3. ANALISIS Y MODELOS ESTAD iSTICOS

Actualmente se reconoce la importancia de la éstad aplicada en el desarrollo de in-
vestigaciones en muy diversos campos; cada vez sonlos profesionales de diferentes
disciplinas que requieren deétodos estddticos como muestreo, simulaai, diséo de ex-
perimentos, modelamiento eststito e inferencia, para llevar a cabo recoléogccompendio

y aralisis de datos y para su posterior interpré&iackn sismolom, los neétodos estddticos

son de amplio uso; por ejemplo en la estindacilel riesgo smico, predicdn dsmica, lo-
calizacbn de sismos, determin&ci de magnitudes y cuantificéci de incertidumbres. Los
principales modelos estasticos usados para describir los procesos relacionados con los sis-
mMos se basan en series de tiempo y procesos puntuales. Los modelos de series de tiempo
se usan generalmente para describir procesos que son muestreados en puntos de tiempo dis-
cretos, mientras que procesos puntuales se usan para modélaefers que se presentan

de manera irregular, sin un patrtemporal, y que pueden ocurrir en cualquier momento o
espacio.

Por otro lado, y aalogo al proceso de experimentatilevado a cabo en laboratorios con el
objetivo de aumentar la compreaside alguna te@a para su validadn y empleo posterior,

la simulacon, considerada como unéatodo de experimentdm controlada, es el proceso

de imitacbn de aspectos importantes del comportamiento de un sistema, mediante la cons-
truccion de un modelo implementado en un computador de tal forma que permita generar
observaciones dadas ciertas entradas. Corédisanestatbstico de tales observaciones se es-
timan medidas del comportamiento del sistema deéste8in embargo, de esta manera no

es posible encontrar resultadmstimos, sino mas bien, resultados satisfactorios a problemas
de dificil, costosa o imposible resoliri mediante otros &todos.

3.1. Inferencia estadistica

3.1.1. Sistemasy modelos

3.1.1.1. Sistemas

Un sistema es una fuente de datos del comportamiento de alguna parte del mundo real.
Est formado por elementos que interactuan para lograr un objetivo, los cuales poseen ca-
ractefsticas o atributos, pametros y variables, que toman valores guaos o bgicos. Un
sistema puede ser natural o artificial, @imco o esitico, estable o inestable, adaptativo o

no adaptativo, lineal o no lineal; puede tener variables independientes o dependientes, no
controlables o controlables, continuas, discretas o mixtas, no observables u observables. Las
reglas que especifican la interamtientre los elementos de un sistema, determinan la forma
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en que las variables descriptivas cambian con el tiempo. Las variables que describen las en-
tidades, los atributos y las actividades de un sistema en un instante particular de tiempo, que
permiten predecir su comportamiento futuro, se denominan variables de estado y sus valores
proporcionan el estado del sistema en ese instante,adetacionan el futuro del sistema

con el pasado a trég del presente. Si el comportamiento de los elementos del sistema pue-
de predecirse con seguridad, el sistema es detesticim, de lo contrario es estastico. Si

la probabilidad de encontrarse en alguno de los estados no cambia con el tiempo el sistema
es esitico, de lo contrario es un sistema @mico. Si el estado de un sistema camliil s

en ciertos instantes de tiempo se trata de un suceso discreto, de lo contrario de un suceso
continuo.

Sea un sistemadico como por ejemplo la Tierra; o una estructura definida, como por ejem-
plo la corteza; o un estado de ella, por ejemplo la libérade ener y reacomodamiento de
esfuerzos producidos en un punto determinado (sismo). Eésfmrede ser la compogai
guimica en el interior de la Tierra; o un modelo de velocidades asociado a la corteza; o la
identificacbn del punto en el interior de la Tierra a partir del cual se produjo la lib@maci

de energgp, es decir la identificadh del foco &smico, planteado como el problema de loca-
lizacion hipocentral. Para éiltimo caso, el cual es el tema de iréierde este proyecto, las
observaciones de las cuales se dispone son mediciones indirectas logradas @etiasmo-
gramas obtenidos en la superficie de la Tierra, que peamitinalizar lo sucedido en dig

punto en el interior de la Tierra.

3.1.1.2. Modelos

Un modelo es una representatiformal de un sistema real, con el que se pretende aumentar
su comprensin, hacer predicciones y ayudar a su control. Los modelos puedeisises f
(descritos por variables medibles) aéogos (diagrama de flujo) y sirblicos (matenraticos,
lingliisticos, esqueaticos). Los modelos mateaticos o cuantitativos son descritos por un
conjunto de Bnbolos y relacionehico—-materaticas.

Para la construcon de un buen modelo es necesario contar con leyes (por ejerigdo, f
cas) que describan el comportamiento del sistema. Famd$ importante la experiencia,

la intuicién, la imaginadn, la simplicidad y la habilidad para seleccionar el subconjunto
mas pequiéo de variables. El primer paso es establecer el problema en forma ctagey |
delimitando sus fronteras; luego viene la recogida y depomasé datos; el dis® del expe-
rimento; las pruebas de contrastes; la verifisadel modelo y la validadn de las hiptesis.

Por ejemplo, un aisis de sensibilidad determirgael grado de influencia en la solanidel
modelo debida a variaciones en losgraetros (robustez de un modelo). Un modelo debe ser
una buena aproximam al sistema real, debe incorporar los aspectos importantes del sistema
y debe resultardcil de comprender y manejar. Un factor muy importante es que haya una alta
correlacon entre lo que predice el modelo y lo que actualmente ocurre en el sistema real.
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Sistema Modelos

Variables d t .
arlables de respuesta Relacion entre datos y

Variables de prediccion conocimiento (teoria)

Informacion no variable

Deterministicos Estocasticos Fisicos Simbolicos Anélogos

Teoria Inversa - Analisis de Regresion

Busca estudiar los pardmetros del modelo
tedrico que se ajusta mejor a los datos

Figura 3.1: Reladn entre sistemas y modelos
3.1.1.3. Relacion entre sistemas y modelos

Un sistema puede ser descrito mediante una imque relaciona un conjunto de datos u
observacionesi( variables de respuesta) con un grupo dépeatrosP(m,, m,..); cada gru-

po de valores esp#icos de este grupo de @anetros proporciona un modelm) diferente.

Si se dispone de un modelsito (G) que obtenido a partir de la téarrelaciona los datos
observados con los ganetros conocidos —variables—, se tiene entonces unabrefacicio-

nal G = F(d,m) que describe el fémeno; si esta relaon es lineal, se define entonces
comoGm = d. Aqui se pueden tener dos situaciones diferentes: se conocen éosgisrs

del modelo pero es necesario conocer la respuesta de ese sistema, esta situagnocida
como el problema directo; o de lo contrario, se dispone de observaciones de las variables
de predicadbn y de respuesta, pero se desconocen laapeiros del modelo que expliquen
mejor la relacdn entre esas variables, age habla del problema inverso, el cual se resuelve
mediante regredn estatstica. Resolver el problema inverso consiste en estimar los valores
del modelo(m) que expliqguen mejor las observaciones. (Menke, 1984; Tarantola and Valette,
1982b).

En el problema espéico de estimar las coordenadas hipocentrales de un sissm) los

tiempos de arribo de ondassmnicas registradas en las diferentes estaciones sigioas;

G esht conformado por una estimadiinicial de las coordenadas hipocentrales, las coorde-
nadas que definen las posiciones de las diferentes estaciones y un estructura de velocidades
entre la superficie y el hipocentro; son los paametros del modelo planteado a partir de la
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teofia fisica, los cuales al ser usados para calcular los tiempos de recobidmsede las
ondas desde diferentes estaciones protarcia menor diferencia entéstos y los tiempos
observados en el sismograma.

Tarantola and Valette (1982b) proponen que antes de formular la @olaciin problema
INverso es necesario que sea;

= valida tanto para problemas lineales como para problemas no lineales, tanto para pro-
blemas bien determinados (suficientes datos para la estimanatrices invertibles)
como para problemas mal determinados (informaansuficiente o inconsistente)

= consistente con respecto a un cambio de variables —el cual no es el caso con aproxima-
ciones ordinarias—

= suficientemente general para permitir diferentes distribuciones para el error en los datos
(gaussiana, no gaussiana, étnita, asirdtrica, etc.), para permitir la incorporaai
formal de cada supuesto y para incorporar error@sdes en una forma natural.

Afirman tambén, que estas restricciones pueden cumplirse si se formula el problema usando
teofia de probabilidades y toda la informagidisponible (Inferencia bayesiana), estudiando
sistemas que puedan ser descritos con un finito grupo éenetnos donde las caradsdi-

cas cuantitativas del sistema sean definidas como funciones de probabilidad (para datos y
palametros) mas que como panetros discretos (p.e. medias). Sin embargo, existen diversos
métodos estddticos de estimadn que, aunque no cumplen todas las restricciones anteriores,
de igual maneray para problemas esfieas proporcionan estimadores con propiedades de-
seables. Ade#s debido a la complejidad de algunos problemas y al exhaustivo requerimiento
computacional de los @todos bayesianos, estimadores de esta clase son poco comunes en la
practica.

3.1.2. Estimacionesy estimadores

La estimaddn involucra el uso de datos muestrales en confamcion algunaécnica es-
tadstica, y se puede llevar a cabo mediante estiarapuntual o por intervalo: estimaxi
puntual es la asignam de un valor al p@metro desconocido, estiméanipor intervalo es
una Brmula que dice @mo utilizar los datos de una muestra para calcular un intervalo en el
cual con cierto nivel de confianza se encuentra el valor dahpatro. La&cnica para estimar

los paémetros que definan un modelédtieo que no est disponible, pretendiendo una aso-
ciacion entre variables de respuesta y variables de prédicod causal, debe proporcionar
estimadores con cierta propiedades.
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3.1.2.1. Estimadores

Sea) un grupo de caractisticas del sistema que se desean conocer a partir de la obéarvaci
de la variables:, . .., z,, con funcon de densidad de probabilidgdr; ) y v, ..., y, con
funcion de densidad de probabilidgdy; /) observadas en una muestra aleatoria de fiama
n; la estimaddn ded a partir de esta muestra se denateomoo.

Las propiedades mas deseables de un estimador son que la digtridbecnuestreo eston-
centrada alrededor del valor del paretro y que la varianza del estimador sea lo menor
posible. El error cuaditico medio resume estas propiedades y es definido como

ECM(8) = Var(6) + [6 — E(S))? (3.1)

La calidad de las estimaciones puede medirse endandé exactitud, precish y consis-
tencia. La exactitud es el grado en que un valor promedio coincide con el valor verdadero
de la cantidad de intés; una estimadn es exacta cuando no tiene desviaciones —positivas

0 negativas— del valor verdadero, es decir se han reducido los erroresasisbsila pre-

cision esé relacionada con la variabilidad de los datos, mientras exista mayor variabilidad,
hab@& menor precigin; buena precién significa que se han eliminado los errores aleatorios
en el procedimiento de medai. Un estimador es consistente si converge protstibdhmen-

te al valor del paametro que eétestimando, es decir, la estimatise aproxima mas al valor

del paémetro cuando elinrmero de observaciones tiende a infinito (ley de los grangiesn

ros). Adenas se habla de estimadores insesgados cuando el valor promedio toma valores muy
cercanos al valor real, es decir el sesgo que puede evaluarse mediante el eraticouae-

dio es cero. El estimadoras eficiente es aquel estimador insesgado con variamimeny

con la propiedad de que no existe otro estimador insesgado con menor varidreld @il

que es la suma de la varianza y el sesgo describe las propiedades deseables de urémestimaci

Los siguientes @todos de estimawmn puntual (a excepon del (3) y (6)) han sido utiliza-
dos, entre otros, para resolver el problema de estimade los paametros hipocentrales.
Una descrip@dn mas completa de @odos de estima@n se encuentra en Draper and Smith
(1981).

3.1.2.2. Métodos de estimacion puntual

1. Minimos cuadrados, obtiene la estintactidel paametro que minimiza el error cua-
dratico medio (Norma L2). El objetivo es minimizar (d; — cZi)Q, donded; son los va-
lores estimados a partir del modelalyson los datos observados, los cuales se asume
que tienen asociado un error de medida que es independiente y distribuido normalmen-
te con mediau y varianzas?. La varianza del error es constante entre observaciones,
de lo contrario es necesario usamimos cuadrados con factores de peso. Se supone
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gue la variabilidad en los datos que no pueda explicarse mediante laGtdacdegre-

sion se debe al error aleatorio, por tanto si la sefetdie la ecuadin es correcta, esta
Ultima debe ser imima. El sistema lineal a resolver es de la fortha + ¢ = d; para

lo cual es necesario plantear el sistema de ecuaciones normales que toman la forma,

(GTG)m = G'd (3.2)
si GT G tiene inversa, la solugn param es
m = (GTG)'G"d (3.3)

Existen diversos &todos para resolver el anterior sistema de ecuaciones, entre ellos
métodos de descomposici de la matriz G en una suma de vectoresabdsse en el
hecho que un objeto de gran dimemspuede ser representado como la suma de pro-
ductos de bajas dimensiones, lo cual hace raas $u a@lisis. Algunos netodos de
descomposiéin son el dtodo R que consiste en la descompoéitide la matriz7

en una matriz triangular superiéy una matriz ortogonal), (Q7Q = 1), se resuelve

el sistemakRG = QT'm, este netodo involucra reducir la matriz s@trica a una matriz
tridiagonal hacienda—2 transformaciones ortogonales. Otrostodos son descompo-
sicion Cholesky -descomponé&’ = RT R donde R es una matriz triangular superior, el
sistema a resolver €8’ Rm = d-, descomposiéin LU - descomponé&’ = LU, donde

L es una matriz triangular superioilyes una matriz triangular inferior- y descompo-
sicion del valor singulasV D. Algunos de estos @todos requieren mas operaciones
gue otros, y otros son especialmentdes cuando el sistema astnal condicionado,

0 en caso de matrices satnicas, y se encuentran explicados en Press et al. (1997).
Ademas, los paimetros pueden ser estimados utilizando divelsasdas de optimi-
zacbn (secadn 3.3). En la secbin 4.1.3.1 (pg. 48) se retoma estegtodo, como una
aproximacdn lineal iterativa, para resolver el problema no lineal de detern@naiz
parametros hipocentrales y tiempo de origen de un sismo. Otro punto de vista sobre el
uso del nétodo de rimimos cuadrados para resolver problemas no lineales es expuesto
por Tarantola and Valette (1982a).

Maxima verosimilitud, selecciona como estimador al valor dedup@tro que tiene la
propiedad de maximizar el valor de la probabilidad de la muestra aleatoria observada,
es decir encuentra el valor de los @aretros que maximizan la fudei de verosi-
militud. La verosimilitud es la funéin de densidad de probabilidad conjunta de las
variables independientes. Una formuatiedrica de este @todo para estimaan de
palametros hipocentrales es dada en Rodi and Toksoz (2001).

Método de Momentos, consiste en igualar los momentos apropiados de la distribu-
cion de la pobla@n con los correspondientes momentos muestrales, para estimar un
parametro desconocido de la poblaci El -esimo momento se define como

1 n
== r 3.4
5, n;x (3.4)
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aqg, los cuatro primeros momentos de una variable con &mde densidad de proba-
bilidad normal son la media, la varianza, la curtosis y el sesgo, en ese orden.

4. Estimaddn bayesiana, es la conjubaide tres estados de informaei informacon a
priori, una funcon de néxima verosimilitud e informabn a posteriori. En la sedm
4.1.3.2 (jag. 51) se describe el uso de estetodo aplicado a la determinéai de los
palametros hipocentrales y tiempo de origen. Unadviginas general en soldci a
problemas inversos éstlada en Scales and Tenorio (2001).

5. Estimadores Robustos, funcionan muy bien para una amplia gama de distribuciones
de probabilidad. Obtienen la estimakidel paametro que minimiza el error absolu-
to (Norma L1), es apropiado cuando la dispersion es grande o cuando hay presentes
valores extremos.

6. Estimadordackknifeo de punto exacto, especialmeitd en la estima@n de medias
y varianzas, se basa en remover datos y volver a calcular la esirm&a obtiene una
estimacdn ; omitiendo la i-esima observash y calculando la estimami con las:— 1
observaciones restantes. Esifcalo se realiza para cada obser@acilel conjunto de
datos, por lo tanto se producenestimaciones;, ..., d,; de la muestra completa se
obtiened. Un pseudo-valor o esttmiico de influencia/;(5) se determina de

A

El estimadorJackknife.J(§) es alguna combina@n lineal de todas las estimaciones,
por ejemplo el promedio de los pseudo—valores,

TORES L (36)
con varianza, . R
Ajg _ Zu(ﬁ@ 1_ J(9)) (3.7)
y sesgo,
b = J(6)— 0 (3.8)

3.1.2.3. Métodos de estimacion por intervalo

Una ventaja de estimami por intervalo es que muestra la exactitud con que estimadhgar
tro, a menor longitud del intervalo mayor exactitud en la estibratln intervalo de confianza
es un rango de valores, centrado en una media muéstdentro del cual se espera que con
un nivel de confianzal(— «) se encuentre el valor del @ametro en cuegin. Los nétodos
de estimadn por intervalo son el &todo pivotal y el ratodo general (ver Canavos (1988);
Mendenhall and Sincich (1997)).
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3.1.3. Validacbn de modelos y evaluaéin de resultados

Una vez conocidos los valores de es necesario realizar una validacide este modelo.

Se debe cuantificar @utan adecuadamente el modelo describe los datos (observaciones o
simulaciones) para los cuales fue aplicad@go es el ajuste. Antes de proceder a evaluar el
modelo obtenido es necesario re—examinar la formoitadel problema para detectar posi-
bles errores y determinar la consistencia de las expresiones atei@sn La siguiente etapa
consiste en evaluar algunos esstidos de prueba como el coeficiente de corrélagi los
resultados de una prueba F; uralsis de varianza y un afisis de residuos tamém son de

gran utilidad en esta etapa. En la evaldadie resultados se pueden variar losapaatros de
entrada y verificar el comportamiento de los resultados, y si es posible, utilizar dados hist
cos para reconstruir el pasado y compd@stos con los resultados del modelo. Finalmente
es necesario verificar si las condiciones o0 supuestos iniciales coinciden con los resultados
obtenidos, para esto es necesario el uso de pruebas de bondad de ajuste.

Hay dos factores importantes que se debe tener en cuenta en esta etapa;

= Los resultados obtenidos generalmente son el resultado de la c@mjulecvarios fac-
tores como tiempo, dinero y trabajo en grupo; por tanto es importante obtener la mayor
cantidad de informadin y dar a conocer los resultados para que sean de utilidad.

= |os valores obtenidos son el resultado de un trabajo consciente, por lo tanto se merecen
un aralisis real y objetivo.

3.1.3.1. Pruebas de validacion del modelo

Al establecer un modelo se tienen dos diferentes fuentes de Gajacia fuente de variam
debida a la regre8h (SC'R) y una fuente de variagn debida al error{C'E), la variacon
total (SCT) es la suma de estas dos. La vabacse determina de la siguiente manera,

N2
SCR = mcrd— =B (3.9)
n
SCE = dd—m'G'd (3.10)
N2
SOT = dd— 2= (3.11)
n

El coeficiente de correlamn o coeficiente de determinaai R? mide la propordn de varia-
cion total de las observaciones con respecto a su media que puede ser atribuida a la recta de
regresbn estimada y es definido como,

_ SCR - SCE
- STC SCT
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dondeSTC representa la varia@n total con respecto a la mediaSy’ R la porcibn de va-

riacion que es atribuible a un efecto lineal de las variables predictoras sobre las variables de
respuesta. Sk? = 1 puede afirmarse que toda la vartatipresente en las observaciones es
explicada por la presencia de las variables predictGrasn la ecuadin de regregin.

Una hipotesis estddtica es una afirmamn con respecto a alguna carattéca desconocida
del sistema que interesa analizar. Pruebas stieas como la prueba F se realizan para
probar la hifptesis nula sobre los gametrosHo : m; = 0 para todg;.

_ SCR/(1-1)
- SCE/(n—1)

es la estaidtica F{;_, ,,—;) conl — 1 grados de libertad en el numeradorny- [ grados de
libertad en el denominadat,es el rumero de observacioned gs el umero de paametros.

Si F' es grande la mayor propoori de variadn en los datos es debida a la regvasila

region de rechazo es > F,,, para unv determinado. La prueba F es una prueba de idoneidad
general del modelo, que dice si los datos proporcionan o no pruebas suficientes que indiquen
que el modelo global contribuye con informaeia la predicén ded.

F (3.13)

3.1.3.2. Pruebas de bondad de ajuste

La validacbn de modelos busca detectar si una distribuale probabilidades supuesta es
congruente con un conjunto de datos dado. Para esto se utilizan pruebas de bondad de ajuste
tales como la prueba chi—cuadrado o la prueba de Kolmogorov—SmirnowSea , X,

los resultados obtenidos a partir de una muestra aleatoria de la cual se ha asumido que su
distribucbn de probabilidades éstleterminada por la furim de probabilidad®,(X) o la

funcion de densidad de probabiliddd(X), se plantea la hifgtesis nulaHo : F(X) =

F,(X), especificada de manera completa con respecto a todos éaqians.

La evaluaddn de este supuesto se hace sobre los datos obtenidos a partir de una muestra de
tamdion los cuales se clasifican ércategoras (en caso discreto, en caso continuo los datos
deben ser discretizados), éimero de datos que caen en lasima categda esf;, > f; = n;

la frecuencia observada en l&stnma categda se compara cog, el nimero de datos que

se espera observar en l&stna categda si la hiptesis nula es correcta. Ho es rechazada si
existe una diferencia significativa entre lo observado y lo esperado. La prueba de bondad de
ajuste Chi—cuadradat) es calculada de,

k

X2 _ Z (fi ;61') (3.14)

=1

y tienek — 1 grados de libertady? tiende a cero si Ho es cierta. La potencia de la prueba
aumenta si el amero ) de categdas aumenta.

La prueba de bondad de ajuste Jarque—Beéfy (lsada para determinar si una muestra tiene
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distribucibn normal con media y varianza no especificadas, corresponde a una prueba Chi—
cuadrado con dos grados de libertad y es definida como,

JB = %[52 +

(€ —3)?

] (3.15)

dondeS es el sesgd;’ es la curtosis y. es el tam#éo de la muestra.
3.2. Simulacbn Estadstica

La simulacon es unaécnica de muestreo estatico controlado (experimentaxi) que se

emplea conjuntamente con un modelo, para obtener respuestas aproximadas a problemas
probabilsticos complejos; debe seguir las normas delfidisge experimentos para que los
resultados obtenidos puedan conducir a interpretaciones significativas de las relaciones de
interés. La construc6n y operadn de un modelo de simulagi permite la observaan del
comportamiento diamico de un sistema en condiciones controladas,&madise efectuar
experimentos para comprobar algunadtgsis acerca del sistema bajo estudiasiBamente

se relacionan tres elementos: sistema (parte del mundo real que interesa estudiar), modelo
(representadin simplificada de un sistema) y computador. Generalidades sobre el tema puede
consultarse en Rios et al. (2000); Calole(1980); Luthe et™al. (1982); Ross (1999).

La simulacon como cualquier otra@tnica, tiene algunas desventajas,

= Los modelos de simula@mn para computador son costosos yidliés de construir y
validar. En general debe construirse un programa para cada sistema o problema.

= La ejecucdbn del programa de simulami, una vez construido, puede necesitar una gran
cantidad de recursos.

= La gente tiende a usar la simulanicuando no es el mejorétodo de aalisis; una vez
las personas se familiarizan con la metod@o@ntentan emplearla en situaciones en
gue otrasécnicas an#icas son ras apropiadas.

En general, un estudio de simulaipuede dividirse en las siguientes etapas,

1. Definicibn del problema y planificagn del estudio, incluye una definici precisa del
problema a resolver y de los objetivos del estudio.

2. Toma de datos.

3. Establecimiento del modelo de simufatj incluye establecer las suposiciones que se
deben hacer, y definir el modelo a emplear.
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4. Ejecucdn de la simuladin. Consideraéin de las écnicas y metodoldgs simples y
avanzadas requeridas para obtener los resultados de progyantzsip incluye aspec-
tos tales como generd@xi de variables aleatorias,éodos para manejo de variables,
precisbn de los estimadores, etc.

Ejecuciones de prueba del modelo.
Validacbn del modelo.
Disdio del experimento de simulaci.

Ejecucon del experimento.

© © N o O

Analisis de los resultados. Uso d&chicas estddticas y gaficas para interpretar los
resultados.

La validacbn del modelo de simula@n se puede llevar a cabo siguiendo &siicas esinda-

res de los depuradores; una de ellas puede ser depuifami modulos o subrutinas, es decir,
descomponer el programa en partes pégaey controlables, donde cada una tenga una se-
cuencia bgica, verificando por separado cada parte. Gicaitaltil es el seguimiento o
rastreo, en la cual las salidas se imprimen desple la ocurrencia de cada evento, esto per-
mite un seguimiento para determinar si la simacesé funcionando como se esperaba
(Ross, 1999).

Los problemas que pueden resolverse mediante sindunlael clasifican en probatsticos y
determinsticos. Algunas aplicaciones de la simufacestagstica son,

= Técnicas de remuestreo como el Bootstrap y Jackknife permiten comparar las estima-
ciones usando diferentes taifles de muestras y poco&lisis, pero requieren un gran
esfuerzo computacional, por lo cual son mas eficientes si se llevan a cabo mediante
simulacbn.

= En Inferencia bayesiana se requieredtodos eficientes de integranj y cuando los
problemas son de alta dimeosij los nétodos nas eficientes de integréci son los
basados en simulaim.

= Un algoritmo probabiktico es un algoritmo que recibe entre los datos de enti@atdan
ros aleatorios; apuede producir diferentes resultados con distintos tiempos de ejecu-
cion. La simuladdn permite, por una lado la implementacide algoritmos proba-
bilisticos, y por otro lado el atisis probabilstico de algoritmos.

= Muchos de los problemas tratados con inteligencia artificial son de inferencia y de-
cision. Por ejemplo la simula@n en sistemas expertos probaiitos —en el cual el
conocimiento se representa sobre un dominio en el que hay incertidumbre, mediante
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una red probabi$tica cuyos nodos se asocian a variables aleatorias y cuyos arcos su-
gieren influencia, asociando a cada nodo una tabla de probabilidades condicionadas—
(Rich and Knight, 1994), o la inferencia y prediaoien redes neuronales, mediante
métodos monte carlo basados en cadenas de Markov —modelos de caja negra que per-
miten modelar rasgos no lineales en problemas de aproxdmaeigresin, suavizado,
prediccbn y clasificaddn— (Hilera and Martinez, 1995).

Aunque los oilgenes de la simula@n cientfica se remontan a los trabajos de Student para
determinar la distribuéin de la variable t que lleva su nombre, esta disciplina apgareas
tarde como unaécnica nurérica llamada ratodos de Monte Carlo (Rios et™al., 2000). A
continuacbn se presentaran algunas cardstmas, propiedades y utilidades de esétado.

3.2.1. Simulacon Monte Carlo

El nombre y desarrollo del @todo se remontan aha 1944; su primera aplicam como
herramienta de investigai se dio en el desarrollo de la bombaraica (estudios de reaéaei
nuclear) durante la Il guerra mundial. Sin embargo, el desarrollo ssisondel nétodo

como herramienta tuvo que esperar a los trabajos de Harris y H. Kahn, éo P48 y

de Fermi, N. Metropolis y S. Ulam en ese misnfmaEn 1953 N. Mefpolis introdujo

el algoritmo Metbpolis, que consiste en una caminata aleatoria sesgada cuyas iteracciones
individuales se basan en reglas probiabias. Los primeros usos de lo€todos Monte
Carlo para obtener modelos de la Tierra fueron realizados por Keilis—Borok y Yanovskaya
en 1967 y por Press en 1968 (Mosegaard and Tarantola, 2000). Sol@mdbrivionte Carlo
puede consultarse Drakos (1995),Rubinstein (1981), y sobre aplicaciones &sicgelok
trabajos de Mosegaard and Tarantola (1995) y Mosegaard et™al. (1997).

Los metodos Monte Carlo soratculos nungricos que utilizan una secuencia demeros
aleatorios para llevar a cabo una simubecestadgstica, con el fin de conocer algunas pro-
piedades estasticas del sistema. Estosétodos de simulaén esén en contraste con los
métodos nuraricos de discretizagn aplicados para resolver ecuaciones diferenciales parcia-
les que describen el comportamiento ddialgistemaisico o materatico. La caractéstica
esencial de Monte Carlo es el uso éerticas de toma de muestras aleatorias para llegar a
una soluadn del problemaisico, mientras una soluam nunérica convencional inicia con un
modelo materatico del sistemaisico, discretizando las ecuaciones diferenciales para luego
resolver un grupo de ecuaciones algebraicas.

Con estos ratodos 6lo se requiere que el sistenmiai€o o materatico pueda ser descrito
mediante una funbn de densidad de probabilidad, la cual una vez sea postulada o conocida,
se requiere una formapida y efectiva para generar numeros aleatorios con esa distribuci

y ad se inicia la simulaén haciendo muestreos aleatorios de la misma. Cesga nilti-

ples simulaciones, el resultado deseado se toma como el valor promedio de los resultados
obtenidos en cada simulaci (Fig. 3.2). En muchas aplicacionegagticas se puede predecir
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un error estaidtico (varianza) para este promedio y por tanto una estamatz| rumero de
simulaciones necesarias para conseguir un error dado. De entre tod@ddesmuraricos
basados en evalu@ci den organismos en espacios de diménsi, los metodos de Monte

Carlo tienen asociado un error absoluto de estiorague decrece comgn mientras que

para el resto de &todos tal error decrece en el mejor de los casos cgm¢Drakos, 1995).

Los metodos Monte Carlo se usan para simular procesos aleatorios astitos, dado que

ellos pueden ser descritos como funciones de densidad de probabilidad, aunque con algunas
restricciones, ya que muchas aplicaciones no tienen aparente contenidstastotal como

la inversbn de un sistema de ecuaciones lineales.

Rubinstein (1981) resalta las siguientes diferencias entre siranlg@imulacbn mediante
métodos Monte Carlo,

= En el metodo Monte Carlo el tiempo no es importante, como si lo es es una sigmlaci
esto@stica.

= Las observaciones en elatodo Monte Carlo son independientes. En simolados
experimentos dependen del tiempo, de tal manera que las observaciones son correla-
cionadas.

= En el netodo Monte Carlo la respuesta se puede expresar como una simpénfdaci
las variables aleatorias de entrada, mientras que en sitbnlEciespuesta solo puede
ser expresada exXpltamente por el propio programa.

Enlasecdn 3.1.1.1 (ag. 19), se describiampliamente lo que es un sistema. Ahora bien, la
respuesta de un sistema puede estar determinada por labsucesimbinadin de estados,

los estados pueden cambiar en ciertos instantes de tiempos (de lo contrario es necesario dis-
cretizar el tiempo, para llevar a cabo la simubs)j los cuales pueden sénsronos —el paso

de un estado a otro depende de un tiempo fijo—jmcasnos —el cambio de estado depende

de la obtend@n de un suceso, el tiempo es insignificante—. Lésoalos de simuladén Monte

Carlo son aplicados a estokimos, y dependiendo de la manera como pasan de un estado a
otro se clasifican en:

1. Métodos basados en cadenas de Markov (el algoritmo Hasting$gdis; el mues-
treador de Gibbs, temple simulado, muestreo con remuestreo de importancia y Monte
Carlo Hbrido)

2. Meétodos independientes (muestreo de importancia y muestreo de rechazo)

Una cadena de Markov es una serie de eventos, en la cual la probabilidad de que ocurra un
evento depende del evento inmediatamente anterior, es decir son cadenas con memoria lo
cual condiciona las probabilidades de los eventos futuros (probabilidad de trahsici
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Figura 3.2: Esquematizam de una simuladn mediante el todo Monte Carlo

3.2.2. Determinacon del nimero de muestras

La determinad@n del taméao muestral del experimento de simutatin), es decir el amero

de veces que se observa el proceso, influye esencialmente en labpreleida estimadin

(ver sec. 3.1.2.1), y dado que la pretiside las estimaciones aumenta en projordirecta
a+/n, es necesario tomar un taffade muestra suficientemente grande si se quiere obtener

cierta precisin.
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En principio, si en un proceso la variahblese puede observarveces { > 30), los estima-
dores muestrales de la mediay la varianzaS? se pueden obtener de

_1
X:E;X,- (3.16)
y
2 1 - v\ 2
= X, — X 17
§t= =7 > (Xi= X) (3.17)

respectivamente; la predisi de la estimaéin deX puede ser estimada a partir %

Por el teorema deirite central, se tiene que la distribGonimuestral de una variable aleatoria
tiende a una distribucn normal(Z) para una muestra suficientemente grande y la desigual-
dad de Tchebychev proporciona una cota para la probabilidad de que una variable aleatoria
X asuma un valor dentro dedesviaciones eahdar alrededor de la media ¢ 1). Lask
desviaciones son entonces definidas por la distr@rude probabilidades normal para an
determinado.

Por lo tanto, en el intervalo de confianza

_ S S
X — 2po—, X + 24/9— 3.18
de amplitu@za/g% con un nivel de confianza dé £ «) se encuentra el verdadero valor de

X.

Ahora bien, fijando un valor aceptable como nivel de confiahza &), y determinando un
valor maximo para, la amplitud del intervalo, se tiene

S
22q/9—= < € (3.19)
NLD
Despejanda de la ecuadn anterior se puede obtener una estiadel mnimo taméo de
muestra necesario para obtener estimaciones con un error acejptaliienivel de confianza
1— o,

(Z,Za/g%)2 <n (3.20)

De esta manera, a partir de una muestra piloto suficientemente grandé() se obtiene

una estimadin de la varianza de los datos, y de esta forma se puede obtener Bbtdma
muestra necesaria para obtener estimadores precisos, dados un nivel de confianza y un error
permisible paraX.
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3.2.3. Generaddn de nimeros aleatorios

Sobre el tema existe iitiple bibliografia y en general se puede consultar cualquier libro de
métodos nuraricos como por ejemplo Gerald (1991); Chapra and Canale (1999); Press et™al.
(1997). Algunos ratodos de generami de rumeros aleatorios se basan en el uso de meca-
nismos fsicos, por ejemplo el ruido blanco producido por circuitos ebedtios, el recuento

de pariculas emitidas, el lanzamiento de monedas, etc. El uso de estos mecanismos es poco
conveniente, ya que puede presentar sesgo y dependenciagsad@rfuente deimeros
aleatorios debe ser reproducible de manera que puedan hagglisas de los experimen-

tos en las mismas condiciones, lo cual impliaael almacenamiento de losimeros, que
conlleva al posible problema digrlite de memoria y lentitud de acceso a los datos.

Otro método de generarimeros aleatorios es mediante el uso de algoritmos de computa-
dor, a pesar de que en principio los computadores saquimas determisticas incapaces

por § solas de un comportamiento aleatorio. Existen diversos algoritmos de génedaci
numeros aleatorios o pseudo—aleatorios, donde la idea es produogres que parezcan
aleatorios, empleando las operaciones diioas del computador, partiendo de una semilla
inicial. Se busca que la serie generada sea independiente, su gemeegcapida, consuma
poca memoria, sea portable, sencilla de implementar, reproducible y suficientemente larga.

La generadn de rumeros aleatorios exige contrastar ciertas propiedadesstgtasl de la
salida. Para ello se realizan pruebas de contraste, como las pruebas de bondad ge ajuste
cuadrado, Kolmogorov—smirnov, Cramer—von Mises, prueba de rachas y r@pel&ccon-
trastes. (Ver Rubinstein (1981); Mendenhall and Sincich (1997)).

Los algoritmos de generai se clasifican en:

= generadores congruenciales, siguen la formula recursiva = (ax,, + b) mod m,
dondeu es el multiplicadorb el sesgosn el modulo yz, la semilla;a y b son constantes
en el intervalo @, 1,...,m — 1), mddulom se refiere al residuo de la divisi entera
por m; el peiodo de la serie es1 — 1. Una adecuada selebai de los pametros
a, b’y m generan una sucési de rumeros suficientemente larga y aleatoria. Estos
generadores tienen dos ciclos y la longitud del ciclo depende de lamptaps. Un
generador congruencial asdar debe ser de pedo naximo y su implementaén
eficiente debe poder ser realizada en attoa de 32 bits.

= de registro de desplazamiento, son recursivédtiples o lineales de orden mayor,
Ty = (@1Tp—1 + ... + agx,—x) Modm.

= de Fibonacci retardados, parten de la semilla inicjak,, 23, ... y usan la recuréin
r;1 = ri_.Aw;_,, donder y s son retardos enteros que satisfacen s y A es una
operacbn binaria que puede ser suma, resta, multipl@aoetc.
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Figura 3.3: Nimeros aleatorios distribuidos uniformemente en (0,1), generados con la fun-
cionrand de Matlab.

= no lineales, para introducir no linealidad se usa un generador corbfudeitransi@n
lineal, produciendo la salida mediante una transfororanb lineal del estado, o usan-
do un generador con fur@@i de transi@n no lineal. No producen estructura reticular,
sino una estructura altamente no lineal.

= combinacdn de generadores (eimipos); por ejemplo, si se tienen dos sucesiones alea-
torias se puede generar una nueva socesimbinando los elementos correspondientes
de ambas mediante una opetacbinaria.

Los nimeros aleatorios agenerados tienen la formg = z,,/m, con distribuodn uniforme

en el intervald0, m). Estas series pueden ser escaladas dividiendo eadab entren para
obtener mmeros uniformemente distribuidos en el intervalo (0,1) (Fig. 3.3). A partir de esta
distribucbn se pueden generar series deneros aleatorios con la distribdai deseada.

3.2.3.1. Generacion de niimeros aleatorios con distribucion normal

SeanlU; y U, dos series deimmeros aleatorios con distribédai uniforme en (0,1). Los si-
guientes ratodos permiten su transforméanipara obtener series demeros aleatoriog; y
Z, distribuidas normalmente (Fig. 3.4).

. . U135 _(1_7,)0,135
= Inversin aproximadaZ; = — 0(19751)
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Figura 3.4: Nimeros aleatorios con distrib@ci normal con media 0 y desviéci eshndar
0.1, generados con la fudci normrnd de Matlab.

= Box Muller, haciendo = /—2inU,, y 6 = 27U, se generan las variables con distri-
bucion normal estndarZ, = r cosf'y Zs = rsend.

= Variante de Marsaglia. Es una variante dé&tado Box Muller, que evita las operacio-
nes de senos y cosenos. Se tiepe= 2U; — 1, vy = 2U, — 1, w = v} + v3, se hace
mientrasw < 1, ¢ = (—2lnw)/w, y se obtienen las variables con distrillarcnormal
estindarZ; = cv1 y Zy = cuy

3.2.3.2. generacion de niimeros aleatorios con Matlab

La funcion para generagh de rumeros aleatorios con distribdai uniforme en Matlab es
rand, un generador congruencial multiplicativo congraetrosn = 23! — 1 = 2147483647

por la facilidad de implementam y por que es uniimero primoga = 7° = 16807 —ya que 7

es una re primitiva de23! — 1, se obtiene el @ximo periodo—y = 0, valores recomendados
por S. K. Park y K.W. Miller en 1988 eRandom number generators: good ones are hard to
find (Cleve, 1995; Rios et™al., 2000). La fubairand genera todos losimeros reales de la
forman/m paran = 1,...,m — 1, la serie se repite despsi de generan. — 1 valores, lo
cual es un poco mas de dos billones deneros. En un computador Pentium a 75 MHz se
puede agotar el perdo en poco ras de 4 horas.

A partir de una serie deimeros generados aleatoriamente con distrdsuciniforme en
(0,1) se pueden generar series deneros aleatorios con distrib@ci normal. La fundn de
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Matlab para su generawn esnormrnd (seccon 5.1.4, gg. 61)

3.2.4. Analisis estadstico de datos simulados

Como ya se ha mencionado antes, la simolatiene como objetivo determinar el valor de

una cantidad relacionada con un modelo esttico particular. Una simulam produce datos

de salida ), cuyo valor esperado es la cantidad de ielJn fumeron de repeticiones de

la simulacon produceXy, .. ., X, resultados, los cuales conforman la muestra; el promedio

o0 media muestral (ecudxri 3.16) de todos estos resultados proporciona una estimdel

valor de intees. La media es un estimador insesgado, ya que su valor esperado es igual al va-
lor del paémetro. Para determinar la bondad de la media como estimdel paametro, se
calcula la varianza de la media muestral (ecoia8.17), sésta es peqlia, se dice que la me-

dia es un buen estimador del paretro. Esto es justificado por la desigualdad deebychev

ya que para una muestra suficientemente grande, la probabilidad que una variable aleatoria
quede a muchas desviacionesaesfar de la media es muy pedae

3.3. Optimizacibn global y local

La optimizacdn involucra la isqueda del imimo o del néximo de una funén, y esh re-
lacionada con la determina&ci del mejor resultado @ptima soluddbn al problemaOptimo
es el punto donde la curva es plana, es decir el valar dende la primera derivadfl(z)
es cero; para determinar si @btimo es naximo o nmnimo se evala la segunda derivada,
si f7(z) < 0 el punto es un @ximo, de lo contrario es unimmo. En un problema de
optimizacbn se requiere

= la definicbn de una fun@n objetivo
= identificacbn de las variables de di%e o de predic@n

= restricciones o limitaciones reales, es decir bajo las cuales se trabaja (optimizaci
restringida).

Los meétodos de optimizadn pueden ser unidimensionales (una sola variable) o multidimen-
sionales (mas de una variable); restringidos o no restringidos; lineales, no lineales o cua-
draticos. A continuadn se resumen algunos de loétwdos mas cotimmente usados. Estos
métodos y otros adicionales pueden ser consultados en Press etal. (1997); Gerald (1991);
Chapra and Canale (1999).

37



3.3.1. Optimizacbn no restringida

La optimizacon multidimensional sin restricciones us&tedos directos, los cuales no re-
quieren evaluadin de la derivada (o gradiente en caso multidimensional@¢tpdos indirec-
tos o gradiente (de descenso 0 ascenso) que requieren la evaldada derivada.

3.3.1.1. Métodos directos

Algunos netodos directos son aplicaciones de lostados de Simulaéh Monte Carlo al
problema de optimizaon,

1.

BUsqueda aleatoria pura o fuerza bruta. Eaan forma repetida la furm mediante

la selecabn aleatoria de valores de la variable independiente. Siiameno suficiente

de muestras es evaluado 0gitimo seéa eventualmente localizado. Trabaja en discon-
tinuidades y funciones no diferenciables. Siempre encueniratieho global, pero no

es eficiente ya que requiere mucho esfuerzo de impleméntdeido que no toma en
cuenta el comportamiento de la fuanij ni los resultados de las iteraciones previas para
mejorar la velocidad de convergencia. Un ejemplo esitmbeda por malla3rid Sear-

ch), donde las dimensiones de y se dividen en peqi®s incrementos para crear una
malla, la funcon se evdla en cada nodo: entre mas densa es la malla la probabilidad
de localizar el punt@ptimo es mayor (Lomax et™al., 2000).

Multicomienzo, Es una mejora de l&snueda aleatoria pura. Se genera umero
de puntos desde los que se inicia una optim@adocal, eloptimo local obtenido
es propuesto como sol@ei inicial para la optimizadin global. Un ejemplo de este
método es eNeighborhood AlgorithnifSambridge and Kennett, 2001) utilizado para
resolver el problema de la determin@tide los paametros de un sismo.

Univariabilidad y lisquedas pain. Cambia una variable a la vez para mejorar la
aproximacdbn, mientras las otras variables se mantienen constanies, g®blema

se reduce a undisqueda unidimensional que se puede resolver por medio de diversos
métodos (Newton, de Powell, interpolénicuadatica).

Otras lfisquedas aleatorias son de origen feigo. Las dos primeras buscan evitar que
el algoritmo quede atrapado en dptimo local,

= Recocido simulado. Al principio se aceptan todas las transiciones entre solucio-
nes, lo que permite explorar todo el conjunto factible; gradualmente la aceptaci
de movimientos se hace mas selectiva; finalmente solo se aceptan los movimien-
tos que mejoran la solum actual. Este gtodo permite empeoramiento en la
solucibn mediante reglas probaisilicas. Aplicaddn de este @todo al problema
de localizaddn hipocentral se encuentra en Billings (1994).
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» Blsqueda taln Permite el paso de una soloia otra, &n cuandd@sta empeore
la solucbn. Para evitar el ciclado se genera una lista en la cual se guarda durante
cierto tiempo un atributo que permite identificar la sobunco el movimiento rea-
lizado, para de esta forma no permitir su realiaacDado que la lista estonsti-
tuida por atributos y por soluciones o movimientos, el paso a solucapigsas
podiia verse restringido, para evitar esto se utilizan niveles de aspiragiuna
solucbn o movimiento de la lista supera los niveles de asgra@e permite el
movimiento a ella.

= Algoritmos gemticos. Es una variante delatodo de multicomienzo. Por me-
dio de operaciones que se derivan de los principios de la e@oluztural se
identifican soluciones prometedoras, a partir de las cuales se puede realizar una
optimizacbn local. Son buenosbk para identificar regione8ptimas, aunque
combinados con Btodos de bsqueda local pueden encontrar la sauadpti-
ma. Billings et™al. (1994a) presenta una apliéacile algoritmos gegticos en la
estimacbn hipocentral.

» Redes neuronales artificiales.

3.3.1.2. Meétodos indirectos

Algunos netodos indirectos son

1. Metodo de pasos ascendente (maximizaco descendente (minimizaai), determina
la mejor direcabn de lusqueda (mediante el gradiente) y establece el mejor valor a lo
largo de esa direcgn.

2. Gradiente avanzado, tales como gradiente conjugado, Newton, Marquardt, quasi—-Newton
o variable nétrica. El metodo de Newton por ejemplo usalculo del gradiente a partir
de la expangin de la serie de Taylor e invedsi de la matriz; converge si el punto inicial
esh cerca debptimo. El netodo Marquardt usa pasos ascendentes mientizasegst
del 6ptimo, y Newton cuando esterca debptimo. El nétodo de localizadin hipo-
central implementado por Geiger en 1910 (Lee and Lahr, 1975) expuesto en tasecci
4.1.3.1 utiliza el natodo indirecto de gradiente conjugado de Newton.

A continuacdn se muestra un ejemplo que trae Matlab etoslboxde optimizaddn (Fig.
3.5). Consiste en la minimizaw de la funddn deRosenbroclf (z) = 100 (zo — %)%+ (1 —
r1)%. Es usada como ejemplo por la lenta convergencia que presenta con algitndssn
La funcion tiene uninico ninimo en el puntar = [1,1] dondef(x) = 0. El ejemplo inicia

en el puntor = [—1,9,2]. El nUmero de evaluaciones de la fuigiy de iteraciones son
las siguientes: a. tinero de iteraciones 13, evaluaciones de la fum&5, b. Nomero de
iteraciones 21, evaluaciones de la fuimcB2, c. Nimero de iteraciones 68, evaluaciones de
la funcion 302, d. Nimero de iteraciones 109, evaluaciones de la im2D1.
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Figura 3.5: Minimizaddn de la funddn Rosenbrocka. Minimos cuadrados mediante Gauss—
Newton, b. Levenberg—Marquardt, c. Pasos DescendentegtddMSimplex

3.3.2. Optimizacbn restringida

La optimizacon multidimensional con restricciones puede ser lineal (la Gmobjetivo y
las restricciones son lineales) o no lineal (la fémcobjetivo es no lineal).

1. Optimizacon lineal o programadn lineal. El objetivo es, dadas n variables indepen-
dientes y ciertas restricciones, maximizar la f@mcobjetivoz = a1z, + ... + a,z,.
Los resultados que se pueden obtener son: a. solaaica, b. soluciones alternas, c.
solucbn no factible, d. problemas simiite.

» Solucbn giéfica. En un problema de dos dimensiones, la sofuespacial se de-
fine como un plano, las restricciones se trazan sobre este planoic@asiectas,
las cuales delinean el espacio de sdindactible; la funddn objetivo evaluada
en un punto se traza como otrada recta sobrepuesta en este espacio. El valor de
la funcibn se ajusta hasta que tome &bimo valor, mientras se conserva dentro
del espacio factible. Este valor representa la s6luoptima.

= Meétodo simplex. Se basa en la supdsicjue la soluén 6ptima esh en un pun-
to extremo, la dificultad eaten definir nuraricamente el espacio de soluciones
factibles. Las ecuaciones con restricciones se formulan como igualdades introdu-
ciéndolas como variables de holgura. Rabinowitz (2000) impletn@mirétodo
de localizadbn mediante el todo de optimizaéin simplex usando restricciones
no lineales.

2. Optimizacdn no lineal. Para problemas indirectos se utilizan funciones de penaliza-
cion, las cuales involucran usar expresiones adicionales para hacer nfobgeti-
VO menosoptima en tanto la solugh se aproxima a la restriés, a$ la solucbn no
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sel aceptada por violar las restricciones. Para problemas directos se utilieéodiom
del gradiente reducido generalizado, el cual reduce el problema a uno de optimizaci
no restringida, para ser resuelto con uno de légoghos descritos anteriormente.

3.4. Clasificacon de errores

Cualquier medid@n es una observdm indirecta, por lo tanto siempre es necesario llevar

a cabo un aalisis de errores. El error absoluto de una medida se puede definir como la
diferencia entre el valor resultante de una mexticy el valor real de la variable que se

esf observando. Valor verdadero es un concepto ideal y en general no puede ser conocido
exactamente, lo mas cercanéste séx una medida tomada con un instrument@edar de

alta calidad o exactitud que presente un error muy reducido, que reduzca el error instrumental
a un nivel insignificante con respecto a otras fuentes de error. La \@arig@stante puede ser
considerada como una combinatide muchas variables independientes (Baird, 1991).

En sismologa instrumental, el proceso de meditisuele estar dividido en varias etapas
secuenciales, en donde los resultados parciales de una investigacidelo) se convierten

en los datos de entrada (mediciones) en una nueva etapalggsafn efecto, partiendo de

la observa@n directa del movimiento del suelo en varias estaciones sigjicals se pueden

leer tiempos de llegada de una ondlsnsca, los cuales son usados para localizar la fuente
de la perturbaéin (hipocentro). Un conjunto de hipocentros puede ser posteriormente usado
para modelar el comportamiento de una falla o, conjuntamente con los tiempos de llegada,
para modelar la estructura interna de corteza y manto superior. En este proceso continuo los
errores son inevitables y es por eso que se hace indispensable considerartitaeguite

para reducirlos y compensar sus efectos. Freedman (1968) presenta un conglsi® an
sobre los diferentes tipos de errores encontrados en mediciones de dato8gsraol

Si se considera que los errores presentan variabilidad que dependebtde¢fenestudiado,

gue los errores positivos y negativos son igualmente frecuentes (su valor promedio debe estar
cercano a cero), que el error total no puede exceder una cantidad razonablemerita,peque
gue la probabilidad de un error pediwees mayor que la de un error grande y que la compo-
nente del error en el modelo es un efecto compuesto que representa muchas perturbaciones
pequdias pero aleatorias (las cuales son independientes de la variable de pregiseide-

ben a factores que no se encuentran incluidos en el modelo), puede entonces suponerse que
los errores tienen una distribdci de probabilidades normal.

Parte de la incertidumbre puede ser estimada usagtiodos estddticos, mientras que otra

parte $lo puede ser determinada de manera subjetiva, usando sentido oguicio cientfi-

co sobre la calidad de instrumentos o sobre efectos no tenidos en cueitdarphte. De
acuerdo a su origen, los errores que se presentan en los procesos directos o indirectos de me-
dicion en el problema de localizé@ei hipocentral, se clasifican en aleatorios y sistérns.
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3.4.1. Errores aleatorios

Los errores aleatorios son pedjas variaciones positivas o negativas producidas por causas
desconocidas. Pueden ser cuantificados mediaatsiarestatstico, por lo tanto, sus efectos
pueden ser determinados. Por lo general los errores aleatorios se asocian con la panticipaci
humana en el proceso de meditiy pueden deberse a;

= |a identificacon erbnea del patm que se eatobservando; como por ejemplo, la no
identificacbn de una faseismica por exceso de ruido ambiental cuaédta llega a la
estacbn. Este error y el error de lectura son independientes.

= error instrumental; por ejemplo, los errores de cronometraje o las variaciones en la
respuesta de los instrumentos debido a su deterioro

= error de lectura de tiempos de arribo, es el error residual, el cual puede permanecer
aunque los deas errores sean eliminados.

3.4.2. Errores sistenaticos

Los errores sisteaticos se deben a causas identificables. Estos pueden ser corregidos, per-
manecer constantes o variar en forma previsible y pueden ser clasificados como;

Instrumentales. debidos a problemas de calibrgaildio en los equipos,gvdida de
sdiales durante su transndsi, etc.

Observacionales, como la mala seléccilel instrumento, baja calidad de la respuesta
instrumental, ajuste incorrecto del cero, etc.

Naturales. Efecto de campogelricos y magaticos.

Teoricos. Simplificaddn de los modelos 0 aproximaciones en las ecuaciones

Los errores en la determinéci de los tiempos de viaje de las ondasricas debidos a un
inadecuado modelo de velocidades, por ejemplo, incluyen componentesasichsny alea-

torias. Los errores sistdaticos aparecen generalmente cuando la estructura de velocidades
no corresponde con las velocidades medias de la estructura real, en una escala comparable a
la del modelo; mientras que pedj#s variaciones locales de la estructura, alrededor de los
valores del modelo, generan diferencias que pueden ser tratadas como errores aleatorios en
la mayofa de los casos.
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3.4.3. Errores en la determinacdn hipocentral

Muchas estimaciones convencionales del error se basan en la apré@xitiraeal de un grupo

de ecuaciones no lineales, aunque la no linealidad pueda ser vista como un diferente tipo de
sesgo sisteatico cuyo efecto es inseparable del efecto debido a los errores del modelo. Pavlis
(1986) propone, sin embargo, que la influencia de la no linealidad probablemente d%peque
para la mayda de las localizaciones y puede ser controlada en gran parte por sesgo en errores
del modelo.

Las fuentes de error durante el proceso de locakrasbn diversas y emt presentes en

los datos -errores en la mediaiy en la identificadén de fases, diferencias entre el modelo

de velocidades y la estructura real-, en lostodlos de estimamn -estimaciones mediante
minimos cuadrados, por ejemplo, son adecuadas cuando no se violan los supuestos sobre
el error (aleatoriedad e independencia)-, y en componentes externos commezbry la
distribucbn de las estaciones con respecto a las fuentes.
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