zonas de la Ciudad de México, en las cuales
las ondas śısmicas se amplifican. Desde el punto de vista práctico, este efecto
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tiene como consecuencia que las aceleraciones producidas en dichas zonas sean
comparables a las que se presentan en sitios más cercanos al epicentro del sismo.
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Figura 4.2: Variación de los costos individuales promedio de reparación para el
sismo del 19 de septiembre de 2017 en función del tipo de construcción y la distancia
epicentral.

Otros costos que son importantes de mencionar que se muestran en la gráfica
4.2, son para las distancias que van de los 401 a 450 Km, el costo alto de repara-
ción para estas distancias se debe a que los mayores daños presentados en dichas
escuelas son daños estructurales (reparación de muros, pisos y techos), ademas de
presentar diferentes daños en acabados (pintura, vidrios, cerraduras, entre otros),
por lo que los costos aproximados de reparación ascienden a los $24,500,000, esto
para el tipo de escuelas con: acero y losa de concreto, acero y techumbre ligera
y muros de mamposteŕıa y techumbre ligera. Sin embargo también estos altos
costos a distancias epicentrales grandes, se debieron al posible daño inicial que
sufrieron las escuelas por el sismo del 7 de septiembre. El sismo del 19 de sep-
tiembre, quizá sólo evidenció buena parte del daño que ya teńıan debido al sismo
previo.

Derivado de los resultados obtenidos se puede decir que para el sismo del 7
de septiembre la construcción mas afecta fue aquella de muros de mamposteŕıa y
losa de concreto, mientras que para el sismos del 19 de septiembre la construcción
con mayor afectación es aquella de muros de mamposteŕıa y techumbre ligera. En
cuanto a la afectación por distancia epicentral, para el sismo del 7 de septiembre
la construcción de muros de mamposteŕıa y losa de concreto es riesgosa para dis-
tancias que van de 101 -250 Km, 351-400 Km, y 451-500 Km, para una distancia
epicentral de 401-500 Km la construcción más riesgosa es aquella de Acero y losa
de concreto y para distancias mayores a 501 Km la construcción más riesgo es
aquella que esta hecha con Muros de Mamposteŕıa y techumbre ligera.
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En cuanto al sismo del 19 de septiembre para una distancia epicentral de 1-
50 Km,101-200 Km, 251-300 Km y 401-500 Km las escuelas más riesgosas son
aquellas que están hechas de Muros de mamposteŕıa y techumbre ligera, para
una distancia epicentral de 151-200 Km, 451-500 Km la escuela más riesgosa es
aquella de Muros de mamposteŕıa y losa de concreto, mientras que para el resto
de las distancias el riesgo de las construcciones sufrieron daños iguales por lo que
todas tendŕıan un mismo riesgo.

4.2. Discusión

El análisis de riesgo śısmico es un tema de interés en México y el mundo,
debido al impacto que los daños provocados tienen en la sociedad en general.
Son diversas las estrategias que en la literatura se han sugerido para su estudio,
simulación de Montecarlo, análisis probabilista de fallas, utilización de redes ba-
yesianas y algoritmos de mineŕıa de datos, son solo algunos ejemplos.

En este caṕıtulo se presentan los resultados obtenidos al aplicar técnicas des-
criptivas de mineŕıa de datos para el análisis de riesgo śısmico, en espećıfico, el
minado de reglas de asociación.

En la sección 2.5, se describen varios estudios que hacen uso de algoritmos
para obtener RA en datos reales de sismos ocurridos al rededor del mundo. De
estos estudios, el algoritmo más utilizado es el Apriori, situación por la que este
algoritmo fue utilizado en esta investigación para obtener las RA.

Pocos algoritmos bioinspirados se reportan en el estado del arte para el análisis
de riesgo śısmico, resaltando los algoritmos genéticos predominantemente. En esta
investigación se hace uso del algoritmo enjambre de part́ıculas PSO-GES, repor-
tado en la literatura como uno de los más novedosos y potentes metaheuŕısticos
aplicados a minado de reglas de asociación. Esto último fue posible constatarlo,
ya que con los datos utilizados en esta Tesis, PSO-GES superó de forma consi-
derable el rendimiento del algoritmo Apriori, cuya cantidad de RA obtenidas fue
infima y prohibitiva para el estudio aqúı presentado (ver anexo RA Apriori).

La calidad de las RA obtenidas por un algoritmo es determinante para su
aceptación o rechazo. En su mayoŕıa el grado de confianza de la regla es el cri-
terio de calidad más utilizado en la literatura (sección 2.5). Considerando este
aspecto independientemente de los datos utilizados, las RA obtenidas y utiliza-
das para el análisis de riesgo śısmico en esta Tesis tienen una confianza superior
al 75 %, a diferencia de algunas investigaciones del estado del arte que reportan
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una confianza mı́nima de 50 % como: Mammani-Coaquira Y. et al. [39], Nived-
hitha U. et al. [12], Aqdas Ikram, Usman Qamar [40], Mart́ınez-Ballesteros [36],
Mart́ınez-Álvarez [11]

Otro aspecto importante de mencionar es en relación a los datos utilizados. Al
utilizar datos de diferentes repositorios, es natural que las caracteristicas del sismo
utilizadas en el estudio sean diferentes, lo que dificulta que puedan ser compa-
rados entre śı. Algunos estudios consideran caracteŕısticas definitorias del sismo,
tales como: latitud, longitud, magnitud, profundidad y fecha. Estos estudios dis-
tan de forma significativa en lo presentado en esta tesis, ya que ésta se enfoca a los
daños estructurales producto del sismo, mucho más que al estudio del sismo en śı.

Estudios que śı consideran caracteŕısticas estructurales como tipo de material,
número de pisos, año de construcción y tipo de techo son los realizados por Lo-
renzo Diana, et al. [41], Ridiel Ismael et al. [42], Guettiche A. et al. [43] y Yaohui
Liu et al. [44].

A diferencia de los estudios del estado del arte mostrados en la sección 2.5,
el estudio realizado en esta Tesis considera caracteŕısticas de ambos aspectos: ca-
racteŕısticas propias del sismo (fecha, magnitud del sismo, localización (magnitud
y latitud), distancia epicentral y zona śısmica) y caracteŕısticas estructurales de
las edificaciones dañadas (tipo de construcción, detalles y tipo del daño de los
edificios educativos, costos aproximando de reparación).

Al considerar ambos aspectos como parte del estudio, los resultados mostrados
en este caṕıtulo brindan una descripción más detallada de los daños ocasionados
por los sismos del 7 y 19 de septiembre de 2019, aśı como los costos aproximados
que estas escuelas han tenido para su reconstrucción.

Por último, si bien las caracteŕısticas estructurales utilizadas en esta inves-
tigación son pocas para obtener un análisis śısmico completo, lo utilizado es de
gran valor ya que en México el reportado en esta tesis es uno de los primeros
registrados de los últimos sismos de gran relevancia en México.
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Históricamente, la disposición de datos públicos relacionados a los daños pro-
ducidos por los sismos en México, era casi nula hasta el pasado 2017. La dificultad
de los levantamientos en campo, la veracidad, los tiempos de captura y proce-
samiento son algunas de las causas que en las décadas pasadas impidieron que
se contara con esta base de conocimiento. Sin embargo, dados los avances de la
tecnoloǵıa y el amplio uso de las TIC, el registro de los daños producidos por
los sismos del 7 y 19 de septiembre de 2017 constituye una fuente invaluable de
información para el estudio del comportamiento, impacto y riesgo śısmico. No
obstante, aún queda pendiente homologar estas bases de datos y replantear el
tipo de datos que se recolectan, con el propósito de hacer estudios más formales
referentes al comportamiento y riesgo śısmico de las construcciones.

Los resultados mostrados en esta Tesis fueron orientados al análisis de riesgo
śısmico mediante el minado de Reglas de Asociación. Derivado de este minado y
con apoyo de expertos en el área de Ingenieŕıa estructural fue posible mostrar un
panorama general del comportamiento de los costos de reparación de las escue-
las afectadas por estos sismos, en función de la distancia epicentral y el tipo de
construcción. Se pudo detectar que los mayores daños se produjeron durante el
sismo del 19 de septiembre de 2017. En este caso, el costo individual promedio de
reparación de las escuelas fue de $43,000,000.00, mientras que para el sismo del 7
de septiembre fue de $40,000,000.00. También se pudo detectar para el sismo del
7 de septiembre, con epicentro en las costas de Oaxaca, que a mayores distancias
epicentrales los daños fueron menores en comparación a los costos registrados
para las escuelas que se localizaron a las distancias epicentrales mas cercanas al
sismo.

Por su parte, en el caso del sismo del 19 de septiembre, se pudo observar co-
mo los costos de reparación se incrementaron para distancias comprendidas entre
100 km y 150 km. Este comportamiento resultó congruente con los modelos sis-
mológicos existentes, los cuales reconocen una amplificación de las aceleraciones
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en ciertas zonas de la Ciudad de México, la cual se sitúa en este rango de dis-
tancias epicentrales. Esto explica en cierta medida este aumento de los costos de
reparación.

En cuanto al tipo de construcción, se pudo identificar que las estructuras con
muros de mamposteŕıa y techumbre ligera son las que presentaron mayores daños
en ambos sismos. Por lo que se refiere al tipo de daño que más se presentó, corres-
pondió al daño en la estructura y en los acabados de las escuelas. Es importante
recalcar que la calidad de las RA utilizadas para el análisis realizado fue el eje
rector del análisis a fin de garantizar el grado de confianza igual o superior al 75 %.

Derivado de los resultados de la investigación se pueden hacer algunas reco-
mendaciones. Las escuelas hechas con muros de mamposteŕıa y losa de concreto
son las que tienden a sufrir mas daños en los sismos, por lo que durante un sismo
se pueden dañar mas fácilmente, lo cual implica gastos en reparación. Derivado
de lo anterior, se recomienda poner especial cuidado en el diseño y construcción
de este tipo de escuelas en zonas de alta o mediana sismicidad.

Adicional a los costos de reparación, el daño estructural también fue posible
analizarlo. De este es posible concluir que para el sismo del 19 de septiembre las
escuelas que tuvieron menores daños son aquellas que están hechas de muros de
mamposteŕıa y techumbre ligera, por lo que para distancias epicentrales de 201
a 400 km y de 451 a 800 km es recomendable la construcción de escuelas con
dichas caracteŕısticas ya que fueron las que tuvieron menos costos de reparación
después del sismo. Mientras que para distancia epicentrales menores a 200 km, las
escuelas con menos afectación son aquellas que son de acero y techumbre ligera
al igual que las de acero y losa de concreto, por lo que para estas distancias es
recomendable tomar en cuenta la construcción de escuelas con estas caracteŕısti-
cas y evitar la construcción de escuelas de muros de mamposteŕıa y techumbre
ligera ya que fueron las que sufrieron mayores daños.

Por su parte, para el sismo del 7 de septiembre se puede considerar que la
mejor opción de construcción de escuelas son aquellas que están hechas de acero
y loza de concreto y acero y techumbre ligera, ya que ante este sismo dichas cons-
trucciones fueron las que tuvieron menos costos de reparación en comparación
con las otras escuelas, esto para la mayoŕıa de las distancias epicentrales.

Por último se puede concluir que para ambos sismos las escuelas que menos
variación de daños tuvieron, son las de acero y losa de concreto, ya que para los
sismos del 7 y 19 de septiembre, los daños a partir de distancias epicentrales su-
periores a los 151 y 301 Km respectivamente, fueron menores, lo que implica que
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si se consideran caracteŕısticas similares a estos sismos ocurridos para la cons-
trucción de escuelas, esté tipo de construcción podŕıa ser una opción, ya que son
las que menos presupuesto requieren para reparación, y menos daños han tenido
durante los estos sismos ocurridos.

Las aportaciones de la investigación presentada en este Tesis pueden enume-
rarse como sigue:

1. Construcción de una base de conocimiento estandarizada para uso de algo-
ritmos de aprendizaje automático y mineŕıa de datos. Esta base de conoci-
miento se pone a disposición de la comunidad cient́ıfica para su explotación
y estudio.

2. Para el análisis de riesgo śısmico, en la experimentación realizada se combina
tanto información śısmica como información estructural. Este aspecto es de
suma importancia, ya que la mayoŕıa de los trabajos del estado del arte
utilizan solamente datos śısmicos o datos estructurales en su análisis.

3. La calidad de las reglas obtenia es en su mayoŕıa igual o superior a la
reportada por otras investigaciones del estado del arte.

Derivado de lo antes mencionado, es posible afirmar que la hipótesis planteada
en la sección 1.2, es aceptada debido a que mediante la generación de reglas de
asociación con una confianza superior al 75 % se puede obtener una descripción
del comportamiento de los daños en las construcciones del sector educativo, a
causa de los sismos del 7 y 19 de septiembre del 2017.

Los resultados obtenidos en esta investigación han sigo publicados en Mexi-
can Conference on Pattern Recognition (12th Mexican Conference, MCPR 2020,
Morelia, Mexico, June 24–27, 2020, Proceedings) [53].

Como trabajo futuro se pretende realizar diferentes análisis de riesgo śısmico,
tomando distintos atributos de los datos, tanto para el antecedente como para el
consecuente, esto con el fin de ver como se comportaron diferentes parámetros
durante los sismos del 7 y 19 de Septiembre del 2020. Los parámetros que se
pueden considerar pueden ser: entidad federativa, municipio, tipo y descripción
del daño, zona sismica, tipo de construcción, costos, entre otros.

Además el estudio aqúı presentado podŕıa replicarse para un análisis de otros
sectores afectados durante los sismos antes mencionados como: sector salud, sec-
tor vivienda, sector patrimonio cultaral e historico.
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De igual modo, otra ĺınea abierta de estudio apunta a la utilización de otros
algoritmos para el minado de RA, aśı como utilizar la bae de conocimiento para
fines predictivos con algoritmos de machine learning.
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Anexo A

Formato de dictamen A

Dictamen en el cual se colocar en el cuadro rojo la ubicación de los detalles
estructurales como por ejemplo: tipo de escuela RC y Atipica.

65





Anexo B

Formato de dictamen B

Dictamen en el cual la información estructural se encontraba de forma libre
en la última sección de este.
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Anexo C

Formato de dictamen C

Dictamen en el cual la información estructural por secciones y cada una se
encontraba marcada por cada caracteŕıstica correspondiente a la escuela.
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