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Resumen

El departamento Sarmiento, al igual que toda la provincia de San Juan, tiene una
historia sismica marcada por importantes terremotos destructivos, como los ocurridos
en 1894, 1941, 1944, 1952, 1977 y 2021. Estos terremotos han dejado una huella
significativa, causando dafios severos o incluso colapsos en viviendas, edificios
publicos e histdricos, asi como importantes impactos econdmicos en gran parte de la
poblacion. Ademas, lamentablemente, han provocado un nimero considerable de
heridos y fallecidos. En respuesta a esta situacion, este trabajo se propone contribuir
al conocimiento de los dafios poblacionales en el departamento Sarmiento mediante
su cuantificacion y la aplicacion de metodologias avanzadas de analisis espacial. Para
ello, se emplea la metodologia de la geoestadistica en el modelado predictivo de los
dafios sismicos, ya que las variables involucradas, al tener continuidad espacial, son
adecuadas para este tipo de analisis. Los resultados proporcionan modelos predictivos
claros y concisos para la gestion en caso de un evento sismico.

Palabras claves: Mapas, Cuantificacion, Amenaza, Metodologias avanzadas de
analisis espacial

GEOSTATISTICS APPLIED TO PREDICTIVE MODELING OF SEISMIC
DAMAGE IN SARMIENTO (SAN JUAN, ARGENTINA)

! Departamento de Geografia, Facultad de Filosofia, Humanidades y Artes. Universidad Nacional de San
Juan (UNSJ). Instituto de Geografia Aplicada (IGA). Av. Ignacio de la Roza 230 (O) E-mail:
lucianamaricelnarvaez@gmail.com

1



Boletin Geogrdfico

Abstract

The Sarmiento Department, like the entire province of San Juan, has a seismic
history marked by powerful and destructive earthquakes, such as those recorded in
1894, 1941, 1944, 1952, 1977, and 2021. These events have left a profound impact,
causing severe damage and even the collapse of homes, public buildings, and historic
structures, along with substantial economic losses affecting large sectors of the
population. Unfortunately, they have also resulted in a significant number of injuries
and fatalities.

In response to this context, the objective of this study is to advance the
understanding of population-level damage in the Sarmiento Department by
quantifying it and applying advanced spatial analysis methodologies. To achieve this,
geostatistical methods are employed to develop predictive models of seismic damage,
as the variables involved exhibit spatial continuity and are therefore well suited to this
type of analysis. The results offer clear and concise predictive models that can support
decision-making and management actions in the event of a seismic event.

Keywords: Maps, Quantification, Threat, Advanced patial analysis methodologies.

Introduccion

Uno de los objetivos mas importantes de todo estudio de riesgo es salvar vidas
humanas. Para ello, es fundamental conocer el numero de victimas esperadas,
entendiendo por victimas tanto los heridos como los fallecidos, que podria provocar
un terremoto. La documentacién existente acerca del niimero de victimas en
terremotos pasados es escasa, siendo ademas muy dificil la estimacion de pérdidas
humanas, por causa de las diferencias en el nimero de victimas dependiendo del
momento en que se produce el terremoto y de la intensidad de éste. A pesar de estas
limitaciones, se estima que el 25% del total de muertes producidas por terremotos a
nivel mundial fueron causadas por dafios no estructurales en los edificios o provocadas
por otros efectos inducidos por el terremoto, como incendios, caida de bloques o
deslizamientos. Este tipo de desastres es muy dificil de predecir, pero normalmente
causan una baja proporcion de las muertes totales. La mayor parte de las victimas es
debida al colapso de los edificios. En este sentido, el colapso total o parcial de las
edificaciones es considerado la causa principal de las muertes y lesiones por el nlimero
de edificios con dafios de consideracion.

Es bien conocido que los desastres sismicos, aunque tiene su origen y causa
principal en el dafio fisico directo y en la degradacion de los edificios, estructuras e
infraestructuras, van mas alla, golpeando entre otros aspectos, a la poblacion, al
sistema de salud y a los sistemas productivos y socioeconémicos. En este estudio se
abordan diferentes aspectos que se modelan a partir del dafio fisico directo;
concretamente los dafios a la poblacion. Entre los dafios esperados a la poblacion se
propone cuantificar los fallecidos, heridos, atrapados bajo los escombros y la
poblacion sin vivienda. Se aplica la metodologia de la geoestadistica para el modelado
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predictivo de los dafios sismicos esperados, debido a que las variables en cuestion son
aleatorias regionalizadas aptas para su tratamiento.

Como base territorial, se ha seleccionado un area pequefia con delimitacion
politico-administrativa: el departamento Sarmiento (Figura 1) en la provincia de San
Juan. Esta eleccién se fundamenta principalmente en su alta sismicidad y gran
concentracion de la poblacion, lo que lo convierte en un caso testigo interesante para
ensayar la metodologia propuesta.
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Figura 1. Localizacion del departamento Sarmiento. Elaborado sobre la base de
CFCyC (2016).

A raiz de importantes terremotos ocurridos en diferentes paises ubicados en areas
de amenaza sismica alta, ha sido necesario desarrollar métodos para evaluar el riesgo
y dafios sismico con el fin de evitar que el numero de victimas y pérdidas materiales
sea mayor. En este sentido, se presenta una recopilacion sobre varias metodologias
existentes, dentro de las que se destacan los siguientes trabajos:

La metodologia Urban System Exposure (USE) fue desarrollada como parte del
proyecto de investigacion GEMITIS (1996-1999) del Bureau de Recherches
Geologiques et Minieres, (BRGM). (Mouroux, et al, 2004). Se termin6 de desarrollar
y fue aplicado, a las ciudades de Barcelona, Bitola, Bucarest, Catania, Niza, Sofia y
Thessaloniki como parte del proyecto Rick-EU (Masuere y Lutoft, 2006).

En cuanto a la metodologia se utilizo Sistemas de Informacion Geograficos
(SIG) para el analisis de la vulnerabilidad sismica urbana, Rashed y Week (2003)
integraron técnicas de andlisis espacial multicriterio y logica difusa. Este método fue
aplicado a la ciudad de Los Angeles.
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Cardona (2001) plantea una estimacion holistica del riesgo sismico, teniendo en
cuenta un marco conceptual integrador y un enfoque holistico para la evaluacion del
riesgo de desastre, que no solo tiene en cuenta variables relacionada con los efectos
fisicos, sino también variables relacionadas con aspectos sociales, economicos, y de
capacidad de respuesta o recuperacion post-desastre o resiliencia.

A partir de una recopilacion de diversos textos relacionados con la tematica en
estudio, se puso especial atencion en como ha sido abordado el tema, su nivel de
desarrollo y las tendencias actuales. En este contexto, resulta clave la elaboracion de
mapas de riesgo y modelos predictivos de dafios, para disefiar planes de contingencia
que deben ser desarrollados por los organismos operativos de respuesta durante la fase
de preparacion ante emergencias. Cabe destacar que un plan operativo basado en estos
mapas puede resultar significativamente mas eficaz que uno elaborado sin ese
conocimiento previo, ya que permite establecer procedimientos de respuesta mas
precisos y adecuados para asistir a la poblacion en situaciones de desastre.

Metodologia

La geoestadistica puede considerarse como una disciplina que se ocupa del
analisis estadistico de variables espacialmente distribuidas; es decir se aplica a
variables geograficas que se comporten como variables aleatorias regionalizadas
(VAR). Se define como variable regionalizada z (x) a la variable distribuida en el
espacio con una estructura espacial de correlacion. El procedimiento detallado que
comprende el estudio geoestadistico para las variables a estimar y modelizar en la
elaboracion de los mapas predictivos de dafios sismicos se conforma de las siguientes
etapas (Marquez, 2018).

Etapa 1: Analisis Estadistico Preliminar.

Las técnicas estadisticas convencionales nos permiten obtener todo un conjunto
de informacion, desconocida a priori sobre la muestra bajo estudio, que es
imprescindible para realizar correctamente cualquier analisis estadistico y en
particular un analisis geoestadistico. La identificacion de valores extremos y su
ubicacion geografica, la evaluacion de la forma de la distribucion y el calculo de
medidas de localizacion, variabilidad y correlacion es muy importante para establecer
si algunos supuestos necesarios de la teoria geoestadistica son validos para definir qué
procedimiento de prediccion es el mas conveniente.

En relacion a la muestra bajo estudio, para que sea estadisticamente significativa,
se opta por trabajar con el muestreo probabilistico y entre los diferentes muestreos
(estratificado, aleatorio, conglomerado, sistematico) que existen, se decide por el
aleatorio simple. La razon se debe a que los muestreos probabilisticos tienen la ventaja
de ser los unicos que permiten realizar inferencias, como calcular el error del
muestreo.

Es importante resaltar que le peligro o amenaza sismica afecta a todos los
habitantes del area de estudio, por esta razon, fue posible seleccionar las VAR con
continuidad espacial para ser tratadas en la base de datos geografica. Especificamente
se seleccionaron aquellas variables que mas dafios generan en la poblacion y que son
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las que mas preocupan frente a la ocurrencia de un terremoto. Estas son: cantidad de
fallecidos esperados, cantidad de heridos esperados, cantidad de poblacion sin
viviendas y cantidad de poblacion atrapada bajo los escombros.

Para la obtencion de la base de célculo de las variables mencionadas se parte del
siguiente enfoque: el método uniparamétrico es utilizado para definir la accioén sismica
a partir de la descripcion de los dafios en la escala de intensidad macrosismica
delimitada por MSK (Medvedev, 1978). El uso de matrices de probabilidad de dafios
(MPD) nos permite pronosticar los posibles dafios en cada una de las tipologias
descritas en la escala, seglin la severidad del evento sismico esperado. Este enfoque
es bien conocido y ampliamente utilizado en la practica sismoldgica (Braga, Dolce &
Liberatore, 1982).

Etapa 2: Analisis de la continuidad espacial.

El proceso de estimaciéon y modelacion de la funcion que describe la correlacion
espacial es conocido como analisis estructural. El andlisis estructural o estudio
variografico segun (Armstrong & Roth, 1997) estd compuesto por: el calculo del
semivariograma experimental y el ajuste de éste a un modelo teérico conocido
(modelos autorizados).

El célculo del semivariograma experimental es la herramienta geoestadistica
mas importante en la determinacion de las caracteristicas de variabilidad y correlacion
espacial del fendémeno estudiado. Este andlisis tiene como condicionantes: la
distribucion estadistica, la existencia de valores aberrantes o anémalos, la presencia
de zonas homogéneas o posibles zonificaciones en la distribucion de las leyes.

Ahora, el semivariograma experimental obtenido no es utilizado en el proceso
de estimacion, debe ser ajustado a este uno a varios modelos tedricos o modelos
autorizados, obteniéndose un modelo o funciéon analitica que caracteriza la
continuidad espacial de la variable estudiada. Es decir, el modelo de variograma
teorico seleccionado debe representar fielmente los aspectos que se suponen
importantes del variograma experimental, que seran usados posteriormente en el
proceso de estimacion o simulacion.

Como el ajuste de los modelos teodricos al semivariograma experimental, se
realiza variando los valores C, (efecto de pepita), C + C, (meseta) y a (alcance), hasta
coincidir con los parametros que mejor se ajustan, es conveniente validar el modelo
seleccionado y los parametros meseta y alcance escogidos. Al respecto se discute la
validacion cruzada.

El método de validacion cruzada ha sido ampliamente utilizado para evaluar el
grado de bondad de un modelo de semivariograma y reconocido como un método
optimo de estimacion de sus parametros. La operacion de validar un semivariograma
teodrico ajustado a uno experimental siempre toma mucho tiempo, éste se considera
como el ultimo de los pasos importantes del analisis de variabilidad, debido a que una
vez obtenido este resultado serd utilizado en la estimacion por krigeaje en cualquiera
de sus variantes. Se van probando diferentes valores de los pardmetros del
semivariograma hasta que los errores de validacion cumplan los siguientes criterios
estadisticos (1 a 5):
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1. Media del error

Media = % L {z(xi) — z*(xi)} a
Sea pequena.
2. Error Medio Cuadratico

EMC :ﬁ n{z(xi) — z*(xi)}? Q)
Sea el minimo posible.
3. EMC estandarizado

2
1
EMCstd=>31, { - J =10 3)

4. correlacion muestral entre z(xi) y z*(xi) cercanaa 1.0
5. Correlacion muestral entre z(xi) y {z(xi)- z"(xi)}/o; =0

z(xi)—z* (xi)

donde Z(xi) son los valores muestrales en el punto xi y z*(xi) los valores estimados
mediante kriging y oi las desviaciones estandar asociadas a la estimacion.
Asimismo, debe verificarse que la Comprobacion del RMSE relativo (RMSErel)
~ RMSEx 100 N

6. RMSErel= Modia obs. Sea pequefio “4)

RMSE rel <30% — aceptable en variables ambientales.

RMSE rel < 15% — muy bueno.

RMSE rel < 10% — excelente.

Etapa 3: Estimacion.

Todo lo expresado hasta aqui tiene un unico objetivo, conocer la informacion
disponible para realizar estimaciones, es decir, estimar valores desconocidos y
representarlos en una cartografia, a partir, no sélo de los conocidos, sino también de
su estructura de continuidad espacial. A diferencia de otra gran variedad de métodos
de interpolacion que no utilizan estas caracteristicas y que se emplean actualmente
con diferentes fines. Hay dos grupos principales de técnicas de interpolacion:
deterministicas y geoestadisticos. Las técnicas de interpolacion deterministicas
generan superficies continuas mediante el grado de similitud o suavizado. Las técnicas
de interpolacion geoestadisticos crean superficies continuas a partir de las propiedades
estadisticas de los datos de partida (Marquez, 2018).

Estas dos técnicas de estimacion utilizan directamente los valores muestreados
en el proceso de estimacion y refieren pesos de acuerdo a las distancias entre los datos,
sin tener en cuenta la continuidad espacial de la informacion disponible. Veamos
ahora el krigeaje, interpolador de la geoestadistica, que si utiliza los resultados que
discutidos del analisis estructural.

El krigeaje es una técnica de estimacion que proporciona el mejor estimador
lineal imparcial (BLUE, en inglés, Best Linear Unbiased Estimator) y que ademas
proporciona un error de estimacion conocido como varianza de krigeaje que depende
del modelo de variograma obtenido y de las localizaciones de los datos. Esto brinda
la posibilidad de hacer analisis sobre la calidad de las estimaciones.
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Uno de los problemas encontrados al modelar semivariogramas es la existencia
de tendencia en los datos, es decir, que los valores medidos aumentan o disminuyen
en alguna direccidon en el area de estudio. Este es el caso de un fendmeno no
estacionario, lo que hace imposible la aplicacion del krigeaje presentado hasta aqui.
Con el objetivo de solucionar este problema Matheron (1970) propuso el Krigeaje
Universal (KU), que consiste en extraer de la variable original Z(x) la parte no
estacionaria por medio de una componente deterministica m(x) que representa la
deriva, hasta encontrar la parte estacionaria del fenémeno, obteniéndose un
componente estocastico R(x) relacionados por la siguiente (5):

Z(x) =m(x) + R(x) )

Validacién con los criterios de Akaike y Bayesiano.

El objetivo de la evaluacion de modelos es seleccionar aquellos que presenten el
mejor balance entre la capacidad de ajuste de los datos y su complejidad. Modelos
con un mayor nimero de parametros tienden a ajustar mejor una base de datos, no
obstante, tienden a ser mas inestables y a modelar la variabilidad de esos datos mas
que su tendencia. Los modelos pueden ser evaluados de acuerdo con los siguientes
criterios:

e Criterio de informacion Akaike (AIC): el criterio combina la teoria de maxima
verosimilitud, informacion teodrica y la entropia de informacion, y es definido

por la ecuacion (6):

AIC = =2 xlogLIK + 2K )

donde log(L(6b)) es el logaritmo de la méxima verosimilitud, que permite determinar
los valores de los parametros libres de un modelo estadistico, y K es el nimero de
parametros libres del modelo. Este criterio tiene en cuenta los cambios en la bondad
de ajuste y las direcciones en el nimero de parametros entre los modelos. Los mejores
modelos son aquellos que presentan el menor valor de AIC.

e Criterio de informacion bayesiano (BIC): calculado para los diferentes modelos
como una funcién de la bondad de ajuste del log Lik, el nimero de parametros
ajustados (K) y el nimero total de datos (N). El BIC esta definido por (7):

BIC = 2 *logLIK + log(N) * K @)

El modelo con el mas bajo valor de BIC es considerado el mejor en explicar los datos
con el minimo nimero de parametros.

Resultados

En este estudio, se buscd avanzar en la estimacion de los dafios sismicos
esperados en la poblacion de Sarmiento. La evaluacion total de las pérdidas humanas
causadas por terremotos de gran intensidad se basé unicamente en los dafios fisicos
directos (estructurales) provocados en las edificaciones, excluyendo los dafios
indirectos.
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La implementacion del plan de muestreo (Figura 2 y Figura 3): el tamaiio de la
poblacion denominada “1”, es de 1.785 viviendas. Mediante la aplicacion de la
férmula del calculo del tamafio muestral se obtuvieron 317 viviendas con un nivel de
confianza del 95%. El tamafio de la poblacion “2” del objeto a estudiar comprende
71.710 viviendas. Con la aplicacion de la formula del calculo del tamafio muestral se
obtuvieron 365 viviendas considerando el mismo nivel de confianza.

MUESTRA 1

) Area de la muestra

M Viviendas de la
muestra

Figura 2. Implementacion del plan de muestreo 1. Elaboracion propia sobre los datos
de CFCyC (2016) y DGyCSJ (2019).

MUESTRA 2

[} Areade la muestra

B viviendas de la muestr;

Figura 3. Implementacion del plan de muestreo 2. Elaboracion propia sobre los datos
de CFCyC (2016) y DGyCSJ (2019).
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El primer paso del método, conocido como analisis preliminar de la base de datos
indico, en términos generales, que ninguna de las variables en estudio sigue una
distribucion normal, aunque algunas podrian considerarse cuasinormales segun el
valor de su asimetria. En cuanto a la dispersion de los datos, ninguna variable mostrd
una medida de dispersion calculada igual a cero, lo que sugiere la presencia de datos
extremos que disminuyen la confiabilidad de la medida considerada como el centro
de gravedad de la serie de datos. Se detectaron errores en algunas variables, los cuales
fueron considerados como atipicos debido a que las mediciones realizadas indican que
los valores estan dentro del rango esperado en la realidad del tema en cuestion. En
cuanto a la tendencia espacial de los datos en el departamento Sarmiento se puede
describir, lo siguiente para las distintas muestras:

-Muestra 1 (M1): se observa una distribucion heterogénea de los datos y con una
marcada delimitacion territorial. Se observa un predominio en los extremos orientales
y occidentales de las variables con areas intermedias vacias, posiblemente debido a la
influencia de los accidentes del relieve, entre otros limitantes.

-Muestra 2 (M2): se representa una distribucion regular con valores localizados
a menor distancia y cubriendo todo el territorio. Podemos decir que las variables estan
distribuidas en forma mas regular en el departamento con tendencia decreciente en
sentido oeste a este.

En esta etapa se estudia la correlacion espacial de las VAR requerido por el
proceso de estimacion y modelacion. Dicho analisis se compone primeramente por el
calculo del semivariograma experimental de cada una de las variables
correspondientes a poblacion fallecida, heridos, atrapados bajo los escombros y
poblacion sin vivienda, en las muestras. El calculo del semivariograma experimental
es una importante herramienta para la determinacion de las caracteristicas de
variabilidad y correlacion espacial del fenomeno en estudio. En este sentido, tener
conocimiento de como la variable cambia de una localizacion a otra, es el aspecto mas
importante de la geoestadistica para el analisis del fendémeno o de la variable de
distribucion espacial en estudio.

Posteriormente se lleva a cabo el ajuste de estos semivariogramas
experimentales a diferentes modelos tedricos conocidos con la variacion de los
parametros correspondientes (pepita, alcance, meseta). El modelo teodrico final que
mejor se ajusta es determinado mediante la validacion cruzada y los coeficientes
correspondientes a diferentes técnicas estadisticas. Esta informacion es crucial para
identificar el mejor interpolador que comprende cada variable a predecir de los dafios
sismicos.

Estos analisis comprueban la existencia de anisotropia en todas las VAR, ya que
la correlacion entre los datos depende de la direccion en que se calcule. Esto
determina, que la esperanza matematica de las variables no es la misma o no es
constante en todas las direcciones o que la varianza depende del sentido en que se
determina, indicando concretamente que no hay estacionariedad.

Ahora bien, el punto crucial en el proceso geoestadistico radica en la seleccion
del modelo tedrico y los parametros adecuados para ajustarse a las caracteristicas del
semivariograma empirico de cada VAR. En este sentido, la validaciéon cruzada y los
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coeficientes de Akaike y Bayesiano son métodos reconocidos como 6ptimos. Como
resultado de este proceso, se determind que los variogramas tedricos que mejor se
ajustan a los variogramas experimentales de las variables de poblacion fallecida,
heridos, sin vivienda y atrapados bajo los escombros corresponden a los de tipo
geoestadisticos. Sintéticamente las funciones de mejor ajuste son:

Semivariogramas tedricos - M1

-Poblacion fallecida - Circular
-Poblacién de heridos - Circular
-Atrapados bajo los escombros------------------- -> Esférico
-Poblaciodn sin vivienda - Circular

Semivariogramas teoricos — M2

-Poblacién fallecidos —2>Esférico
-Poblacién de heridos - Circular
-Atrapados bajo los escombros------------------- ->Gaussiano
-Poblacién sin vivienda - Esférico

Estos resultados de validacion se utilizan en la estimacion por krigeado en la
variante Universal, dada la naturaleza no estacionaria y asumiendo una hipotesis
intrinseca en la estructura espacial de las VAR que comprenden los dafios sismicos.

A diferencia de otra gran variedad de métodos de interpolaciéon que no utilizan
estas caracteristicas, el krigeaje, interpolador de la geoestadistica, si utiliza los
resultados obtenidos del analisis estructural realizado en cada una de las VAR. En el
caso particular de las VAR en estudio en funcion del analisis estructural estamos en
presencia de la existencia de tendencia en los datos, es decir los valores medidos
aumentan o disminuyen en alguna direccion en el area de estudio. Este es el caso de
variables no estacionarias, lo que hace corresponder la aplicacion del krigeaje
Universal (KU) propuesto por Matheron, (1970).

Finalmente se presentan los modelos predictivos de dafios sismicos en el
departamento Sarmiento para las variables poblacion fallecida (Figura 4 y figura 5),
poblacion de heridos (Figura 6 y Figura 7), poblacion atrapada bajo los escombros
(Figura 8 y Figura 9) y poblacion sin viviendas (Figura 10 y Figura 11). Los mapas
responden a una graduacion de dafios establecida por la metodologia HAZUS
(FEMA/NIBS, 1999) que propone nos porcentajes de <1% - <50% para el daiio leve,
moderado, severo y completo respectivamente.
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Figura 4. Modelo Predictivo de Poblacion Fallecida — M 1. Fuente: elaboracion propia
sobre los datos del INDEC (2022). DGyCSJ (2019).
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Figura 5. Modelo Predictivo de Poblacion Fallecida — M2. Fuente: elaboracion propia
sobre los datos del INDEC (2022). DGyCSJ (2019).
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Figura 6. Modelo Predictivo de Poblacion Herida — M1. Fuente: elaboracion propia
en base a INDEC (2022) y DGyCSJ (2019).
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Figura 7. Modelo Predictivo de Poblacion Herida — M2. Fuente: elaboracion propia
en base a INDEC (2022) y DGyCSJ (2019).
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Figura 8. Modelo Predictivo de Poblacion Atrapada bajo los escombros — MI.
Fuente: elaboracion propia en base a INDEC (2022) y DGyCSJ (2019).
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Figura 9. Modelo Predictivo de Poblacion Atrapada bajo los escombros — M2.
Fuente: elaboracion propia en base a INDEC (2022) y DGyCSJ (2019).
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Figura 10. Modelo Predictivo de Poblacion Sin Viviendas— M 1. Fuente: elaboracion
propia en base a INDEC (2022) y DGyCSJ (2019).
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Figura 11. Modelo Predictivo de Poblacion Sin Viviendas— M2. Fuente: elaboracion
propia en base a INDEC (2022) y DGyCSJ (2019).

El enfoque uniparamétrico con un terremoto potencial, que provoque una
intensidad de IX y las matrices de dafios propuestos por MSK-78 con las ecuaciones
de célculo para la estimacion de la poblacion fallecida, poblacion herida, poblacion
de atrapados bajo los escombros y poblacion sin viviendas para la muestra; y la
posterior interpolacion con el método de la geoestadistica siguiendo rigurosamente las
etapas que comprende, delimitan claramente dos areas opuestas a los dafios sismicos
esperados en el departamento Sarmiento. Los modelos predictivos representan las
siguientes distribuciones territoriales:

-Areas con alto nivel de dafios sismicos (hasta 50%): se representa para las areas
que obtendran los elevados dafios potenciales ante la ocurrencia de un evento sismico
con intensidad de IX. Se compone de las viviendas que sufririan las peores
consecuencias de tipo C con sus habitantes. Las areas que sobresalen en los mapas
corresponden a las localidades de: Tres Esquinas, Las Lagunas, Cochagual, Los
Berros, Pedernal y Cafiada Honda.

-Areas con bajo nivel de dafios sismicos (inferiores a 1%): en este nivel se
localizan las areas que presentan la mayor extension territorial en cuanto a los dafios
sismicos esperados para un terremoto con una intensidad de IX. Se agrupan las
viviendas que estan construidas mayormente de tipo A siendo las sismorresistentes y
favoreciendo a sus habitantes ante un sismo. Las localidades que se localizan en estas
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areas comprenden: Media Agua, Colonia Fiscal, Punta del Médano, Cieneguita,
Divisadero y Guanacache.

Esta delimitacion areal, si bien se manifiesta en todas las variables estudiadas,
representan diferentes extensiones. Tal es el caso, de la poblacion herida que presenta
la mayor extension territorial, diferente a la distribucion de la poblacion fallecida que
representa la menor extension en el departamento.

Conclusiones

El presente trabajo se centr6 en la modelizacion predictiva de dafios sismicos en
el departamento Sarmiento, San Juan, Argentina, con la aplicacion de geoestadistica.
Esto fue posible porque el peligro sismico afecta a todo el territorio, de aqui que hacer
interpolaciones espaciales y realizar mapas de distribucion de los daiios tienen sentido
porque las predicciones sobre todo en el area se manifiestan de forma continua.

Los modelos predictivos de dafios sismicos generados brindan cartografias con
resultados fiables y concisos, delimitando areas con niveles de dafios que comprende
la escala de HAZUS y que alcanzan hasta el 50% de probabilidad y otra area con bajo
nivel de dafios menores a 1%. Asi también esta delimitacion territorial se repite en
todas las variables estudiadas de poblacion fallecida, poblacion herida, poblacion sin
viviendas y poblacion atrapada bajo los escombros.

Los resultados obtenidos de los modelos predictivos de dafios sismicos para
todas las VAR estimadas, marcan una coincidencia en la distribucion territorial en el
departamento Sarmiento. Destacandose, por un lado, las areas con dafios sismicos
menores en las localidades con mayores viviendas de tipo A como el caso de Media
Agua o localidades con menor cantidad de habitantes como Guanacache, Cieneguita
o Divisadero. Opuesto, se localizan las areas con mayores probabilidades de dafios
compuestas mayormente de viviendas tipo C y mas ocupacion de habitantes como
Tres Esquinas, Los Berros, Pedernal. Asimismo, se observan diferencias en la
extension de la distribucion territorial de las VAR, encontrado areas con mayor
extension como es el caso de la poblacion herida y lo contrario se manifiesta en las
areas que representa a la poblacion fallecida.

La informacion que aportan los modelos predictivos de dafios sismicos son un
recurso fundamental para brindar una ayuda eficaz, para la prevencion y minoracion
del riesgo sismico, la elaboracion de planes de emergencia y para la toma de
decisiones referentes a la ordenacion del territorio.
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