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RESUMEN

Generalmente disponemos de datos con incertidumbre y de ufia fisara que relaciona

los paametros del modelo con las observaciones; resolver el problema inverso consiste pre-
cisamente en determinar los paretros del modelo que mejor expliquen las observaciones.
En el problema de la determinéai de los paametros hipocentrales y el tiempo de origen, la
incertidumbre en las estimaciones se debe principalmente a errores en lsbmddidiem-

po, a la incorrecta identificamn de fases, a la distribum del hipocentro con respecto a la
distribucbn y el timero de estaciones que los registran, a las diferencias entre el modelo de
velocidades y la estructura real, al uso detmaos de estiman inapropiados o a la omési

de restricciones necesarias. Este proyecto se centra ealisisade dos de estas fuentes de
error: la distribuddn espacial de las estaciones con respecto a los hipocentros mediante el
uso de simuladin estagbtica, y el modelo de velocidades con respecto a la estructura real
mediante remuestreo utilizando &chica Jackknife.

El arélisis Monte Carlo fue llevado a cabo para dos redes independientes, una de observaci
local y otra de observatn regional. Este gtodo deliné areas de la region de inéx para la

red OSSO, en las cuales la incertidumbre en la detern@inai® los paametros epicentrales

es mayor a 2 km a pesar de su cefaam una o dos estaciones, y en regiones donde hay
cobertura de todas las estaciones la incertidumbre es hasta de 1 km; pararialecigiiees
monitoreada por la red local se obtuvieron errores de 0.3 km en las regiones cubiertas por
todas las estaciones de la red. Etodo usado tamén permite la determinam de sitios

para ubicadn de nuevas estaciones que disminuyan la incertidumbre en la detetmidaci
pal@ametros hipocentrales @mneas de int&s.

Para identificar inconsistencias del modelo de velocidades, se detarméstatstico de in-
fluencia por estabn mediante el @todo de remuestreo Jackknife. E2todo se implemento

para analizar un grupo de sismos localizados mediante el programa HYPO y observados con
la red local, con el objetivo de validar el modelo de velocidades postulado para é€sa regi

El grupo de sismos analizado finalmente fue de 162 sismos agrupados en cunatitosc

bien definidos y dentro de losnites definidos por las estaciones de la red local. Los resulta-
dos obtenidos con esteatodo proporcionan evidencia edtita para asumir que el modelo

de velocidades actualmente utilizado no coincide exactamente con la estructura real, aunque
estas diferencias no son significativas desde el punto de vista 8wl



INTRODUCCI ON

Las relaciones entre diferentes aspectos de lognfienos se describen mediante modelos
matenaticos. La sismolo@ tedbrica ha usado modelossicos para describir los procesos; es-

tos modelos generalmente son descripciones detesticas del febmeno y su interacén

con un entorno. La sismol@gobservacional, en cambio, usa modelos éstiads los cuales
describen feamenos con cierta variabilidad inherente, para los cuales no es posible estable-
cer una reladin exacta entre diferentes aspectos de ellos 0 son observados con infarmaci
incompleta, tales como datos con error 0 eventos que ocurren con on patgular tanto
espacial como temporalmente. Estos modelos son usados tanto para cuantificar la incertidum-
bre relacionada con fémenos previamente observados como para la prédicis eventos
futuros y aunque algunas veces incorporan la solucnatenatica a un modeloigico, en

otras ocasiones no es completamente posible.

En sismolog@a observacional, cuyo conocimiento se fundamenta en datos de ob8eryaci
no en experimentos de laboratorio controlados, y @deotserva -generalmente- con dispo-
sitivos que poseen grandes limitaciones frente a la complejidad dehfaro, el aalisis de

la distribucbn de los datos con @odos estddticos y probabikticos es muy importante y
con frecuencia es éinico camino hacia la determinaai de modelos. Aslos conceptos y
técnicas de la est&tica son imprescindibles para la eval@acde la calidad de las estima-
ciones, para la optimizamn de la bondad de los modelos y para develar los patrones y causas
gue subyacen a los datos observados. Adean en estarea no es posible tenezplicas
reales experimentales que permitan una estiomeapropiada del error, por tanto, la incerti-
dumbre debe ser estimada usando la confumde dos criterios: el juicio cielfico junto con

las €cnicas estasticas.

La realizacbn de un proyecto de grado en este campo requiere de conocimientos y apti-
tudes en las metodolags de la estddtica y de la sismoldg y constituye un ejercicio de
capacidades de trabajo interdisciplinario. Los dstambs requieren un mejor entendimien-

to del feromeno para precisar cuales suposiciones pueden ser razonables y @iatizsm
estadisticos son adecuados para cada problema en sisraptagibén es necesario que los
métodos estddticos sean mas accesibles a los siemos, quienes necesitan entender mejor
los modelos y ratodos estddticos, conocer y acatar las restricciones y limitaciones de cada
uno, para que de esta manera sus resultados y conclusiosesmest ppximos a la realidad

del ferbmeno.

Parte del conocimiento logrado a partir de la sismi@oegniodelos de la estructura y de los
procesos en el interior de la Tierra- se deriva délliais de la observagh de feomenos
que estos procesos generan; pero dado que la sismicidad esburefemdi@mico y no li-
neal, que ocurre en un medio hetegngo -la composion de la Tierra en diferentes capas, la



diversidad gedlgica, etc- para cada régi su comportamiento difiere. La elabodacide mo-

delos que representan las variables y relaciones que caracterizan la estructura y los procesos
de la Tierra a partir de las observacionesisstjeta a diversas limitaciones, como son: datos

con errores y sesgos de diferentes causas, magnitudes y distribuciones y escasez de datos con
respecto a la distribugh de las variables a evaluar. En consecuencia, el tipo de problemas
gue se puede estudiar con una red sismich, el momento a partir del cual se puede iniciar

su estudio, dependen del nivel de actividad de labregide la cantidad y calidad de infor-

macibn acumulada, ya que la predisiy validez de los resultados son fubitidel tiempo de
observadn y de los datos disponibles, pero principalmente de la calidad de los mismos.

La estimaddn de los paametros que identifican un sismo en espacio y tiempo se entiende
como el problema de localizagi hipocentral y se hace a partir de observaciones indirectas
del feromeno. Al ocurrir un sismo, parte de la eriargs liberada en forma de ondé&ssicas

que se propagan a tries del interior de la Tierra, estas ondas al pasar por una @stsist
molbgica producen movimiento del suelo, el cual es registrado por medio de instrumentos y a
partir del cual se tiene informami de lo sucedido. Estos datos conforman una serie de tiem-
po, en la cual se observan cambios en una variable (velocidad-acatadesplazamiento) a
traves del tiempo. A partir de la telarde propagabin de ondas, pueden predecirse los tiem-
pos de viaje de cada onda y asociarse los cambios en la variable con la llegada de cada tipo
de onda. Estaciones ubicadas en diferentes puntosaf@ogrregistran el paso de las ondas

en tiempos diferentes; esto permite, mediante diver&isdans, obtener una estimacidel

punto en tiempo y espacio a partir del cual se inleiradiacon.

En el problema de localizamn, se asume que se conocen las relaciones exactas entre tiempos
de viaje y que no hay correcciones por esiacpero, debido a que los tiempos de viaje no

se conocen con exactitud dadas las antsdbcales del suelo, es necesario estimar correc-
ciones por estadn. Adends, el dis@o 6ptimo de una red estrelacionado con la capacidad

de la misma de reducir o controlar la incertidumbre éstazh que se deriva de errores alea-
torios en los tiempos de arribo, esto implica tener estaciones bien distribuidas con respecto
a los sismos en azimuth (pocos grados) y distancia, tamds preciso tener alg control

sobre la profundidad focal. Un factor importante, es que pocas observaciones producen una
estimacbn de la varianza poco confiable, es decir, descuida la contivatierror de locali-

zacbn de lo inadecuado del modelo de velocidades y del hecho que la apraxirfineal es
inadecuada en algunas circunstancias. La deterndindgpocentral es una estimani que
involucra, por tanto, diversos factores tales como observaciones directas e indirectas (respues-
ta de los instrumentos, respuesta del operador, ..), relaciaresate(modelo de velocidades,
relacbn entre datos y modelos) y predéisio validez de los gtodos de estimamn. La simu-

lacion estagbtica es unaicnica que permite obtener observaciones tan suficientemente reales
como el conocimiento del fémeno lo sea; a partir de estas observaciones se puede analizar
la influencia de los factores controlables sobre el problema y encontrar soluciones para me-
jorar las condiciones iniciales. El enfoque de este proyecto consiste en la caraéerezaci
identificacbn de los diferentes tipos de errores involucrados en la locaizdgpocentral y

sus efectos sobre las estimaciones mediante sindulasitagstica.



El trabajo es realizado con informaai recopilada por el Observatorio Sisigico del Su-
rOccidente -OSSO- y astenfocado a mejorar el conocimiento de la sismicidad regional,
tanto del comportamientdssnico del suroccidente de Colombia, como de la confiabilidad en
la determinadn de paametros relacionados con la misma.gsdividido en cuatro secciones.

En la primera parte se presentan conceptos y consideracias&ab relacionadas con el
fenobmeno ssmico en general: investigaci sismobgica, origen y patrones de los sismos; se-
guidamente se hace una desci@paile la instrumentagn necesaria para observar elGere-

no, y su consecuente genefatide datos; finalmente se hace referencia sobre el comporta-
miento de la sismicidad en la region de if®grsus causas y consecuencias, describiendo
como funciona una red de obsendti centandose en la descrifi de la red del Observa-
torio Sismobgico del Sur Occidente -OSSO-.

En la segunda parte se presentan algunos conceptos de latestadomo aquellos relacio-
nados con el modelamiento edttito; se presentan adamalgunos @odos de estimaun

de padmetros y una sedm sobre teda de simula@n. Finalmente se exponen variogtor

dos de optimizaéin esenciales a la hora de hablar de estimaciones y se hace una clasificaci
de errores. La metodoltay expuesta en este ¢apo hace referencia o ejemplariza algunos
de los nétodos estddticos de uso cofm en sismolo@. Los conceptos aguaescritos son
necesarios para justificar la importancia de la real@@ade este trabajo y son adasindis-
pensables en la etapa dedlisis de resultados.

En la tercera parte, se plantea el problema de manera general, se enfatiza sobre la impor-
tancia de la confiabilidad de las estimaciones relacionadas con s@@os de un sismo,
describiendo los diferentesatodos de localizadh ampliamente conocidos y hacier&ttfa-

sis en la localizaén mediante rmimos cuadrados que es eétado actualmente utilizado en

el OSSO. Se plantean las diferentes posibles fuentes de error involucradas en el proceso de
localizacbn, su cuantificaéin e influencia sobre las estimaciones. Al mismo tiempo, se hace

un compendio de algunos trabajos realizados para la deterdinacuantificadn de prin-
cipalmente tres fuentes de error - por configusaale red, debidos al modelo de velocidades

y en los datos observados-.

En la cuarta parte, se plantean, implementan y desarrollan algunas de las méasdpley

fueron usadas en los trabajos expuestos en la tercera parte, para de esta manera realizar un
aralisis de los errores relacionados con cada fuente. Se anabziraimente dos fuentes

de error, los debidos a la distriboa de las estaciones con respecto a la distrdsucie

los sismos, mediante simulaci Monte Carlo y los debidos al modelo de velocidades con
respecto a la estructura real de la éegimediante remuestreo Jackknife. Estaliais se

realiza para dos redes independientes: una regional, con datos de magids, Bisaicidad

mas alk de las dimensiones de la red misma, registro en sensor de solamente componente
vertical; otra a escala local, con datos de casififlsasismicidad esencialmente confinada
dentro de las dimensiones de la red y registro en sensores de tres componentes.



1. OBJETIVOS

1.1. Objetivos Generales

= Determinaaddn, evaluadn y caracterizadin de las diferentes fuentes de error en datos
sismobgicos del OSSO.

= Evaluacon de los efectos de los errores sobre los diversos tipos denptos y mo-
delos que se derivan dsstos (localizaciones hipocentrales, mecanismos focales) para
un conjunto de datos seleccionados de la red sizgid del OSSO.

1.2. Objetivos Espeficos

= Seleccionar del catogo kasico de la Red OSSO un conjunto de datos para ejemplarizar
el ardlisis de errores debidos a obseraacy procesamiento.

= Caracterizar y cuantificar los errores e incertidumbreggeas en datos, pametros
y modelos lasicos de la sismoldg a escala local.

= Contribuir al conocimiento de las incertidumbres en la inforiambtenida con la
Red OSSO.



2. SISMOLOGIA: CONCEPTOS, INSTRUMENTACI ON
Y OBSERVACION SISMOL OGICA

2.1. Principios de sismolota

2.1.1. RespBa Historica

Existen cbnicas sobre el efecto de los sismos desde 1800 A.C. y leyendas quéatsbu
origen a monstruos que estaban en latierra. Las primeras explicacionégas de fibsofos

como Arisbteles y 8neca (300 A.C.) propdan el aire como el origen o fuente de los sismos.
Estudios sobre cuerpos sometidos a esfuerzos realizados por Galileo (1600) fueron un gran
aporte para el entendimiento del problema. en 1660 Hooke plangereladn entre tensin

y deformacdn (Ley de Hooke). A principios de 1800 las leyes de consebveade eneri y

masa fueron combinadas para desarrollar las ecuaciones de movimientoadie éss Blavier

y Cauchy entre 1821 y 1822 desarrollaron lai®die la elasticidad, en 1830 Poisson dedujo

la existencia de dos tipos de ondas que se propaganéstdavios glidos. En 1845 Stokes
obserd que la resistencia de ullglo ante la solicitaén puede dividirse en resistencia a

la compresin y al esfuerzo cortante, dedujo lo$dulos de compresibilidad y rigidez en la
resistencia de los materiales. Mallet en 1857, propuso un origen explosivo de los terremotos, a
partir del cual desarrddlel concepto de foco puntual. En 1888 a partir del trabajo de Schmidt
sobre la propagagn de las ondas por el interior de la tierra, se dedujo que en general, la
velocidad aumenta con la profundidad (trayectoria curva de las ondas). Pocésje3pess
reemplabd el concepto de foco puntual por el de Gyifocal, y se estableziuna reladn

entre fedmenos Bmicos, la formadin de montaas y el movimiento de las placas taticas
(Shearer, 1999; Bolt, 1981).

El primer modelo me@nico -parcialmente enmico, parcialmente intuitivo- para los sismos

se conoce como Telarde Rebote Eistico y fue planteado por H.F. Reid en 1910. Este mode-

lo con algunas modificaciones, cortavigente y explica aproximadamente bien la ocurren-
cia de sismos de foco superficial. Esta tase simplifica en la sec. 2.1.8gp 8. Una consulta

para mayor profundidad se puede hacer en Aki and Richards (1980); Lay and Wallace (1995).

2.1.2. Lainvestigacbn sismobgica

El conocimiento, tedas y modelos sobre la estructura y los procesos en el interior de la
Tierra se han obtenido a partir de la obserdaae fedmenos que los mismos procesos ge-
neran. Uno de los procesos, el relacionado con la gedarggiropagadn de ondasismicas

ha sido objeto de amplia investigania nivel global. La investiga@h en sismolo@ se ha



dividido fundamentalmente en dos catdger

1. el estudio de la propagéci de las ondas y la estructura de la Tierra asociada: iden-
tificacion de las diferentes capas (corteza, mantaigleo) y su heterogeneidad, las
diferencias entre continente y&ano, las zonas de subduti las propiedades de los
materiales (anékticas y anisobpicas), entre otros.

2. elestudio de lafuentey sus fanenos asociados: tipificaci y localizacbn de fuentes,

energa liberada, geomé#, area y desplazamiento de las fallas, estudios de prédicci
etc.

Gran parte de la observaai sismobgica se hace de manera instrumental. A partir de regis-
tros $§smicos instrumentales se obtienen resultados cuantitativos con base en las siguientes
relaciones,

= fenbmenos internos como el fallamiento, movimiento del magma, exyiasinera,
circulacbn hidiaulica, y feomenos externos como el viento, la péesatmosérica,
las ondas y mareas daicas Y el ruido cultural involucran movimientdgpidos que
producen ondassmicas detectables (Fig. 2.1).
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Figura 2.1: Ejemplo de vibraciones producidas pobfaenos internos y externos y registra-
das instrumentalmente (la escala de tiempo para cada \dhrasidiferente).



= |los movimientos élsticos producidos por un sistema de fuerzas pueden ser representa-
dos por la ecuadbin de NewtonFuerza = masa * acelerabn) para predecir las ondas
resultantes .

= la Tierra vibra cuando las ondaissiicas pasan a tras de ella, a lo largo de su super-
ficie, las vibraciones producidas pueden ser instrumentalmente registradas (Fig. 2.1).

= El movimiento o vibraddn del suela:(t) registrado por un instrumento puede ser ex-
presado como el resultado de la combibade una fundn de fuente(t), una funcon
de propagaéin g(¢) y una funcon del instrumento que lo registi&) (generalmente
conocida).

= a partir de esta rela@n se pueden estimar tanto la fumtide fuentes(¢) como la
funcién de propagabin ¢(¢) mediante diversos @todos (ver Aki and Richards (1980)).

2.1.3. Mea@nica de la Fuente ssmica

La parte superior de la Tierra, la corteza (15-20 km de espesarkesstituida por rocas

de gran dureza y resistencia, capaces de deformastcamente y almacenar eniergle
deformacbn (Fig. 2.2); a mayor profundidad el aumento de la temperatura convierte las rocas
en un material dctil y débil, incapaz de permanecer en estado de defotmaafstica por
mucho tiempo.

manto superior

'Y

subduccion

corteza

manto inferior

nucleo

Figura 2.2: Estructura interna de la Tierra y dos procesos asociados a ella: sabducci
corrientes de convedm

Cuando una roca es sometida a una fuésta se deforma, y al cesar la fuerza recupera su
forma original; en la Tierra, la deformaxi ebstica generalmente se produce de una forma



lenta y gradual, produendose esfuerzos normales y de cizalla y acumulando en el material
enormes cantidades de eriargde deformaéin. Cuando se alcanza @hlite de resistencia o
cuando se sobrepasan las fuerzas de @itse inicia un proceso de ruptura en las zonas m
débiles o en las zonas de mayor concentnacle esfuerzos. Este fracturamientcaesstom-
pafiado por un rebote @&tico a ambos lados de la falla a partir del punto de inicio de ruptura,
propagndose a lo largo del plano de falla y causando que la roca a ambos lados del mismo
se desplace en sentido opuesto (Fig. 2.3).

=0 af t= 100 afios t= 100 afios
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Figura 2.3: Esquematizam de la tedia de rebote élstico

Los lidos pueden fallar por esfuerzos de téns{falla normal o de deslizamiento), por
esfuerzos de comprési (falla inversa o de cabalgadura), por esfuerzos de cortante (falla
transcurrente o de rumbo), o por combirdecie esfuerzos (falla mixta) (Fig. 2.4). El fractu-
ramiento o desplazamiento se produce en un plareaj, sin embargo, si diclaaea es muy
pequédia o se observa a grandes distancias puede considerarsareasno un punto. Parte

de la ener ebstica almacenada en forma de esfuerzo en la roca se gasta en romper la roca
y vencer la fricobn entre ambas caras de la fractura que trata de frenar el movimiento, otra
parte puede permanecer en las rocas y umanna parte se libera en forma de ondass-

cas que viajan a tr&s de la Tierra. La enei@ Ssmica es radiada en diferentes direcciones
(paton de radiadn), en cantidades distintas, dependiendo de los distintos tipos de ondas y
de la geometa de la fractura.

2.1.4. Foco $mico

Foco $smico es el lugar en tiempo y espacio donde se produce la concéntdecener@
y a partir del cuaksta se propaga en forma de ondasngcas (Fig. 2.5). Con la creaci
del sisndbmetro y la instalaéin de las primeras redes sisigicas, empezla determinadin
instrumental de los pametros del focoismico. Estos pueden ser determinados a partir de
los registros en una o varias estaciones de las ondas de cuerpo producidas por el sismo.
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Figura 2.4: Esfuerzos que producen fallamiento

Inicialmente la localizaéin se haa mediante ratodos gaficos (sec@n 4.1.2, ag. 46). En

1912 Geiger implemeatun algoritmo, usando herramientas matioas para resolver el
problema de localizadn (Lee and Stewart, 1981), debiendo esperar casib8 hasta la
creacon de la computadora para poder realizar lasuos que el ratodo implica (secéin
4.1.3.1, ag. 48). Actualmente en Colombia, como en muchas instituciones internacionales,
se utiliza el programa HYPQO71, basado en el algoritmo implementado por Geiger y desarro-
llado en 1971 por W. Lee y T. Lahr para la localizatihipocentral (Lee and Lahr, 1975).
Ademas de los pametros hipocentrales y tiempo de origen, este programa calcula los resi-
duales para cada estanij la magnitud del evento y el mecanismo focal.

Los paametros que determinan el foco puntual de un sismo son,

= |as coordenadas gedaicas (latitud y longitud) relacionadas a un punto en la superficie
(epicentro) (Fig. 2.5).

= |a profundidad, es decir la distancia hacia el interior de la tierra a partir del epicentro.
La profundidad ras el epicentro, determinan el hipocentro (Fig. 2.5).

= el tiempo de origen, es decir el momento a partir del cual sediméciiberacon de
enerda en forma de ondasssnicas.

La determina@n de los paametros de un sismo es importante desde el punto de \istede
puesto que a partir de valores hipocentrales y tiempos de origen, se determinan tiempos de
recorrido de las ondasssnicas, y a partir del estudio de la propagacide las mismas se
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Figura 2.5: Focoismico

pueden conocer las propiedadesdas de la Tierra; y desde el punto de vistacgico, por
gue a partir de esta informaxci se determinan zonas de riesgujigos de construcon, entre
otros. Estas estimaciones presentan dificultagl@sidas tales como la fiabilidad de tiempos
absolutos en los sismogramas; dificultades observacionales, tales como la idedifit=aci
tiempos de arribo; y dificultadesdscas, tales como la estiméai del error usando teiar no
lineal, modelos téricos de propagaon, etc.

2.2. Instrumentacion sismobgica

2.2.1. Instrumentos

Los instrumentos usados para observar sismos deben ser capaces de detectar@a vibraci
pasajera, de operar continuamente con capacidad de det@cay sensitiva, poseer tiempo
absoluto de tal manera que el movimiento pueda ser registrado como ur@nfdattiempo

y deben tener una respuesta lineal conocida al movimiento del suelo (instrumento calibra-
do) que permita que los registrosmmicos estn relacionados al contenido frecuencial y a

las amplitudes del movimiento del suelo. Sin embargo, dado que no todos los instrumentos
pueden registrar todos los posibles movimientos con una respuesta lineal, ha sido necesario
desarrollar instrumentos para observar en el amplio rangordao de amplitudes y en el
amplio ancho de banda en frecuencias, de todas las posibl@esele intgrs, evitando la
interferencia de ruido ambiental.
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Figura 2.6: Sisrametro de 3 componentes (izquierda) y de 1 componente (derecha)

La mayoia de los instrumentos que se usan para medir y registrar el paso de lasismilas s

cas (sismmetros) son construidos de acuerdo al principio de inercia: todos los cuerpos tienen
una resistencia a cambiar su estado de movimiento uniforme o reposo. El movimiento del sue-

lo puede ser medido con respecto a la péside una masa suspendida por un elemento que

le permita permanecer en reposo por algunos instantes ante el movimiento del suelo. Poste-
riormente, cuando la masa sale del reposo tiende a oscilar; dado que estabosadaeifleja

el verdadero movimiento del suelo, es necesario proveer al instrumento con un sistema de
amortiguamiento. Las masas que se emplean pueden ser de unos pocos gramos hasta cientos
de kg. Como el movimiento del suelo tiene lugar en las tres dimensiones del espacio, se re-
quiere lainstalaéin de instrumentos verticales y horizontales para observarlo completamente
(Fig. 2.6); aderas se requiere de un sistema de amplifimacfjue puede ser elegtrico, para

producir registros que puedan ser analizados a simple vista; y de un sistema de digitglizaci

para que las medidas puedan ser almacenadas y analizadas posteriormente. Cada instrumen-
to, dada su frecuencia natural de oscibacy su sistema de magnificaai, detecta cada una

de las muchas frecuencias que componen una dsdaca de diferente manera, por esto

es necesario conocer con detalle las curvas de magnificdei los instrumentos para poder
estimar el movimiento real del suelo (Havskov and Alguacil, 2001).

2.2.2. ResBa Historica

China tuvo su primer detector n@tico de ondasismicas alrededor defia 132 A.D. Los
primeros sisrametros consisan en @ndulos no amortiguados, los cuales soldaemcapaci-

dad de registrar el movimiento del suelo por corto tiempo en el inicio de la sacudida. El primer
sismbmetro electromemico fue inventado en 1875 por F. Cechi en Italia. La recabecde

datos globales ini6ien 1892 con la instalam de un sisrametro suficientemente compacto
construido por Milne en 40 observatorios alrededor del mundo. El primebsistno con
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amortiguamiento, capaz de reproducir el movimiento durante la durald un sismo, fue
introducido en 1898 por Wiechert. En 1914 Galitzin introdujo el primer 8isgtro electro-
magretico de @ndulo novil, que se usa para generar corrientec&ica en una bobina, el

cual permite grandes amplificaciones, aunque son de banda mas estrecha que los anteriores
instrumentos memicos; esta clase de si@metros son comunes en la actualidad, debido a

gue la respuesta instrumental es baja cerca a los grandes picos de ruido ambieatelg,oc

cerca a los 5,6 segundos). Una fesenas detallada se encuentra en Shearer (1999).

La observadn sismobgica ha aumentado paulatinamente en todo el mundo con la adecua-
cion e instalad@n de nuevas redes de obseréaciEn 1961 se establécia red sismdlgica
mundial (WWSSN) con instrumentos de corto y largo periodo; la recdlradé datos a
partir de esta red conduj@pidamente a mejorar el conocimiento en diferearess de la
sismoloda. En 1986 surdi otra importante red mundial de siémetros (Iris-GSN) como
respuesta a la obsoleta instrumerttacie WWSSN y la falta de soporte para su opémagi
mantenimiento.

La adquisicdbn, instaladdn y operadn de redes en forma apropiada permite comparar los
resultados t@ricos con los obtenidos en obsend@ty/o experimentadn. Actualmente, con

la gran cantidad de informain digital recopilada, se ha podido avanzar en el conocimiento
de la distribucdbn de la sismicidad en la Tierra y en la demaroaaie zonas de riesgo, entre
otros.

Una red de sis@metros est conformada por un determinadémero de estaciones, cada

una de las cuales consta de un sensor vertical o de tres sensores orientados ortogonalmente
(1 vertical, 2 horizontales) que miden el desplazamiento vertical y horizontal del terreno.
Cada estadin es ubicada en un punto geafico de la Tierra, tratando de cubriraea de

interes (Fig. 2.10). De cada estanise obtiene una Bal (sismograma) a partir de la cual,

y con el uso de modelos predefinidos, se determinan tipo de falla, mecanismo focal, foco
sismico, entre otros. La menor variabilidad (pre@miy la ausencia de errores sistinos
(exactitud) en la determinami hipocentral dependen principalmente de la configarade

la red. Dados los altos costos de instadacy mantenimiento, es esencial que una red sea
disdiada de form@&ptima.

2.3. Sismicidad Regional

La litosfera terrestre es una capa relativamente delgada guecgspuesta por la corteza y el
manto superior, se extiende hasta profundidades de 70 km endasaxcy 150 km bajo los
continentes (Fig. 2.2). Procesadsi€os bajo la corteza terrestre han hecho&gta se divida

en grandes bloques llamados placasieicias, las cuales se mueven a velocidades del orden
de centmetros por 8o (Fig. 2.7). Desplazamientos relativos de grandes bloques de material
solido implican esfuerzos de comprésij traccon y cortante.
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Figura 2.7: Placas temticas

El Nor Occidente de Sur Aarica comprende un ambientssico y tecbnico complejo,
debido a la interacbn de al menos tres placas fauicas: Nazca, Suragnica y Caribe. Esta
interaccon, hace que se presente acumulacie enera dsmica, la cual se manifiesta me-
diante la ocurrencia de sismos y la presencia de fallas. Con respecto a Sric#\ha placa
Caribe se desplaza en diremsioccidente-oriente y la placa Nazca en sentido occidente-
oriente con velocidad relativa promedio de 60 nim/éellogg and Vega, 1995).

Colombia, se encuentra dentro de la zona de la Tieasawtiva smicamente, denominada
Cinturdn Circumpatico (Fig. 2.8). Los principales sistemas de fallamiento han sido iden-
tificados a partir de estudios mineros, de expldnagetrolera, de exploraciones gagicas
detalladas para los grandes proyectos hiéwektos y de la observdn sismobgica. La di-

reccbn predominante de las fallas es Norte-Sur coincidiendo con la diredeilas tres cor-
dilleras y algunas de ellas han mostrado actividad recientearicest El principal febmeno
sismotedbnico se presenta en la zona de subduten el Oéano Paidico, causado por el
doblamiento de la placa de Nazca cuando subduce bajo la placa Suramericana. La zona con-
tinental mas activa smicamente corresponde al territorio andino marcado por las cordilleras
occidental, central y oriental. EI Sur Occidente de Colombia, se caracteriza por una serie de
fallas —sistemas Romeral y Cauca-Patia—, la mayae las cuales ocurren en dirgotiNorte

Sury esan limitadas por la zona de subduitiy por la Falla Frontal de la Cordillera Oriental
(Sarria, 1990).

Dadas las caracteticas gedigicas de Colombia y la telarSsmica y teabnica que propone
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Figura 2.8: Cintudn circumpadico

una fuerte relaéin entre la existencia de fallas gégicas y la ocurrencia de sismos, se hace
necesaria la observaci instrumental (sismobica) durante largos gedos para detectar el
nivel de actividad actual de las fallas, el tipo y la dirécciel desplazamiento en larocay la
orientacon del plano de ruptura.

2.3.1. Observaddn sismobgica en Colombia

La implementadin de redes sismagicas en nuestro pase inicd en 1927, y se ha venido
desarrollando paulatinamente. La instrumer@acismica en Colombia tuvo su origen en
1921 en el colegio Mayor de San Bartoleroon tres siskigrafos de registro en papel ahu-
mado; en 1941 se constitbiyel Instituto Gedkico de los Andes fundado por el Gaifo

J.E. Rarirez con dos sisggrafos verticales, uno de registro fotafico y el otro en papel
ahumado. Actualmente dicho observatorio tiene estaciones en 8 ciudades del pais, con un
total de 10 estaciones de corto joeio y 3 de pdpdo largo, todas con dos sensores horizon-
tales y uno vertical, con registros desde 1941 hasta la fecha. &edplsismo de Popag

en 1983 y de la erupon del Nevado del Ruiz en 1985, fue inaugurada en 1987 la Red Sis-
molobgica del Sur Occidente - OSSO, una red para obsémwate la actividadismica en

el sur occidente del i En la actualidad esta red consta de 10 estaciones de componente
vertical y 1 estad@n de tres componentes, 1 estacde banda ancha y 2 acélaretros (una
descripcbn mas detallada se encontiagn la secéin 2.3.1.1). Cincof@s despés, en 1992
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inicié operaciones la Red Sismagiica Nacional de Colombia operada por INGEOMINAS,
actualmente conformada 19 estaciones siégiohs con sis@metros verticales de gedo
corto y una con sisgmetro triaxial de banda ancha, con transamigie datos digitales desde
las estaciones sisnmigicas hasta el centro de procesamiento de datos, cuent@asdem
150 acelesmetros digitales de movimiento fuerte.

2.3.1.1. Observatorio Sismologico del Sur Occidente - OSSO

Gracias a la continua observagisismobgica durante un paydo de mas de 15as realizada
por el OSSO, se ha podido mejorar en el conocimiento del comportamiento de las fallas que
recorren el Sur Occidente de Colombia.
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Figura 2.9: Red Sismogica del SurOccidente
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La red regional que actualmente opera el OSSO tiene una extetesaproximadamente 320

km N-S y 220 km E-W (incluyendo la esté&ai en el oéano paffico, sinésta es de 80 km
E-W), y un cubrimiento de alrededor de 500 km N-S'y 270 km E-W, con distancia promedio
entre estaciones mayor de 50 km; esta configraproporciona un umbral de detemci

para eventos superficiales que ocurran dentro de la red con magnitud mayor a dos.

La ubicacon de cada una de las estaciones fue fijada de acuerdo a condiciones locales como
el nivel de ruido, facilidades de instaléani existentes, infraestructuraetrica, condiciones

de radio-transmisin, entre otras; adeas, su conformadhn se hizo por etapas, ya que inicial-
mente fueron instaladas cinco estaciones las cuales mostraron algunas deficiencias en locali-
zacbn de sismos al Norte, Occidente y Sur Oriente del Valle y de la Costéidaa€on el

objeto de lograr mayor cobertura y eliminar algunas deficiencias se instalaron posteriormente
seis estaciones as.

Geogaficamente, la red del OSSO se encuentra en ehmgato definido por los puntos

4° 25'N, 76 50Wy 22 15'N, 76 10'W (Fig. 2.9). Cada estdm esh conformada por un
sensor vertical de corto dedo, amplificador, VCO y transmian telen&trica en frecuencia
modulada, con recepm en las instalaciones de la Universidad del Valle, en su sede en la
torre de la Facultad de la Ingeri@s, donde mediante un discriminador se recuperaial se
araloga y se registra en papel, al tiempo que se hace la cobwer$ormato digital, para ser
procesada posteriormente (Fig. 2.10).

Hasta el momento se han localizado un poco mas de 20000 sismos, que corresponde a acti-
vidad regional registrada por la red. Con esta infor@asie ha ido conformado el &bgo

del OSSO, en el cual se consideran estimaciones de mayor preagpiellos eventos cuyo
epicentro se encuentra en area cubierta por 4 o &s estaciones.

En general, ebptimo diséo de una red estrelacionado con la capacidad de la misma de
reducir o controlar la incertidumbre estsiita que se deriva de errores aleatorios en los tiem-
pos de arribo. Factores como la validez del modelo de velocidades y la déa®ioahles del

suelo, pueden influir tamén en la precigin de las localizaciones epicentrales. No obstante,

tal como lo plantea Steinberg et™al. (1995) una redfdiggmra que seaptima con respecto a

la precison estatktica puede monitorear eficientemente fuentes potenciales y de esta manera
reducir los errores relacionados con desviaciones del modelo con respecto a la estructura real.
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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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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)

35



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).
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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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4. LOCALIZACI ON HIPOCENTRAL

El método de localizaéin hipocentral a partir de tiempos de viaje asume una fuente puntual
localizada en el punto de inicio de la fractura. Debido a que la velocidad con que se produce
la ruptura o fallamiento corresponde, en promedio, a la mitad de la velocidad de prépagaci
de la onda de cizalla -S-,8sta a su vez es menor que la velocidad de propagaei la onda

P -la primera onda en llegar a la estati, el hipocentro puede ser determinado a partir del
tiempo de arribo de la onda P sin tener en cuenta elfiamda duraddn del evento. Adeds,

la informacbn contenida en los primeros segundos del sismogramaa contiene mezcla

de otros tipos de ondas, lo que hace magilfsu identificadn (Fig. 4.4).

Como se plante en la secdn 2.1.4 (jag. 10), el problema de localizéci hipocentral se
formula en un espacio de 4 dimensiones, planteando la ubitaspacial como un sistema

de coordenadas cartesianas en direcobn este-oeste (longitud); en direcobn norte-sur
(latitud) y Z en direccbn vertical (profundidad)- y la ubicamn temporall’ del tiempo de
origen. Los datos para una localizawihipocentral son los tiempos de arribo de diferentes
fases aV estacionesr(,--- ,7n), l0S cuales se obtienen directamente de los registros del
evento. Otros pametros que son importantes para resolver el problema son las coordenadas
de las estacionesssnicas {;, y;, z;) las cuales son conocidas - por lo tanto se tratan como
constantes y no como anetros-, y los pametros que describen el modelo de velocidades,
estimados a partir del conocimiento del medio -debido al impreciso conocimiento, este mode-
lo no es exacto, por tanto ehlculo térico de los tiempos de arribo de fases a las estaciones
(t1,--- ty) tampoco lo es. Los pametros desconocidos del problema son las coordenadas
espacio-temporales del foco, Y, Zy T.

A partir de la teorla de propagadin de ondas y de los valores absolutos de velocidad en
la regbn de estudio, se plantea una refacitedrica entre tiempos de arribo (datos) y las
coordenadas espacio temporales del focoapatros) para calcular los tiempos de viaje de
las diferentes ondagssnicas a cada una de las estaciones: por ejemplo, si la estructura de la
tierra fuese homagnea, con velocidad de onda constante, el tiempo que iamiaha onda

para recorrer la distancia comprendida desde el punto de rawlibasta la Esima estaéin

esf dado por:

P VX =22 + (Y —4)* + (Z - 2)°
v C
dondec es un valor constante que promedia la velocidad de progagdeila onda conside-
rada,d; es la distancia euclidiana entre dos puntos definida por el Teoremaaderag yt;
es el tiempo de viaje de dicha onda. Note conim, @n el caso @s sencillo de una estructura
homogenea, los tiempos de viajg no escalan linealmente con las coordenadas espaciales
(X, Yy 2Z). Esto significa que, en el problema de la localibacila funcon que relaciona las

observaciones con el modelo es no lineal.

4.1)
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4.1. Determinacbn de parametros hipocentrales y tiempo
de origen

La localizacon espacio temporal de un sismo puede ser llevada a cabo de varias maneras:

= Usando una sola estaci de tres componentes (sentid.1.1).
= Usando un red de estaciones de 3 componentes (secciones 4.1.2y 4.1.3)

= Usando un red de estaciones para localizar conjuntamentenom@ de sismos (sec-
cion 4.1.4)

Los siguientes son algunos de logtados.

4.1.1. Mono estadn - polarizacion de la onda P

A partir del registro en una estéci de tres componentes es posible obtener una esimaci
aproximada de los pametros que identifican un sismo. Dado que el movimiento decpkat

Figura 4.1: Compariéin entre polarizadin mediante el @todo de covariaza (rojo) y eléto-
do de descompositn del valor singular (verde)
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de la onda P es polarizado en una sola digtcel cual es perpendicular a la dirgatide
propagadn, el vector de movimiento de esta onda es usado para inferir la dinedeila

fuente. La rela@n de amplitudes de las dos componentes horizontales (perfectamente pola-
rizadas) es usada para encontrar la digetcdel movimiento de pddula o de propagagon.

En la figura 4.1 se muestra el sismograma de un evento registrado en unanedeaties
componentes, rotado radial y tangencialmente; el diagrama de la derecha se conoce como
odograma y muestra la direéci de polarizaén de la onda. Existen diversa@&chicas para

llevar a cabo este @todo, tales como covarianza entre las trémkes, descomposan del

valor singular ywavelet{Magotra et™al., 1987; Franco and Musacchio, 2001). En este-m

sensor
vertical

sensores
horizontales

t
s

Figura 4.2: Sismograma de tres componentes

do, usando ldey de omorj la distancia se obtiene a partir de las diferencias de tiempos de
arribo de las ondas P y S (Fig. 4.2). Una vez conocida la distancia se determina el tiempo de
viaje y por consiguiente el tiempo de origen.

4.1.2. Metodo de los @rculos - S-P

Si se tienen registros de un sismo en varias estaciones, la lodatizagde ser determinada
usando los tiempos de llegada de las ondas P #,,S(respectivamente). Al graficar la
diferencia de tiemposg (- t,) contrat,, y ajustar unaihea recta a estos puntos, el punto en el
cual la recta intercepta el eje decorresponde al tiempo de origen (diagrama de Wadati). A
partir de la estimaéin del tiempo de origen es posible estimar los tiempos de viaje de la onda
P a cada esta@n; el tiempo de recorrido es multiplicado por un valor promedio de viaje de
la onda y de esta manera se obtiene la distancia entre |latesyeel epicentro.

Sobre un mapa se dibujan circunferencias de radio igual a la distancia calculada para cada
estacbn, el epicentro es ubicado en el punto donde se intersectan las circunferencias; aunque
como dificilmente las curvas coinciden en un punto, el epicentro es ubicado en el centro del
area (Fig. 4.3). Para sismos superficiales, el feotke esta@rea define la impreci@n de la lo-
calizacbn, pero tamli&n esh relacionado con la profundidad focal (Lay and Wallace, 1995).
Este nétodo de localizadin giéafico fue usado desde los primeros registros instrumentales y
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durante muchosf®s, hasta la implement&ci de algoritmos computacionales para resolver
este problema.

Epicentro

Estacionl
®

Profundidad

Figura 4.3: Determinadin de los paametros hipocentrales mediante @todo de losicculos

4.1.3. Otros netodos de estimadn para el problema de localizadbn

Para resolver el problema de la localizatusando una red de estaciones se han desarrollado
numerosos algoritmos; cada modifiatdepende de los supuestos con respecto a la natura-
leza de la incertidumbre del modelo de velocidades, de la calidad de las observaciones y de
las €cnicas de inver8h. De manera general, se pueden clasificar as

1. Se asume el problema como la linealibacde un problema no lineal, (secciones
3.1.2.2y 3.3).

» usando retodos de optimizaén con evaluaéin de derivadas parciales y procesos
iterativos: minimizando las diferencias entre los valores observados y los valores
obtenidos usando el model®téco, bien sea usando la suma de las diferencias al
cuadrado (rmimos cuadrados o Norma L2) o mediante estiiacbbusta, que
minimiza la suma de los valores absolutos de esas diferenciasr(as absolu-
tos o Norma L1). Esto puede ser mediante descomgwsi| valor singular, si
el nimero de observaciones es menor queleh@ro de parmetros, o mediante
otro metodo de descompositi dependiendo de la forma de la matriz; o mediante
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inversibn de matrices como por ejemplo usando la inversa generalizada; o usan-
do meétodos que involucran ebtculo del gradiente; o usando combinaciones de
algunos de ellos.

2. mediante determingm probabilstica, en la cual se plantean funciones de densidad de
probabilidad para los pametros desconocidos

» estimadores puntuales dérima verosimilitud
= estimadores puntuales bayesianos

= métodos de simuladn o estimadn bruta, tales comolsqueda aleatoria pura,
multicomienzo, recocido simulado, algoritmos §&cos y redes neuronales.

A pesar de existir innumerables metoddbypara localizabn de sismos, este problema
continua siendo una componente importante de la investigaismobgica debido a la ne-
cesidad de mejorar las localizaciones para su uso posterior, como por ejemplo para famograf
sismica.

4.1.3.1. Estimacion no lineal, mediante Minimos Cuadrados

El método Gauss-Newton fue introducido al problema de locafirahipocentral en 1912

por Geiger (Lee and Stewart, 1981) para la implemeatade su algoritmo, el cual usa una
aproximacbn lineal iterativa al problema no lineal mediante la aplicaale mnimos cua-

drados ponderados, cuyo objetivo es minimizar la suma de cuadrados de los residuales entre
los tiempos de arribo observadas)(y los tiempos de arribo calculadas)( para un grupo

de estaciones. Esteatodo formula una relagn lineal entre los pametros y los datos de la
formaGm = d, y asume una componente de error aleatorio que corresponde a desviaciones
de los datos con respecto al modelo.

Se tiene un grupo de tiempos de arrib@bservados ehestaciones con coordenadasy;

y z; (Fig. 4.4). Se calcula -usando el modelo de velocidades- el vdloctede la trayectoria
de ondat; de un hipocentro hipético con posiciones(;, Y3, Z, y tiempo de origeri},
a cada una de las estaciones. El residual del tiempo de arribo @silaa estadin, r;, se
define como la diferencia entre el tiempo de arribo observado, el tiempo de adriloo teel
tiempo de origen, esto es= 7, —t; —71'. La funcion a minimizar usando mimos cuadrados
es

n n

FO) =) () => (i—(t:—T)) (4.2)

i=1 =1

Durante el proceso de localizaai, los valores de la variables iniciales,(, Y,, Z,, T},) van
a tomar diferentes valores: uno cada que se haga un ajuste, y un ajuste se realiza en cada
iteracbn. Esta &écnica se basa en la exparsien series de Taylor de la fubai no lineal,
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Figura 4.4: Identificaéin de tiempos de arribo de las ondas P y S en diferentes estaciones

considerandodo los £rminos que incluyen derivadas parciales de primer y segundo orden
(Gauss-Newton). El objetivo de la optimizéanies encontrar desps defk iteraciones los
valores paray = (X,Y, Z,T) que proporcionen el mimo valor paraf(y) (Fig. 4.5). La
relacon linealGm = d en dondé~ es la matriz Jacobiana, cuyos elementos son las derivadas
parciales espaciales de los tiempos de recorrido del hipocentr@tiqmoa cada una de las
estaciones, con respecto a las 4 variables del modelo, es

8T1/8x1 |X 8T1/8y1 ‘X 8T1/(921 |X 1 535 1
(9T2/8x2 |X 6Tg/8y2 |X 8T2/622 |X 1 5y T2

: : : : 0, - : (4.3)
0T, /0xy, | OT,/0yn |y O01,/0z, |y, 1 Ot Tn

En este caso el atodo Gauss-Newton resuelve el sistema de ecuaciones lineales,

GTGm = G*d (4.4)
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en cada iteradin.

Las observaciones por estaegison ponderadas, de acuerdo a la incertidumbre en la lectura
p; del sismograma el cual se determina directamente del sismograma -lecturas mas preci-
sas corresponden a pedjos valores de;-, y en cada iteradbn, de acuerdo a la distancia

D; = /(& —x;)? + (§ — y;)? entre cada estamn y el hipocentro, estimada a partir de la
localizacbn obtenida en esta iteréci. De esta manera, estaciones mas lejanas al evento y
estaciones con lecturas deficientes tienen menor peso. La podderagdara la i€sima
estacdn es inversamente proporcionabl%l[l + ([m)]2 El proceso iterativo es finalizado
cuando la suma de los cuadrados de los residuf(gs)(converge a algn valor predefinido

0 cuando un aimero naximo de iteraciones es alcanzado. En principio, elado fue apli-

Figura 4.5: Ejemplo de localizam iterativa. Nilmero de iteraciones 6

cado para el primer arribo de la onda P, debido a que esta fase és faaihde identificar

en los sismogramas y a que su estructura de velocidad de propagaacinas conocida;as

tarde, y con algunas modificaciones al planteamiento inicial, fue posible usar otras fases tales
como S, Pn, etc., como tané@mi tiempos absolutos usando la diferencia S-P. Sin embargo, es
necesario tener cuidado al usar otras fases, debido a que son roidesdife identificar en

los sismogramas y a que dlculo de tiempos de recorridodecos son menos precisos ya

que su estructura de velocidad de propa@aske conoce, pero con mayor incertidumbre.
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4.1.3.2. Localizacion probabilistica

La localizacon probabilstica se refiere a la formulami y solucon del problema usando es-
tadstica bayesiana, la cual se usa para modificar el grado de conocimiento con respecto a los
resultados de un fémeno al tenerse nueva inform@ai Informacdn a priori se refiere a lo

que se cree 0 se asume con respecto a las variables desiatges de tener informaai a

partir de una muestra. La furdci de néxima verosimilitud representa el grado de concor-
dancia entre los valores obtenidos con una muestra y la infobmacpriori. Informadn

a posteriori se refiere al grado de conocimiento modificado @ssge obtener informaim
muestral (Mendenhall and Sincich, 1997; Canavos, 1988).

Como se plantea en 3.1.1.3gna 21, la relaéin tedrica entre datos (d) e ibgnitas o
pa@metros del modelo (m) puede ser escrita cdi@ m), dondem = xy = X, Y, Z, T son

las coordenadas hipocentrales y el tiempo de origeson los tiempos de arribo observados
con matriz de covarianzd;, mientras que los tiempos calculados tienen matriz de covarianza
CT-

Si se asume una distribi@ei normal de los errores en el modelo de velocidades, ladanci
de densidad de probabilidadbtéca puede escribirse como,

F(d|x) = 0(d|x) = e 21470V Or ld=7(x)] (4.5)

asumiendo ahora que los datos poseen una estructura normal (infamnaapriori de los
datos), con, el vector de valores medios, la fuboi de densidad de probabilidad para los
datos es

pld) = em3(t) G (d=to) (4.6)

y quep(x) es la informadin a priori sobre sobre los ganetros del modelo, la furam de
densidad de probabilidad para los gaetros (coordenadas hipocentrales) astmtonces
dada por

a(P) = p(x) / p(d)0(d|x)dd (4.7)

de la cual se obtiene la furizi de densidad de probabilidad a posteriori para las coordenadas
espaciales,
o(x) = plx)e 3lts=F 0V (Cr+C) o= 1 () (4.8)

o(x) puede ser evaluada con los tiempos de arribo observados y a partir de inforraaci
priori sobre la localizaéin del evento en una red muy fina. Los valores de loamatros que
maximizan la fund@n de néxima verosimilitud o que minimizan la suma de los residuales
al cuadrado son logptimos. Esta funéin que es Asicamente combinadm de informadin
(informacbn experimental o datos, informaai a priori sobre los pametros e informabin
tedrica), proporciona la solu@h general para el problema espacio temporal de locabizaci
hipocentral, en el caso de datos con distribnaiormal. Esta soluéh no contiene ninguna
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aproximacbn lineal, y proporciona estimadorésicos y consistentes. Mosegaard and Ta-
rantola (2000) propusieron esteétndo como mejor solugh para resolver el problema de
localizacbn de sismos.

4.1.4. Determinacon conjunta de hipocentros

Para una esta@n sismobgica determinada, el error en los tiempos de viajeites se de-

ben principalmente a inexactitudes en el modelo de velocidades asumido, las cuales pueden
presentarse cerca a la fuente, cerca a la éstazia lo largo de la trayectoria de la onda.

Por lo tanto, si un grupo de sismos ocurre con mas 0 menos la misma localizapiacial
(cmulo) es posible reducir conjuntamente los errores en el modelo idealizado, determinan-
do una correcéin por estadin que tenga en cuenta las inexactitudes del modelo a lo largo
del recorrido entre la fuente y cada estaciEs decir, para un grupo de sismos y una red

de estaciones se estima cada hipocentro y finalmente se obtiene un factor de@opaixi

cada estadin (Douglas, 1967). Los esquemas de in@rgara resolver el sistema de ecua-
ciones en este caso generalmente usan descontpodalivalor singular. Las localizaciones
relativas usando el atodo de determina@n conjunta son mejores que las localizaciones in-
dividuales determinadas usando mas completos y complejos modelos de velocidad (Lay and
Wallace, 1995).

4.2. Estimacbn de tiempos de viaje

Una estructura de velocidad es un modelo regional generalizado de la Tierra, que representa
la estructura de la Tierra en capas, las cuales se asume que tienen diferentes velocidades
sismicas entreisPuede ser inferida mediante invérside curvas de dispeasi de tiempos de

viaje, a partir de tiempos de arribo de varias ondsimias (generalmente P y S) observados

en diferentes puntos como una fumeide la distancia usando un modelo de la Tierra por
capas.

En 1939 Jeffreys comgillos tiempos de viaje de cientos de arribos de ontamisas y a

partir de ellas desarrdllcurvas de tiempos de viaje para la Tierra, desde la superficie hasta
el centro. Estas tablas se conocen calefireys - Bullen Tableg predicen los tiempos de
arribo de ondas telesmicas P a cualquier punto en la superficie de la Tierra con exactitud del
0.2 %, limitado por la existencia de variaciones tridimensionales en las estructuras no tenidas
en cuenta por los modelos asumidos para su elalioraEstas tablas se usan rutinariamente
para localiza@n global de sismos (Lay and Wallace, 1995).

En 1981 Dziewonski y Anderson dis&on un modelo de velocidades (PREM, Preliminary

Reference Earth Model, Fig 4.6) con el fin de ajustar un variado grupo de datos (oscilacio-
nes libres, disperén de ondas superficiales, tiempos de viaje de ondas de cuerpo y datos de
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Figura 4.6: Modelo PREM de velocidad para las ondas P y S endiaig la profundidad

masa, momento e inercia). Este modelo de velocidades proporcionasadensidad y ate-
nuacbn en funcdn de la profundidad. Los modelos actuales de la Tierra tienen valores que
son razonablemente cercanos a los valores contenidos en PREM (Shearer, 1999).

Estos son entre otros, modelos globales obtenidos a partir de observaciones en diferentes
puntos de la Tierra y de aplicéei en localiza@n global. Sin embargo, cada observatorio
sismobgico construye a partir de sus propias observaciones los modelos de velocidad que

mejor representen la estructura de sudrgi

4.3. Factores que influyen en errores de localizamn

La estimaadbn hipocentral mediante imimos cuadrados (seéti 4.1.3.1, Ag. 48), usada

actualmente en el OSSO para la determimiacutinaria de hipocentros, plantea una rélaci

lineal de la formal = Gm + e dondee es el error, el cual puede ser visto como una combi-
nacbn de variosérminos. El netodo de rimimos cuadrados es apropiado cuando los errores

son independientes y aleatorios, pero su aplapuede dar desproporcionada pondéraci

a datos con grandes errores y distorsionar la sotudtn efecto, errores grandes en los datos
tienden a ser distribuidos uniformemente entre las observaciones, de tal forma que los erro-
res grandes se propaguen casi uniformemente en todas las estacionesndbsepequims
desviaciones de los datos con respecto a las estimaciones, por lo que, obtener bajos residuales

en una estimadn no implica necesariamente una buena séhuci
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La incertidumbre en las localizaciones obtenidas con e&t®do se debe principalmente

a errores en la medien de los tiempos de arribo de las diferentes fases, a la incorrecta
identificacbn de las mismas y a las diferencias entre el modelo de velocidades que se usa
para estimar los tiempo de viaje y la estructura real. La mala locaizae eventos inducida

por aquellas fuentes de error es afectada potiglaro y distribudn espacial de estaciones

gue registran un evento, ldgrdose una mejor localizaéei cuando se dispone de un suficiente
nimero de observaciones. En resumen, la exactitud, ppagisionsistencia en la estiméaai

de los paametros de localizagh dependen de los siguientes factores,

numero y distribudn espacial de las estaciones con respecto al sismo,

la cantidad y calidad de los tiempos de arribo observados,

la precisbn del modelo de velocidades usado para calcular los tiemposds de
viaje,

del método de estimaoi y los supuestos involucrados en el mismo

4.3.1. Optimizacbn de la red de observadn

Una red sismdlgica regional permanente astonstituida por estaciones remotas, dotadas
con sisndmetros de alta sensibilidad y ubicadas a distancias inferiores a los 100 km de las
fuentes ssmicas de inté@s. Si aderas existe y se quiere monitorear activida&hsica super-

ficial, por ejemplo en los primeros 10 km de la corteza, el espaciamiento entre estaciones
debe reducirse al menos a 20 km (Aki and Richards, 1980). Las estaciones generalmente
transmiten los valores observados a una estacentral, en donde se recibe -generalmente

en tiempo real-, se acopia y se procesa la inforbraci

Si el nfimero y la cobertura azimutal de las estaciones que registran un sismo son adecuados
(por ejemplo, imimo 4 estaciones con w@ngulo naximo entre el epicentro y dos estaciones
consecutivas menor a 90y si al menos una de las estacionesidstalizada a una distancia
epicentral menor que la profundidad focal, entonces basta con observar la llegada de la onda
P para obtener una adecuada locali@acen caso contrario, se requiere la identifibadie

fases secundarias para hacer una estionaie!| hipocentro y del tiempo de origen del evento.

En general, las estaciones deben estar distribuidas de tal forma que rodeen el sismo; en caso
contrario, cuando el sismo ocurre fuera de la red, los elementos de la caliiyva y los
correspondientes elementos de la coluriitg/ 0y pueden ser proporcionalmente cercanos
unos a otros. Dado que el rango de una matriar(@ro de filas linealmente independientes)

debe ser mayor aliimero de inbgnitas, si una matriz tiene una fila que es casi una combi-
nacbn lineal de otras, esta matriz preseatan rango defectivo con un valor singular muy
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pequéio y el sistema tendrinfinitas soluciones con errores que se aproximari@ihno ab-

soluto. Dado que los elementos de la maffilependen del modelo de velocidades y de la
distribucbn espacial de las estaciones respecto al hipocentro, la distribredativa de las
estaciones con respecto a los sismos es muy importante para decidir si un sismo puede 0 no
ser localizado con una red determinada. En efecto, si la distoibwlz estaciones es pobre
respecto a la ubica@n del sismo de intés, no basta con tener uamero mayor de datos que

de indgnitas para resolver el problema, pues en general la ndatjize resulta en este caso

es una matriz mal condicionada. De igual manera, dado que las estaci@amesltesadas en

la superficie de la tierra, el pganetro nas dificil de determinar es la profundidad focal.

Uhrhammer (1980) propuso unétodo para determinar eimero minimo de estaciones
necesarios para determinar hipocentros con cierta exactitud en una determinadaEkegi
método consiste en construir matrices de correlaciones llamadas de ignorancia y de incerti-
dumbre, a partir de los pametros hipocentrales. Estas matrices permiten determiaasal

en la cual la incertidumbre de los panetros hipocentrales es suficientemente piaye
proporciona adeas informaadn sobre cales observaciones son redundantes o suministran
poca o mayor informabn. Un ardlisis del nétodo fue llevado a cabo con una red conforma-

da por 4 estaciones, 3 de ellas son léstices de un téngulo equitero y la cuarta a una
distancia de 10 km de cada una de ellas, proporcionando tiempos de llegada de las ondas
Py S para cada estaci y usando un modelo de velocidad constante. E&ti®ado permite
comparar varias geom@s de red para determinar sus respectivas ventajas y desventajas.
El método considera una configurasioptima cuando todas las observaciones minimizan la
incertidumbre en los pametros hipocentrales.

Rabinowitz and Steinberg (1990) aplicaron faa@stagstica del disBo de experimentos (es-
timacion de paametros con &xima resoludn) para obtener laptima configuradn de una
red, es decir una que proporcion@xima precihin para el monitoreo de un punto fuente. El
esquema de optimizaoi propuesto se basa en el algoritmo DETMAX (Mitchell, 1974), el
cual genera una red inicial seleccionandsitios aleatoriamente de una lista de estaciones
candidatas, la red es modificada secuencialmente adicionando sitios de la lista y removiendo
otros hasta lograr la maximizaci del determinante d&” G (criterio D). Este procedimiento
puede ser aplicado a redes locales, regionales o globalasty gsra encontrar el sitiopti-

mo si se quiere adicionar una nueva esta@ una red existente. Tar@bimide la eficacia de
cada esta6in por el incremento relativo en el determinante de la red debido a la incldei
cada una de ellas y proporciona inforn@acsobre el imero de estaciones necesarias para
el monitoreo de una fuente.

Steinberg et™al. (1995) retomaron el trabajo anterior y generalizaron su aptiqaaia el
optimo monitoreo de diversos sistemas de fallas y fuentdspies, justificado por el hecho

que fuentesismicas no corresponden a simples puntos. El procedimiento es el mismo, pero
se lleva a cabo utilizando informa@ci de niultiples fuentes. En su aculo presentaron dos
ejemplos no téricos para ilustrar el Btodo y un tercero aplicado a un grupo de 17 estaciones
de la red sismdlgica de Israel. Para diferentes redes ‘@mero- de estaciones sisroglcas
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encontraron diferencias significativas en las localizaciones, lo cual fue atribuido a @smal
en la estructura local de velocidades. Encontraron que redes quptamas con respecto

a precisbn estagktica pueden cubrir eficazmente fuentes potenciales y por lo tanto reducir
errores relacionados a desviaciones del modelo.

Gupta et™al. (1973) plantearon que la premisde una redismica, en cuanto a localiza-
cion de terremotos, puede estimarse calculando la distobueiativa de los errores en la
determinadin de cada uno de los f@amnetros, usando un modelo simplificado de la Tierra.
Aplicando el nétodo de simulaéin Monte Carlo con 200 muestras, los autores modelaron
el proceso del registro de las ondasngicas, asumiendo errores normalmente distribuidos,
velocidad de propagami de la onda P constante e igual profundidad de los focos @stoiey

los calculos (25 km). Mediante el afisis de estos datos, determinaron la précisle la red
sismobgica de la India, teniendo en cuenta taemblia capacidad de deteénj para localizar
eventos de magnitudes 5.0, 4.5y 4.0. Ga(t986) siguiendo el trabajo anterior deteraiia
precisbn relativa de la red espala en la localizaéin de terremotos de la régi. Utiliza los
mismos criterios y pa@ametros de Gupta et™al. (1973) y realiza la simdlagara sismos con
profundidad de 10 km.

4.3.2. Evaluacon del modelo de velocidades

Dado que el proceso de localizanirequiere la evaluamn de tiempos de viaje de una onda
sismica a partir de un modelo de la estructura de la tierra, los sismos son localizados con
modelos de velocidad simplificados, es decir con solo inforomaléinitada de la estructura

real. Generalmente estos mode los asumen un conjunto de capas horizontales, ignorando el
posible efecto de las variaciones laterales de velocidad. Eraddiga esto se debe al poco
conocimiento que se tiene sobre la estructura de velocidades y a la dificultad de trazar rayos
sismicos en medios heteraigeos. Como resultado se obtienen localizaciones sesgadas.

Billings et™al. (1994b) plantean que tanto los errores de lectura como los errores del modelo
de velocidades influencian las estimaciones y que &sldiéparar sus efectos. Sin embargo,
proponen dos &todos para el aatisis de ellos usado simul&@ei Monte Carlo (el ratodo

usado para el adiisis de los errores de lectura se explica en la éecti3.3). Para determinar

el efecto de la heterogeneidad lateral de la Tierra, la cual no es tenida en cuenta en los mode-
los de velocidad unidimensional, el evento fue relocalizado usando diferentes combinaciones
de fases y geomé#s de red. Encontraron que ambos mecanismos tienen gran influencia en
las localizaciones, y que tanto @imero como el tipo de fase son importantes para la deter-
minacibn de la profundidad focal. Encontraron una gran discrepancia entre las localizaciones
producidas usando fases P y las producidas usando fases P y pP (35 km en profundidad y de
12.5 km en epicentro), la cual resulta de imperfecciones en el modelo de velocidades debidas
a la relativa insensibilidad de la onda P a cambios en profundidad, yestpegson absorbi-

dos por cambios en la longitud de la trayectoria del rayo, teniendo un ifi@gfiecto en el

tiempo de viaje. Por tanto recomiendan el uso de fases adicionales tales como pP ya que son
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fases sensitivas a cambios en profundidad.

En un trabajo anterior, der Hilst and Engdahl (1992) estudiaron un grawenm de eventos

del International Seismological Centre (ISC) y encontraron que las profundidades estimadas
usando fases P y pP eran bastante diferentes a las obtenidas Warfidees P. La diferencia

en profundidades, es decir, el sesgo fue particularmente evidente en zonas de éanbducci
donde los heterogeneidades laterales en velocidad son importantes.

Iversen and Lees (1996) plantean que para un grupo de siSmos que ocurren muy cerca unos
a otros y que son registrados por numerosas estaciones, es posible definir isties fza

estacdn que identifigue anomals del modelo de velocidades, determinando la contdbuci

o influencia de cada estaéci al sesgo o error en la localizani Este estimador se basa en el
método estaidtico de remuestreo Jackknife y consiste en tomar un grupo de sismos con un
suficiente mmero de observaciones; cada sismo es relocalizado eliminando unéareatéi

vez, comparando la relocalizéci con la localizadin inicial se calcula el sesgo por estati

este procedimiento se lleva a cabo para todo el grupo de sismos; finalmente se estudia la dis-
tribucion del sesgo por estéri entre eventos, la cual se espera que eshtrada alrededor

de la media y que tenga varianza constante. &gt fue aplicado a dos grupos de sismos:

un grupo de 81 sismos de la régide Mount St Helens ocurridos entre 1987 y 1991 y otro
grupo de 113 sismos correspondienteggicas del sismo de Joshua Tree de 1992. Con este
altimo grupo comparan adeérs resultados obtenidos con un modelo unidimensional y uno
tridimensional. Encontraron que tanto el modelo unidimensional como el tridimensional usa-
dos en la regin de Mount St Helens no modelan adecuadamente la estructura de velocidades
regional. Para la secuencia de sismos de Joshua Tree encontraron satisfactorio el modelo de
velocidades tridimensional.

4.3.3. Errores en las observaciones

Los errores en los datos primarios, tales como tiempos de arribo o amplitudes, los cuales son
leidos directamente del sismograma se comportan de una manera relativamente simple. Para
tiempos de llegada de fases impulsivas obtenidas en registuzsgas los errores son apro-
ximadamente gaussianos (Buland, 1976), mientras que en lecturas de fases emergentes los
errores tienen una distriburi sesgada debido a la tendencia de leer llegaglaited dema-

siado tarde (Anderson, 1982). Si durante la interprétade los datos se dispone de muchas
mediciones, los errores de lectura pueden ser tratados como normalmente distribuidos con
media cero y varianza constante.

Billings et™al. (1994b) proponen un alisis de error usando uédnicas Monte Carlo ya que
éstas manejan bien la no linealidad del problema. El procedimiento fieadis@ara ser usa-
do con algoritmos de localizam que usan estimadores déaxima verosimilitud. El retodo
usual consiste en perturbar los tiempos de arribo ¢onenos aleatorios tomados de una dis-
tribuciobn normal con media cero y desviasieséndar de 0.25 segundos y de esta manera
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el evento es relocalizado. Los autores realizaron dos modificaciones al procedimiento usual:
por una lado la simulaén no se lled a cabo generando fases aleatorias a partir del epicentro
determinado inicialmente, con el fin de evitar la inolustde errores debidos al modelo de
velocidades usado para generar las fasegtgias sino que adicionaron errores aleatorios

a las lecturas previas; por otro lado, la distriliurcde los errores usados para perturbar los
datos debéa ser la misma usada en la estin@acinicial, pero dado que la combinéanide

ambos tipos de errores no sigue la misma distritmucjue los errores de lectura, usaron una
distribucbn de errores asociados con una norma L1.25 para la localizdei los eventos.

El procedimiento fue repetido 500 veces para obtenetiamuto de localizaciones, las cua-

les fueron usadas para investigar la influencia de los errores de lectura en la detérminaci
hipocentral. Encontraron que el efecto de estos errores es menor que el causado por otras
fuentes de error tales comdimero y tipo de fases o modelo de velocidades; @depara

una nmas @pida convergencia usaron como sabucinicial el hipocentro sin perturbaciones,

dado que se espera que los errores de lectura no muevan el epicentro grandes distancias. El
procedimiento fue llevado a cabo para un evento erinaigds entre Iran-Iraq, con 307 obser-
vaciones. Las localizaciones perturbadas difieren engrerasnenos de 4.5 km en epicentro,

6 km en profundidad y 0,75 segundos en tiempo de origen. Encontrarorasdera fuerte
correlacon entre la profundidad y el tiempo de origen.

Rodi and Toksoz (2001) retomando el trabajo de Billings et™al. (1994b), repitieroalédian
asumiendo dos distribuciones para los errores de lectura: diséiboormal y distribu@n
exponencial. El objetivo del trabajo era obtener una estibnamptima usando una furim
de maxima verosimilitud, a partir de la cual obtienen regiones de confianzereimbs de
pruebas de hiptesis aplicadas a las relaciones de verosimilitud. La &imde verosimilitud
es dada ererminos de un modelo probatsifico para los diferentes tipos de error en los datos
sismicos, lo cual permite implementar errores que no tengan distibucirmal y errores
espacialmente correlacionados en las tablas de tiempos de viaj@gsaderhace necesario
asumir restricciones de linealidad entre los tiempos de viaje y la locdizguara esto usan
técnicas de simulagh Monte Carlo y fisqueda exhaustiva. Estétado fue aplicado a una
secuencia de sismos del terremoto de Racha de 1991.
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5. METODOLOG IA Y AN ALISIS DE RESULTADOS

En sismologa observacional donde no es posible tergglicas experimentales reales que
permitan una estimaan apropiada del error, es necesario evaluar la incertidumbre de las es-
timaciones usando el conocimiento deldemeno, conjugado co@tnicas estadticas apro-
piadas. Aquentra a desempear un papel importante la simuléai estagstica. Con la im-
plementadn y desarrollo de una simulé@ci, se pretende dar una estintacpuntual de los
parametros desconocidos del modelo que simula el sistema désnf@oporcionando una
idea de la precisin de la estimadin, mediante el error cuaatico medio o mediante interva-

los de confianza.

Como ya ha sido mencionado, este trabajo fue llevado a cabo con datos obtenidos por el
Observatorio Sismeélico del SurOccidente durante un periodo de mas déi@$ de obser-
vacion constante del Sur Occidente delgpeon su red regional. De manera alterna €einis
formacibn obtenida de otra fuente, que corresponde a una red de obéarsarnobgica
privada, que sé&denominada red local. De esta manera se mira el problema desoletidos

cas diferentes permitiendo en algunos casos la compardeiresultados entre dos tipos de
redes diferentes: red regional vs. red local.

5.1. Errores debidos a la configuradn de red

De acuerdo con los trabajos realizados por Gupta et™al. (1973) ya3d@86) se imple-
menb una simula@dn Monte Carlo con el objetivo de analizar los efectos de la configura-
cion actual de dos redes independientes sobre los errores al estiaraepas de ubicadn
espacio—temporal de posible sismicidad eareh de inte¥s. A continuad@n se clasifican los
diferentes pasos realizados para llevar a cabo el estudio de siomulaci

5.1.1. Definicon del problema

El problema consiste en determinar, con base en una red de ob&ersarnobgica pre—
existente, la calidad de la estimacide los paametros hipocentrales y el tiempo de origen
para urarea de inté¥s, teniendo como factor de influencia la configurade la red, es decir,
la ubicacdn en conjunto de las estaciones sisbgatas. Elarea est definida de la siguiente
manera:

= Red Regional, se detern@irtomo regbn de inteés, elarea cubierta por las estaciones,
que va desde 77.5W 75.0W en longitud y desde 1.5N 6.0N en latitud.

= Red local, de la misma manera se detemiaomoarea de inteérs la comprendida entre
1.07E a 0.96W en longitud y 14.496N a 14.586N en latitud.
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5.1.2. Datos iniciales

Para el aalisis de cada red, la informaxi de entrada no variable son las coordenadas de las
estaciones sismagicas y un modelo de velocidades plano, es decir un valor promedio de la
velocidad de propagam de las ondassmicas para cierto rango de profundidad.

= Red Regional. Velocidad de propadatipromedio de la onda P entre 0 y 30 km de
profundidad: 6.5 km/s. Las coordenadas de las estaciones son las siguientes

Estacon Latitud(y, en grados) Longitud(x, en grados) elebafi, en km)

HOB 4.388 -76.146 1.152
ANC 3.515 -76.867 0.540
HOQ 3.468 -76.634 2.220
DIA 3.2901 -76.197 1.520
PUR 2.337 -76.398 4.260
SAL 2.967 -76.695 1.430
CLM 3.881 -76.563 1.480
AZU 3.685 -76.139 3.750
PEI 4.861 -75.723 2.093
TAT 5.127 -75.997 2.220
SIL 2.685 -76.337 3.210

= Red local. Velocidad de propagéaai promedio de la onda P entre 0 y 30 km de pro-
fundidad: 6.5 km/s. Las coordenadas de las estaciones son las siguientes

Estacon Latitud(y, en grados) Longitud(x, en grados) elebafz, en km)

LAA -1.0331 14.5185 0.671
LBB -1.0063 14.5369 0.384
LCC -0.9827 14.5483 0.390
LDD -1.0212 14.5281 0.396
LEE -1.0174 14.5419 0.505
LFF -1.0418 14.5309 0.627
LGG -1.0174 14.5230 0.398
LHH -1.0050 14.5635 0.597
LJJ -1.0476 14.5372 1.031
LKK -1.0414 14.5182 0.418

5.1.3. Establecimiento del modelo de simulagn

Como se planteen lasec. 3.1.139. 19y en la secon 4, a partir de la te@a de propagadin
de ondas y de los valores absolutos de velocidad en larretg estudio, la relagn tedrica
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entre tiempos de arribo (datos) y las coordenadas espacio temporales del foco (determinados
por un grupo de pametros) permiten calcular los tiempos de viaje de las diferentes ondas
sismicas —por ejemplo la onda P— a cada una de las estaciones. El tiempo de viaje de una
onda en fun@n de la distancia recorridd@X) y de la velocidad de propagaci de la onda en
cada capa de la tierrag), y se define como

D, X —a Pt (V=) 4 (Z— =)

ti = — =
() o o

dondevp = 6,5 es la velocidad promedio de propadgatide la onda P para profundidades
entre 0y 30 kmg;, y; ¥ z; son longitud, latitud y elevaén de la i-€sima estaéin, ¢;( P) es el
tiempo de recorrido de la onda P (directa) deddé’, Z -coordenadas espaciales del sismo-
hasta la i€sima estaoin.

De la ecuadin anterior, puede formularse la siguiente ecbradineal para el error en la
determinaddn de las coordenadas espacio temporales del foco,

(ti +e — 6t)2 — (‘rl _ [X + 51])2 + (yz - [Y + 5y])2 — [Zi + (Z + 52)]2

2
Up

donded,, 4, 9. y d, son los errores asociados a cada una de las coordenadas epicentrales y
e; es el error cometido al identificar el tiempo de arribo a Bsima estadin. Este error se
asume que tiene distriburi normal con media cero y desvianieséndar de 0.02 para las
lecturas de fases en la Red Regional y de 0.01 para las fadas &n la red local.

Asumiendo que los errores son pefjog, por tanto sus potencias sucesivas tienden a cero, se
obtiene el siguiente sistema de ecuaciones,

—(z1 — i{f) —(y1 — }{) (21— ? glvp Oy 61(glvp)
<_x2;_ ) —(p—=Y) —(22—2) Dy, gi, _ | e E2%) 5.1)
—(@n—=X) = —Y) —(2n—2) Dy 0 6n(DnUp)

que en forma matricial puede escribirse como
Gm=d

Los paaimetros de inté&s esin contenidos en el vectot = [4,6,0.0;], y corresponden a la
incertidumbre al estimar los gametros hipocentrales = (X, Y, Z,T') asumiendo un error
de lectura y para la configurdci de red dada.

5.1.4. Ejecucdn de la simulacbn

La implementadn del algoritmo de simulagn se llew a cabo usandMatlab, que es un
lenguaje de alto nivel orientado a operaciones con matrices, con una amplia gamaide librer
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disponibles toolbox en diferentesareas como est&tica (MathWorks, 1997), ingenier
(Etter, 1998), ciencias de la tierra (Middleton, 2000) y cuenta adeson excelentes herra-
mientas para la elabor@i de gaficas (Nakamura, 1997). La simulénij llevada a cabo
mediante el ratodo Monte Carlo, puede considerarse un procedimiento sencillo en el sentido
gue el procesodo tiene un estado, por lo tanto no es necesario definir un tipo de caminata
o recorrido entre estados. Sin embargo, la simalaeis compleja, en el sentido que es una
simulacbn miltiple (se realizan tantas simulaciones como sismosdes hayan en cada
malla), usando un algoritmo polinomial de tres niveles. Por ejemplo, el tiempo de éjecuci
para la Red Regional que consta de 4500 sismos con gehedi800 ameros aleatorios
es de aproximadamente 15 horas en un Athlom de 800 MHz.

Se u® la funcbn [X,Y] = meshgrid(x,y)para generar una malla bidimensional definida por
las coordenadas datea de intérs.Para la red local, cuyo cubrimiento es local coanea de
interés relativamente peqiie (aproximadamente 50 km N-S y 60 km E-W), se génara
malla con separagn de 0.02 grados (Fig. 5.1). Para la red de SW, cuyo cubrimiento local

14.58

14561
T
=
= 1454¢
[1+]
4

1452

L T

I e e e A
-1.07 -1.0464 -1.0229 -0.9993 -0.9757
Longitud

Figura 5.1: Malla para simula@mn de sismos y distribugn de las estaciones, Red local

involucra un recngulo de alrededor de 270 km (2.5 grados) E-W y 500 km (4.5 grados) N-S,
se gene&d una malla con separd@xi de 0.05 grados (Fig. 5.2, los nombres de las estaciones
se pueden ver en la Fig. 2.9). Los nodos en cada malla representan laarbdmtis sismos
tedricos que deban ser localizados por la red existentei,Asra elarea cubierta por la Red
Regional, se tiene una malla de 50x90 para un total de 4500 sisanz®te Para la red local,

se tiene una malla de 27x23 para un total de 621 sisndoEs.
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Figura 5.2: Malla para simula@n de sismos y distribugn de las estaciones, Red Regional

La generadn de rumeros aleatorios con distrib@ci normal se lleé a cabo mediante la fun-

cionR = normrnd(u,o,l,n). Esta funobn genera ameros aleatorios distribuidos normalmente

con paametrosu y o, los escalaresy n son el umero deiineas y columnas de la matriz

R, dond€l es el umero de estacionesryes el rumero de veces que se repite la simuiaci

para cada sismq.y o representan la media y la desviatiesandar de la distribudn de los

errores de lectura, los cuales son influenciados por factores como la tasa de muestreo (mayor
en lared local), ruido éktrico (mayor en la red Regional), rangoatimco de los equipos de
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adquisicon (12 bit para red OSSO, 16 bit para red local), entre otros. Para la Red Regional se
escogieron errores con media 0 y deswaaésandar 0.02 y para la red local se escogieron
errores con media 0 y desviaai esandar 0.01.
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Numeros generados aleatoriamente

Figura 5.3: Prueba de normalidad. Superior: fonale distribu@n acumulada para la mues-
tra generada aleatoriamente. Inferio@&figa de probabilidad normal

Los nimeros aleatorios obtenidos de esta manera tienen los siguierdesepras: para la

red de SW: media = 0.000065, desviatieséndar = 0.0046, para la red local: media =
0.0003696, desviaon esandar = 0.0024. A esta serie demeros generados se les realiza-

ron las pruebas de bondad de ajuste Kolmogorov-Smirnov y la prueba Jarque-Bera (descritas
en la secdn 3.1.3.2), para determinar estgtccamente si realmente tienen distriliucnor-

mal con los pametros anteriormente definidos. El resultado de las dos pruebas no mostraron
evidencia para concluir que las dos series de errores no tienen digtrnimaimal, ni para
afirmar que la media de ambos grupos de datos es diferente de cero. A cobtirsepre-

sentan dos @ficas (Fig. 5.3) que muestran que ldsmeros generados aleatoriamente tienen
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distribucibn de probabilidades normal.

La solucbn del sistema lineakm = d se llevd a cabo usando el&wodo de regresn lineal
maltiple, mediante el uso de la furdei m = regress(d, G), la cual hace ajuste mediante
minimos cuadrados déen G, para obtener los valores de La funcibn regressobtiene la
minimizacbn de la funaddbn objetivo resolviendo el sistema de ecuaciones normales mediante
descomposiéin de la matrizZz en una matriz triangular superior (R) y una matriz ortogonal
(Q) haciendd> = QR (Ver sec. 3.1.2.2).

5.1.5. Ejecuciones de prueba y validaon del modelo

Para verificar el desempe del algoritmo se di$® una red térica (Fig. 5.4), conformada por

13 estaciones equiespacidamente distribuidas de manertaisacon respecto a losrites

del area. Elarea de prueba es un cuadrado de 5 grados por cada lado, dividida por una malla
con separaciones de 0.05 grados; de esta manera se obtuvieron 10000 Sisiouss fiara
analizar.

Latitud

15.0 16.0 17.0 18.0 19.0 20.0
Longitud

Figura 5.4: Red tarica para ejecudn de prueba. Los puntos azules corresponden a las esta-
ciones sismdlgicas

65



Latitud
Latitud
[

o

15 16 17 18 19 20 15 16 17 18 19 20
Longitud Longitud

Latitud
Latitud

- 0 : :
015 16 17 18 19 20 15 16 17 18 19 20
Longitud Longitud

Latitud
Latitud

NG -
15 16 17 18 19 20 15 16 17 18 19 20
Longitud Longitud

5 10 15 20 25 30

Figura 5.5: Distribudin del error en longitud-latitud (izq.) y profundidad (derecha) para las
diferentes configuraciones de una red higtica
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Con esta red se lléva cabo la simuladin, realizando 30 repeticiones. Los resultados obte-
nidos (Fig. 5.5, superior) muestran distribreisimétrica de los errores en latitud-longitud y
profundidad, de acuerdo a lo esperado para una red completameatecsirnaomo esta.

Posteriormente, se suprimieron 5 estaciones a la red inicialmente propuesta realizando nueva-
mente la simulaén con el mismo amero de repeticiones anterior; los resultados obtenidos
con esta nueva red corresponden a &figa del centro de la figura 5.5.

Finalmente se suprimieron las 4 estaciones de la esquina superior derecha, obteniendo una
red asingtrica, sin cubrimiento de 1/4 datea total; los resultados obtenidos para la estima-
cion de la incertidumbre en los @anetros longitud-latitud y profundidad corresponden a la
grafica inferior de la figura 5.5.

Los resultados obtenidos al llevar a cabo la verifisadiel algoritmo de simulagh son
satisfactorios en el sentido que muestramo la simefia desaparece con la dismindicide
estaciones, ya@mo los errores aumentan cuando hay dispersion o disndimdei las mismas.

5.1.6. Diséo del experimento de simuladn

El nlmero de muestras del experimento de simolagidetermina la precién de las estima-
ciones, por lo tanto es necesario tomar un fdo@de muestra suficientemente grande, para de
esta manera obtener estimaciones con cierta ppeci€iomo se planteen la secén 3.2.2
(pag. 32), la ecuadn para determinar el tamha de muestra estdada por

S

220 /9——

( fa)2 \/E

aqu, la precisbn esh determinada parla magnitud del raximo error permisible y par el
nivel de significancia.

) <n (5.2)

Con el objetivo de determinar elmero de muestras, la simulénifue realizada con una
muestra de taniie 30, el cual es un tarfia suficiente para obtener una estindacinicial
aproximada del error egmtdar. A partir de esta simul@ci se obtuvieron los siguientes es-
tadsticos para el pametro de mayor intés en este caso: los errores relacionados con la
determinadn conjunta de latitud y longitud,,,,

Red Paametro ~ Mnimo (km) Maximo (km) Promedio (km)
OSSO desv. eahdar 0.130 10.5 1.06
Media 0.070 5.60 0.55
Local desv. esindar 0.076 2.80 0.42
Media 0.044 1.40 0.23

El tamdio de muestra puede ser determinado con base eaXema desviadin esandar del
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parametro de mayor intés; pero dado que en este caso particular, los valogesms se
encuentran ubicados en los extremos de la malla, siendo valores muy alejados del promedio,
se tomaa en cuenta el valor promedio de las varianzagimas de la matriz. Estos valores

son, desviadin eséndar de los @ximos para la Red Regional = 2.2 y desviewcesandar de

los maximos para la red local = 0.9.

El nivel de confianzal(— «) fue de 0.95 y se escodi de 0.1 para la Red Regional y de
0.05 para la red local. Con estos valores se obtuvo unftarda muestra mimo de 744

para la Red Regional y de 249 para la red local. Se realizaron 800 y 300 repeticiones de la
simulacbn respectivamente.

5.1.7. Pasos para ejecugn de la simulacbn

Dado que el objetivo de la simul&ci es determinar, con base en una red existente, las in-
certidumbres en la determinaai de los paametros hipocentrales (tiempo de origen, latitud,
longitud y profundidad) fue necesario determinar emero y la ubicadn de los sismos
tedricos para cada regn de observadn (secabn 5.1.4); despes fue necesario definir el
nimero de repeticiones de cada simuacpara conseguir estimaciones a un nivel de con-
fianza y con cierta dispei®i aceptables (secri 5.1.6). La ejecudn de la simuladn se
lleva a cabo de la siguiente manera,

1. Paracada sismo higico, a partir de sus pametros predefinidos y de las coordenadas
de las estaciones, se construye el sistema de ecuaciones descrit@giméagi (Ec.
5.1), adicionando un error aleatorio en el tiempario de arribo de la onda a cada
estacon.

2. Se construyen las ecuaciones normales y se resuelve el sistema para obtener la des-
viacion del evento térico con respecto a sus valores absolutgsd,, 6. y d;). Estos
valores son guardados temporalmente.

3. Los pasos 1y 2 se repitenveces para el mismo sismo (800 veces para la Red Regio-
nal, 300 veces para la red local), adicionando cada vez un diferente grupo de errores
aleatorios. De esta manera se obtiena@stimaciones de cadgpara ese sismo.

4. A partir de las todas las estimaciones, se calcula el promediodpadg, 0. y 6; y
la respectiva desviamn esandar 05, S;,, Ss. Y Ss,). La incertidumbre conjunta en
latitud-longitudd,, se determina dedif, = (J, + ¢,)/2) y la respectiva desviamn

estindars;,, se obtiene des;,, = /55, + 55)

5. Los pasos anteriores se repiten con todos los sismos generadicantente para cada
red (4500 para la Red Regional y 621 para la red local).
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5.1.8. Analisis de los resultados de la simuladin

5.1.8.1. Simuladbn Monte Carlo para la Red Regional

Las siguientes @ficas muestran la estimaoi Monte Carlo de las incertidumbrés,, 9.yd;

que resultan del error en las lecturas de tiempos de arribo al estimar &mgisrs hipo-
centrales latitud-longitud, profundidad y tiempo de origen con la red actual del OSSO, para
sismos que ocurran en @&tea comprendida entre las longitudes 77.5W y 75.0W y desde las
latitudes 1.5N y 6.0N, con profundidades de 5, 30 y 60 km. Se asume que los sismos son sufi-
cientemente grandes para que la llegada de la onda P pueda ser medida en todas las estaciones
con una precigin definida por la desvia@n eséndar de 0.02 segundos.

Si el tiempo que se demora la onda P en recorrer de manera directa una distancia de 1 km
son 6.5 segundog,( = 6,5 km/s), y el error en la lectura de la llegada de la onda P a cada
estacdbn tiene desviabin eséndar de 0.02 segundos, es posible determinar unageleotre

estos dos valores que permitan un punto de comgaragitre el error en tiempo y el error

en distanciap, este valor puede ser calculadodde= v, * o, = 0,13km.

Sismos téricos ocurridos a 5 km de profundidadLas figuras 5.6 y 5.7 son el resultado
de la simuladn realizada con la configur&ci actual de la Red Regional para sismos que
ocurran a una profundidad de 5 km.

La grafica de incertidumbre en la determir@tidel tiempo de origen (Fig. 5.6, izquierda)
muestra que para sismos que ocurren a 5 km de profundidadaesaelibicada en el centro
de la red, cubierta por 7 estaciones con sepanagiomedio entre ellas mayor a 50 km, la
incertidumbre al determinar el tiempo de origen tiene menor péecgie la alcanzada en la
lectura de los tiempos de arribo (0.03 segundos), valor superior a la désveséindar del
error que se asume se comete al identificar los tiempos de arribo.

En cuanto a la determinasi de la profundidad focal (Fig. 5.6, derecha), los resultados se
ven mas influenciados por la distancia entre estaciones. &ealen el que en promedio se
conservan distancias de alrededor de 50 km entre ellas se tiene un error en la detemminaci
epicentral de 1 km, teniendo errores hasta de 15 km en el margen superior izquierdo del
rectangulo, en la direcon opuesta a la orientani de la configuraéin de la red.

En cuanto al error que se comete al determinar las coordenadas epicentrales de sismos que
ocurren a 5 km de profundidad en @lea cubierta por el reamigulo (Fig. 5.7, izquierda),

puede deducirse que estosgraetros son los mas fuertemente afectadas por la configaraci

de red, teniendo un error de 0.3 km paraeda cubierta por 8 estaciones (4 2le la red),

gue corresponde a mas de dos veces el valor obtenido anteriormenig para
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Figura 5.6: Distribud@n del error en la determinasi de tiempo de origen (izquierda) y
profundidad (derecha) para sismo8rteos ocurridos a 5 km de profundidad.
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Figura 5.7: Distribudn del error en la determinaui de latitud-longitud (izquierda) y des-
viacion esandar de este error (derecha) para sismmsdes ocurridos a 5 km de profundidad.

Sismos téricos ocurridos a 30 y 60 km de profundidad_a sismicidad asociada a fallas
generalmente se presenta a profundidades superficiales inferiores a los 30 km, pero dado
gue elarea monitoreada por la Red Regional presenta actividgadica relacionada con la

zona Wadati—Benioff (profundidades cercanas a los 50 km) se realizaron dos simulaciones
adicionales, una para sismos que ocurren a 30 km y otra para sismos que ocurren a 60 km de
profundidad. El resultado de la simulénillevada a cabo para determinar la incertidumbre

en la determinaéin de paametros hipocentrales de sismos con profundidad de 30 km con la
configuracbn actual de la Red Regional se muestra en las figuras 5.8 y 5.10, mientras que la
simulacbn de sismos que ocurren a una profundidad de 60 km proporciona la digiriloléci
errores que se muestra en las figuras 5.9y 5.11.

Las curvas de contorno correspondientes a la incertidumbre en la detetmidattiempo

de origen para sismos ocurridos a 30 y 60 km (Figs. 5.8 y 5.9, izquierda) tienen un com-
portamiento similar al visto para sismos que ocurren a 5 km de profundidad, sigiodo s
levemente superior para sismos que ocurren a la profundidad mayor (60 km). En cuanto a

71



4§ o
55 55
5
45 45
3 4| 3 ¢
S 55} S 15 |'
3 3
258 25
.
ST AT | s R R _5 75 1.';5?_5 7 765 75
Longitud Longitud
B S
0.5 1 15 1 5 3

Figura 5.8: Distribudn del error en la determinasi de tiempo de origen (izquierda) y
profundidad (derecha) para sismo8rteos ocurridos a 30 km de profundidad.

las g@aficas que muestran la distribani espacial de incertidumbres en la estirdadie la
profundidad focal para sismos a profundidades de 30 y 60 km (Figs. 5.8 y 5.9, derecha) se
ve una disminudin de los errores con respecto a la figura 5.6 (izquierda); esto se debe a que
una red puede observar con menor error sismos que ocurran hasta 0.87 de la distancia entre
estaciones, y la Red Regional con sepamag@romedio de 50 km entre estaciones es mas
eficiente monitoreando sismos que ocurran a profundidades alrededor de los 40 km, y dado
gue la distancia imima entre dos estaciones de esta red es de 26 km (entre ANCC y HOQC),
el error en la determina@n focal de sismos menores a 10 km involucra desde ya un mayor
error en su determinaim. Comparativamente, la incertidumbre en la determimade las

tres profundidades focales paraaeka limitada por la dos estaciones mas lejanas (TATC,

al norte y PURC, al sur) vaa de 3 km para sismos superficiales a 0.8 km para sismos que
ocurran a 60 km de profundidad.

De igual manera como resultaron las curvas de incertidumbre en la detedmimcias
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Figura 5.9: Distribud@n del error en la determinasi de tiempo de origen (izquierda) y
profundidad (derecha) para sismo8rteos ocurridos a 60 km de profundidad.

coordenadas geagficas latitud y longitud para la simuléci de sismos que ocurren a 5 km

de profundidad, en las simulaciones para sismos a 30 y 60 km de profundidad (Figs. 5.10
y 5.11, izquierda) en el centro de la red se obtuvieron contornos que agrupan las mismas
estaciones y cubrefreas iénticas con los mismos valores para el error. Los valores de los
contornos en losimites de la red en cambio, disminuyen para eventos de profundidades
superiores. El error en la determin@cide coordenadas epicentrales para sismos que ocurren

a profundidades de 30 y 60 km en el centro de la red, que correspoadsaalubierta por 8
estaciones, es de 0.3 km, valor que equivale a mas de dos veces el valor calculagg para
este mismo valor se obtuvo para sismos superficiales (10 km) con la diferencia que en ese
caso la curva cubre uarea mas grande.

De acuerdo a los resultados anteriores hay varias componentes importantes que se pueden
destacar,
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Figura 5.10: Distribu@n del error en la determinaii de latitud-longitud (izquierda) y des-

viacion esandar de este error (derecha), para sismasc@s ocurridos a 30 km de profundi-
dad

1. Los valores dér, en los tres casos anteriores, sonédincos con respecto a los semi
ejes de la red, aunque en dirgntiN-S los errores empiezan a aumentar a medida que
la dispersbn entre estaciones aumenta, mientras que en dwe&:\W con el mismo
angulo de la orientadn de la distribu@n de la red, los valores de error se conservan
pequéos paraareas mas grandes.

2. La distribucon de valores paré, est en reladn directa con la orienta@n o distri-
bucion de las estaciones de la red, la distancia entre estaciones y la profundidad focal.

3. Ladistribucon de valores déyxy muestran 6mo la preciin en la determinaén de
las coordenadas hipocentralesadsfluenciada por la configuraiei de las estaciones.
Se observa que una configur@ticomo la de la Red Regional, con estaciones alineadas
N-S, las cuales suministran informaniredundante, no son adecuadas para proporcio-
nar una cobertura suficiente en esta dir@ecimientras que pocas estaciones ubicadas
en sentido E-W podan ser las que realmente aportan a la soludiel problema.
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Figura 5.11: Distribudn del error en la determinaxi de latitud-longitud (izquierda) y des-
viacion eséndar de este error (derecha) para sismsdes ocurridos a 60 km de profundi-
dad.

5.1.8.2. Simuladdn Monte Carlo para la Red local

A continuacon se presentan lasaficas correspondientes a los resultados obtenidos en la
simulacbn realizada con el objetivo de determinar la incertidunabyed. y ¢, en la estima-

cion de paametros hipocentrales de 621 sismasitos que resultan del error en las lecturas

de tiempos de arribo al estimar los @aretros hipocentrales con la configuéacactual de

la red local. La simulaéin se realid para sismos que ocurran a 5y 10 km de profundidad en

el area comprendida entre las longitudes 1.07E y 0.96W y las latitudes 14.496N y 14.586N.
Los sismos téricos son asumidos con llegada de la onda P medida en todas las estaciones
con una precigin definida por la desvia@n eséndar de 0.01 segundos.

Aqui se plantea la misma reldxi que para la Red Regional y se obtiene un valor comparativo

para el error en distancis,, este valor fue calculado a partir dg = v, * 0, y se obtuvo
op = 0,065km.
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Sismos téricos ocurridos a 5 km de ProfundidadLas figuras 5.12 y 5.13 son el resultado

de la simuladn realizada para sismogtécos ocurridos a una profundidad de 5 km en una
region cubierta por la configuramn de la red local actual.

La incertidumbre en la determinéci del tiempo de origen para sismos localizados con la
red local y que ocurren a profundidades de 5 km en el centro de la red (Fig. 5.12, izquierda),

cubiertos por todas las estaciones es de 5 veces la désvisfindar del error cometido al
identificar los tiempos de arribo en este caso.

Latitud

106 104 102 -1 098 -006

Latitud

106 104 102 -1 -098 -096
Longitud

Figura 5.12: Distribu@n del error en la determinagi de tiempo de origen (arriba) y pro-
fundidad (abajo), para sismo®te&os a 5 km de profundidad

En cuanto a la incertidumbre en la determidacde la profundidad focal de sismos que
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ocurren a 5 km de profundidad (Fig. 5.12, derecha) se observa querestladn directa

con la distribucdbn de estaciones, contrario a lo que ocurre para la incertidumbre en los otros
palametros. El error en la determinanide la profundidad focal para aftea cubierta por
toda la red es de 0.4 km, lo cual equivale a 6 veéges

La incertidumbre al determinar las coordenadas epicentrales (Fig. 5.13), se ve mayormente
afectada por la configurdmi de red, presentando una incertidumbre de 0.3 km pareeal
cubierta por todas las estaciones y de hasta 2.5 km para regiones apartadas de lared y en la
misma direcan de la mayor extensin de la red.
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Figura 5.13: Distribudn del error en la determinai de latitud-longitud (arriba) y desvia-
cion eséndar (abajo), para sismo®teos a 5 km de profundidad.

Sismos téricos ocurridos a 10 km de ProfundidadLos resultados de la simuldxci llevada
a cabo para sismos de profundidad 10 km localizados con la confignrdeila red local
existente se muestran en las figuras 5.14 y 5.15

La incertidumbre en la determinaci del tiempo de origen para sismos que ocurren a 10 km
de profundidad (Fig. 5.14, izquierda), presenta el mismo comportamiento que para Sismos
gue ocurren a profundidad de 5 km (Fig. 5.12, izquierda), con una difereinigaannferior

en este casd$o denotada por la amplitud de las curvas y por akimo valor en el extremo
superior derecho.

En cuanto a la determinami de la profundidad focal, la incertidumbre en este caso &mbi

es inferior que la obtenida para sismos ocurridos a 5 km de profundidad, siendo de 0.3 km
para la reghn cubierta por toda la red, que equivale a 4.6 vegesy para regiones mas
apartadas presenta una diferencia en los dos casos de 0.2 km.
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En la determinaén de los pametros hipocentrales se observa el mismo comportamiento
para sismos ocurridos a una profundidad de 5 km que para los ocurridos a 10 km.
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Figura 5.14: Distribu@n del error en la determinaai de tiempo de origen (arriba) y pro-
fundidad (abajo), para sismo®tecos ocurridos a 10 km de profundidad.

Para esta red, con base en los resultados obtenidos se destaca,

1. La incertidumbre en la determinéai del tiempo de origenj;, en ambos casos es
simétrica con respecto al centro de la red, e igual que se eldcentel adlisis de re-
sultados para la Red Regionasta aumenta en la misma dirdotde mayor extensn
de la red, proporcionando contornos menores que cliyeas en sentido opuesto a la
direccbn de cobertura de la red.
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Figura 5.15: Distribu@n del error en la determinai de latitud-longitud (arriba), y desvia-
cion eséndar (abajo), para sismo®teos ocurridos a 10 km de profundidad.

2. Ladistribucdn de valores paré, est en reladn directa con la orienta@n o distri-
bucion de las estaciones de la red, la distancia entre estaciones y la profundidad focal;
obtenéndose con esta red una menor incertidumbre para determinar profundidades fo-
cales de 10 km.

3. Para la red local, la distribuan de valores déyy muestran que la prec@i en la
determinadn de las coordenadas hipocentrales ésertemente influenciada por la
configuracdn de las estaciones. Puede observarse que labadie estaciones o de
fases lédas en estaciones en una sola dir@cecio aportan en la determinaniprecisa
de las coordenadas hipocentrales.

5.1.9. Simulacdon Monte Carlo para la determinacion de la mejor ubi-
cacion de una nueva estadin

Para la determinagn del sitio o los sitios en los cuales una nueva eStapodia ayudar a
mejorar la calidad de las estimaciones sedlavabo una simula@n Monte Carlo, baandose
en el esquema explicado en la séccanterior. Para esta simulanifue necesario tener en
cuenta algunos factores que proporcionen una respojgtitaa en el sentido de los objetivos
y de las posibilidades de la red, ahorrando tiempo de ejeculd la simula@n.

1. Determinadn deareas -dentro del renigulo definido previamente- que pueden, por
diversos factores como disponibilidad y acceso, ser adecuados para la iostdkci
una nueva estaun.
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2. Delimitacbn delarea de inté¥s, teniendo en cuenta regiones de mayor activitkuwlis
ca o regiones de mayor in&s, a ser monitoreada por la red.

3. Determinadn de una distancia imima entre las estaciones existentes y la posici
de la posible nueva estaai, con el objetivo de disminuir posibilidades y por ende el
tiempo de ejecudin.

El objetivo de esta simula@n es definir como puntoptimo para una nueva estani el sitio
gue proporcione el mayor porcentaje de incertidumbfesinimas.

A continuacdon se muestran la@reas definidas para cada red y los sitios encontrados como
Optimos para la ubicagh de una nueva estaai.

5.1.9.1. Red local

Con base en los anteriores criterios se definieron&teas distintas: una para definir las
estaciones, y otra para simular los sismos. Se seldgzcioarea en el cual hay posibilidades
de instalar estaciones adicionales (Fig. 5.16,Gregbomprendida por el remtgulo azul) y el
area de mayor actividadssnica, la cual en este momento se define canea objetivo para
reducir la incertidumbre en la estimanide los paametros hipocentrales y tiempo de origen
(Fig. 5.16, regbn comprendida por lagleas verdes).

Figura 5.16: Area para seleba de sitios para instalam de nuevas estaciones (recuadro
azul) yarea de intérs para monitoreo de actividaidmnica (ineas rojas)
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Los resultados de la simul@cei llevada a cabo para la determiracide los sitios que pro-
porcionan una mejor estimaci (en cuanto a disminuim del error) de los pametros hipo-
centrales se muestran como porcentajes en la figura 5.17. Los puntos negros corresponden a
la ubicacdn de las estaciones.

84.5 85 855 86 86.5

Figura 5.17: Evaluadn de sitios para ubicam de nuevas estaciones, red local. Los valores
mas altos corresponden a la mejor ubidaci

5.2. Analisis de errores debidos al modelo de velocidades

5.2.1. Remuestreo Jackknife

Teniendo en cuenta el trabajo realizado por Billings et™al. (1994b) en el cual el autor propone
que los errores debidos al modelo de velocidades se pueden determinar usando diferentes
combinaciones de estaciones, y siguiendo el trabajo de Iversen and Lees (1996) quien se
concentra en determinar la validanidel modelo de velocidades, determinando éstiads

de influencia mediante remuestreo Jackknife, se busca ahora determinar la influencia del
modelo de velocidades usado en la determrade los paametros hipocentrales de sismos
registrados por la red local.
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La técnica estddtica de remuestreo Jackknife permite estimar pseudo—valores usando dife-
rentes combinaciones de estaciones. Con éstida se obtiene una estimatipuntual de

los pametros de inté&s a partir de una muestra de la cual ha sido removido un grupo de
datos. En esta aplicam, el procedimiento se lleva a cabo seleccionando un grupo de sismos
detectados y localizados por la red local, a los cuales se les remueven observaciones de una
estacbn en cada paso. El objetivo es observar la influencia que ejercen los datos removidos
sobre la estimabn de los paametros hipocentrales y el tiempo de origen.

Para llevar a cabo este procedimiento se seleobaiteh cahlogo de fases de la red local un
grupo de sismos con observaciones o lecturas de tiempos de arribo en mas de siete estaciones,
para evitar que al eliminar una estagj los resultados puedan ser vistos como debidos a la
falta de lecturas mas que a la influencia ejercida por cada @stakilenéas fue necesario
elaborar dos programas: el primerxtae.pl) permite la extracéin autonatica de sismos

del cailogo completo, los cuales deben cumplir con la cobdiciel imero de estaciones
requeridas (en este casoijmmo 7); al segundo programalimina.pl) se le entrega una lista

de estaciones y la salida obtenida aerae.pl; este programa permite eliminar una a una
cada estadin del subcdtlogo y autoraticamente entrega la salida del programa HYPO71
por estadn eliminada, la cual contiene las coordenadas hipocentrales y tiempo de origen de
cada evento.

Los pasos para la aplicaci del remuestreo Jackknife pueden resumirse en:

1. Con el programaxtrae.pl, se selecciomdel caflogo de lared local un grupo de sismos
con lectura de tiempos de arribo (P y S) en por lo menos siete estaciones. Se obtuvo un
subcahlogo con 76 sismos.

2. A cada uno de los sismos del sulatagjo se les determinaron los paretros hipocen-
trales y tiempo de origen, mediante el programa HYPO71.

A~ ~ A

Y= (X,Y,Z,T) (5.3)

3. Con el programalimina.pl, se procedi a eliminar del subcatogo la estaéin LAA.
Con las observaciones restantes se determinaron para cada sismaostpes hipo-
centrales y tiempos de origen, de esta manera se obtienen los primeros pseudo valores
X(-LA4) que corresponden a la estimacide los paametros hipocentrales y tiempo de
origen obtenidos al eliminar las observaciones de la éstdd\A de cada sismo.

A ~
~

Xezany = (Xraay, Y raay, Z(_ran), T_ran) (5.4)

4. De la misma manera se procede con las restantes estaciones: déllegbaampleto
se eliminan sucesivamente las estaciones LBB, LCC, ..., y cada vez se guardan las
estimaciones obtenidas al eliminar cada una de las estaciones. La diferencia entre cada
una de estas estimaciones y las obtenidas con el slbgatcompleto muestran la
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influencia de la estagn eliminada sobre la determinénide los paametros, de esta
manera se obtiene un esistito de influencia por estamni y_;. Asl, el estadstico de
influencia para la estamn LAA es,

X-r£aa =nxX — (n —1)X(-LAa) (5.9)

5. Con el estadtico de influencia para cada estatise calcula el sesgo de los pare-
tros. Se calcula el promedio de las 76 estimaciones delisstadde influencia por
estaobn, y sus respectivas desviacionesedar. Un sesgo igual a cero, significa que
la estimaadn hipocentral no eatinfluenciada por esa estanien particular lversen and
Lees (1996). Por ejemplo, el sesgo para la estacAA esta dado por,

braa = X-raa — X
5.2.1.1. Resultados en cuanto a dispetsi de los sismos

Las g@aficas a continuadéh muestran la variagh espacial en la localizam de los 76 sismos
obtenidas al eliminar secuencialmente las observaciones de cadaredtasi$mbolos azu-

les corresponden a la localizaniobtenida a partir de observaciones en todas las estaciones;
los dmbolos rojos corresponden a la relocalizecilel sismo obtenida al eliminar las obser-
vaciones de una estaéai; los cuadros negros corresponden a la ubdcede las estaciones y

el cuadro negro relleno corresponde a la eétaque fue eliminada (Figs. 5.18, 5.19 y 5.20).

En las figuras 5.18b y 5.19b, correspondientes a la elininaig las estaciones LGG y LDD
respectivamente, ubicadas muy cerca una de la otra, se observa que no hay cambios signifi-
cativos en la determinami de los paametros hipocentrales; esto puede ser atribuido a dos
cosas: dada una red de estaciones, si en una pa@gagdn se encuentren estaciones muy
cercanas unas a otras (menos de 4 km), cada una de las cuales proporcionan irficdmaci

esa redgin, la eliminaocdn de una de ellas no tiene mayor efecto sobre las estimaciones obte-
nidas con informaéin de las otras; por otro lado, si se trata de observar heterogeneidades en
la estructura de velocidades, es posible gsta sea la misma para la r@gicorrespondiente

a las tres estaciones, por tanto al elimir@osina de ellas se continua teniendo la influencia

o el error proporcionado por las otras estaciones.

En lafigura 5.18a se presentan los resultados obtenidos al eliminar |[®e4t&tV -estacon

mas alejada en diredm Norte. Debido a que esta estatiproporciona mayor amplitud

de la red en sentido N-S, se espera que su ausencia produzca la mayoorvaiatas
estimaciones los pametros de los sismos que ocurren fuera de la cobertura de la red. Esto
coincide con un resultado planteado en la gateinterior, en el sentido que las estaciones

que extienden la red en sentido N-S son las gase aportan a la disminuari del error en la
determinadn de los paametros hipocentrales de los sismos que ocurren mas alejados de las
estaciones; mientras que en la figura 5.20b, se observa que al eliminar las observaciones de
la estacbn LCC -estad@n mas alejada en sentido E-W- la variacen la estimaéin de los
diferentes paametros es menor.
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Con los resultados anteriores es muyddliftoncluir algo con respecto a lo inapropiado o no
del modelo de velocidades especificado y usado para esbayggique sobresale la influen-
cia de otros factores como la distriboide las estaciones con respecto a los distrisuci
de los sismos. Por lo tanto, a partir deladago completo, se selecci@mn nuevo grupo de
sismos con registro en 6 0 mas estaciones, que pertenezéamuéos bien definidos, y por

lo tanto presenten menor dispé@nsihipocentral. De acuerdo al procedimiento explicado en
la seccbn anterior (pag. 82), se obtuvo un sulddago con 162 sismos.

A continuacdn se muestra la variam espacial en la localizawi de estos sismos debidos a la
eliminacbn de observaciones de las diferentes estacionesimb®kbs azules corresponden
a la localizadbn realizada teniendo observaciones de todas las estacionéslhados rojos
corresponden a la relocalizaai del evento sin observaciones de la estacorrespondiente,
los cuadros negros corresponden a la ub@racie las estaciones, el cuadro negro relleno
corresponde a la estéci eliminada (Figs. 5.21, 5.22 y 5.23).

La eliminacbn de las estaciones LBB y LDD (Figs. 5.22 a y b respectivamente), produce

la mayor variadn espacial de los sismos relocalizados con respecto a las localizaciones
obtenidas usando todas las observaciones.
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5.2.1.2. Sesgo por estacion en cada uno de los parametros

Los resultados de aplicar remuestreo Jackknife con el objetivo de observar la influencia que
ejerce cada estami en la estimadin de los paametros hipocentrales, permiten determinar si
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la estructura de velocidades asumida para l@regorrespondiente a la estacies adecuada

0 no (lversen and Lees, 1996). El sesgo, es decir la diferencia entre las estimaciones obte-
nidas usando la muestra completa (observaciones de todas las estaciones) y las estimaciones
obtenidas eliminando una estaweia la vez, es el indicador de lo adecuado del modelo de
velocidades. Este valor fue calculado para el segundo grupo de sismos (162), para cada uno
de los sismos y para cada uno de loshpaetros (Fig. 5.24).

La figura 5.24 muestra los intervalos de confianza a un nivel de significanc¢ia dgbara el
sesgo promedio obtenido para cada uno de logpeiros a partir de las diferentes muestras.
El sesgo promedio por estaai corresponde a los puntos azules en cadfiagry los Imites
inferior y superior de los intervalos de confianzaaaesienotados por las barras horizontales
conectadas por unaka vertical.

Los intervalos de confianza para el @aretro longitud son mostrados en la Figura 5.24a; se
observa que 7 estaciones tienen sesgos cuya distibesi significativamente diferente de
cero, a excepobn de las estaciones LBB, LCC y LJJ. En cuanto ahpwaatro latitud (Fig.
5.24b), 3 estaciones tienen una distriluctel sesgo significativamente diferente de cero,
que corresponde a las estaciones LEE, LFF y LKK. Con respectoaheao profundidad
(Fig. 5.24c), 7 estaciones presentaron sesgos significativamente diferentes de cero.

En conjunto se tiene que las estaciones que presentaroistéstedde influencia significa-
tivamente diferentes de cero en los tresapagtros son la estaciones LFF y LKK. Laica

estacbn que no mostr influencia en ninguno de los @anetros es la estasi LBB, aun-

que esta estamn mostd tamben mayor disperéin de los eventos al ser relocalizados sin

sus observaciones (Fig. 5.22a). Los dos resultados anteriores pueden ser explicados ya que
la estacbn LBB es una estagh importante en la determinéci hipocentral de loslanulos
analizados dada su ubicéniespacial, que al ser eliminada dejaauea bastante grande sin
cubrir; la dispergin vista en la distribuéin espacial (Fig. 5.22a) se refleja en el ancho de los
intervalos de confianza obtenidos para el sesgo de los traspaps para esta estaei(Fig.

5.24); aderas puede concluirse que el modelo de velocidades actualmente usado describe
muy bien la estructura sobre la cual esta eétaeisd ubicada. En general y como se fab
mencionado anteriormente, si el modelo de velocidades asumido paradia esgiorrecto,

el sesgo debe ser estsiicamente cero. Los resultados obtenidos con eéteduo propor-

cionan evidencia para decir que el modelo de velocidades actualmente utilizado difiere de la
estructura real principalmente en el occidente donde se encuentran ubicadas las estaciones
LFFy LKK.
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CONCLUSIONES

El aralisis de la configurabn espacial de las dos diferentes redes -una local y otra regional-,
mediante el ratodo Monte Carlo arrojan aproximadamente las mismas conclusiones aunque
a diferente escala. Ettmino cobertura usado mas adelante, se refiere a las regiones dentro
de los limites definidos por las estaciones de la correspondiente red.

= Laprofundidad focal es el pametro n&s afectado por la distribuai de las estaciones.
Se obser@ que el dis@o actual de la red del OSSO es mas apropiado para localizar
con mayor precigin sismos que ocurran a profundidades de 30 y 60 km, mientras que
para sismos superficiales, el error puede ser mayor de 5 km para eventos que ocurran
fuera de la cobertura de la red. Por otro lado, el error en la deterrdimeeila pro-
fundidad focal de sismos superficiales localizados con la red local es de 0.5 km para
sismos ocurridos en lognhites delarea de inté¥s definido previamente. De manera
general, se observa que la incertidumbre de estanpetro est directamente relacio-
nada con la orientagh o distribucbn de las estaciones, la distancia entre estaciones y
la profundidad focal que se @séstimando.

= Los contornos obtenidos para la incertidumbre en la deterndinatz los paametros
latitud-longitud y tiempo de origen son g&tnicos con respecto a los semi ejes de lared,
y en general, aumentan a medida que la sepamagitre estaciones aumenta, mientras
gue en la direc@n opuesta a la orientan de la distribu@n de la red, los contornos
de error conservan pedues valores eareas mas grandes.

= La distribucbn de valores déy, muestran 6mo la precishn en la determinadn de
las coordenadas hipocentralesaasfluenciada por la configuraxi de las estaciones.
Se observa que una configur@ticomo la de la red del OSSO, con estaciones alineadas
N-S, las cuales suministran informéaniredundante, no son adecuadas para proporcio-
nar una cobertura suficiente en esta dir@ecmientras que pocas estaciones ubicadas
en sentido E-W podan ser las que realmente aportan a la soludiel problema.

Con respecto al aisis llevado a cabo para verificar si el modelo de velocidades asumido
para la reghn cubierta por la red local es adecuado o no, se puede concluir,

= El método de remuestreo Jackknife -al igual que cualquier oétodo de muestreo o
remuestreo- es eficiente si élmero de observaciones es grande. Para el ca$aaau
lizado se usaron finalmente uamero ninimo de estaciones con observaciones igual
a 6 y maximo igual a 10. Estelnimero es relativamente pedigepara aplicar la&cnica
de remuestreo.
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= El primer grupo de sismos analizado, con observaciones en al menor 7 estaciones, no
cumplié con el objetivo de permitir analizar deficiencias locales del modelo debido a
la dispersbn de los sismos, ya que esto introduce factores adicionales.

= Los resultados obtenidos con estétodo permiten mostrar evidencia esttida para
afirmar que el modelo de velocidades asumido para l@meg la cual se encuentran
ubicadas las estaciones de la red local, na especificado de acuerdo a la estructura
real de la redin. Sin embargo, dado que los valores obtenidos para los intervalos de
confianza del sesgo en los paretros latitud (-0.002, 0.001 grados) y longitud (-0.003,
0.003 grados), lo cual da un valoéximo de 300 metros (1/10 de ldmma separadin
entre estaciones de estared), puede afirmarse que el modelo de velocidades actualmente
usado aunque no es edtstccamente exacto a la estructura real, es suficientemente
apropiado para la reg.
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