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En este trabajo se presentan 10s elementos teoricos minimos para entender el 

.?enAmeno de la dispersion de ondas stipeficiales y la relacion que tiene con las 

caracterisiicas elasticas de un medio 

?or otro lado se aborda brevemente la teoria clisica del problerna Inverso en 

geofisica y se revisan dos metodos de optimizacion (S~mulated Annealing y 

Algaritmos geneticos) que recieniemenie han sido implementadas para resolver una 

gran cantidad de probiemas de inversion en esta disciplina. Esias herramienias son 

apiicadas para inverrir curvas de dispersion de velocidad de grupa obienidas, a par?ir 

de catorce sismos, ocurridos en la costa del sur de Mexico 

Los registros son agrupados en dos trayectorias. La primera se diseiio con 

diez sismos ocurridos en la costa de Guerrero y regislrados en la estacion CUIG de 

banda ancfla del Servicio Sismologico Nacionai (S.S.N.) ubicada en el campus dde 

Giudad Univers~taria, deniro del valie de Mexico. i a  segunda comprende de cuatro 

registros de sismos con epicentro cercano a ia poblacion de Huatulco, Oax., y 

registrados en la estacion PLlG del S.S.N., ubicada en la Ciudad de lguala Gro. 

i a s  curvas de dispersion son apiladas por lrayectorias, utilizando una tecnica 

de reciente desarrollo llamada apilamiento logaritmico (Campillo et a/., 1996 y Shapiro 

ei" aI.,lSST,. Este procedimiento permite conocer, en buena medida, la coniiabiiidad 

de ;os resultados obienidos a par?ir del proceso de inversion. 

Como resultado de esie trabajo se presentan modelos de la corteza ierreslre 

que coilternplan un promedio entre Ez estacion de registro y la zona epicenlral. Estos 

resuilados son comparados con algunos modelos de la zona sur de Mexico 

delerrninados previamente. 



9. I N T R O D M C C B ~ N  

Desde tiempos inmemorables, 10s terremotos han srdo causa de grandes 

desastres. Poi lo anterior, el hombre ha tenido gran temor a su ocurrencla. En 

Mexico, algunos terremotos han provocado perdidas rnaleiiaies y sobre todo de vidas 

humanas. tos sismos de 4985, par ejernplo, derncstraron 10s efectos devastadores de 

un gran terremoto en la Ciudad de Mexico, que a pesar de encontrarse a mas de 300 

Km dei epicentro, suirio grandes dafios. 
La parardn'a 0s que, si biep; 10s +OWO--+-, n - . z - -  .dV, , ,,, , ,,, ,,,,a ,r,.,,an severos perjuicios, 

tambibn son fuenie indispensable de informacion respecto a la constilucion interna 

ciei pianeia, la cuai tratada adecuadamenle puede, entre otras cosas, ayudar a la 

mifgacion de los riesgos. 

El objetrvo dei presente trabajo, es extraer informacion de algunos sismos que 

pueda ayudarnos a conocer de mejor manera la constilucion inferna de la Tierra bajo 

nueslro pais. Para este objetivo. se uiiliza el analisis de ias ondas superficiaies y una 

propiedad de ellas liamada la dispersion. A diferencia de las ondas de cuerpo (ondas 

P y S), las ondas supedicrales presentan una peculiar propiedad: su velocidad de 

propagacion depende de la frecuencia. La dispersion es el termino para descr~b~r ia 

i-elacihn entre icreciiencia y velocidad de propagacion de las ondas superficiaies. La 

relacibn entre velocidad y frecuencia para las ondas siiperficiaies depende del medio 

a t iaBs  dei cual se propagan, por io que para cada mode10 distinto se tendrsn 

di'jerenfes relaciones velocidad-i'recuencia. Para una relacion especiiica (asociada a 

;in modelo), se puede obtener unz representacion grsfica liamada cuiva de 

dispeision. 

Las curvas de dispersi~n contienen informacion precisa dei medio a travbs de! 

cual se propagan las ondas superficiales. Para extraer dicha informacion se ulilizan 

esquernas de inversion cuyo objetivo es proponer modelos fisicamente posibles, cwya 

c u ~ a  de dispersion se parezca lo mas posible a la obtenida a parirr de 10s 

sismogramas registrados. 

s 2 e  procedimiento se lleva a cabo, en el presenle trabajo, para ehraer 

lnformaci6n de la esiruclura cortical de la parte centro-stir de la Repiblica Me,' Y~cana. 

Para este objetivo se utiiizaron catorce evenics agrupados en dos trayectorias. 

La primera de eilas se compone de sismos ocurridos en la costa del estado de 

Gcersero y registrados en una estacion de banda ancha ubicada al SUP de la Ciudad 

cie Mexico (Ciudad iiniveisitaria). La segunda trayecloria, se compone de sismos 

scu.ridos cerca de la poblacion de Huatulco, Oax. y registrados en una estacion 
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ubicada en la ciiadad de iguala, Gro. Para aumentar la definition de las cu~vas de 

dispersion se uso, para cada trayectoria, una lecnica de apilado de las curvas de 

dispersi~n en el dominio velocidad de grupo contra periodo (Campillo ef a/., 1996). 

Tradicionalmente !as c u ~ ~ a s  de dispersion son invertidas utilizando esquemas 

lineales o linealizades. Sin embargo esto trae algunas dificu!tades debido a que el 

problema de la dispersion es altamente no lineal y multiparamerico (Yamanaka et al., 

1996). 

En esle lrabajo se utiiizaron dos esquemas de inversion global de reciente 

desarrollo (algorrtmos geneticos y recristalizacion simulada), 10s cuales permrten 

evitar la linealizac~on. 

Algorilmos geneticos es un metodo de op'iimacion basado en 10s procesos de 

la evoluci6n de las especies, ia cual sido indispensabie para la supervivencia y 

adaplacion cie 10s rndividuos de una especie ante sus depredadores y caracleristrcas 

del entorno. La selection, cruza y mutacion son iraducidos a un programa de 

computo, donde el objetivo es que 10s modeios "evo!ucionenn hasta obtener una 

buena solution. 

Por otro lado recristalizacion simulada (srmulated annealing)' es un 

procedimiento de op'iimacion basado en una propiedad termodinimica de !a materia; 

donde a partir de un enfriamiento lento se alcanzan estados ordenados de la materia. 

Este principio es usado para, a lravgs de En process compulaciona!, perlurbar un 

mode10 iniciai nasta aicanzar una soiucion aceptabie. 

Con la aplicacion de esfas modernas tecnicas de optimacjon global a la 

inversion de curvas de dispersion calculadas para 10s Srayectos analizados, se 

proponen algunos modelos de velocidades sismicas para la con'eza terrestre en la 

park  centro-sur de Mexico. 

Esios reswltados son interpretados a la luz de investigaciones geofsicas 

previas, repo6iadas en la literatura para la misma zona. 

Cas comparaciones y coi-relaciones efectuacias, permiten establecer las 

bondades y lirnitaciones tanto del m4todo de interpretation de cumas de dispersion 

como de 10s mktodos de inversi6n ulilizados en ia biisqueda cie !as mejores 

sol~cianes cjue conduzcan a explicar la Onica evidencia, los dalos. 

1 El metodo es conocido con el tB;mrno en ingles "simulated annealing", donde la iraduccion 

literal (recocido sirnulacio) no corresponde precisamente a1 proceso a1 que hace referencia el 

ierrnino er! ingles. 

7 





Representar el fen6meno de la propagacion de ondas sismicas en la tierra no es 

asunto sencilio ya que la naturaleza supeia en rnucho a 10s modeios rnatematicos 

concebidos hasta ahora por el hombre. Sin embargo haciendo algunas simplificac~ones es 

~osible modelar este fenomeno con un esquema comprensible que contempla 

razonablemente bien 10s aspectos m2s imporiantes de la propagacion de ondas en ia 

e r r  Con este efecto, la tierra suele considerarse como un medio lineal, hornogeneo e 

isbtropo. 

La teoria de la mecinica del medio continuo proporciona 10s elementos basicos 

para entender el compoflamiento del medio ante un estado de esfuerzos, asi como la 

reiacion entre estos ultimos y la deformacion, es por ello que en este trabajo se hart! un 

resumen de 10s principios basicos de la mecanica del medio continuo. En el estudio de la 

propagacion de ondas sismicas en el interior de la tierra tambien es necesario conocer 10s 

diferentes tipos de ondas, el tipo de esfuerzos y deformaciones 2 10s cuales se asocian, 

sr direction de propagacion, etc. A travks de estos concepios es como se puede llegar a 

comprender el fenomeno de la dispersion, tema central de este irabajo, e intimamente 

iigado a la propagacion de las ondas sismicas. 

rn a 
1.d EQ tensor de esfueamos. 

2.2.$. Definici6n.- irnaginemos un cuerpo cua.lquiera que conliene una superficie cerrada 

S, nuestro objetivo es conocer la interaction de fuerzas entre la pa& exterior e interior 

de S. 



Principios de Elastodinamica 

Esta interaction esta compuesta de dos tipos diferentes de fuerzas: 

- las .fuerzas de cuerpo que son ejercidas a distancia (como la gravedad y la fuerza 

electromagn6tica) y pueden ser expresadas como fuerza. por unidad de rnasa. 

- las fuerzas de superiicie que son ejercidas poi contacto a traves de ia frontera de S y 

que pueden ser expresadas como fuerza por unidad de superiicie. 

Para expresar las fdeizas de superiieie eieficarros una porcibn diferenciai de S 

Piamada AS.  lmaginemos un vector normal a AS,  dicho vector puede definir la orientacron 

de dicha diferencial de superiicie en el espacio. Por oiro lado se pueden dislingurr dos 

partes de AS,  una en contado con el exterior y la otra en contacto con el interior de S. 

Existe una fuerza F dei exterior hacia e! interior por estar en contacto ambas 

supedicies, esta fuerza ob!iga la exislencia de una fuerza AF en el interior que se 

contrapone a la anterior, esta fuerza AF depende del tamaiio, posicion y orienlacion de ia 

A F 
superiicie. Si suponemos que AS tiende a cero, el cociente - -  "rende a un limite 

n s 
dF 

definido T = , a este concept0 se le llama vector de esfuerzos o de 'tracciones, y es 
dS 

dependiente de la orientation de la superficie a la que esta asociado por lo que la 

," 
notacion T es precisa en cuanto indica qs'e es el vector de esfuerzos asociado a la 

supeificie cuyo vector flormal es N. 

Esta definition de esiuerzo es soiamente aplicable a un plane, pero es posibie 

representar el esfado cie esfuerzos de toclo un cuerpo con ayuda ole la represenlacion de 

dicho estado de esfuerzos en una diferencial de volumen. Si se tiene una diferencial de 

volumen cirbica habri esfuerzos ~orma!es en lies direcciones perpendicuiares mientfas 

qs'e tendrezos 62 esfueizos 'iangenciaies (2 en cads una de !as tres diiecciones que 

definen el espacio). En la figura 2.2 se muestra una diferenciai de volumen y la 

representaci6r-1 de ios esfuerzos en cada csra, 10s esfuezos esi in representados por la 

B y el primer subindice indica la cars dei cubo en ia cual el actha el esfuezo y el 

segundo subindice la direccibn con qae est i  aplicado dicho esfuerzo (noiaci6n indiciai). 

Estos esiuerzos pueden agruparse en an asreglo matriciel, este arreglo es !lamado 

Pansor (de segundo orden) de esfuerzos. El tensor de esfuezos represent2 el estado de 

esfuezos ciel medio y es especiaime~le blii ya que claalquier tipo de esfuerzo en 
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cuaiqtiier direccibr, queda representado en el arreglo. En el tensor de esfuerzos 10s 

esitierzos normaies estan contenidos en la diagonal principal rnientras que en la triangular 

scepsrior e inferior estan conlenidos ios es.iuerzos de coriante. 

Figura 2.2 Represenlacion del esiacio de esfueizos en un elernenlo diferencial cie 

i6ealumen. Notese que se rnueslran solo 10s esfuerzos en /as 3 caras visibles, ya que 10s 

esfuepzos acluaisdo en 18s 3 caras ocullas son iguaies en direction a 10s esfuerzos 

rnostrados. 

El siguiente esquema rnuesira la representxion clasica dei tensor de esfue~os.  

Los indices representan prirnero la cal-a donde aciGa el esfuezo y seguncio la direcci6n 

en la que esta aplicada el esfuerzo. 

Es piQ~l ica comi2n oi?iitii el bobie [noice de 10s elementos de ia diagonal principal y 

p o ~ e s k s  un soio indice, tarnbibn en ocasiones en la literalura 10s esfuerzos coftanies se 

denaim con ia letra .i en lugar de 0. 
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Puede demostrarse matematicamente que un tensor de 2" orden, corno ei tensor 

de esfuerzos, posee caracteristicas que no cambian ante iina iransformacion de! sistema 

de coordenadas. Esias centidades son tiamadas invariantes, y se wueden calcular de ia 

siguienie manera: 

2.2.2.- E! vector de toacciones y el teouerna de Caiiehy: 

Consideremos un tetraedro de iamaiio diferencial, el cual tiene ires caras alojadas 

en 10s p9anos oi?ogonales que definen un sisterna caftesiano, la cuaria caw es 

perpendicular a un vector unrtario que iiamarernos el vecior n, el cual a su vez puede 

expresarse en tres componentes, cada una paralela a 10s ejes coordenados. En la figura 

2.3 se muestra ei tetiaedro y en cada cara se indica cada uno de ios esfuerzos ac'iuando 

en ella. A cada una de las supei-iicles que forman el tetraedro se les ha nombrado como 

dS donde el indice es el niimero de la cara de la cual se iraia. 
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Figura 2.3 Tetraedro diferenciai con 3 caras aiojacias en los pianos coortienados y una 

cara perpendicular al vector normal N. 

Cada una de las supefiicies que conforman la figura pueden ser expresadas como 

proyecciones de la supeificie perpendicular al vector n (superficie ABC); en 10s clikrenles 

pianos coordenados, esto es : 

ds, =ds.cosfn,x)? 

dsr=ds.cos(n,y) . . . (2.7) 

ds3=ds.cos(n,z) 
- 

donde: 
I 

c o s / i )  es el coseno director entre el vector normal n y la direccion dei eje X ,  cosjn,y) el 

coseno director eriLre n y la direccion dei eje y, y cos(n,z) el coseno director entre n y la 

diseccibn del eje z. 

Por ctro iado el voiurnen dei lelraedro puede ser expresado como: 

donde: 
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dv= volumen diferencial del cuerpo 

;I= aitura desde el pwnto P hasta la base ds 

a's= sueeriicie diferencial de la cara ABC 

n. a! 2roponemos el equiiibrio de fuerzas alrededor del punto P, en la direccion dei eje x, se 

debe cumplir que: 

E4 primer termino de ia ecuacion 2.2, puede ser descornpuesto en las siguientes fuerzas: 

/T,,id.d~ = Fwrza aciuando en la cara ABC 1 
I 

( - ~ ~ + & ) . d s ~ =  Fuerza actuando en la cara FBC I 

I Fuerzas de superficie . . . (2.3) 
{-rXy+&).ds2= Fuerza actuando en la cara PAC 

j-z;,+&).dsz= Fuerza actuando en la cara PA5 

bq-b@dv= Fuerza de cuerpo. ...( 2.4) 

Ees una cantidad que represents el esFwe,zc en un punto ligeramenie diferente a P 

El segundo termino de la ecuacion 2.2 se puede escribir como: 

1 
- mo = - (p.h. V)ds . . . (2.5) 

3 

Sustifuyendo las ecuzciones 2.3,2.4 y 2.5 en 2.2: 



rrinciplos de Elastodinamica 

Si se supone que el eslado de esfuerzo es continuo, E es una cantidad 

despreciable. Cuando h tiende a cero (para encontrar el eslado de esfuerros en el punlo 

P), se ~ u e d e  dividir la ecuacion 2.6 enlre ds; si enionces se despeja l;i, : 

Repiliendo el mismo procedimiento para las otras dos diieccionesCy y 2): 

las ecuaciones 2.7,2.8 y 2.9 pueden ser expresadas en forma matriciai: 

En nolacion indiciai: 

T - .. 
i - 0,). x, 

A estz relacibn se le conoce como el ieorema de Cauchy y expresa que el vector 

de lracciones actuando en una superiicie es igual a! producto dei tensor de esfuerzos 

asociaclo ai cuerpo por el vector normal a dicha supefiicie. 

2.2.3.- Esasaeiowes de equilibirto y sirnetria den tensor de esfueeos. 

Conside:emos anora el eqirilibrio esliiico en un paraleiepipecio diferencial como ei 

mostraclo en la figura 2.4, entonces se debe cumplir que ia suma de las fuerzas aciuzndo 

sobre el debe ser cero. 



Figurs 2.4 Paralelepipea'o donde se rnuesfi-an ios esfuenos en fa cara inferior j/ superior 

del cub0 

Los esfuerzos actuando en la base cle la Rgura son 

?>I, 9, 7): 

y en la cara opuesla: 

donde: 

"yx 
- es el cambia que experirnenta z, por eslar en la distancia dy 

a-i 

Saciendo Io misrno cor; !as demis caras dei paraieieplpedo encofi'iiamos ios esfueiros 

actuanclo en cada una de ellas. 



rrlncrpios ae tlasrodlnarnlcs; 

El volurnen de esie cuerpo puede ser encontrado como: 

dv =dxdydz 

El kwa de las caras las definimos corno: 

d§,'dydz 

d$> 4xdz 

Si zhora proponemos el equilibria estatico en [a direccion dei eje X 

I F ,  = O  

Westando terrninos sernejantes: 

ao, , Zr, a ~ ,  - n  
. , , - V  . . . , 17 - . 12) , .& 8y ' 2z 

Para ia direcci6n del eje Y: 

?q z r  2r 
-+ ~ x + > + x  = o  . . .{2. i'3j 
2y zx a7 ' 

Para ii: direccion del eje 2: 

a% ar, a ~ ,  
-+- +,+X, = O  ...( 2.14) ai & 02 

kas expresiones 2.14,2.73 y 2.74 pueden ser representadas en nolacion indicia1 corno: 

ii -- x, = 0 ... (2.15) 
axj 



La expresron 2.75 (ecuacion de equilibrio) es la primera conclusion de considerar 

ei equilibrio estitico, sin embargo se debe curnplir 'rambren que la surna de momentos 

debe ser igual a cero. 

Si en el cuerpo rnos'irado en la figura 2.4 proponemos que la suma de rnornentos 

alrededor el eje Z debe ser cero tenemos: 

Agrupando tgrminos sernejantes: 

a 0 x  -- dy &XY ~ T ~ X  dx d x d y d z  + (7, + 7 d x ) d y d z d . x  - (zyx + _- dy)dxdzdy + -- dydxdzk  + ?k dzdxdy-- + 
ax 2 ox qv @ 2 az 2 

Diwidiendo en'ire dxdydz; 

Si dx,dy,dz lienden a cero: 



Si repetrmos el !nismo analisis para 10s olios dos ejes enionces podenos conciuir que: 

T~~ = S~ . . (  2.78) 

T~~ = T~~ . . . (2.19) 

i a s  ecuaciones2.77 ,2.18,y 2.19 , pueden sinielizarse en la siguiente expreslon de 

rnanera indicial: 

To =Sjj ...( 2.20) 

La-expresion 2.20 concluye que el tensor de esfuerzos PS si&elrico, esio zs que s6lo 

puede iener 6 elemenros diferenles entre si: 

2.3 EI tensor de deformacioones. 

Intuitivamenfe sabemos que un cuerpo que se somele a un estado de esfuerzos sufre 

cierla deforrnacion. 

Supongarnos una viga de seccion transversal dirninuia empoiiada sometida a esfuerzos 

Gnicamente en su direcci6.n !ongitudina! (figuia 2.5). 

Figisra 2.5 Viga de secci6n %snsversal diminufa ernpol-rada sometida a esfisenos en la 

o'ireccion iongil-udinal. 

Si rnedimos esia vigs antes de ser someiidz a !os esfwerzos y Zuepo un mornenlo 

despues de sei sonelida a ellos, podernas saber cuanlo cambi6 su iongituci: 

AL=L-L,  
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Sin embargo esie cambio de longitud no es una rnedida propia de la deforrnacion. 

ya que es dependiente de la iongitud de la barra. Para eliminar esta dependencia 

podernos normalizar esta rnedida (AL)en funcion de la longitud inicial, con lo que ahora si 

lendriamos una rnedida de ia deforimacion independiente del ismaiio de la viga, con io 

cual si las deformaciones fueran constantes 2 lo largo de loda la viga podriamos lornar 

dos puntos cualquierr en ella y medir la distancia entre ellos antes y despuks de aplicar el 

esfuerzo y caicuiar ia deforrnacion que sufrio esta viga con la siguiente expresion: 
, , 
L - i  e=- 2 . ..(2.21) 

Lo 

Fa ecuacion 2.21 es una rnanera objetiva de medir lz deformacion, sin embargo no 

es la Linica ya que por ejemplo en el denominador podriamos usar la longitud final en 

iugar de la inicial, con lo cual, esta rnanera de medir la deforrnacion seria tarnbkn 

independiente del lamaiio de la viga (y por lo tanto igualrnente vslida) pero diferente a la 

encontrada con ia expresion 2.21. 

Las deformaciones son adirnensionaies e independientes de la rnagnitud de la 

recta que wne 10s dos bbntos tornados para el analisis. Podemos generalizar este 

concept0 diciendo que un medio continuo sufre deformaciones si la distancia relativa 

eiitre dos puntos sufre un cambio entre un estado inicial y un estado final. 

a)Estado inicial b)Estado Final 
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Si un pui~to de coordenadas /x,,x2,xj en un estado inicial , pasa a ser un punto de 

coordenadas (5,, &, c3) referido a otro sistema, se puede encontrar el desplazamiento que 

sufrib ei punto referidc a ambos sistemas coordenados (ver fig. 2.7) 

Figura 2.7 Posicion del punto # ajen un esfado inicial, b)en un esfado final 

Ei despiazarniento puede ser representado corno: 

U=~u!.u*, u3), U! =ti-x,, U ~ = ~ T X ? ~  ~[3=trx3 

a g s ~ p a n d ~  en notaci6n indiciai. 

u, = 5, - x, . . . (2.22) 

Sj conocernos el desplazamiento que sufrio cada particula del cuerpo, entonces a 

parti? de! CLlerpG deformado podriamos reconstrui; el Weipo originai. En rnecsnica dei 

media mniinuo slponernos que la deformation es continua y para consideraciones 

posterbies asumimos tarnbign que \as deforrnaciones son permisibles, hecho que irnplica 

else 21 siguiente deterrninante jacobiano debe ser diferente de cero 

23.2.- GeduzciQn deB tensor de deformseiones. 

~onsideremos dos puntos cercanos de un solido en un estado inicia? y anaiicemos 

Ia &eformaci6i-i sufrida por eiios en un estado final (ver figura 2.8). 



Usando el concept0 de distancia media entre 10s dos puntos: 

Figura 2.8 Recta PQ en ajEstado lnicial, b)Esfado deformado. 

Dei concepfo de difeiencia! iota! sabemos que: 

36 '51 a , + - a + % m 3  1 d6, = - 
ax, 3x2 3x3 
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Sabemos cie ia ecuacion (2.22) que: 

u - - 5 i - x ,  1 - 

e~lonces: 

<, = u, + x, 

Sustituyendo en las ecuaciones 2.26 

au au au 
d t ,  = ( I  + --!-)dx, + $dx2 + r-'&, 

ax! 0x2 

au au, au 
d t ,  = 1- dx, +(I + --- )dx, + i d w ,  . ..(2.27j 

0x1 ax2 0x3 

au au du, d{, = &dxJ +-idr,  +(IT _)dx, 
0x1 ax2 0x3 

Sustituyendo las eciiacio.nes 2.27 en 2.25 tenemos: 

.. .(2.28j 

Sus8tuyendo 2.28 y 2.24 en ecuacion 2.23: 

. . .2.29 

Desaaroilando ia expresion anterior (2.29): 

2 e,,dxf + e,,dxf + e,,dx, t 2e,,dx,dx2 + 2el3dx,h ,  + 2e,,dx2dx, ... 2.30 

dmde CI&Rnirnos ell,  e22, ej3, e , ~  el, y ex (Ias componentes del tensor cie defcrmaciones) 

carno: 



\ 2 
l u 2  1 a (2u.  I (;;)l j e 22 - - -  -I(-7'+, - 
ax2 2 ax,,  \ax2 ) * 2~ ' 

3 - + 7 -: - 2 \ ax3 ox, ox, ax3 ax, ax, Xzx, ax3 

Agrupando ias ecuaciones 2.34 y expresandolas en notacion indiciai: 

La expresion 2.32 es conocida como ei tensor de deiormaciones de Green o tensor de 

deformaciones Lagrangianas. 

Sj en iugar de haber tornado come referencia para la deformation el s~sterna coordenado 

original hubieramos tornado el sisiema de referencia del cuerpo deformado, hubieramos 

obfenido una expresibn similar a la anterior (2.32) donde las derivadas parciales son con 

respecto a las coordenadas del sisterna deformado: 

La expresion 2.33 es conocida como el tensor de deformaciones Eulerianas o de Aimansi. 



Si 10s desplazamren'ros son muy pequefios ias derivadas mixtas son despreciabies y ias 

expresiones 2.51 y 2.52 son iguales: 

La expresion 2.34 es conocida como el tensor de deformaciones infi~itesrmales 

2.4 Ley de Hooke. 

Es natural pensar que existe una relacion intima enlre esfuerzos y deformacron, 

esia relacion ia propuso ~ o o i t e  y estabiece que las deformaciones son proporcronales a 

10s esfuerzos que la producen. 

0,i " ey . . 2.35 

Cauchy propuso una generalization de esta ley, la cual comprende a cualquier lipo de 

material : 

oii = Cijrsers . . .2.36 

donde c,, es un tensor de cuarT-i.o orden que representa las constantes elasticas del 

cuerpo. De manera general son 8'1 (34) conslantes, sin embargo si se considera que 

tanlo el tenser de esfuermos como el tensor de deformacrones son simetricos, este 

numero se reduce a 36 constantes diferentes. Ahora si el cuerpo es perfectamente 

eiistico se pbtede comprobar que e! tensor de constantes c es simetrico, con io que ei 

nlhrnero de constantes distintas se reduce a 2'1. Considerando que el cuerpo es simetrico 

con respecto a ires pianos ortogonaies, este numero se reduce a 9. La hitima 

consideraci6n es que ei csreipo sea isbl:opo, eslo es que sus propiedacles Fisicas no 

cambian con respecto de la direction en que se miden, de esta propiedad se puede 

ri~mnctrar -.-....,-.. -. nrm ywI P I  u e  R I ' ~ T P T ~  L 1 ' U 1 s  U'V A n  ur  u u i r s ~ ~ . ~ ~ ~  rrrnr+--+gs difsrentes e,ytie sf se reduce a dos, con io que se 

puede expresar el tensor de constantes elisticas, en notation indicial, de la siguiente 

manera: 



Susti'iiyendo ia ecuacion 2.37 en 2.36, obfenernos una expresion de la ley de H o o k  

para un medio idealmemie elhstico e isotropico: 

5 = Juekk61 + 2+el1 ..2.38 

2.5 Ecaasi6n dole Mov8miemto y EcuaciBau de Navier. 

La segunda ley de inovimiento de Nevdon eslablece que: 

Por otro lado nosotros sabemos que las fuerzas las podemos dividir en dos tipos, 

!as hei-sas de superficie ji las Fuerzas de cuerpo. Expresancjo la ecuacion 2.39 

considerando del lado izquierdo de la igualdad ambos iipos de fuerzas, y del lado derecho 

expr;esando a !a m x a  como una integral de voinmen: 

De acuerdo a1 teorema de Cauchy el primer iermino de esta relacion puede ser expresado 

como: 

Pero p3r el teorema de la divergencia la anter~or la podemos expresar como: 

Siastildyecdo 2.41' en 2.40 y agrupando terminos comunes: 

jgleaiardo lcs integrandos, considerando la densidad constante y expresando la derivada 

de la veiccidad como ia segunda derivada del desplazamienlo Cenemos: 

Esta hitima es conocida como la ecwacion de movimiento 
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En la ecuacion 2.42 podemos sustituir 10s esfuerzos en funcion de las deformaciones con 

ayuda de la ecuacion 2.38 (ley de Hooke): 

A sw vez las deiormaciones pueden expresarse en t8rminos de ios desplazam~entos con 

ayuda de 2.34 (tensor de deformaciones infinitesirnales): 

Agrwpmdo y considerando que 4, = ! cua~do i = j y que j es subindice Irbre: 

Expresando en notacion vectorial: 

Pero el iaplaciano de u se puede expresar como: 

Por lo qwe 2.44 la podemos escribir corno: 

La cual es conocida como la ecuacion de Navier. 

2.6 Oondas P y Ondas S. 

Si en la ecuacion de Xavier considerarnos que las fuerzas de cuerpo son nulas, 

d 2@ 
obtenemos la divergencia de ambos lados sustituyendo V.u = @  y d e s p e j a r n o ~ ~  

dl 
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pero la divergencia del rotacional de cualquier vector siempre es cero (V. (Vxu)= 0); por 

to que 2.70 queda como: 

Esta expresion es conocida como ecuacion de onda, y represenla ondas que se propagan 

con velocidad: 

Este tipo de ondas, llamadas ondas P, son aquellas que no provocan distors~on. es decir 

sbio hay czmbio de volumen. Si ahora 'iomamos el rotacional de 2.45, obtenemos la 

relacion: 

donde: 

La expresion 2.49 iepresenta ondas que se propagan con velocidad: 

Lzs ondas represemiadas en la expresion 2.49 son llamadas ondas S, y no provoc- ,n un 

carnbio de voiurnen solo una distorsion. 

De acuerdo a1 teorema de Hemholtz es posible expresar el campo de desplazarnientos 

(dado que es u n  camp0 vectorial) como la divergencia de un poienciai escaiar mas el 

rotational de un potencial vectorial: 

don& el potenciai esczlar 4esia asociado a las ondas P y el potencial veciorrai y esta 

asodado a las ondas S, pop lo que si se propagan ambos iipos de ondas 

simul?inearnente el campo de desplazarnientos es un campo complejo. Con efeclc de 

nuesfro estudio se puede considerar que la fuen'ie que provoco la propagation de las 

owdas es lejano, lo que Brae ciedas veniajas, ya que si la fuenle es lejana podernos 

pensar que la propagacibn se lleva a cabo en pianos subsecwenles(ver figura 2.9) 
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Y 
Figw~a 2.9 FrenZe de onda piano propagsndose a iraves de un semiespacio 

La direccion del desplazarniento que provoca una onda P coincide con la direccion 

de propagation de ia onda (llamada rayo), mieniras que la direccion del desplazamiento 

prwocada por la onda S esta definida por un vector contenido en un plano perpendicular 

a la direccion de propagacron llarnado frente de onda. Cuando una onda S incide en una 

interTase es conveniente hacer un analisis independienle para cada direccion del 

desplazamiento por lo que eslas ondas son drvididas en dos lipos, las SH que provocan 

desplazamientos de ias pafiicuias en la direccion de un eje coordenado y ias SV cuyo 

efecio provoca un desplazarniento perpendicular a las anteriores pero contenido en el 

frenfe de onda. .. 

Debido a ia subdivisibn que se lieva a cabo en \as ondas S,  es conveniente 

expresar el potencial vectorial del desplazamiento distinguiendo arnbos tipos: 

- 
donde: y(x,z,  t )  = (0,  y(x,  z, t),O) es el potencial asociado a las ondas SV y 

V X X ( X ,  z , r )  = Vx(O,x(s, Z, t j ,O)  es el potencial asociado a las ondas SH. 
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2.7' Solu~ibr: de Ia ecuacibn de oncia - Ondas elisticas planaas. 

En una sola dimension la ecuacion de onda puede ser escrila corno: 

Las soluciones de esta ecuacion son del lipo: 

y =  f , ( x c t ) +  f 2 j x + c t )  . . .2.52 

Si se toma como solucion particular: y = f , ( x  - ct j  se podra conocei qu6 

rep?ese~':a ia conslar;:e 6. 

Se puede ver en la figura 2.70 que la repetition de la forma de onda (periodo 

espacial) sucede en una disfancia Ax, despues de un tiempo Ate. 

Figura 2.40 Forma de on& propagandose, graficada y .vs. x 

pi "11 I -, ,,, A , , i i j  rLL ra funci6n en ei iiernpo to, liene iin vaior yo , y despues de un tiempo 

Ato, a lana clistancia A, !a funcion vuelve a tener el misma valor yo, por lo que podernos 

apiicar la siguiente igualdad: 

yo = f ( x o  - cr,) para la posicioii A 

yo = f (x, + du - c(t,  +At,)) para ia pasicion B 

igualando: 

f ( x o  - d o )  = J (xo  +Ax - + At0)) 

donde podemos igualar ios argumentos: 
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xo -cto = xo + h - c ( t o  + A t o )  

despejando c y anulando terminos obtenemos: 

don& se puede concluir que c es la velocidad de propagation de la onda 

En ei dominio de Fourier se pueden elegir soluciones de la ecuacion 2.51 que 

ampian  la forma de is soiuci6~ 2.52 pero que ademis permitan hacer manejos senciiios, 

ia siguiente expresion represents la soiucion de la ecuacion de onda para una onda plana 

eiasiica en el dominio de Fourier: 

doncie: x,l,m son los cosenos directores para cada direccion. 

2.8 Oridas e n  un medio elkstico seminfiwito. 

2.8.9.- E3 poiwcipio d e  Fekhat y !a iey de SneIQ. 

Cuando se encuentra una interfase (contacto) entre dos medios, surge una 

p~egunta ique  pasa con la trayecloria de ia onda?, esta pregunta es respondida por el 

principio de Fermat y la ley de Sneli. 

El principio de Fermai establece que un rayo recorrera la trayecioriz de tiempo 

.minima entre dos puntos, de ial manera que si T es el tiempo que tarda un rayo de ir de 

cn punio P a otro Q y P es un parametro de rayo, entonces se cumple que: 

La primera conclusion de esle principio es que el rayo incidente y el roRejado o refractado 

es%n en Lin mismo piano. 
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Figura 2.11 Suposicion del fayo incidente y refiejado. Las frayedorias P-S, y S-Q no son 

coplanares. 

Si consideramos 10s pwntos rnoslrados en ia figura 2.1 1, y encontrarnos el liernpo 

que .tarcia el rayo en recorrer la lrayecloria de P a Q. 

Obteniendo la derivada pzrcial de esla expresion con respeclo a la coordenada y: 

. . 
Po: Ic que y, = 3 ,  lo qiie ~rnp!ica que el rayo incidente y el refractado estan en un 

mismo piano, dada esla conclusion, se puede redibujar la Figura 2.7 7 en un soio plano 

(figura 2. '1 2) 

Figui-a 2.12 Rayo incidente y rayo refractado jarnbos contenidos en el nismo piano). i a s  

frayeclorias P-S y S-Q son coplanares. 
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La seguflda conclusilin del principio de Fermat es la ley de Snell. Para demoslrarla 

ocuparernos nuevamente la expresion del tiempo que tarda el rayo en recorrer la 

PrayecZoria de P a Q. De acuerdo a la figura 2.1 1 tenemos: 

ornos: derivando con respecto a la coordenada x, y aplicando el principio de Fermat obten- 

1 -- I 27' - - -- X, ~ X , + Z 2 ) 2 - - ( f ~ 2 - ~ l j 2 + y ~ + z ~ ~ 7 = ~  2 XZ-~I ... 2.56 

dx, 7)' . 7 2  

pero georne21-icamenie podemos definir: 

Xi 
pp , = seni ; x2 -XI __ - - sen9 

12: + ZZ/i 

sustiiuyendo las expresiones anteriores en 2.56 tenemos que: 

seni senr - - - ... 2.57 
v, v* 

La expresibn 2.58 es conoc~da como la ley de Snell, y se aplica tanto al rayo reflejacio 

como el trasmitido (refractado) en el caso de dos medios competentes. La ley de Snell 

puede entenderse pensando en la existencia de una veiocidad aparente en la interfase, la 

cual es consfante, y es la velocidad de propagacilin que un observador parado en ia 

in?e,+ase podria medii. 

2.8.2.- Caso SH en un serniespacio infinito. 

Como ejemplo del procedimiento de analisis de una onda incidiendo en una 

interfase analizaremos el caso de la onda SH incidiendo en la inteifase enire un 

semiespacio infinito y el aire. Entonces supongamos una onda SH incidiendo en dicha 

inte~aase como la rnostrada en la figura 2.12 

EE czmpo de desplazarnientos en el semiespacio podemos definirlo como: 

Debidc a que la onda incidente es una onda SH el campo de desplazamienPos es 

difereenie de cero soiamenle en la direction v, por lo que podernos expresar ei campo de 

desplaze~ienlos provoeado por lz onds incidente de acuercio a 2.54 como: 

xcosy zseny 
(i+----- 

P D ) 
v' = Ae . . .2.58 
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Figura 2. 'i3 Onda SH incidiendo en el contact0 entre ei %ire y e/ serniespacio 

xcosy . 
En lz ecuacion 2.58, el signo positivo dei iermino rndica que la ondi: se ests 

P 
propagando en la direccion negativa del eje x, mientras que el signo negativo dei 

zseny . 
iermino -- ~ndica que la onda se esia propagando en la direccion positiva del eje z. 

P 
Sin embargo se deben cunipiir las condiciones de froniera que en esie caso, son que 10s 

esfuerzos en la superficre deben ser nulos, esio es que: 

0 1 1  = 0 1 2  = 0 1 3  = 0 

Encontraildo primer0 ias deforrnaciones en funcion de 10s desplazamientos con el ,tensor 

l f a u  " J  jpara i= ' i ,~3y j= ' i ,2 ,3) :  de deforrnaciones (e ,  = - LL 
, (ax ,  , a, 

xcosy zseny 
ip,(i+------- 

id d v )  1 cosy P 5 1 
ell = el: = I /L + - A i m  -- e z \ a y  a x ) = 2  p 

No se ha calcuiado ei esfuerzo ez3 por que a pesar de se? diferenfe de cero no est5 

involucrado en ei c~lcuio de 10s esfusrzos que nos interesan (en 12 superficie). 

Haciendo uso de la Ley de i-iooke (oii = hek& + 2peii): 
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La expresion anterior indica que no se cump!en !as condiciones de fronteia: por lo 

que es entonces indispensable considerar un esfueizo adicional que anuie dicha 

expresion. Este esiuerzo adicional debe estar asociado a una onda de ia misrna 

naturaleza que la incidente,  or lo cuai podemos suponer una onda ref!ejzda como ia 

mostrada en la figura 2.34. 

P7=0 

Frente de onda 
incidenle 

Kayo ~ncidenle Rayo reflejadc 

Para cumplir las condiciones de frontera, la expresion del desplazarniento de esia 

onda es: 

xcosy zseny (i------ 

P ) 
V' = Ae 

El ingulo de reflexicin debe ser el rnisrno que el Snguio de incidencia, debido a que 

segiin la ley de Snell ,se debe conservar la velocidad aparente en a interiase, y dado que 

ia cnda se propaga en ei rnisrno medio con la misma velocidad, la tlnica soiucion posible 

es que 10s ingulos de incidencia y refIexi6n Sean iguaies: 

seny sen y - 
P P 



Principios de Eiastodiniamica 

Estas conclusiones obligan a reescribir ei campo de desplazamientos en el 

xcosy 2sen.f i-cosy rseny 
i t+-_-_-> \. (:-:--- 

i 7 B P P 1 
v = v  + v  = A e  13 +ile 

3e puede observar que en ei rniembro izquierdo, las dos paries de la expresion 

son ?xu.; similares, ya que la amplitud de la onda incidente y reflejada es la misma, 10s 

&nguios de iiicidencia y el de refiexihn tambihn son igmles y la velocidad de piopagacibr! 

don& es irnporhnte notar que la arnplitud de la onda reflejada es la misma que la 

ampiitud de la onda incidenie. 

Hasta este momento se ha analizado 10s principios fundamentales de la mecanica 

dei nedio continuo y la teoria que sustenla la propagaaon de las ondas de cuerpo (P y 

SV). Sin embargo existen otro tipo de ondas generadas a raiz de tas ondas de cuerpo, ias 

cuales ai incidir, con un angulo grande (mayor ai gngulo critico), se convierten en ondas 

cjue viajan guiadas por la interiase. Estas ondas, llarnadas superficiales, presentan una 

caracteristica muy importanie para el presente trabajo: su velocrdad de propagation 

depende de la Recuencia (dispersion). 



ApBicacib~n de algosktmos genbticos y simulated amnealing inveirtir la 
dispersi6n de ondas sanpeirficiaies: modeios promedio de la corteza 

terrestre e~ el sup de M6xico. 



Undas supemclales de Love y de Kaylelgh 

0Z9. ONDAS SUPERFICSALES DIE LOVE Y DE RAYkE1GG-I 

3.q I w ~ r o d ~ ~ ~ c c i ~ n .  

En el capRulo anterior se analizaron ondas del tipo P y S', las cuales tienen 

caracteristicas bien deiinidas tales como propagarse con una veiocidad especifica 

ikicamenie dependienie del medio a travBs del cuai viajan (independientemente de la 

frecuencia). Tambien expusimos un ejemplo sencillo de una onda SH inc~diendo en una 

interfase. 
. . :a incidenciz de ondas de cuerpo en uni: intefiase pus& i'ar lugai a oiiclas qae 

viajan guiadas por ella, llamadas ondas superficiales. Este tipo de ondas tiene gran 

inleres de estudio ya que el comporlarniento de las ondas supediciales iambien es l i  

fueriemente ligado a! medio donde se propagan y a la frecuencia con que viajan las 

ondas. Adernis suelen tener amplitudes grandes las cuales esian relacionadas a los 

daiios observados despues de 10s sisrnos. 

Esie capitulo sewiri para anaiizar brevemente las caracteristicas de las ondas 

superficiales y dar elementos que posteriormente serviran para rescatar information 

surnamente ijtil a pariir de ellas. 

Sabernos del capiiulo anterior que la ley de Sneil implica que la velocidad aparenie 

en ilna intefcase debe ser la misma para cualquier tipo de ondas presenies en ella. Sin 

embargo, cuando una onda incide con un angulo mayor a cierla cantidad (angulo critico), 

la velocidad de fase a lo largo de la inten'ase puede ser tan pequefia que ningljn ingulo 

de refraccion yio reflexion puede llevar a que una onda de cuerpo (Onda B u Onda S) 

swmpla la iey de Snell. Eillonces, aparecen ondas que van guiadas por la superiicie (se 

propagan a lo largo de ella). 

3.2 Angu00 critico o 5nguOo de emergencia. 

De acuerdo con la ley de Snell (ec. 2.57) existe un angulo maximo de incidencia 

con el cual una onda de cuerpo al incidir en m a  interr'ase se reflejarj. o 'trasmitii-6 con su 

misrna naluraleza de onda de cuerpo. Este angulo es llamado Angulo critico o ingulo de 

ernergencia. Supongamos una inZesTase enire dos rnedios donde incide una onda Sl4 

(figiira 3.7): 

ias  ondas P y S son conocidas como ondas de cuerpo. 
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Figura 3.1 Onda SN incidiendo en una intei-fase que separa a dos medios de velocidades 

p, y /I2, don& p, < p2 . y, es el angulo de incidencia y reflexion y y2 es el angulo de 

refraction. 

Sabernos de !a ecuacion 2.57 que: 

El srgumento de la funcion sen-' no piiede ser mayor cie uno, poi lo que: 

clespejando de la ecuacion anterior yr: 

Ests es lz expresion qLia determina el Angulo critico o Snguio tie emergencia para 

e1 c~nlacOo en'ire dos medios de velocidad diferente. El 5ngulo critico es el Sngulo a pariiiir 
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del cual las ondas de cuerpo al incidir en una interiase no se refractan en el oiro medro, si 

no que viajan a traves del contact0 entre 10s dos rnedios 

3.3 Onda inhomog8asea evawescente. 

Volvamos al ejernplo de una onda Si+ (seccion 2.8.2) incidiendo en iln coniac'io 

entre dos serniespacios (figura 3.2). Sabemos que habr5 una oncia refiejada en el mismo 

rnedio que ia onda incidenle y una onda reiractada o transmitida en el otro rnedio. i o s  

desplamamientos en el rnedio 1 podernos expresarlos corno: 
"'"Ay, 

.o(,&---- - -.") "io'y) :A" iw(i-pL-2L 1 

v, =v;+v;=B,e  P! + B,e PI P,  ' ... 3.4 

mienlras que en el rnedio 2 podemos expresarlo corno: 

donde: 

B, es la amplilud de la onda incidente, 

B, es ia arnpiiiud de la onda refiejada, 

B' es la ampliiud de la onda refractada o iransmitida. 

Sabemos por la ley de Snell que la velocidad de fase de iodas las ondas a io largo 

c?e la intel-rase debe ser la rnisrna: 

El nlirnero de onda esta definido corno: 

Podemos larnbien definir dos nuevas variables que solo serv~ran para sirnplificar el 

desarroiio de ias expresiones: 

T - 
2 ; c x  ; cz 

rp, =.,ji-I = c o t ( y , )  Y rpi =.;--I  = c o t ( y 2 )  ... 3.8 
'r P, I,,; pf 

donde: 

cot(y,), c o t ( d  son ias cotangenies de 10s angulos yj y r, respeclivamenhe. 

C31: ayuda de 3.6, 3.7 y 3.8 podernos volver a expresar 3.4 y 3.5 corno: 

, (a*-kzx-k r r 
) + B,e 8(a-kxx+k1rp,2) 

v, = B,e ... 3.9 
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Si EI Sngulo de incidencia es mayor al crifico (postcritico) implica que c, < p2 y enfonces 

,-, es una cantidad imaginaria. Podemos definir una nueva canfidad llamada vj2 

Sus2ituyendo ia expresion 2. 'i 2 en 2.10: 

Dado que el iermino r j2es imaginario puede ser separado de la exponential que 

Envolucra a1 tiempo (i), esto significa que no hay propagacion de la onda en la direccion z,  

-k7 r' - y que el termino B'e- "'solo afecfa a la amplitud de la onda. El signo positivo de la 

exponenciai en el termino de ampiitud carece de sentido fisico ya que implicaria la 

exisiencia de una onda cuya amplitud crece con la profundidad. Entonces la solucion que 

cumpie con todas ias condiciones y ademas iiene un sentido fisico es aquella que 

considera en el fermino de amplitud el signo negative, lo que implica que la onda tiene 

m a  amplifud que decrece con la profundidad. Como y hemos dicho e s t  onda no se 
--a .uxup-,~ I-r en la direccion z,  solo lo hace en la diieccion x poi lo que podemos decir que va 

"guiada" poi- la interiase. A este tipo de ondas se les llama ondas inhomogeneas 

evanescentes. 

3.4 Ondas Superficiales de Love y de Wayieigh. 

Las ondas supeificiales de Rayleigh son ondas que surgen por la interaction de 

una onda 63 6 SV que incide con un angulo postcritico en una inleriase. Estas ondas 

sensran despiazamienlos en la inieftase que describen iiayectorias elipiicas con ei plano 

veiricai orientado en la direccion de propagacion. 

Cuando ias ondas Sb inciden en la supefticie iibre y se reilejan, pueden interactuar 

z3n capas mas profundas de tal manera que estas ondas fienen posibilidad de quedar 

ztrapadas entre ia supeficie libre y una capa profunda produciendo propagacibn 

5arizonial. Estas ondas atrapadas son ilamadas de Love y producen desplazamientos en 

la superiicie que son perpencdicuiares a la direccion de propagation. 
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Es posible demostrar que la condition geologica mas sencilla para la generation de 

ondas de Rayleigh es un semiespacio infinilo, mientras que el modeio geologico mSs 

sencillo para la existencia de ondas de Love es una capa en contacto con !a superiicie 

libre descansando sobre un semiespacio infinite. 

La amplitud de las cndzs swperiic~ales decae con la profundidad; por !o que ia 

energia se concenlra cerca de la superiicie. 

Como ejemplo y por simplicidad del caso deduciremos 10s ciesplazamienios que 

producen ias oiicias de Rayleigh. 

3.4.T Despiazamientos dehidos a la owda de Rayleigin. 

Supongarnos un sem~espacio infinilo donde incide una onda P como el mostrado 

en la figura 3.2: 

Onda P reflejada inc~dente 
" - -  

reflejada 

Figura 3.2 Onda P incidiendo en un semiespacio homog6ne0, doplde se reflejan una onda 

P y cma onda SV. 

bos potenciales del desplazamiento pueden ser escritos como: 
d(a -k :?+k2 ra . r )  + A2ei(wi -k : r -k7r ,x)  9 = A,e ... 3.14 



c es la veiocidad de fase (aparentej a lo largo del eje z. 

p es el potencial escalar (deb~do a ondas Pj. 

es ei polencia! vecioiial (debido a ondas S). 

A:, A?, B2 son las amplitudes de ias ondas P inciden'ie, P reflejada y SV reflejada 

iespectivamente. 

Las ecuaciones 3.74 y 7.15 pueden ser escritas como: 

Donde: 

Con el objeto de demostiar la existencia de las ondas de Rayleigh en un 

serniespado, consideremos que c < P < a por lo que M y K son nilrneros reales. 

Enionces ios ibrminos afectados poi  estos factores salen de la exponential cornpleja y 

pasan a formar pafie de la ampli'tud. El primer terming de 3.16 implicaria una onda cuya 

ampljtud crece inciefnidamente conforme la profundidad es mayor, esto fisicamenie no es 

posibie par lo que se demueslra que en esle czsc A,=0 Es?e resukadc implicz que no 

a" A s t e  una onda incidents y solo existen dos ondas (una P y una SV) viajando en 18 

direcci6n dei eje z. 

Sabernos qtie en ia in'iedase se deben ciimplir cierias condiciones de .frontera, en 

este caso cemo se trsta de la in'ierfase entre un semiespacio y el aire, ias condiciones de 
L__I___ 
rlurileia yue se deben cumpiii son que cada uno de los esfiieizos invoiuciados (en ia 

inierfase) dehe ser cero. Los ires esfuerzos invoiucrados en la superficie son: 
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o - ~ , T ~ , T ~ .  El esiuermo r,, es igual a cero ya dado que se lrala de ondas P y SV. por lo 

que 10s ijn~cos esfuerzos de inleres en esle caso son: ox,  I, . 

De acuerdo con ia iey de Wooke: 

orx=d(e,?e,y+e;l)+2peue_ ..3.18 

zX: = 2pex2 '...3.19 

i as  deformaciones pueden ser encontradas a traves dei tensor de deformaciones 

inr'ini~esimaies(er. 2.3d): 

y 10s desplazarnienlos a traves del teorerna de Hemhoitz: 

Sustituyendo 3.20 y 3.21 en 3 18: 

Enconlrando !as respectbas derivadas en 3.22 y desarroliando: 

Haciendo lo mismo para 3.23: 

Dado qwe las ecuaciones 3.24 y 3.25 Corman tin sistema homogeneo, la ijnica 

solucion posible es la trivial, sin embargo esta solucion no es de interes (implicaris que no 

hay ondas propagandose) por lo que podernos imponer la condicion de la existencia de 

dependencia iineal emire ambas expresiofies, para lo ciral encomiramos ei deterrninante y 

lo igualarnos a cero: 
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Desarrollando ei determinante y sustituyendo 10s valores de M y  IC 

Esta expresion es conocida corno ia ecuacion de Rayleigh. Si resolvernos la ecuacion 

anterior para la velocidad de fase (c) considerando un rnedio de Poisson a = -.% : 

ci 
Encontremos soluciones para - . 

P2 

c2 
La primera solucion es que - = 0, pero eslc implicariz que no hay onda propagandose, 

P ' 
las otras tres soluciones son: 

A1 principio del analisis consrderamos que c<p por lo que la unica solucion posibie es la 

tercera. Esio irnpiica que: 

c = 0.92P ... 3.28 

Si en la ecuacion 3.25 sustiluimos 10s vaiores de M y  K y a su vez sustituimos 10s vaiores 

7 ? 3c2 c' 
de a- y p- con las siguientes relaciones a' = - -  y p2 = obtenemos: 

(0.92)' (0 92)' 

Para encontrar el carnpo de desplazamientos debido a la onda de Rayieigh susiiiuirnos 

las expresiones 3.14, 3.75, 3.28 y 3.29 en las expresiones para encontrar el 

desplazarniento (ecs. 3.21): 

ii = A,k2 cos(wi - k,z)(- 0.85e'~085k:'~ + 1.47e'~03Ykz" ... 3.30 

? 

'N = R2kZ sejz(mt - k2z)ie(-o"k:x' - g, j8e'-"":xjx'\ 
i i ... 3.34 

Si evaiuamos 10s despiazamientos en la superiicie knemos: 

ii = 0.62Xk: co$(m - k X z )  
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La combinacion de estos desplazamientos dan como resultado un movimiento 

eiiy~:Icc. 

,? 
3.2 Dispe rs i h  de ondss superficia3es. 

En la seccion anter~or se demostro que una onda P incidiendo en la superficie 

iibrs, puede dar iugar a una onda de Rayleigh. La condition impuesta de que ia veiocidad 

de fase sea menor a ye!ocidad de 0nd.s , y poi  tanto menor a !a !~e!ocidad de 

mdas  P ( c < p < a), irnplica que tanto la onda incidente como las reflejadas son ondas 

inhomogeneas. La onda de Rayleigh generada en un serniespacio puede entenderse 

ccmo ia interferencia constructiva de ondas P y SV . Se ha tambien encontrado que la 

onda de Rayleigh tiene una velocidad constante, y esta es funcion de la velocidad de 

propagation de las ondas S. Este tipo de ondas superiiciales es llamado ondas de 

ideriase. 

Sin embargo, existe otro tipo de ondas supen'iciales denominado ondas guiadas 

qua son product0 de la energia atrapada en una zona llarnzda guia de onda. 

Un ejemplo de este tipo de ondas surge cuando se cornbina la reflexion total de 

oiseias S 3  en la superficie libre con un medio estratificado. Las reverberaciones de la onda 

SW quedan atrapadas cerca de la superficie e interfieren entre si dando lugar a 

prcpagacion horizontal de ondas de Love. .- 

Las ondas superficiales guiadas presentan una caracteristica muy peculiar: la 

dispersion. Cuando estas ondas viajan en un medio estratificado, la velocidad con la que 

se psopaga cada uno de 10s armonicos que la constituyen es diferente. Esto es, la 

veseloeidad en las ondas superficiales depende de la frecuencia. Este fenbmeno es 

sumamente ijtil en sismologia ya que de un analisis cuidadoso de el, se pueden concluir 

Irnposiantes resultados. Asi por ejemplo, la dispersion de ias ondas superficiales ha 

semido para inferir modelos estratificados ya sea con sismos naturales (bajas frecuencias) 

c con experimentos de fuenie controiada (altas frecuencias), 10s primeros ban arrojado 

;.esoiiados confiables para inferir rnodelos de corieza Yerrestre en Mexico (Campilio eta)., 

f996; SShapiro eZ al., 1997; ) y 10s segundos para inferir estratigrafia local en algunos 

p ~ ~ i o s  determinados (Chavez-Garcia ei a/., 1995 ). 

Como ejemplo deduciremos aqui la ecuacidn que gobierna el comporiarniento de 

la weiocidad de las ondas de Love en funcion de la frecuencia (dispersion) para el medio 

gao16gico m8s sencillo donde pueden aparecer dichas ondas. 
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3.5.IEcuaci6a tie diapersI6n de ondas de Love. 

Supongarnos una capa en contact0 con el aire, la cual descansa sobre un 

semiespac:~ (iigura 3.3). 

Y, 
st- 

Figura 3.3 Onda SH propagandose en un estrafo con velocidad de propagaci6n p,. N6tese 

que no existe propagation en el rnedio 2. 

Podemos expiesar el campo de despiazarnientos en ei medio 'i como: 
,,<o, -+ *ksfl,:, I I Y I - X : I - ~ ~ # , : ,  

Y, = v; + V ;  = B,e + B,e ,..3.32 

yen el medio 2 :  
# f d - k ' ~ - k f l # ~ : J  

v, = B e  ... 3.33 

Una condicibn cle la existencia cle ondas de Love en un modeio como el rnostrado 

en ia figura es yue er, ei medio 2 no debe habe: propagaci6n de endas de cuerpo, por io 

que en el medio 1 la ieflexion es total, esto indica que la oncla esla airapada en el estrato 

por lo que el Cermino kXib2z debe salir de la exponencial compleja y pasar a formar parie 

de ia amplilud. Esta condicibn se iogra si T ~ ,  E 1 (donde I es el conjunlo cie ios nlirneros 

imaginarios), esto es que c, < 82: 
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Considerando lo anterior podernos expresar el carnpo de desplazarnientos en ei rnedio 2 

corno: 

v- = B , e f ~ k $ ~ ? : l  erfw'-k~rJ ... 3.34 

Las condiciones de frontera que se deben curnplir son que: 

En la superiicie libre ios esfuerzos deben ser iguaies a cero. 

4 - 
- -  r.;z=o = 0 

n 2.- T j Z z = ?  = U 

3 . - 5 .  - r=o = O  

Los esfuerzos en el conlaclo entre 10s rnedios 1 y 2 deben ser iguales. 

I 7 4.- T 8 = 
.;!..=h rzz,:=,, 

1 - 
2 

5.- T*: ;=h - =" ;=A 

I - 2 
6.- 0: ;=, - 5:;=h 

bos desplazarnienlos en elcontaclo enlre 10s rnedios 1 y 2 deben ser iguaies 

- 7.- U I  ;=,, - U 2  :=h 

8.- vII=, = v 2 - - h  .- 

9.- WI'..~ .- = W i,:. A 

Debido a que una onda SH solo provoca desplazarnientos en la direccibn y (perpendicular 

aY piano xz), 16s condiciones 1,3,4,6,7 y 9 son curnplidas (por que, fanto 10s esfuerzos 

como las deforrnaciones en las direcciones consideradas son nuias). 

De la condicibn 2 (con ayuda del tensor de deforrneciones y de la ley de Mooke): 

Por lo "into: 

02 = 0, ... 3.35 

De !a condici61-c 5 (con ayuda del tensor de deformaciones y de la ley de Hooke): 
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Simplificando y usando la identidad e? + e m  = 2cos ja ) .  

2.8, cos(krrpih) = ... 3.36 

De ia condition 8: 

- 
" 1  :=,, - V1 :=,$ 

B, (e-'*i~,h + e *irfiJh )IW,e-IX,x = B . e l ~ l e - l ~ x ~  e - , ixrnih 

Simpiificando y usando la identidad e-" -em = 2isen(aj  : 

-,kxralh 
2ipirp,B, sen(k,?!h) = -p,rp,B e ... 3.37 

Despejando e-'k''!"h 
sena 

de 3.36 y 3.37: igual5ndolas y usando la idenlrdad - =tuna: 
cosa 

La ecuacion 3.38 es la ecuaci6n de dispersion de ondas de Love, cuyas soluciones a 

menudo se obtienen graficando ambos lados de la ecuacion. 

Figura 3.4 Grafica de ia expresion 3.38. Los asferiscos representan ei la& 

izquierd'o de dicha ecuacibn, y Ia linea continua el !ado derecho. Las intersecciones de 

ambas cumas son los vahres de c (velocidad de fase) que son solucion de la ecuacion 

3.38. 
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En la figura 3.4 se muesiran ias curvas generadas por el lado izquierdo de 3.38 (en 

asteriscos) y el iado derecho (en linea continua). Los parametros para genera!' las cumas 

fueron: h = 50 Km, Pi = 3.9 Kmls, P2 = 4.6 Kmis; p? =2.8: p2 = 3.3 11 un period0 T =  l s.. 

El hecho de que para una misma frecuencia exisia mas de una soiucion, (en esie 

caso 3 soluciones) indica ia existencia de diversos modos de propagacion. Eslo es que 

existen armonicos de la misma frecuencia pero que se propagan con veloc~dad diferente. 

Una curva de dispersion, se logra graficando las soicciones de la expres~on 3.38 para 

Sh~ersas -a v irec~er,cias (figcra 3.5). De esta manera podriamas iener una grsfica de 

velocidad de fase contra frecuencia, donde las curvas de izquierda a derecha de la grsfica 

representan el modo fundamental de propagacion y 10s modos superiores. 

C u ~ a s  de dispersion de Ondas de Love - 
4.7! 

i 
i 

3.9 C i 
! 

I I 
3.a; 

u 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3 5 4 4 5 5 
Frecuencla [lir.] 

;=i$ura 8.5 Cumas de dispersion generadas con ~ O S  rnisrnos pardmelros que ia fig. 3.4, 

wariando la trecuencia entre 0.7 Hz. y 5 Hz ;/ encontrando /as rakes de !a ex,presion 3.38. 
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La velocidad de fase, en e! caso de las ondas superiiciales, es aquella con la que 
. . 

axzaja cada armonico (una distinla para cada frecuencia), pero tambien existe una 

vzlocidad con iz que se propagar, paquetes completes de energia, esta velocidad es 

iiamada velocidad de grupo (C'). La velociclad de grupo puede calcularse como: 

donde: 

Ues  la velocidad de grupo 

3 es la frecuencia 

k es el n h e r o  de onda. 

Exisle una relacion estrecha entre la velocidad de fase y la velocidad de grupo: 

dande: 

U es la veiocidad de grupo 

c es !a ve!ocidsd Ge Fase 

h 2s ia longitud de onda 

Las cumas de dispersion son unicamente dependientes de las propiedades del 

media donde se propagan y Is frecuencia de interes. Eslo se puede ver en la ecuacion 

3.38, donde 10s valores de c que son solucion para una frecuencia dada son dependientes 

soiarnenie de h, pi, p, ,p, y p2, las cuales son las propiedades aclisticas que caracterizan 

al medio 

En un registro sisrnico se pueden obsewar las ondas superriciales, y a traves de 

aigunos procesos calcular las cuwas de dispersion. Este hecho es de especial interes en 

12 sismologia ya que a traves de un proceso de inversion de las cuwas de dispersibn se 

p ~ e d e n  conocer ias caraclerisiicas del media donde se propagaron ias ondas de ias 

cuajes se tiene registro. 



3.6 Dispeusi6n de velocidad de guupo obsewada en registros sismicos. 

Para obtener la velocidad de gsupo exisien tres aliernarivas. La primera consiste 

en analizar la diferencia en tiempo, entre dos estaciones alineadas a1 epicentro, de arribos 

en paquetes de ondas fiitradas para distintas frecuencias. La segunda alkrnaaiiva es 

calcular la dispersion de la velocidad de grupo a padir de la ecuacion 3.40, lo que implica 

el previo conocimlento de la velocldad de fase. La krcera alternativa es medir el tlempo 

de arribo de las ondas para diferentes frecuencias. Este procedimiento requiere; una 

buena localizaci6n del epicentio (para conocer 1; distancia entie el epicenlrs y 12 

estacion), y de contar con el tiempo de origen de manera precisa. Con estos dos 

parimetros es posible calcular la velocidad de grupo.La distribucion de las estaciones de 

registro usadas en este trabajo, no permltlo elegir ninguna de las dos primeras 

alternativas, por lo que para todo el analisis se opt6 por la tercera alternativa. 

Para determinar la velocidad de grupo en este trabajo se us6 la tecnica de fiitrado 

rnliltipie (Dziewonski et a/. 1969) enriquecida por un procedimiento de apiiamiento 

iogarilrnico (Campillo et a/., 1996; Shapiro et a1 ,1997) que permite, a traves de varios 

registros de una misma zona epicentrai en una misma estacion de registro, aumentar la 

definition y por lo tanlo la confiabilidad de las cumas de dispersion. 

3.6.2 F40trado MbOUipOe. 

La tecnica de iiirrado mtjiiipie, consiste de dos pasos basicamente: El c~icuio de la 

transiormada de Fourier de la seAa1 de entrada y una multiplication del espectro compiejo 

por un fillro gaussiano para pequefias ventanas de frecuencia. El iiltro gaussiano se 

puede escribir en el dorninio de la frecuencia como: 

donde: 

hh(w) es un2 funcion de la frecuencia 

w, es ia irecuencia central dei f itro y 

a es un factor relacionado con el ancho de banda dei filtro. 

Si designarnos el ancho de banda como B (el ancho de !a campana gaussiana), 

podemos calcuiar 10s \~aiores lirnites inferior (w.) y superior (a,) que puede tomar la 

.furrci5n gaussiana alrededor de una frecuencia centrada (a,): 

w., = (1 - Blw,, . ..3.42 
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Si designamos a P como un parametro que describe el decaimiento de la funcion y 

lo calcuiamos como: 

entonces el parametro a puede ser expresado usando 3.42, 3.43 y 3.44 como: 

I 0  Para w < (1 - B)w, 
, \ 2  
0-a 

Para ( 1 -  B jw  < w < ( I  + Bjw,, ... 3.45 

0 Para o < ( 1  t Bjw,, 

Despues de Rltrar la seiial original con el fiitro alrededor de una frecuencia 

cenlrada on se calcula ira~sforrnada inversa de Fourier. Para esta nueva sefial se obtiene 

la envolvente(Goodman,1960 Dziewonski, 1969), cuyas amplitudes rnaximas indican el 

tiempo de arribo de las ondas superficiales alrededor de una frecuencia a,. Si este mismo 

procedirnienio es iievado a cabo para miiliiples irecuencias se puede obtener un diagrama 

do conlornos donde se grafique la amplitud como funcion de la frecuencia y el tiempo de 

arribo. Es corniin representar esta funci6n en el dominio periodo contra velocidad de 

grupo, la cuai se calcula dividiendo la distancia epicentral entre el tiempo de cada arribo, 

rnieni~as que el periodo se calcula como l/a. 

Estos diagiamas a menudo son complejos ya que puede observarse coni'iisi6n 

entie 10s diversos modos de propagacion, ademas de ruido causado por efec~os 

dispewivos debidos a heterogeneidades laterales, entre otros fenornenos. 

Con el fin de disminuir estos efectos se us6 para este trabajo una tecnica de 

apilado en las amplitudes de las envolventes de la sefial filtiada (Campillo ef a/., 1996; 

Shapira et a?, 1997). 

3.5.2 Aptla& iogazitmico. 

Esla tecnica considera la posibilidad de llevar a cabo el procedimiento antes 

descri;io (fifirado mCllipie) para diversos eventos provenienies de la misma zona epicenirai 

y registrados en la misma estaci6n. Si se cuenta con n eventos (desde i=l,n), se puede 

calcuiar la arnplitud de la envoivente norrnaiizzda pars ei evento i-esimo en uil periodo (n 
dado y cna velocidad de grupo (u) como: 



Undas Superi~clales de Love y de Rayleigh 

donde: 

lYJXuj es la ampltid de la envoivente del evenio i-brmo para un periodo T y una 

velocidad de grupo (u) .  

lJ,/lY es la velocidad de grupo observada del evento i-esimo en el periocio T. 

cx es un factor relacionado al ancho de banda del filtro. 

rz es la distancia entie ei epiceritio y ia estacion para el evenio r-esimc. 

El apilado iogaritmico consiste en la multiplicacion de todas ias amplitudes de las 

envolvenies (N,(zu))  de cad? uno de ios evenios para un periodo y velocidad de grupo 

dados : 

A>(T,u) = N,(T,uj* lV,(T,uj* .*N,,IT,uj . . .3.47 

donde: 

n es el nfimero de regisiros con que se dispone. 

Cuando la velocidad de grupo es la misma para todos 10s registros, entonces la 

L7'(T) ampliiud de la envo!venie es igual a uno y el ancho de banda es igual a: B = 
q n  

Si la velocidad de grupo es diferente para cada U,(T) la amplitud maxima de la 

envobente es menor que uno. Considerenos que 10s diferenies vaiores de velocidad de 

grupo U,(g estan distribuidos en torno a un valor rnedio Uo(Tj entonces ia velocidad de 

grupo para el evento i-esimo esta dada por: 

UP) =G(V+8,(U . . .3.48 

donde: 

6,(T,i es la desviacion de la veiocidad de grupo observada en el registro i-8simo para el 

;3C?riod~ T causado tanto por heicrogeneidades iateraies err la estruciura local como por 

incedidurnb~e en la locaiizacibn de 10s eventos. 

En es're caso la envolvente promedio ?iene su maxima ampiitid en una velocidad 

de grupo U,,(v. Dicha amplituci puede ser expresada como: 



Ondas Superliciales de Love y de Rayleigh 

La amplitud maxima de la envolvenle promedio en un periodo dado, depende de 

que tan parecidos son entre si 10s diferentes valores de la velocidad de grupo de cada uno 

de 10s regisiros. La ecuacion 3.49 es util para medir la incertidumbre de la curva de 

dispersion para iin periodo dado, ya que con ia amplitud maxima de ia envolvente 

promedio ( . M a ~ ( ~ ~ i T , u ) j )  y cada una de la amplitudes (N,j%u)) es posible obtener la 

desviacion esl6ndar alrededor de un valor central. 

. , 
.? -.-. '; .3 Error ~ ~ ~ $ . n ~ ~ ~ i ~ ~  en & ~ ~ ~ ~ t 6 ~  de !a eup~a & dispe:s:on. 

Como se ha mencionado anteriormente la tecnica de filtrado rniiltiple implica una 

multiplication del espectro del sismograma por un fillro gaussiano cenirado en una 

frecuencia w,. Dado que en las ondas superiiciales generalmente la amplitud del espectro 

de la seiial decrece en bajas frecuencia, el resultado de la multiplicacron de la seiial por ei 

fillro gaussiano, sera una sefial cuya maxima amplitud este en una frecuencia 

diferente a la frecuencia central del filtro. Esto provocara que la velocidad de grupo, a1 ser 

caicuiada, sea asignada a una irecuencia w, cuando en reaiidad debiera corresponder con 

una frecuenciag (Leshvin et a1.,1989). Debido a esta diferenc~a, la curva de dispersion 

calcilada estaia desfasada de la curva de dispersion real. 

Para disminuir el error causado por este efecto, se ha propuesfo (Leshvin et 

a;, fG89) cambiar ia frecuencia mn poor una frecuencia insiantanea /*;calcuiada como: 

donde @,(w,,t)es la fase de la transformada invessa dei espectro filtrado y z," es 

el punto de mexima amplitud. 

El problema de esta expresion, es que, en presencia de modos superiores de 

propagacibn, hahria diferentes mkximos para una misma C---3*---'- 8 s = b U ~ l ! C I a  m,,. Si L:-- W C I ~  un 

anaiista con cieiTa experiencia podria facilmente discernir cual se refiere at modo 

fundamental, automatimar el proceso en aiglin lenguaje de computo no es sencilio. 

?or iado y para eviiar ei probiema anterior, 14. Shapiro y S.Singh (Snapiro y 

Singh, f1999) propusieron asignar el caicuio de la velocidad de grupo a una frecuencia 

ceniroide del espectro filtrado. Esla frecuencia centroide puede ser calculada como: 



uncias supeniclales de Love y de Raylelgh 

donde N(w, ,w) es el espectro fillrado de la sefiai 

Esto, adernas de evitzr la ambiguedad que existe por la presencia de modos 

supzric:es, perrnite ser incorporado corno parie dei c5lculo del apilado iogari'irn~co. 

Corno se vera mas adelante, los concepios analizados en es'ie capiiulo ser5n 

-%:ks , 11  pl ,ra ia iilversion de curvas de dispersion con ei fin de deierminar un modeio de 
. . , .  

cxieza para !a pafle cenlro-sur ae n/iex!co. Eil e! sigu!eilte capitd!s se hab!ar$ PIP !a teoria 

cie inversion en la geofisica, ya que 10s conceptos veflidos en e:la tarnbien seran iililes 

para cumplir e! objelivo de este trabajo. 



2~ TEOW~A DE ONVEWSO~N.  

4.t Deffimici6n. 

La teoria inversa es un conjunto de tecnicas matemiticas que permiten obtener 

,,?formacicn iitii acerca dei mundo fis~co a parlir de inr'erencias logradas a iraves de 

obse~aciones (Menke, 4984). Habiiualmenie un fenomeno fisico se puede caracterizar a 

iraves de observac~ones, las cuales son registradas por algiin instrumento diseiiado para 

medir discretamente el fenomeno Asi por ejemplo, para medir la gravedad terrestre se 

uliliza un gravi.metro, con ej cua/ Se t ~ m a n  mediciones puntgale en diferenfes posiciones 

del terreno; en el caso de un sismo se puede tener un instrumento que registre el evento 

para diferentes instantes de tiempo. Este procedimiento puede ser seguido para un 

ncmero grande de fenomenos fisicos; en todos los casos se tienen mediciones discretas 

deE fenomeno, a estas mediciones en adelante se les liamari, en este irabajo, 

observaciones o datos. 

A parlir de las observaciones se puede, en muchos casos, extraer informacion Liiil 

que posteriormente sera utilizada con fines practicos. En geofisica esta informacion 

permite caracterizar algunas propiedades de inieres en un medio. Por ejemplo a pariir de 

rnediciones de gravedad adecuadamente iratadas se puede determinar la existencia y 

propiedades de un cuerpo de densidad contrastante con su enlorno; en el caso de un 

sismo a pariir del procesamiento de los registros es posible obtener una caracterizacion 

5eI medio donde se pueden. distinguir sus dimensiones y propiedades aciisticas. 

En este trabajo se les llamara parametros del modelo a ias propiedades que 

caracterizan a un medio anie un fenomeno especifico. La teoria inversa entonces, se 

encarga de estimar vaiores para estas propiedades, es decir de esiimar parametros del 

modeio que se acerquen lo m i s  posible a la realidad. 

Es necesario diferenciar claramente entre la formulacion del problema directo y del 

probierna inverso o teoria inversa. El problema diredo es la herramienta rnatern5tica que 

permite caracterizar (lo mejor posible) ai fenomeno, por lo que, con 10s valores conocidos 

de los par2mwtros de un modeio se puede obiener la respuesta te~r ica de este anie una 

exciiacibr: conocida. 

EI problema inverso es aquei que permile; en funcibn de las obseivaciones, 

estirnar eS va!or de !CIS parSmetms de!  mode!^. 

Coma ejemplo de io anterior se puede penser en ia regla que rige la eemperatura 

de un pozo con respecto a la profundidad: 

T(Z) = q + kZ 



I eorla cie inversion 

donde: T(2) es la temperatura a una profundidad 2 ,  T, es la temperatura en la 

supefticie (en Z = 0), y kes una constante que rige el increment0 de la temperatura a 
. .-- ,.:,.A- ---6, >-,4;,4-4 
.LJ,,a b!Gt La +,bbU> ,ul"au. 

Si se conocierii ei valor de T,  y k ,  se podria calcular la temperatura en ei pozo a 

cualquier profundidad, por lo que se estariz calculando el probiema directo. 

Por otro lado si se desconocierzn 10s vaiores de T, y k y se contara con 

mediciones de !a lemperalura a diferenies profundidades, a travBs de la teoria inversa, se 

podrian estimar valores de T,y k , que satisficieran razonabiemente ias 0bse~aCi0nes. 

a) Cilculo del probiema directo 

b) Calculo del problema inverso. 

Obser~aciones: 

Vaiores calcuiados: 
---4 T0=28, k=. 12 

Figura 4.7 a)Rep~resentacion esquematica del calculo del problema &recto 

b) RepresenlacMn esquernatica del calculo del problema inverso. 

Dado que 10s registros de 10s fenomenos nalurales son datos que en ocasiones 

son insuficientes, en otras redundantes y muchas veces contarninados por ruido aleatcrio 

(Jackson,4972), el probiema inverso irnpiicitamenle acarrea cierto error. Adernas, como 

se vei.6 adelante, el calcuio del probiema inverso estara supeditado a las limifaciones del 



probiema directo en cuanlo a su representation fie1 de la realidad. Por ejemplo en el caso 

de la lemperatura en el pozo analizado antes, el probiema directo ( T ( Z )  = T, + k Z )  es 

m a  expresion sir"p!e 4ue no puede considerar !as \m.riaciones de temperatura debidas a 

tina fuents termica cercana (p.ej. una estruciura ignea), o aquellas producldas por un 

intercambio violento de fluido dentro del pozo y la roca adyacente. Entonces, en 

cualquiera de estos casos, con efecto de inversion, se necesitaria un problema directo 

que considerara estas situaciones. 

Actuaimente parece imposible ;epreser,tar en "a formniacibn (p:obierr.a direao) 

todas las condiciones reales que impone la naturaleza en un fen6meno dado, sin 

ernbargo ias representaciones existentes pretenden considerar las mas imporiantes, 

suponiendo que las no tomadas en cuenta no tienen gran repercusion en la medicion del 

fenomeno. De la rnisma manera la teoria de inversion, ligada intrinsecamente a1 calculo 

del probiema directo. de ninguna manera, puede escapar iampoco de !a anterlor 

suposicion. 

4.2 Sobosci6m d:G puobOema Emverso 

La teoria de inversion consiste en encontrar una comb~nacion adecuada de 10s 

vaiores de 10s parametros del modeio, que permita minimizar la diferencia o error entre 

las obseruaciones y la respuesta teorica del modelo propuesto calculada mediante el 
. . probiema diiecto. 

Mtitematicarnewie, esto se representa con la siguiente ecuacion: 

f(d,m) =O=d-g(m) 

donde f(d,m), es una funcion de error que depende de 10s dalos (dj y 10s 

parametros dei mode10 (m) y g(m) es la funcion que representa ai problema directo y que 

depende de ios parhmetros del modelo (mj.  A1 conjunto de valores quef(d,m) puede tomar 

de asuer2o a la variacibn de ics parimztros se ie llama espacio de soluciones, dominie 

de soiuciones, superficie de costo, etc. 

4.3 Funej6w de ciesajansbe 0 Buwci6n el& costa. 

En esie irabajo se llamar5 funcion de desajus'r: c fiincion de cosio, a alguna 

medida de la diierencia enire ias obsewaciones y la iespuesta de Ljn modelo cuaiquieia a; 

rnismo fen6meno. 

Las divewas hrrnas de calcular el error son ilarnadas norrnas. Las normas mas 

usadas ssn ias basadas en la s m a  de alguna potencia de 10s elementos de un vector 



que contiene la diferencia punto a punto. Estas normas forman una familia, donde de 

manera generica son llamadas normas "L,", donde n. es la potencia: 

Dentro de esta familia cie normas, la norma L2 es la que con mayor frecuencia se 

uiiiiza. Sin embargo en la liieratura se nan propuesto otras maneras de medir el error, por 

ejenplo maxima entropia, correlation, la famiiia de las normas K (Zhou ef a/., 1998),etc. 

Guando se reaiiza una inversion, la eleccion de la noFma es un punto muy 

importante ya que en ciei-ia manera, Bsta, determinara la mejor convergencia a la 

solution. 

Para una descripcion detailada de la eleccion de la norma el lector puede consultar 

fllenlie, 1984. 

4.4 Las sasper'ficies de cos ta  

Supongamos un fenomeno que es funcr6n ds sblo dos parametros x, y y unna 

independiente m. Supongamos tambien que se cuenta con un vector de i 

obsewaciones (dl) del fen6meno registradas cada w,. Si se utiliza la norma L2 'para medir 

21 erri?r: 

eor,cle: 

e,=d2-f(o,b,wJ es el error puntual para cada w, 

4 ss ei vec(or de i' obsesidaciones 



I eorla de Inversion 

a,b son 10s parametros de un rnodelo especifico 

w, es la variable independiente para el c5lculo i-esimo 

Entonces se podria hacer un barrido variando x y y y calcular para cada 

combination diferente de ellos su funcion de costo ( iellz), de tal manera que entre mas 

cercana a cno fuera la eva!uacion de la funcion de costo, el modelo seria cada vez mhs 

cercano a1 ob!etivo (aquei cuyos parametros a,b provocan un 'el;? = 1 ). 

Para ilustrar lo anterior supongamos un fenomeno fsico tal que se pudiera representar 

con la siguiente funcion: 

f (x) = A Sen(B x) 

donde 10s parime-iros dei modelo son (A, B), y x ia variable independiente. Supongamos 

iambien que se cuenta con observaciones del fenomeno las cuales se encuentran 

registradas para I 5 x 5 1 0  con valores de x cada 0. I .  

Si se hace un barrido para -5 <A <5 cada O.I, y -2 S B  5 3  cada 0.05 y se calcula la 

funcibn de costo para cada una de ias combinaciones podria grafcarse el plano de las 

combinaciones de A y B contra su funcion de coslo respectiva con lo que se obiendria 

una supefiicie. i a  Pigura 4.2 iepresenta dicha supefiicie, en elia el eje X representa 10s 

valores que torno el parametro A, el eje Y Fos valores que lomo el parametro B, y el eje Z 

(la aitura) la funcion de costo para cada una de las combinaciones de A y B. 

Es solo posible representar en papel super-ficies de costo correspondientes a 

problemas de uno y dos parametros, ya que cada parametro del modelo es representado 

en un eje y la funcion de costo en otro por lo que, por ejernplo, si se tuviera un problerna 

iiirecto con ires parirnelros requeririamos una represeniacion de cuatro dirnensiones, y 

para un probiema de n parametros una representation n+l  dimensional. 

Gamo se ha dicho antes, el modelo objetivo es aquel cuya funcien de costo es 

uno, pero en situaciones reaies esto es casi irnposible dado que 10s datos a menudo son 

insuficientes, inadecuados ylo conlaminados por ruido. Lo anterior provoca que la 

Sfisqueda se realice para los parhmetros del modelo cuya funcion de coslo sea lo m i s  

cercano a la unidad. 

1 La norma t2 se puede modificar para que el valor de la funcion de costo iienda a uno, esto se 
iagra dividiendo entre la surna de 10s elementos del vector de observaciones y restandole dicho 
cocienie a la unidad 
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Figura 4.2 Superficie de costo que re,presenfa en el plano \as cornbinaciones de 10s 

parametros A y B, y en la alfura la funcion de costo de tales combinaciones. 

La forma de las superficies de costo dependen en gran medida de la complejidad 

del problema directo, pero tambien dependen de manera importante de !a norma utilizada 

para caicular la funcion de costo. 

Aunque es poco frecuenie encontrar fenomenos naturales que solo dependan de 

dos parametros, pensar en el espacio de soluciones como una supei-ficie nos repoitars 

ventajas impottanies para el analisis tanto del problema d~recto como del problema 

inverso. 

4.5 Linealidad, !westabisidad y Unicidad. 

La respuesta de un modelo puede ser una funcion lineal o no-lineal de 10s 

parametros de! mismo. Un modelo que puede representarse como una combinacion lineal 

de sus parametros, es un problema lineal. Por el contrario si el modelo no puede 

representarse a traves de una combinacion lineal de 10s parametros se dice que e! 

probiema es no lineal. Este concepio tiene impoiiancia en nuestro estudio ya que 10s 

metodos clasicos de inversion (Lines y Treifel, 1984) parten del hecho de que el problema 

es lineal, y como veremos adelante frecuentemenre un problema inverso no lineal suele 

resolverse linealizandolo y siguiendo la teoria de la solucion de un problema inverso 

lineal. 
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La inestabilidad se define como: "a paflir de un pequefio cambio en la entrada del 

problema se produce un cambio fisicamenie inaceptable en la salida" (Tarantola y 

Valette,1982). La inesiab~lidad puede presentarse tanto en el problema direct0 como en el 

problema inverso. 

En la figura 4.2 se puede observar que la superiicie de ccsio tiene crestas, vaiies, 

montafias y depresiones, por lo que el problema planteado es inestabie, ya que si uno se 

desplaza por aigunas zonas de la superiicie de cosfo, encontrara barrancas y montafias 

suya gran pendienie represenfa cambios bruscos en la iespuesta te6iica. La inestabilidad 

puede dar iugar a problemas durante el proceso de inversion ya que puede provocar una 

dificil convergencia a la solucion. 

El termino unicidad se refiere al ndmero de soluciones que tiene el problema 

inverso, por lo que si en la figura 4.2 hubiera dos o mas maximosque alcanzaran el vaior 

de ia funcion de costo igual a ia un~dad, el problema tendria mas de una solucion y seria 

no ~inico. A pesar de que no es frecuenle enconfrar problemas que tengan dos o mas 

soluciones exactas, si es cornijn que ia superiicie de costo tenga varios maximos muy 

cercanos a uno, esto es, que aigunas combinaciones de parhmetros tengan respuestas 

teoricas parecidas a otras. Esio se debe a que nay problemas directos en 10s cuales 

existe una relacion entre 10s parametros muy cercana, de tal modo que A este fenomeno 

se ie iiama acopiamienro de parametros (trade-omf). Por ejemplo en la teoria de 

prospeccion gravimetrica es bien conociclo que existe un acopiarniento de parametros 

entre el contraste de densidades y la profundidad de un cuerpo, de tal manera que es 

posible obtener la misma respuesta gravimeirica teorica de dos cuerpos con contraste de 

densidades diferentes q ~ e  2 su vez eslkn enterraclos a diieientes proiundidades. 

4.6 !wforsznaci~n a priori. 

Para da i  solucion a un probiema de inversion generalmente es necesario contar 

con informacion que restrinja, en alguna rnedida, el dominio de soluciones. En tanto mejor 

quede restringido ei dominio de soluciones se ':end12 mas oportunidad de llegar a !a 

solucion esperada. Sin embargo, un dominio muy restringido impiica un conocirniento muy 

ampiio cie 10s parsmetros del modelo; por lo que de!aria de tener senlido lina inversi6n. 

La informacion a priofi puede ser con~iderada de muchas maneras, por ejemplo, 

se puede establecer que algijn parametro no puede tomar un vaior especifico por que 
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:isicamenk no es posible, o se puede considerar conocrdos algunos de 10s parameiros 

dei modelo tomando resultados obienidos en el mismo siiio de inter& con oiros metodos 

geofis~cos. For ejemplo, si se tratar.5 de obtener un modelo a traves de rnverirr sondeos 

electricos veriicales, se sabe que la iesistividad no puede 'iener valores negatives, con lo 

que esie hecho podria considerarse como informacion a priori. Pero si se conlara con 

informacion de un pozo cercano, la cantidad de informacion a priori seria tal, que ia 

inversion se deberia iimitar a enconirar valores muy precisos de 10s parametros, tales que 

se parederan e r  gran medida a !os obser~ados en 10s iibcleos de roca exraidas clei 

pozo. 

Para resolver el problema inverso; de acuerdo a la cantidad de informacion a prjori 

disponible y a las caracieristicas propias del problema direct0 asociado; se pueden usar 

metodos de inversion locales o globales 10s cuales deben su nombre a su domin~o de 

exploracibn. 

Los rnetodos locales son opiimos para resoiver probiemas lineaies o ligeramente 

no iineales donde se iiene mucha informacion a priori, por lo que su dominio de busqueda 

se limita a una pequeiia zona del dominio de soluciones. Cos meiodos globales son muy 

eficientes para problemas fueriemente no lineales donde la informacion a priori es escasa 

y su dominio de bljsqueda se extiende en gran parie del dominio de soluciones. 

Los metodos locales y 10s metodos globales tienen, ambos, el mismo objetivo: 

enconlrar 10s valores de 10s parameiros de un moaeio que tengan sentido fisico y cuya 

iespuesta teorica se parezca en lo mas posible a las observaciones. Sin embargo, la 

esirategia seguida por unos y otros es drhsticamenle diferen'ie por io que es 

indispensable hacer un esludio por separado de ambos. 

En el presente capRil!o de esle trabajo se harh un anhlisis somero de algunos 

metodos locales, resaltando 10s principios bhsicos, rnientras que en el siguiente capitulo 

se hare una revision de algunos m6todos globales deteniendonos especialmente en el de 

simulated annealing y aigoritmos geneticos por ser estos 10s utilimados para la reaiizacion 

de nuesiro estudio. 

4.7 Orsvcrst6w ZSneai generajizada. 

inversion lineal generalizada es el nombre que se le d i  al problema inverso desde 

ei punto de vista de los metodos locales, hay un gran numero de mBiodos que 

corresponden a este esquerna, sin embargo nosotros en este irabajo s61o analizarernos 
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dos por su sencillez y por ser 10s mas socorridos para resolver problemas inversos en 

geofisica. 

P born0 se ha dicho, el probiema inverso se ieduce a minirnizar la diferencia que 

hay entre ias observac~ones y la respuesta leorica de un modeio cuyos par5met:os se 

bascan. 

Ei pianteamiento dei probiema usando la noiacion de Menke, 1984 para la forma 

expliciia es: 

f(d,m)=d-g(m)=O ... 4.1 

cilonde. 

fi/d,m) es la funcion de ios datos y 10s parametros que se va a minimizar (iunc~on de 

c35ta). 

rd, 1 
d e s  ei vector coiumna de Nobservaciones 

IdZ i I 
/ : I  

g(m) es un funcional que relaciona 10s parametros y sw respuesla ieorica (problems 

&ireelo). 

Si g es lineat con respecto a ios parametros podemos expresar la ecuacion 4.7 como: 

fld, ??i) =d-Gm=O 0 

Gm=d ... 4.2 

don& G es iln arregio que es lineal con respecto a 10s par2rnetros y relaciona la 

rasp-iesla ie6rica dei modelo y ios parametros de este. A ia ecuacion 4.2 se le !lama la 

foma lineal explicika. 



4.7.j Ei problems inverso para uwa Iianea recta. 

Supongarnos un fenomeno iislco cuyo problema direct0 se puede representar con 

una linea recta de tal manera que: 

J(Z)=m,-m,Z (poi ejempio el plamieado en ia seccion 4.:: T ( Z )  = :G + kZ j 

bonds: 

j'(ZJ es la respuesta ieorica del modelo cuyos parimetros son m, y rn? y Z es la variabie 

independiente. 

Ader!$s supong:mos c;ue se c~ienia con un vector 22 n :~ce~/acis,nes (d,, i=;,i?>. 

Nuestro objetivo es determinar ios valores de m, y mz cuya respuesta teorica se parezca 

en lo mas posible a las observaciones. Como el ienomeno puede ser representado por 

una recta, es imposibie encontrar valores de M ,  y m2 cuya respuesta teor~ca sea una recta 

que coincida (ajuste) perfectarnente con todas las observaciones, a rnenos de que 

efectivarnente todas !as observaciones esten contenidas en una sola recta. Sin embargo, 

esto no es posibie debido a que, normalmente las observaciones contienen ruido y son 

inexactas. 

Si definimos el error punto a punto (para el mismo valor de Z )  se tiene: 

e, =d,$iZJ 

,Expresando el probiema en la forma lineal explicita. 

o bien: 

4.7.2 Soi~cB6n de minirnos cuadrados para una Cines recta. 

La solucion del problema inverso mas usada consiste ein minimizar la suma de los 

cuadsiidos de 10s errores punto a punto (norma L,) (usando la notacion de Menke, 1,084): 
7 - 

combinando las ecuaciones 4.4 y 4.5: 



El prob!err;a ahom se reduce a encontrar el min!mo de la funcion expresada por 

4.6 lo cud se hace igualando a cero ias derivadas parciales de E con respecto a m! y m,, y 

resolviendo el sistema de ecuaciones resultantes: 

La soiucion de este sistema de ecuaciones para m, y m2 es la solucion dei 

pizblerna inverso para un2 lines, recta. 

4.73 Gs~asraPizaci6n de la soluciban de minimess cuadoados. 

El procedimiento de la solucion de minirnos cuadrados puede ser generalizada 

para cualquier problerna iineai. En ocasiones ei probiema direcio no esta pianteado en ia 

forma lineal expiicita, por lo que se kace uso de expansiones en serie que permitan lograr 

esta Forma. Entonces, si la respuesta teorica del modelo es una funcion lineal de los 

parArnetros, una pequeiia perfurbacion de la respuesta del modelo puede ser expresada 

como la expansion en series de Taylor de primer orden (siguiendo la notacion de Lines y 

Trei'iei, 7 $841: 

donde: 1 es e! vector coiumna de n observaciones. Q = 

r 7 

G = :' 1 es el vedor co\gmna de p parhmetros 

i m p  



I 
- -  f 2  (772) 

f )  = 
( es el vector colurnna que contiene la respuesta tebrica del modelo para n 

, . ,  

i 
- 

@ m; mo = q = ( : 1 es una estimacian inicial de 10s psr&metros (desde i-i hast i  p)  y 
I .  

-0 es el vector colurnna que contiene la respuesta tedrica del rnodelo para 

n obsewaciones. 

La ecgaci6n 4.8 puede ser expresada en forma rnatricial como: 

donde: 

te6rica del modelo propuesto (rnodelo inicial) con respecto a los paramelros. 

- 
Z= 

es el vector que conliene la diferencia de los parirnetros del rnodelo 

buscaclo \I 10s dei modeio inicial, llamado vector de penhfoaciones 

- - 

a Jfl 3 

Este vector debe contener ei mismo nlimero de eiementos que el vector de observaciones, ya 
que la respuesta Peorica dei modeio debe estar evaiuada para las mismas ordenadas (p.ej. les 
diferentes profundidades (Z) en ei caso dei problema de la temperatura de un pozo). 

- ... - 
dm, dm, 
- '.. I - 

Q ... - 8 f, 
dm, 3 vz, 

- - 

es la malriz jacobiana de nxp derivadas parciaies de la respuesla 



Siguiendo el esquema de minimos cuadrados presentado en la seccion 4 7.2, se 

debe escoger el vector de perturbaciones ial que minimice la suma de 10s cuadrados de 

10s errores entie la respuesta teorice del modeio y las obsetvac~ones (norma Z3 ). 

Si ei error lo defnimos corno: 

donde e 25 el vector que conliene las diferencias entre !as observaciones y Iti respuesta 

teorica del modelo (observac~ones .teoricas). 

Combinando 4.9 y 4.10 se tiene: 

o bien, 

- 
El vector d -7, ,que contiene las diferencias entre ias observaciones y la 

respuesta tejrica dei modelo inicial, es llamado vector de diferencias o de discrepancias 

(g), por Co que 4.3 1 puede verse c6mo: 
- -- - 

g = Z 6 t e  

o bier? corno: 
- - -- 
e = g - 2 6  4.12 

De acuerdo a ia eciacitn 4.6 sabernos que la norma L2 puede ser evpresada ccmo: 

E = e'e ... 4.13 

Sustituyendo 4.12 en la anterior: 

\ T i  E = (g - ~ 6 )  - 26) 4. 1d3 

Esta es la expresion que se dehe minimizar para 10 cuai se obtienen sus derivadas con 

respecto a! vector 2 y se igiaaian a ceio: 

d E  -- - ( 6 T ~ T ~ 6 - ~ T Z G - G r ~ ' g + g T g ~  = 0 
82 

Lievando a cabo esta derivada (Lines y ?reit&, 1984; Graybiij, 1969) se tiene: 

Z'ZG = zTg 
o bien: 

?or ciaridad omitiremos la testa de 10s vectoies. 



Esia es la expresion que permite conocer como peflurbar ei rnodeio inicial para 

llegar a la solucion. Sin embargo si e! modeio iniciai no se encuenlra may cercano a la 

soiucion, se usara el modelo perturbado como modeio inicial con el cual se repetira el 

proceso de minirnizacion, este proceso iterativo se seguira hasia lograr un ajuste 

esperaao enlre 10s dates y ias observaciones. 

En este trabajo se planteo una manera de ilegar a !a forma lineal explicita (ec. 4.8) 

sin embargo no es la ijnica, en algunas ocasiones solo es necesario expresar ei probierna 

de otra manera, por ejemplo el especlro de un sismo (Field y Jacob, 1995) puede ser 

expresada (en el dominio de la frecuencia) como una combinacibn de efectos de fuenle 

(-3 trayecto (P) y Sitio (A': 

f(w)=C*P"S 

La expresion anterior no esta en !a forma lineal explicita, sin embargo si se obliene el 

iogaritmo natural de ambos lados: 

in( f (0)) = In(C) + In(P) t In(S) 

que es una expresion que ahora se encuenira en ia fcrrna linezl expiicita y no fue 

necesario expresaria en 'i6rminos de iina seiie de potencias. Dada la forma de esla 

expresion so podria seguir el mismo procedimienlo ya planteado para enconirar la 

soiucion dei probiema inverso. .- 

4.9.8 Miwirwos cuzduados ~ ~ O P ! ~ ~ ~ ~ Z ~ Q ~  0 Mbtodo de Marquasdt-Leveonberg. 

El metodo de rninlmos cuadrados presenta a menudo problemas que hacen su 

soiucion inviable. Si la malriz (2'2) no tiene Inversa (cuando tiene singularidades), no 

es posible resolver !a ecuacibn 4.45. Aun si existiera la inversa de (2'2) hay rniiltiples 

casos en 10s que so obliene una soiuci6n divergenie (no se aproxima a) modelo 

esperado) o de muy lerlta convergencia. El m6todo de rninirnos cwadrados amodiguados 

(Levenberg, 1944 y fflarquardt,T963) con efecto de evitar estos probiemas, impone la 

resiriccion de que la suma de 10s cuacirados de 10s elenentos del vector 6 sea una 

cantidad finiia. El rnbtodo de rnuitiplicaclores dz Lagrange permite una soiucion para el 

probierna de enconirar ioS valores iimiles (minimos y rnaxirnos) de una funcion que esta 

sujeta a la restiiccion que ie irnpone otra funcion: agregando en la ecuacion 4.73 la 



restriction (aT6 -6;) que asegura que la suma de los cuadrados de 10s elementos de 

6sea una cantidaci finita: 

E = e T e + ~ ( 6 T 6 - 6 , i )  ... 4.16 

dcnde P es un mult~plicacior de Lagrange 

De acuerdo al metodo de multiplicadores'de Lagrange si encontramos el minirno 

de la runcian expresada en 4.76, obtendiernos tambx5n el minino de !a funcion de error 

que es?a acotada por ia restnccion. 

Dii'erenciando con respeclo a 6 y resolviendo para 6 oblenemos: 

6 = ( Z ' Z i p  1 ) ' ' ~ ' ~  ... 4.?7 

donde I e s  la matriz identidad. 

En la expresion anterior obsewamos que si la matriz Z '2 liene singularidades o 

valores muy cercanos a cero en la diagonal principal el factor p l  lo modifica de tal 

manera que sea mas probable encontrar solucion para la mafriz inversa (Z '21 -I. 

El meiodo de P;laicjuardt-Levenberg es en realidad ~ i l  metodo mixto ya qGe de 

acuerdo a 10s valores que tome el factor de amortiguamiento p , recibe diferen'ies 

nornbres: en el caso de qwe p sea iguai a cero el metodo se reduce al de minimos 

clradrados o de Newion (seccion 4.7.3) , en el caso en que P sea igual a uno iecibe el 

n o ~ b r e  de steppest-descent o del descenso mas proi70i7ciad~. Para una explicacion 

detallada del msodo el lector puede consultar L;,?es y Treite!, '984, Levenberg, 7944 , 

d~Aarquara'f, ,963. 

4.3 Onversa gleneraUEzada. 

En la seccion 4.7 nos abocamos a encontrar 10s parametros del modelo cuya 

respuesta te6rica se acerque lo mas posibJe a 10s datos. Si observamos las expresiones 

4.15 y 4.17 ei lado imquierdo de ambas contienen un vector de difeiencias enlre 10s 

parametros de un modelo inicial y los paremetros de un modelo estimado, mieneras que 

dei lado derecho existe un funcional que opera sobre un vector de diferencias entre las 

observaciones y la respuesta teorica de upi modelo estii-nado. Podriamos tr&ar de reducir 

d i c h  Sijsquecla a suponer que exisle un operador que actua sobre 10s datos y que 

permite el conocimienlo de ios parametros de un nodelo estirnado: 



I eoria cie Inversion 

donde: 

,%"' es el vector de parametros del modeio estimado 

Ides  ei operador que actlja sobre 10s datos y 

d e s  ei vector Cjue conliene 10s datos. 

Para ei caso de la solucion por medio del m6todo de rninimos cuadrados el operador LW 

es Z'Z); '  y para ei rn6todo de Niarquardt-Levenbe es (Z'Z + PI) - '  

Si recordamos ia ecuacion 4.2 que represents la forma iineai expiicita: 

Gm=d 

El operador Mpodria ser visto como un operador G inverso que resoiviera esta expresion 

para (el vector de parkmetros de 10s modeios). De aqui que M sea llamado inversa 

generallzada y representado con el sirnbolo G" por lo que la expres~on anterior puede ser 

vista como: 
=dG-x ... 4.18 

En esta seccion (4.8) estudiaremos el operador G~Que dara inforrnacion valiosa para 

conocer mas acerca de la teoria de inversion. 

4.8.4 kiataia de resoBaaci6n de Bos d a b .  

De ac~erdo a !as procedimientos \rislos en !a secci6n (4.7) podernos estimar 10s 

par5rnetros de tin modeio cuya respiiesta teorica ajusien suficientemente hen a 10s daios 

de acuerdo a una norrna de error. Sin embargo se puede conocer mejor la naturaleza de 

este error si se analiza ei funcionai .W. 

SusYktiyendo la ecuacion 4.2 en la ecuacion 4.48: 
@ C = G ~ = L G ( G - ~ ~ ~ . ~  =(GG-~)&s ... 4.19 

donde: 

FiC es e! vector que contiene la respuesta teorica calcuiada con los parkmetros deE 

modeio estirnado 

mesf es 4 vector que contiene ios parametros del modelo estirnado 

gb" es el vector que contiene ias observaciones. 

La ecuacion 4.19 relaciona directamente ios datos y la respuesta le6rica del 

mode!o es'timacio a iraves de la matriz (GG-9, esia matriz es una rnatriz cuadrada que de 

ecuerdo a Menke, 1984 llamaremos la matriz de resoluci6n de 10s datos N . Si esia matrim 



I eorla oe inversion 

fuera igual a la matriz identidad estariamos en el caso en que las observaciones y la 

respuesia ieorica del modelo esiimado fueran exactamente iguaies. Sin embargo, como 

ya se ha dicho antes este caso es casi imposible por que ias observaciones lrenen errores 

y caracteristicas que probabiemente ia leoiia que suslen'ia el piobieiiia diiedo (con el que 

se caicula la respuesia teorica dei modelo esiimado) no pueden reproducir. 

Por lo anterior lo mas comCin es encontrar matrices de resolucion de 10s datos que 

se acerquen a la mairiz identidad pero ieniendo ligeras variaciones. Cada rengion de la 

malriz de resolucion indica qu6 ta:: bien ha sido ajustacio el daio cuyo indice coincide con 

el renglon. Es posible grar'icai 10s renglones de la matriz de resolucion con respecto a1 

valor de sus eiementos. 

Figura 4.3 Grsfica de algunos renglones de la matriz de re~oiucion contra el valor de sus 

elernentos, cada simboio diferente se refiere s un rengion de ia matriz de resolucidn. 

Si la grafica iiene un pico claro airededor de la diagonal principal significa que el 

daio calculado correspondiemle a ese renglon no tiene demasiado error (fig 4.3 

asteriscos). Si por el conirario, se forma una c u m  suave, ei dato calculado fiene gran 

inceriidumbre (fig 4.3 irianguios). 

hos eiementos de la diagonal principal indican qu6 tan bien fueron aproxirnadas 

las obsewaciones y cuei es el peso de cada uno de 10s datos teoricos en la aproximacion. 



4.8.2 Matrim de reso0uci6n de 00s parimetros. 

El mismo anaiis~s ilevado a cabo para 10s datos puede seguirse para 10s 

parimetros. Supongamos cue existe un conjunZo de parsmetros del modelo cue a iraves 

dei problema directo ajustan periectamente a ias observaciones, io que impiica que: 

- d"*' ~m"" '  - ... 2.20 

donde: 
reo! _ 

in son 10s parametros dei modelo que a j~stan peifectamenle a 12s obserdacioiies poi lo 

que ies ilamaremos verdaderos. 

&b' es e3 vector de obse~aciones. 

G es el funcional qne relaciona a 10s parametros y a los daios. 

nos parsmetros del modelo estimado pueden ser estimados como: 

mest = G-gdobh ... 2.21 

Susiiiuyendo 2.20 en 2.21: 

= G- ""6" g * ' G m i " ~ l j  = ( G-iG )m'ed - Rm"e~! = c- \ - 2.22 

Donde R es llamada la matriz de resolution de 10s parametros. 

En realidad no se conoce el vector me"' ya que precisamente el problema inverso 

consiste en encontrar dicho vector, sin ernbargo es posible conocei la rnaiiiz R, ya qiie se 

pueden conocer (as matrices G y 6-"a matriz R permite conocer la inceiiidumbre en 10s 

parametros caiculados con la inversion. Del mismo mod0 que en la secci6n anterior, si 

esta matriz fuera igual a la matriz identidad, significasia que los parametros calculados y 

la reales son exactameiite igua!es. Sin embargo generalmente R no es igua! a la matriz 

identidad, por lo que ios parametros del modelo calculados son realmente valores 

promedio pesados de lo% parametros verdaderos del modelo. La matriz R es una medida 

para ceterminar la incedidumbre en 10s parametros calculados. 



AaBicasi6n de algoritmos genktisos y simulated annealing para b~veukir La 
dispersibn de onelas superfieiales: modelos promedio de 1a eouteza 

terrestre em el sur de Mkxieo- 



I! M~TODCDS DE B N V E W S O ~ N  GLOBAL 

5.I; Iwversi6n Gioba;. 

Los metodos de inversion local (como los estudiados en el capRulo 4), son una 

rnanera muy eficaz para iesoiver problemas iineaies o iigeramemie no iineaies de ios 

cuaies se tiene la suficiemie information a prioii como para iimitar el cjominio de bGsqueda 

a un pequeAo entorno de un modelo iniciai. De esta manera 10s metodos locales son 

guiados eficientemente a un punto extrerno (maxim0 o rninimo) de la funcion en cuestion 

(aqge;ia de is cdal se buscan sus psntos ex::emos), 29: ejemnin P'- f u n ~ i i n  J f / ~ ~ )  tr.2 

rnostrada en la figura 5.1, solo presenta un maximo por lo que un metodo de inversion 

locai encontraria ripidamente ese punto. 

Figura 5. ? Fwncion de dos variables independientes con soio un inaximo 

Por oiro Bado !a figura 5.2 es la representation de una funcion con 130s maxirnos, y, 

debido a la naturaleza de los rnkiodos de inve:sion locales, sj!c seria faciible encontrar el 

mayor valor de la funcion si el modelo inicial se encontrara en las inmediaciones del 

maxirno global (moniaiia grande). De otra manera, si el modeio inicial estuviera en las 

faldas del maximo local (montafia pequeiia), el metodo de inversion local solo podria 

alcanzar la curnbre de este maxim0 y nunca llegaria ai valor del maximo global. Esto se 

5ebe a que ios rnetodas de inversi~n loca! buscan el mejor valor en la vecindad del 

modelo iniciai y solo es posibie escalar (en el caso de maximizaci6n de fwnciones) y 

nuncs descender. 



Figura 5.2 Funcion de dos variables independienies con dos msximos: wno local 

(derecha) y otro global (izquierda). 

En realidad las funclones que tienen una g:afica como la fjgura 5.q son las menos 

+as funciones de las cuales se requiere conocer sus puntos extremos son mucho mas 

complicadas presentando discontinuidades abruptas (son no lineales) y varios rnaxirnos 

locales {son multimodales). 

i o s  mklodos de inversion global son muy apropiados para resolver problemas - .-->em--+ b,,G6:~e no lineales y mlaitimodales ya que poseen la capacidad de buscar a t:avks de 

toda ta funcion 10s puntos exlremos sin quedarse atrapados en un miximo local. 

La imersion en geofisica, como hemos dicho aiites, coi;siste en miniil;izai m a  

fdird6rr qLie mide ei desajuste entre dos cuwas (funcion de costo). Esta funcion es 

Rec~leniernente no lineal y muliimodal por lo que los metodos de inversion global han sido 

usados con gran kxiio para resolver una gran cantidad de problemas de diferenie 

natuwieza. 

En este capitulo estudiarernos tres de 10s m6lodos de inversion global mas 

conocidos: montecarlo, simulated annealing y algoritmos genkticos. 

5.2 %%$lodo de Moer'cecarBo. 

En ~ealiciad la denomination de Montecarlo es usada para designar una Familia de 

;n6t&as que es48n reiacionados. En este lrabajo como en airos lextos (Sarnbricge y 

D~~oi'ijngen,lS92) el lermino Monlecarlo es usado para describir una bbsqueda 

corn~lstamsnfe aleaioria. 



Esta busqueda aunque explora toda la superficie de modelos puede ser lenta, ya 

que es necesario hacer un nlimero muy grande de evaluaciones de la funcion de cosYo 

para acercarse a una solucion aceptable. 

La information a piiori es incorporada iimitando el intervaio de biisqueda de cada 

param'stro, esio es definiendo un vaio: minimo y uno miximo de cada par2metro. 

Para cada uno de 10s parametros se determina un valor aleaiorio entre el valor minimo y 

el valor miximo y con la cornbinacion de 10s valores de Yodos 10s parametros se calcuia la 

5" ,i;,,b, ...-:A- ",, de costo del ,30delo, es"a pracediiiiiento se "--"- ---- &--- . ,-- - - $ . , - : A -  
,$aale 'LUI!L!~I u! la WJ!ULIU! i 

acepiable, es decir cuando la funcion de costo sea menor o igual a wna tolerancia 

permitida. 

5.3 MBUodo de Simulated Annealing. 

El metodo de Simulated Annealing (S.A.) esia basado en la analogia con una 

propiedad termodinamica de la materia: la recristalizacion. Si se tiene un fluido mineral 

que se enfria bajando la temperatura lentamente, este alcanzara un estado de energia 

bajo, y podrh iormar crislales bien definidos. Si por el contrario la sustancia mineral se 

enfria abruptamente el estado de energia sera mayor y se formaran cristales imperfectos 

0 vidrios. 

Este concepto es usado dentro del m6todo de inversion par- a reconocer como 

potencialmente utiles cierios modelos(combinaciones de parametros). 

El meiodo de S.A. tiene tres componentes basicos (Vasudevan e l  a!., 1991): 

a) Una funcion de energia (funcion de costo) 

b) DSna funcion de orden (criteria de Metropolis) 

c) Ternperatura. 

5=3,=$ jnver=.i& con S:mu!a:ed Annealing~ 

La siguiente description del funcionamiento del metodo esta basado en la 

impiementacion de Bill Goefe y otros (Goefe et a/., '1994). 

Fa;a acotar el problema se designan, con base en la inforrnacitin a priori, :os 

vaiores mhximo y minimo que puede tomar cada parametro. Tambien se determina un 
, . ---,-#- :-:-:-2 .. ..-- *-. Ti,/ - . .A  ..--a:--- ---- ..-A- ..-- A- ,-- ------ ---- ---- 
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mhxirno de bljsqueda en torno al modelo inicial, este vector VMse ira autoajustando de 

acuerdo a las necesidades dei proceso. 



Se calcuia la funcion de costo del rnodeio in~c~al  y a pariir de aqui se inicia un oroceso 

iterative. 

9 . -  Pefiaarbaci6l.i de nos paoimetros. 

3e periur'ba ei primer parhmeiro (par2 la prlrnera iteracionj dei rnodeio iniciai 

sum&ndoie la multiplication de un niimero aieaioiio entre -'i y 'i por el valor de Ud. 

donde: 

Ginoi es el vector que contiene 10s parhetros del modelo modificado 

raud es un nurnero aleatorio entre -1 y 1. 

2.- CiiBculo den problems diuecto. 

Se calcula el problema directo con 10s parametros del rnodelo para obtener las 

observaciones teoricas o calculadas: 
- - 

j dcoic = g(m,,,,i, 

donde: 
- 

d es el vector que contiene las observaciones teoricas o calculadas dei modelo 

periurbado, 

g e s  ei funcional que relaciona 10s parametros del modelo y su respuesia teorica 

(probiema directo). 

3.- Ceicu!o de !a Dulra~i6w de @oeto. 

Se calcula la funcion de costo para la respuesta teorica dei modeio periurbado, 

co~parando &st8 con !as obsexaciones. La Gdnci6n de cos?o se calcula con zigunz 

norma corno las mostradas en el capituio 4 (p.ej. L2). 

f(d~',lm.~ic$ es la funcion de costoj desajuste o misfit del rnodelo 



4.- Csiterlo de sceptaci6w dei modelo. 

Si la funclan de costo mejora el modeio es aceptado incondici~nalmente~ si no es 

zsi el modelo es aceptado con una probabil~dad que depende de la temperatura del 

proceso, mientras mas joven sea ei proceso ia temperaiura ser i  mayor y ia piobabiiidad 

de ser aceptado lambien, cuando el proceso avanee, !a temperatura sera menor y con 

esto su probabilidad de ser acepiado (crlterio de Metropoiis) 

donde: 

Pm,, es la probabilidad de que el modelo sea aceptado debido ai criterio de Metropolis. 

=  cost,,,,^ -cost17,,i es el carnbio de energia. 

 cost,,,,,,^ es la funci6n de costo del rnodelo iniciai 

cosl,,,,~ es la funcion de costo del modelo perturbado. 

Tes la ternperatura del proceso. 

Eiitonces se elige un ntlrnero alealorio entre ce:o y uno, si esle ncmero es menor 

o igual al valor de P,,, el modelo es aceptado. 

SI el modelo es aceptado, ya sea por que su funcion de costo mejoro o debidc ai 

criterio de Metropolis, el modelo inicial es sustituido por el perturbado, si ei modelo no fue 

aceptado el mode10 inicial conlinira intacto. 

5.-Regreso el paso 2 .  

E! modelo resultado de 10s 4 pasos anteriores es modificado nuevamemk pero 

ahora pedurbando el segundo parametro y repitiendo nuevarnenle el misrno 

procedimieilio (pasos del '! a1 4). Esta operacion se repiee hasta modificar cada uno de los 

parhmetros. 

Esie procedimiento (pasos del 1-5) se repiie un nlimero definido de veces (que ei 

usuario determina) y periodicamente se rnodifica el vector de perturbaciones maximas de 

cada parametro VM, twtando de que e; nlirnero de modelos aceptados sea 

aproxirnadamente igual a Is mitad de 10s evaluados. 

Tambikn periaclicarnenle se reduce ientamenie el valor de ia temperatura, 

piavocando que cada vez sea mas dir'ici! aceptar un modeio que no mejore su funcion de 

costo (debido a que la temperature es deterrninanie en el criter~o de ivietropolls). 



E! procedimiento se detiene despues de un nlimero deierminado de iteraciones o 

cuando el algoritmo encuentra una solucion acepiable, esto es cuando se encuentra un 

modeio cuya funcion de costo es igual o menor a una tolerancia previamente establecida. 

El ajuste periodic0 dei vector Uri y de ia temperatura son fundamentales en el 

proceso. Ei ajusie dei vecior EU permile enconirar el iamafio adecuado de ias 

periurbaciones de los parsmetros en funcion del tipo de blisqueda iievado a cabo en un 

momento dado del proceso, esto es cuando el proceso es joven !OS valores del vector fik! 

se incrementan de tai manera que es iactibie encontrar la zona dei maximo giobai, y 

cuando el proceso es avanzado 10s valores dei vector VM son disminuidos de tai maneia 

que permiten converger rapiciarnente a la cumbre cie dicho maximo. 

Por otro lado, el ajuste lento de la temperatura perrnite que el aigoritmo acepte 

rnodelos que no necesariamente mejoran su funcion de cosio pero que contienen 

informacion potenc~alrnenie litil que se ira usando para encontrar modelos que van 

rnejorando sin entramparse en maximos locales. En analogia con ia recristalizacion, la 

disminucibn lenta de la tempe:aPura pe:,nite ir enconirando esiados ordenado, de bafa 1 

energia, de tai manera que a1 final del proceso se tiene un cristal bien definido. 

Si solo se acepiaran modelos cuya funcion de costo siempre es mejor, se tendria 

alto riesgo de entramparnos rapidamente en un rnaximo local. Esto seria equivaleote a 

disminuir a cero la iemperaiura abruptamente y, en analogia con la recristalizacion, solo 
&?-- CI 10, ,-.,.- ;elljos un estado de alta energia que iormaiia un vidrio con estructura pobremente 

ordenada. 

5.4 hktodo de AlgorI.:mos Gewkti~os. 

El metodo cie algoritmos geneticos as una modificaci6n ai metodo de Montecarlo 

implementada por primera vez por John Holland en 4975 (ffoliand f975) . 

Ei mi.codo cis A1gori"lmos Geneticos(A.G.)consiste bssicamente en irnjCa: a la 

nakuraieza en el proceso de evoiucion de ias especies el cual ha sido sumamente efectivo 

para rnantener un equilibria entre presa y depredador evitando una ruptura en la cadena 

zlimenticia. 

La naturaieza a traves de la reproduction sexual, ia seieccion natural 11 ia rnutaci6n 

!e ha dado a algunas especies cuaiidades excepcionales que les permiter? sobrevivjr a 

condiciones fisicas y bioibgicas adversas. De este modo se conoce por ejemplo, que 

slnirnales marinos aequirieron capacidad para explorar suelo firrne, lo que irnplic6 .iuertes 

modificaciones en su esiructura biologics. EsCo se logro con pequeAos czmbios sucesivos 
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2 iraves de muliiples generaciones. En la naturaleza, cambios como el mencionado, 

tardaron millones de afios tiempo durante el cual muchas especies no pud~eron sobrevivir 

y sufrieron la extincion. 

La reproduccion sexual permite a ios seres vivos heredar ias caracterisiicas de sus 

padres. Esias caiacterislicas son recibidas como una mezcia de 1nformaci6n genetica de 

ambas padres, lo que permite que el nuevo ind~viduo knga las cualidades ylo deiectos de 

ellos. Fa seieccion natural determina si un individuo sobrevive o no ante un entorno 

contjni:a;ente camb!an.ie, e'? ei ruai sl!s depreda_dnres han mejniado sus actividades de 

caza. La mutacion son cambios abruptos que permiten a ios seres vivos obtener 

carac:eristicas extraordinarias que pueden ayudar o entorpecer su adaptacion a1 medio 

que io rodea. Este muy complejo procedimiento de evolucion ha perm~tido que algunas 

especies hayan adquirido cualidades extraordinarias para sobrevivir mientras que otras 

hayan quedado extintas. 

Ei metodo de A G. intenta rescatar todas las cualidades que poseen 10s 

procedimientos de reproduccion, cruza y mutacion en la evolucion de las especies y 

representarlos mediante una serie de observaciones obtenidas para encontrar 10s 

parametros de un modelo fisico cuya respuesta te6rica se parezca razonablemente a una 

serie de observaciones obrenidas. 

5.4.f A~.a:acE~w deE probiema, bn~0i -pO~a~i6n de Enformacibn a psiori. 

Como en cualquier rnBtodo de inversion, en el metodo de A.G. es necesario 

estabietser cuales son las fronteras de la blhsqueda para el metodo de inversion. Sin 

embargo una gran ventaja de este rneiodo sobre la mayoria de 10s metodos de inversion, 

es qtie este no parie de un modelo inicial, por lo que solo es necesario establecer un valor 

minim0 y mhximo para cada parametro y un increment0 o paso de discretizacibn entre 

esas dss fronteras. Este valor podre ser determinado en funci6n de! grad0 de error que 

se desee manejar en dicho parametro, de la capacidad de c~mputo y de la resoiucion que 

puecie ser esperada para dicho parametro. Los valores minimo y miximo para cada 

parhrnsiro sei5n determinados con infoirrnaciCn a prio;i de; problema. De esta manera, es 

bastante sencillo incorporar la informacibn previa que se tiene del problema. Para lograr 

una buena inveni6n es muy imporlente acotai de maneia apropiada el piobiema, aunque 

eske rn$iiodo no requiere de tener un conocimiento a priori muy detailado para hailar la 

soludbn, ya que es aitamente capaz de escapai de m3ximos locales para encontrar el 

rnaximc ~Ssoluto de la superficie de costo. 



5.4.2 Iwvel-si6w cow algoritmos gen6iicos. 

Ei metodo de A.G. es un metodo iterativo en el cual se desarrollan ios siguientes 

pasos: 

Para cada uno de 10s elementos del vector de par*metros m se determinan 

valores entre el valor minimo que puede tomar ese parametro y ei valor rniximo 

(m,"") dei mismo cada Am, que es el valor del increment0 fijo para el parimetro i-esimo 

- 
X ,  es e! vector que contiene 10s diferentes vaiores que puede tomar el parametro 

i-esimo. 

n, es el nihmero de posibies valores que puede tomar ese parimetro. 

Como es de esperarse existe un vecbr X diferente para cada uno de 10s 

parimetros el cuai contiene 10s diferentes valores que puede tomar dicho parametro. 

El nlhmero de eiemento dei vector X se puede asociar directarnente a un valor de 

ese par2metro. Esta represenlacion es muy Otii, ya que el m6iodo de A.G. trabaja con 

es:os indicc-s (nGmeros enteros) y no con 10s valorzs reales de ios parime.lros (nbneros 

reaies). 

2- Pah~ack5n im;cial aieata'ria. 

Como se dijo antes el mefodo de A.G. no requiere de un modelo iniciai, ya que 

esie trabaja con toda una pobiacion de modeios que permanece constante (en carltidadj 

a lo iargo de todo el proceso de inversi~n. La poblacion iniciai consiste de un nijmero 

finito de cornbinaciones aieatorias de vaiores de 10s diferenles parimeiros. Estas 

cornbinaciones se hacen escogiendo nijrneros aleatorios entre cero y uno, estos niimeros 



aieatorios se multiplican por el numero de posibles camb~os de cada parametro (n,) y 

finairnenle a la pa& entera de este valor se le surna uno. Este procedimiento garantiza 

tener nGmeros aleatorios enteros entre uno y e! numero de posibles cambios para cada 

parametro (n,), de tai manera que si uno deseara conocer el vaior real de un parametro 

dentro de una combinacion baslaria asociar directamente el indice del vector X de cada 

uno de los parimeiios con el niimero aieatorio enlero. 

El numero de combinac~ones (individuos en la poblacian) que se debe elegir 

depende del problema. Una poblacion grande permile una convergencia aciecuada y 

segurs, pero requiere un mayor fiempo de computo que una poblacion pequeiia. 

Todos estos modelos son guardados en un arreglo que liamaremos AU, donde las 

coiwrnnas representan cada una de 10s parhrnelros y los renglones el tamafio de I. 

pobiacian. 

1 Ent(n, *ran) + i Ent(n, *van) + i ... Enr(n, "van) + i 
2 Ent(n, * van) + 1 Enf (n,  * van) + 1 . . . Ent (n, *van) + 1 I M, = . 
: I 

en notacion indiciai: 

Para i=l,nmod y j=l,npau 

cionde: 

npar es el nljmero de parametros 

n m o d ~ s  el tamafio de la poblacion (nhmero de modelos) 

r a ~  es un nljmero aleatorio entre 0 y l  

Ezf(x, es !a pa& entera de x. 

En el arreglo M l o s  renglones son las diversas cornbinaciones que dan lirgar a lo 

que se liarnark un modelo, con el cuzl a trav6s de! prob!ema dirscto se puede conocer su 

respuesta tedrica. 

Cada uno de 10s eiementes de la matriz ibl  es transformado en su respective 

n i k s r o  binario, despubs de io cuai son agrupados por~rengiones. Be esta manera se 



tendra un vector Mbin cuyos elemenios son cadenas de ceros y unos que represen'ian a 

cada uno de 10s modeios: 

Para i=i,nmoa y j=i,npar 

donde: 

bin(x) es el equivalente binario de x 

u es una operacion que significa concatenation (poner un nbmero enseguida de otro, por 

ejemplo (1 7 7 0) u ( 7  000) = 1 < .i 07 000). 
El vector Mbin contiene en cada uno de sus renglones cadenas de ceros y unos 

que adecuadamente separadas repiesentan los i i c i ~ i e i ~ ~  binarios cuyo equivalente 

entero es cada uno de 10s elementos de cada renglon de la malriz M. 

tas  cadenas de ceros y unos son bnicas para cada combinacicn de parametros 

(modelos), y debido a la semejanza con la manera en cjue la informacion gen6tica se 

encuenlra contenida en 10s seres vivos, estas cadenas son ilamadas cromosomas y cada 

cero o uno que contiene la cadena es llamado gen. La posicibn particular de cada gen en 

el cromosoma se de gran imporfancia, ya que esta determina una caracierisiica unica del 

modelo. Dado que cada cropnosoma represenla toda la informacion correspondiente a 10s 

parimetros de un modeio, esias cadenas pueden ,iambien ser llamadas individuos, 

nieniras que el total de modelos puede ser llamado poblacion. 

Estas analogias enire la informacion genetica de 10s seres vivos y 10s elementos 

del arreglo Mbin no son especulativas, ya que como en ios sei-es vivos, ei orden y valor (0 

6 1) de  ios aqui llamados genes determinan caracieristicas especificas e irrepetibles de 

cada individuo. 

El proceso numerico requiere cjue todas [as iransforrnaciones a nljrneros binarios 

tengan ei rnismo n h i z i o  de digitos, pcr lo que, si es nesesaric, se agsegzn ceros a la 

izquierda del nhrnero binario, lo cuai no altera su valor y permite que esta condition se 

campla. La raz6n por !a cua! todas 10s nbmeros binarios deben tener la misma cantidad 

de digitos es porque de esta manera es posible lener un control exacto tie 10s puntos 

cionde empieza y donde termina la represenfacion del n5mero que hace referencia a cada 

uno de 10s parameiros. El nibmero de digilos debe ser suRcienk para representar en 



binario el valor del elemento mas grande del vector n. Enlonces si por ejemplo el 

elemenlo mas grande del vector n fuera 35 (max(n) = 15) seria suficiente con 

representaciciies binaiias de 4 dlgitos: 

1 5 = 23+22+2' +2O 

bin(15) = 1114 

Pero si el valor dei el em en?^ mas grande de n ?.era ?6 seria icdispensable nfimercs 

binarios de 5 digitos, ya que con 4 digitcs solo podriamos representar el nirmero 15: 

'i fj < 24+23+2'+2'+2" 

bin(16) = 10000 

Si sucediera el supuesto anterior (max(n) = 16), cualquier numero menor seria 

represeniado con el mismo niimero de digitos (5) pero agregandc ceros a la derecha: 

5 c 24-f23+22+2'1-20 

birr (5) = COtO: 

A partir del paso No.3 el proceso de A.G. se vueive iteralivo. 

3.- C5BeuIo deI prob8ema direcfo y de !a funcP6n de costa. 

Para cada iino de 10s modeios de ia poblaci6n es necesario caiciiiar el prcb!ema 

directo con el que se obtiene la respuesta leorica de dicho mcdelo. Esta respuesta leorica 

es comparada c ~ n l i a  10s datos median& una norma de error, esta norma de error pueee 

ser alguna de la famiiia de normas i o cuaiquier ova. 

dcalc, = gjmJ ... 5.3 

f(d,bs,mS = dobs-g(mS ... 5.4 

donde : 

dcdc, es ei vector qwe contiene la respuesta teorica calculada con el modelo m, 

g(m$ es el funcicnal que relacion2 10s parimetsos c'el modelo y si? respuesta tecjric8 

(problems directo). 

do,, es el vector que con'riene ios datos observados. 

f(dOb,mJ es ia expresion con ia que se caicula ei desajuste,. error, misfit o Piincion de 

costo (norrna). 

Si !a norrna eEegida fuera la norma L2 la expresion 5.4. podria ser vista de acuercio a la 

secc i~n  4.3 como: 



Para cada uno de 10s modelos se guarda el valor de la funcion de costo en un vector que 
- 

se liamara cost : 

donde: 

costl es el vzlor de la funci6n de costo para el primer modelo y asi sucesivamente hasta 

cos& que es el valor del n-isimo modelo. 

5.- Seiecci6n. 

E! primer paso de la seleccion es conocida, en aigunos textos, como seleccion 

elite, y consiste en sustituir el modelo cuya funcion de cosio sea peor (la mas grande), por 

el modelo que hasta el momento tenga la mejor funcion de costo (la mas cercana a cero). 

.Minp,, = Min,,q 

donde: 

peo es el indice del mocielo cuya funcion de costo fue la mas grande 
. . 

mej es ei indice del modelo cuya func16n de costo kie la mas pequefia 

Poi  ~ L T O  lado lambien se guarda el mejor modeio hasti? el momento en la posicion n, y 

dado que esie permaneceia inlaclo en 10s procesos de cruza y muiacion, se garantiza 

que para cada una de las iteraciones (generaciones) al menos se tenga un modelo igual o 

mejor que en la generacion anterior. 

A4'bq, = ib13inmc, 

doc&: 

3&ia, es ei madelo n-isino expresado en binzrio. 

;I siguiente paso es conocido corno reproduction y consisk en eslablecer la 

probabi!idad de que un medelo sea escogido en la nueva poblacion segihn su funcion de 

costo. En 10s seres vivos, esta probabilidad es andloga con su habilidaci para sobrevivir 

ante sus depredadores, de ta3 manera que enlre mas capacidad ienga un individuo para 

enfrenia: a SL~S depredadores o huir de ellos, este fendra mas posibilidad de sobrevivis, y 



por tanto de reproducirse. En nuestro caso, la Linica rnanera de "calificai' las cualidades 

de cada uno de 10s rnodelos es a traves de su iuncion de costo. Por lo que entre mas 

cercana a cero sea esta, el modeio tendra mas probabilidades de sobrevivir y presentarse 

ea; la siguiente generacion. Esle procedimiento se puede impiemeniar de i i i uch~s  

maneras y quiza la mas senciiia sea a traves de una "rulela sesgada" (Goldberg, 1989). 

Esta tecnica consiste en surnar los inversos de las iunciones de costo de cads uno de 10s 

modelos, y dividir cada uno de ellos entre esta suma, con lo cual se liene para cada uno 

$e 10s r?.edeios Era de reproduccibn rjie ijnicamenle depende de su funci6n 

de costo. 

nmod 1 
sum= - 

h=l COS 1, 

donde & es el vector que contiene la probabil~dad de reproduccion para cada uno de 10s 

-- 

Pr = 

Dada su naturaleza, la sumaioria de todos 10s elernenios del vector P, es igual a 

- - 
sum 
- 

COS t ,  
sum 

cost, 

por lo que las probabilidades de reproduccion de 10s rnodelos puede ser visualizada 

coma idna grev'ica de pastel. 



Ficpra 5.3 Grafica de pastel de ias probabiiidades de reproduccion para una pobiacion de 

4 modelos. 

En Ia figura 5.1 se presenta una grafica de pastel para un probiema hipotetico de una 

pobiacion de 4 modelos cuyos desajustes fueron: 

jo.081 

En esta iigura se ve que la mayor probabilidad de reproduccion coi-responde al 

-- 
COS 6 = 

modelo #4, que es el mode10 que obtuvo un desajuste mas pequefio, mientras que la 

menor probabiiidad de reproduccijn coiiesponde al madelo geL! cuyo desajuste es ei n 5 s  

~ 0.22 i 

-0.3 1 

Paw obiener la nueva pobiaci6n solo bastaiia l l e ~ a i  a cabo un procedimiento 

eslocistico a pariir del cual y con base en su probabiliciad se determinara cuant- veces 

se i-epite un rnodelo en especial. Esie procedimiento se llama de "ruleta sesgada", 

precisameaie por que la grafica de pastel de la Rgura 5.1 puede ser vista como una ruleta 

que se debe gisar nmod veces y cada vez !a ruleia aleatoriamente designari el modeko 

que se ieproduciri en la nueva pobiacion, con lo que se obtendr5 un nuevo vector Mbin 

z! cdai se !e asnciari ui? nuevo ilector casi con e! resgectivo costo de cada modelo. 



ivieroaos oe inversron biooal 

Figura 5.4 Rulefa sesgada con la probab!iidad de reproduccion del ejemplo anterior. 

En la figura 5.2 se observa que la esfera dentro de la ruleta deiermina que el modelo #2 

ser5 repetido en la siguiente generacion. 

Se agrupan 10s modelos por parejas(padres) y se selecciona aleatoriarnente un bit, 

el cual sera la marca para pariir ambas cadenas y generar 2 cadenas o individuos nuevos 

(hijos), las cuales contendran combinaciones aleatorias de la informacion conien~da en las 

cadenas originales (padres), simulando asi 10s procesos de reproduccion sexual en 10s 

seres vivcs: 

I Mbin, /* i Mbin,,,, 

Mbin2 /* /Mbin 
Mbin:"""" = 

lMbl~~nn70d-l /" / im in ,  
~Mbin,,,,,~~ /* /Mbinl - 

donde. 

/*/es el simbolo usado aqui para representar la operation de cruza antes descrita. 

La mutacion es un procedimiento se7cillo cue consisie en elegir aleaioriamente 

algunos modelos y cambiar la paridad en alguno de sus bits elegido al azar, esto es si el 

bit en cuestion tiene el valor de uno antes de la mutacion, despues de ella tendrs un valor 



de cero, y por el contrario si antes tenia el valor de cero despues de la mutacion valdra 

uno. La cantidad de modelos que se debe mutar depende del problema y en realidad no 

existe una reg!a determinada, sin embargo se ha observado que mutar una pequeiia 

caniidad de modeios es apropiado para la mayoiia de 10s pioblei-iias (< 5%). 

Una nodi:icacion repofiada como de gran exito i s  propuesfa por Yamanaka el. a i ,  1996, 

donde la cantidad de modelos mutados es incrementada de acuerdo con la 

homogeneizaci~n de la poblacion, esto es entre mas mod6+los parecidos inciuya la 
. , pobiaci6n mayor sera ia canfid2d tie modelos mutados. En la wolucion de 10s seres uivos, 

el proceso cie mutacion tiene un papel muy imporiante. Se Cree que 10s fenomenos de 

mimetismo, desarrollados por una gran cantidad de especies animales, es el resultado de 

mutaciones beneficas experimentadas por algunos individuos de la poblacion durante la 

evolution. y luego seleccionadas naturalmente para ser transmitidas a sus descendientes. 

8.- Aceleuador del pcoeeso. 

El proceso de seleccion provoca que conforme avanzan las iteraciones sea cada 

vez mas probable que se repitan modelos. En un esquema tradicionai de A.G. para cada 

uno de 10s modelos de la generacion (aunque Sean repetidos) se calcula el problema 

directo. Ei proceso aceleradoi consisle en conseiva: en una memcria temporal todas las 

combinaciones de parhmetros de una iteracion anterior a la presente y tarnbien conservar 

aqiiellas combinaciones de las cuales ya se ha calcuiado ei desajuste en la presente 

iteracion, de tal manera que aquellas combinaciones que se repitan no pasaran a traves 

del problems directo y, dado que en rncachas ocasiones el problema directo ocupa una 

gran cantidad de fiempo de cornputo, este procedimiento permite ahorrarlo en buena 

rnedida(o 30%). 

5.5 Estj,wacib.a & la js&epZidu1p~Sre eon m&%&os gIo$a:es. 

Uno de las crit~cas mas frecuentes a 10s metodos de inversion esiocasticos como 

ios planteacios en este trabajo (A.G. y S.A.), es la imposibilidad de medir la incertidumbre 

o ei error en ios psr5meiros dei madeio resukado de is inversiS?. Ec contiask?, los 

metodos traciicionales de inversi6n lineal perrniten tener un contso! muy cercano de ia 

incerticiumbre qije posee cierto modelo soii;ci6n, esfo se Iogra calc~ando !a matriz de 

resolucion de ios parhetros como se vio en el capitulo 4 seccion 8.2. En 10s metodos 

globales esloctslicos no es prkctico obtener !a matrim de resolucion ya que en el proceso 

de inversion no se \leva a cab0 el cAlculo de ias derivacias parciales de la funci6n de error 



con respecto a 10s parametros. Sin embargo, cuando se usa un mitodo global de 

inversion es posibie hacer una eslimacion de la inceti~dumbre sobre el vaior de ios 

parsmetros resultado de la inversien. El procedimiento consiste en reiener todos 10s 

nodeios que esten pop debzjo de cierio desajusie, ji obteiier con ellos sl ~ a i o i  promedic- y 

besviaci6n es'rsndar de cada parametro. Lo anterior eejuivale a encontrar diversas zonas 

ei; la supefficie de costo (capiluio 4 seccion 4) donde el desajuste es pequefio y por lo 

tanio son modelos, en la medida de 10s criterios establecidos, aceptables. En ia figura 5.5 

se Tiiiestia iina siipe13cie de costo supiiesta, donde se obsewan zcnas inundadas has':a 

cierto valor. Dicho valor iepresenta el limile de desajuste por debajo del cual 10s modelos 

seran retenidos. 

Si se cuenta con una esiimacion del error en las observaciones (por ejernplo el 

derivado de la desviacion estandar de un apiiado de varias observaciones del rnisrno 

fenomeno) se puede establecer que solo aquellos modelos cuya respuesta teorica este 

contenida dentro de la zona que define la inceifidumbre de las observaciones, Sean 

consideracios para el caiculo del promedio y desviacion estandai de cada pzramerro. 

Zonas d e  modelos 

soluclan 

Eiguia 5.5 Supedicfe de cosfo, /as zonss obscuras r-epresenfan /as regiones donde se 
efl~ue!??ra.r! Ias co~j7bi.naciones de paf~rnetfos que son solucion de acuerdo a 10s criiefios 

de sernblanza y area de error. 



ApBicaeibn aile algorritmos gemkticos y simulated armnealing para iwverlir !la . 
ILo~teza dispersibn de owdas superfi^s@ia!esn mode0os proraedio de 1- * 

tevrestre en el sur de Mkmico. 



inversion ae c;uwas cie ulsperslon ae tvenros ae sumcruccion 

'V9. ~ N W E R S ~ ~ N  DE CURWAS DE D ~ S P E R S ~ ~ N  DE EVENTOS DE SUBDUCCOQN 
Como se rnostro en el capiluio 3 la dispersion de ondas supefriciaies, 

calculada a partir de registros sismicos, posee information precisa respecto al medio 

donde se propagan dichas ondas. Esta informacion es posibie extiaeila a iraii.8~ de 

u;? proceso de inversioil. Ilsualmenle la inversion de cu,ndas de dispersion se !leva a 

cabo mediante la expansion en series de Taylor de la expresion para su cilculo, !o 

que implica linealizar el problema para resolverlo a traves de un esquema de 
. , , ", "k  1 0". ,-&A',^ 

;c<ersiofi lineal (p.ej. L'.[./<ei;is-3--- 9 " ~  b~fov~z-PBrez e l  a:, 7991). 

Sin embargo es bien conocido que la inversion de cuwas de dispersion de 

ondas supefriciaies es un problema fuertemenle no iineal y multiparameirico, (Lomax 

y Sneider, 1995; Yamanaka e lshida, 4996) por lo que la solucion inversa a partir de 

un metodo lineal implica fuefle dependencia del modelo inicial escogido. 

A traves del uso de un metodo de inversion global es posible resolver el 

problerna sin usar ninguna linealizacion. Ademas, debido ai tipo de bcsqueda ilevado 

a cabo por estos metodos, la solucion practicamente no esta ligada a un modelo 

inicial. 

En el presenle capitulo se usaran dos metodos de inversion global anaiizados 

en ei capiluio 5 (Aigoritmos Geneiicos y Simuated Annealing) y se aplicai5n a ia 

soiucion dei problema inverso de datos de dispersion de velocidad de grupo de ondas 

ae Rayieigh. 

6.9 Ornvecsi6rn SirntGitica. 

Con efecto de probar los meiodos globaies de inversion sefiaiados, es 

pertinenee l!evar a cabo una inversion sinielica. Para el caso en cuestion, una 

iilversion sintetica consiste en generar sismogramas sinteticos a partir de un rnodelo 

cono~ido. De estos sismograrnas se puede obtener un apilado de cuwas de 

dispersion y supener que estas cumas provienen de observaciones reaies. Enseguida 

estas cumas son usadas como objeiivo para Iievar a cabo el proceso de inwersi~n. Si 

el resultado de is inversion es un modelo que se asemeja considerablemente a aquei 

con el cual generamos las obsewaciones podemos enionces aiirmar que 10s metodos 

de inversibn probados son adecuados para resolver el probiema inverso que nos 

ocupa (iigura 6.4). 



Curva de 
dispeisioi 

Figura 6. 1 Represenfacion del proceso de una inversion sintetica 

6.4.1 Dbefio de la in~iersi6n siwtbtica. 

Para la inversion sintetica se generaron 5 sismogramas sinteticos de 

componenle vertical usando el programa axitra basado en el metodo del numero de 

onda discreto (Bouchon, 1977) (fjgura 6.2 a). Esie melodo impiica el calculo de las 

funciones de Green para un modelo de capas planas dado, el cual es convolucionado 

con una funcion de fuente. En este trabajo ss uso ui; modelo promedio a partir del 

propuesto por Carnpillo et. a/., 4996, para el cenlro sur de la Kepubiica Mexicana 

(tabla 6.9, mientras que se consider6 una fuente puntual de caracterisiicas sencillas. 

Tabla 6.7 Modelo promedio para eE centro SUP de la Repijblica Mexicana. 

Psrz asie modelo, se consider6 constante la relaci6n de Poisson (so!ido de 

Poisson) u = - para .todas las capas, y la densidad de cada c a p  iue calculada [ :I 
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F!gufa 6.2 Sismogfamas sinteticos caicuiados a pariir dei modeio mostrado en la tabia 

6.1. a)Sin ruido b) Con ruido. 

Cada sismograma sintetico calculado diferia sutilmente de 10s dernhs debido a 

que se supuso que la distancia fuente-receptor era iigeramente diferente para cada 

uno de los 5 sismos supuestos. En una segunda etapa se agrego ruido aleatorio 

diferente para cada uno de ios 5 sismogramas jfigiira 6.2 bj. 

En la tercera etapa se C ~ ~ C U ~ O  la curva de dispersion apilada de los 5 

sismogramas perturbados (figura 6.2 b) para periodos entre 5 y 40 segundos. Este 

procedimienio se realizo con un programa basado en la teorla de filtrado rnliltiple y 

apilado logarltmico (Campil!~ et a!., y Shapiio et a1.,1997) discuiida brevemente en ia 

seccion 3.6 de este trabajo. Este procedimiento permite obtener, ademhs de una 

cuwa de dispersion prornedio, la inceflidumbre para cada periodo calculado. 

Tratando de sirnwlar el error que puede existir en fa locaibacion epiceniral cie 

terremotos reales, se consider6, para el calcuio de la cuwa de dispersion prorneciio, 

un factor aleatoric de error en la distancia fuente receptor para cada uno de 10s 5 

sismos (Tabla 6.2 columna 3). En la tabla 6.2, se rnuestran los pargmetros de 

distancia epicenlro-esiacion, factor aledorio de error en la localization deQ epicenlro, 

la relacion sefial-ruido y el periodo dei ruido coherenCe para cada ilno de ios 5 

sismogramas sinteticos. 



Tabla 6.2 Caraclerislicas de 10s djferentes sisrnograrnas usados en la 

inversion sint6fica. 

Evento 82 j 1005 2 .O ; 70% i 18 
I 

En la Pigura 6.8 se muestra, en un diagrama velocidad de grupo contra 

periodo, el resultado de 10s procesos de filtrado multiple y apilado logaritmico, donde 

las barras verticales indican la inceriidumbre alrededor del valor prornedio de 

velocidad de grupo para cada periodo de calculo. 

La iiltima etapa de la inversion s~ntetica consiste en enconlrar, a traves de 10s 

rn8todos cie inversion de algoritmos geneticos y simulated annealing, valores de 

espesor (h) y velocidad (P), con 10s cuales, a traves del problema directo se genere 

un conjunic de cunas que cumpla con cierios criterios. El problema directo usado 

duwnle todo este trabajo es una combinaci6n de 10s programas Surface 85 y Reigen 

85 deE conjunto de programas "Computer programs in seismology" (Werrmann, 1987), 

Eos cwales caiculan la velocidad de fase y a partir de eiia, ia velocidad de grupo de un 

modelo de capas pianas dado. 

Evenio #3 ) 1001 
I 

4.0 70% i1 

Evento #4 0.0 

I E J ~ ~ ~ ~  $5 / 020 j -74," 
I I 

90% 

160% 

200 I 
! 

155 
i 
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Figura 6.4 Curva de dispersion apilada de 10s 5 sisrnograrnas sint6iicos de la figura 

6.2 b. 

6.t.2 Cuiteiios de aceptaci6n de Oos mode30s. 

Para ias diferentes inversiones se caicuio ia incedidumbre de ios resuitados 

usando el procedimiento descrilo en la seccion 5.5. Para calcialar el promedio y la 

desviacion estandar de cada parametro, se retuvo un conjunto de modelos que 

atendfan a la comblnacion de dos criterios: 

- hrea de error. El Area de error es la zona que queda deiimilada entre la 

respuesta teorica del modelo probado y el area que definen las 

inceriidumbres para cada periodo. Esta Area se le ilamara banda de 

incei?idurnbre. Para que un modeio sea aceplado como solucibn se debere 

cumpiir qile su krea de error sea menor a un porcentaje de la banda de 

inceriidumbre. 

- Semi38aanza. La semblanza es una rnedida de desajrtsre (misvi), y para 

esle trabajo cumple una doble funcion. Por un iado ser& la funcion de 

cosio que guie la convergencia dei proceso de inversion, y por olro lado, 
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sera un criterio de aceptacion de 10s modelos de ial modo que un modelo 

debera iener un valor de semblanza menor a ciefco valor eslablecido a 

priori para ser considerado como solution. La semblanza se calcuia como: 

donde el signo O indica la crosscorrelacion. 

En ia figura 6.5 se muesira un caso hipotetico de una cuwa de dispersron 

caiculada (!inea continua) que es comparada contra la banda de incedidumbre (area 

achurada). La region que se encuentra entre la curva y el Srea achurada, es el area 

de error que posee ia respuesta ieorica del modeic comparado. 

Area dellrn~tada por la 

esviacion estandar de las 

observaciones 

banda de lncert~dumbre) 

Curva dei modeio 

cornparado 

I 
10 20 30 40 50 

Periodo (s) 

Figura 6.5 Ejempio de la delerminacion dei area de error 

?am ia seleccibi: de modeios en la inversion sinteiica se usamn como crileiios 

de Qrea de error y semblanza mQxima ios vaiores de 20 % y 0.00005 

respeckivamsnYe. 
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6.1.3 Paaam~2rlzaci6on 5e0 p r o b l e m  inverso. 

Para llevar a cabo la inversion con ambos metodos (A.G. y S.A.) se requieren 

cier'cos parametros que dictan ei espacio de birsqueda, ei iiempo yen  cieria rnedida la 

convergencia del proceso (Secciones 5.3.7 y 5.4.2 de essP fr~bajo). 

En el caso de la inversion con algoritmos genelicos es necesario establecer 

60s valores minimos de 10s parimelros que la inversion puede considerar, ademis es 
. . 

necesario establecer un ijhmero de posibles variacioiies asi con0 un inlewaio de 

discretrzacion para cada parametro. Con estos lres valores es posible establecer 10s 

valores maxrrnos que puede iomar cada parametro dentro de la inversion. Por otro 

iado es necesarro eslablecer la probabllidad inicial de mutacion (PM), probabilidad de 

Cruza (PC), No. de Mocielos por cada generacion (Poblacidn), Eteraciones maximas 

(ITERMAX), error mixirno considerado (err) por debajo del cual la inversibn Cermina. 

En la Tabla 6.3 se muestran locios 10s parametros considerados para la 

inversion sinletica con Algorilmos geneticos. 

PM=O.1, ?C=4.0, Poblacion =ZOO, ETERMM=100, err="r10.' I 

Tabla 6.3 Parimetros de ia inversion con algorifmos geneticos. 

Para lievar a cabo la inversion con simuiated anneaiing, es tambier? necesario 

esiablecer valores limites para los parhetros (eslo es, el valor maxirno y minimo que 

puede tomar cada uno de 10s parametros) y un modelo inicial. Ademas es necesario 

Paramerr0 No. de 
1 

Valor Valor intei'valo 

Minimo Posibles de 

! 

I31 

P2  

P3  

PA 
hl 
r- 
I iz 

h3 

2.70 

discrerizacion j Cambios. 1 Wleximo i 
0.05 'I? / 3.20 

I 

2.80 j0.10 

3.50 '0.20 

' 9  ' 3.60 

4.50 

11 

10 0.20 

3.00 6.00 

4.50 

5.40 

8.00 

20.00 

0.50 

4.0 

13 

14 

75.0 

30.0 
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esiabiecer con sumo cuidado, la temperatura iniciai (To), el factor de reduction de 

;remperatura (RT); un valor por cada parameiro (VM) que est i  relacionado con el 

.lama60 maxim0 de la perturbacion para ese parametro, pero que se autoajusfara de 

acueido a ias necesidades de is bkqueda; un n ihero  jn l  ) qiie deterrninara ciiantas 

iteraciones se iievaran a cabo antes de rnodificar el paso de bosqueda (VM) y un 

numero (n2) que sera iguai ai numero de iteraciones reai~zadas antes de ajustar la 

temperatura Finalmente es tambien necesario considerar un error maximo (err) por 
. , debaio del cual la inversi6n iermina. Si este c;ife;io nunca es alcanzado la inveisioii 

acabarj. hash que se curnpla un nlimero maximo de modelos caiculados NQMAX. En 

;a tabla 6.4 se consideran todos ios parametros necesarios para ilevar a cabo ia 

inversron con el metodo de simulated annealing. 

NQMAX=20000 

Minirno Maximo 
i 

2.70 3.20 . i 0 

P2 2.90 3.60 .10 

P 3  3.50 4.50 .10 imi 
i 3.00 16.00 .50 

h2 9.00 15.0 .50 

h3 20.0 30.0 1.50 

Tabla 6.4 Parametros de la Inversion con simulated annealing. 

S.Q.4 ResuBOados de Ua iwversibn siwtbtica. 

Atendiendo z 10s criterios de area de error y semblanza mencionacios, el 

conjunto de modeios aceptados por algoritrnos geneticos se muestra en la figigura 6.6. 

Con fodos ias rnocieios acepiacios se puede abiener un rnodeio prarnedio, que 

represente en cieria rnedida el resultado de la inversibn. Sin embargo esie modelo 



promedio debe ser pa& del conjunto de rnodeios aceptados', por lo que se [lace un 

2rocedimiento para encontrar, de todos aquellos modelos aceprados, aquel que se 

parece mas al promedio 

Fjggura 6.6 Conjunto de rnodeios aceptados (5353 resuitado o'ei proceso o'e inversion 

con algoritmos gen6ticos. Las lineas continuas representan los modelos acepfados, y 

]as iineas discon~ininuas el vaior iimiie (inferior y superior) de cada parametro duranfe 

ia inversion 

En la figura 6.7 se muestra el modelo promedio (linea continua), cornparado 

con 21 modelo de CampiNo at a/., 1996 (linea discontinua), con el que se generiron las 

obsewaciones sinteticas. 

' EI modelo elegido debe ser park del co~junto de mcdelos aceptados dado que es una 

nanera de tener la cei-leza de que cumple con 10s criterios establecidos (sembianza y area de 

ewer. 



Figura 6.7 Comparacion del modeio prornedio resultado de la inversion con algoritmos 

geniticos (iinea continua) y del modeio de la tabla 6.1 (iinea discontinua). Tambien se 

muestran nuevamenie ios ifmites de ia inversion. 

En la figura 6 8 Se  muesira \a respuesta teorica dei rnodelo prornedio y se 

cornoara contra las obsewaciones sinteticas. 

Sigura 6.8 Curve ck dispersion de! modelo promedio(iinea continua) cornparadz 

contra [as obsewaciones sint6ficas (rombos) 



Por otro lado el conjunio de modeios aceptados por el metodo de inversion de 

simuiated annealing se muestra en la figura 6.9. 

Figura 6.9 Conjunio de modelos aceptados por el metodo de simulated 

annealing 

En is iigwra 6.10 se muestra ei modeio que mas se scerca ai promedio. 

Ffgura 6.10 ComparaciOn &i rnocieio promedio resultado de la inversion con 

sjJwu/ated annealing ( h e a  continua) y del modelo de la tabla 6. I (linea discontinua) 



Para el caso del modeio promedio, obienido a pariir del conjunto de modelos 

solucion dei metodo de simulated annealing, en la figura 6.11 se muestra ia respues'ia 

teorica y se compara contra las observaciones. 

,F;gura 6.14 Respuesta ieorica del modeio promea'io resultado de la inv$rsYon con el 

rn6iodo de simulated snnealing 

Cornparando las figuras 6.6 y 6.9, y las figuras 6.7 y 6.10, se puede concluir 

que ambos meiodos convergen a soiuciones mwy paiecidas y a su vez soluciones 

que concuerdan en gran inedida con el modelo sintetico propuesio. Es asi corno 

podemos concluir que 10s dos metodos de inversion son capaces de encontrar, de 

manera eficam, soluciones para el problema inverso planteado. Por otro lado, con 

eslos resuilados se constaia, de manera reiaiiva, la utilidad de llevar a cabo el apiiado 

de las curvas de dispersion con efecto de enconirar una curva mas consisiente y que 

ademas rnwestra las incertidumbres para cada period0 de analisis. 

6.2 UwveusiQw de cumas de dispeusi6~ a panlik de datos registuadm. 

En esta seccibn se mostraran ios resultados obtenidos a partir de la inversion 

con dakos reaies regisirados por instrumentos de banda ancha. 

6.2.t Selieczi6on de EveumBos. 

Para el analisis considerado en este lrabajo, se usaron aigunos de 10s evenios 

registrados por la red de estaciones de banda ancha del Seivicio Sismologico 

Nacionai (S.S.N.). Se piantearon dos trayectorias de interes epicentro-estacion para 



el cewtro-sur de la Repljblica Mexicana. Estas trayeclorias corresponden de manera 

general a: 

Trayectouia 3:  Sismos ocurridos en la costa del estado de Guerrero (en el centro del 
. . 

es?ado) y registrados 8n !a eslacion CUIG de bands ancha del S.S.N. ubicada en la 

Ciudad Universilaria de la Universidad Naciona! 4utono.ma de Mexico (Mexico, D.F.) 

(figura 6.12). 

Toayeci;ouia 2: Sismos ocurridos ceica de la costa de Oaxaca. Y regisirados en la 

estacibn PUG de handa ancha de! S.S.RI, ubicada en la Cludad de !gua!a Gic (f/gu,-a 

6.13). 

Los evenios fueron considerados atendiendo a 10s siguientes criterios: 

1.- Evenlos con magnilud menor a 7.5 grados en la escala de Richter, sucedidos 

entre 1994 y 1997 ya que sismos rnayores presentan demasiada complejidad para su 

anslisis. 

2.- Profundidad dei foco menor a 40 Kms ya que 10s eventos ocurridos en este 

interval0 excilan !as Frecuencias adecuadas para analizar la coheza terrestre. 

3.- Ubicaci6n de los epicentios que correspondan a las trayectorias planleadas. 

Los eventos escogidos de acuerdo a ios criterios anteriores fueron analizados 

ciiidadosarnente obserdando su espe&o y fillrando para 10s periodos de interes de 

este trabajo (de 5 a 50 seg.). Adicionalmente se conto con 9 registros (sucedidos 

enire 1991 y '1993) usados para el estudio repofedo en el articulo de Campi110 el* a/. 

,1996. 

Como resultado de este proceso de seleccion, para la primer trayectoria se 

contaron con diez eventos cuyos epicenlros se encontraron entre ios 16.5" y 17.5" de 

latitud nofie y 10s 98.5" y 102.5" de latitud Oeste. En la tabla 6.5 se describen las 

caracteristicas de los 10 eventos considerados en esta trayecloria y en la figura 6.12 

se rnuestran Eas localizaciones de 10s eventos y de la estacion C U E .  Para la 

segilndz irayecloria fueron considerados cualro eventos cuyos epicentros se 

encontraron entre 10s 15.5" y 16.5" de latitud node y 10s 95.5" y 98.5" de lalilud Oeste 

tabla 5.6 y 5gura 6.43. 



-103 -102 -1 01 -100 -99 -98 -97 

Longitud Oeste 

Figura 6.12. Localizacion de 10s eventos usados para la trayectoria 1 (Tabla 6.5) y 

localizaci6n de la estacion CUIG 

Tabla 6.5 Caracteristicas de 10s 10 evenfos considerados para la trayectoria 1 



Longitud Oeste 

Figura 6.13. Localization de 10s eventos usados para la trayectoria 2 (Tabla 6.6) y 

localizacion de la estacion PLlG 

Tabla 6.6 I 

Tabla 6.6 Caracteristicas de 10s 4 eventos considerados para la trayectoria 2. 

2 Las localizaciones de 10s tres primeros eventos se lievo a cabo con registros obten~dos en la 

estacion Huatulco dei S.S N. Para el cuafto evento se uso la localizacion origlnal del S.S.N. 



Inversron de Curvas de Ulsperslon de tventos cie SuDciuCClOn 

6.2.2 Yrakamiewto de 10s oiatos. 

Analizando el espectro de Fourier de cada uno de 10s eventos se pudo 

determinar un rango de frecuencias confiable para cada trayecioria. Enseguida para 

cada una de ias trayeciorias se caieui6 una cuwa de dispersion utiiizando la tecnica 

descrila en la seccijn 3.6. Esto es, se usaror el total de !os sventos considerados 

para cada irayectoria !levando a cabo un apiiamiento !ogaritmico de las curvas de 

dispersion y calculando una banda de error definida por la desviacion estindar de 
-.-d.- -6 d piinto. Estc procedimiento aurnent6 de manera impofiante la confiabilidad de ios 

datos. Para ilustrar lo anterior en !as Figuras 6.14, 6.15, 6.16 y 6.17 se mueslran 10s 

periodo-velocidad de grupo para 10s eventos lisiados como I ,  2 , 3  ,4 en la tabla 6.5, y 

en la Figura 6.78 la curva de dispersion apilada para el total de evenios listados en la 

misma tabla. 

En ias figuras mencionadas es dificil trazar Lana curva que tenga la garantia de 

representar el modo fundamental, ya que la maxima amplitud (coiores obscures) 

define una banda demasiado ancha para este fin. Es por esta razon que se aplica el 

miiodo de apilado logaritmico que permite obtener una curva promedio y ia 

ince~idumbre alrededor de ella. 

En la figura 6.18 se muestra ei resuitado dei api!ado donde se pueden 

observar lineas verticales que representan la desviacion estsndar alrededor del valor 

promedio de velocidad de grupo para ios periodos de calcuio . 

La figura 6.'19 es el resuitado del apilado mencionado para la irayectoria 

:-:uaiulco-PCIG. 

Perhdo (S) 

Fjgura 6. f44 Diagrama pe,+odo-velocidad de gridpo para e! evento f (tabla 6.5) de iz 

frayectoria Costa de G~serrero -CUIG, se muestra la g~afica para periodos entre 5 y 50 

segundos por ser un rango confiable. 
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I D  15 20 25 30 35 40 45 5G 

Peiiodo (S) 

Figura 6.45 Diagrarna periodo-veiocidad de grupo para e/ evento 2 (tabla 6.5) de la 

trayectoria Costa de Guerrero -CU/G. 

Figura 6. ' i E  Diagrama periodo-veiocidad de grupo para el evento 3 (tabis 6.5) de !a 

Prayecioria Costa de Guerero -CU/G. 
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Periodo (S) 

Figura 6.17 Diagrama periodo-velocidad de grupo para el evento 4 (tabla 6.5) de la 

frayectoria Costa de Guerrero-CUlG, se rnuestra la grhficica para periodos entre 5 y 50 

segundos. 

Figura 8 18 Diagrama perbdo-veiocjoiad de grupo deE apilado de los diez evenros 

(tabla 5.5) para la trayectoris I .  Las barns vedicales iocliGan la incedidumbre de ia 

velocidad para cada period0 



Periodo (Seg.) 

Figwra 6.19 Diagfama perfodo-veiocidad de grwpo dei apiiado de 10s cwatfo eventos 

flabla 6.6) para la trayecloria 2. Las barras verficales indican ia incedidumbre de /a 

veiociaad para cada periodo. 

~6.2.3 POanteam-oiento ole! problems Inverso. 
r, __ 
CI idngo de frec~ierscias usado para ei ckicuio de iao dos curvas de dispersion 

apiiadas (y sus errors), es adecuado para enconirar modeios de corteza terrestre 

que puedan representar eslrucluras promedio para 10s dos diferentes liayectos. De 

esia manera se rea!izaron dos inversiones (una cori A.G. y otra con S.A.) para cada 

una de las dos trayectorias pianteadas. Los resultados de ambas inversiones para 

cada irayecio se combinaron para obtener un conjunto de modelos soiucion mas 

anplio. 

Durante todzs ias inversiones se consider0 un modeio de tres capas sobre un 

semiespacio. Los iimites de variacion para cada parametro (Ires espesores y cualro 

velccidades) se establecieron alrededcr del modelo propueslo por M Campillo y 

coiaboradores en 1989 (Campiflo e l  a\., $989). De acuerdo a 10s trabajos previos de la 

zona (Vaid6s eta)., 1986, Gornberg eet a/., 1988, Campilo e l  a/., 1989 y Campilio e i  a/, 

9996) se eslabiecio que ei intervaio de variacion de 10s parametros fuera 

sii!fidenlernenie gerande como para inciuir valores que pudieran corresponder a 10s 



resui'iados de uno u otro "Iabajo. Dadas las diferencias en 10s rnodeios mencionados, 

ei espacio de busqueda crecio de manera considerable (fig. 6.20). 

Al igual que en la inversion sintetica, se consider6 todo el rnodelo como un 
,-A- --I-, ,I medio de Poisson io que irnplica que is velocidad de ondas P . uc;uc; ,,,,,,arse en 

funcion de la veiocidad de ondas S como: a = -: 3p Po: otro lado se us5 !a relacion 

p =0.32a+.77 para calcular la densidad en funcion del valor de la veiocidad de 

prspagacion de ias ondas P. 

6.2.&, lnversi6w de Bas cumas de dispersi6aa obsewadas para ia trayectorla '?. 

Para esta trayecloria y dada la suavidad de la curva, el area max~ma de error 

para aceptar rnodelos, tanto en el metodo de A.G. corno en el metodo de S.A., fue 

establecida como 0%, esto es, un rnodelo cumplia esle criterio si su respuesta 

teorica estaba completarnente contenida en ia banda de inceflidurnbre. Por otro lado 

ia semblanza maxima para aceptar rnodelos fue establecida con un vaior arnpiio (0.1), 

ya que en este caso, este hecho, permitia encontrar una gran cantidad de modelos 

qcde abarcaran en buena medida la banda de incerfidumbre. 

6.2.4.q laaveasibw con Palgoritmos gewBticos. 

En ia tabla 6.7 se muestran 10s parametros usados en la inversion con el 

metodo de A.G. Los parametros de la inversion como son poblacion, No. de 

iteraciones; probabilidad de cruma, probabilidad de mutation, eic. dependen del 

problerna especifico que se irate y del tarnafio deb espacio de soluciones, por lo que 

6stos parimetros Fueron establecidos despues de realizar algunas pruebas con el 

rneiodo de inversion. 

En la figura 6.20 se muestra el conjunto de modelos aceptados durante la 

inversi6. cop e! m6i:odo de .A..G. Debido a !a inceriidumbre para periodos grandes, en 

este conjunto solo se incluyen modelos cuya suma de espesores fue menor a 50 Km. 

ya que aquellos que sobrepasan esta profundidad para el inicio del serniespacio no 

son geoibgicamente posibles dado que ei inicio del manto n,? se e s p a  a una 

profundidad mayor, sin embargo cabe mencionar que la inversi~n, debido a ia 

acumulacion de  espesoes, arrojb algunos rnode!os que sobrepasahan Ios 50 Km. de 

profundidaci para la intei-rase del rnoho. En esta misma figura se muestran con linea 

discontinua 10s limites cle cada parkmetro. 



En la figura 6.21 se muestra la respuesta leorica de todos ios modelos 

aceptados por el proceso de inversion Se debe observar que la banda de 

incefiidurnbre (rornbos) es bien cubieria por las curvas teoricas, esto permite pensar 

que el conjunto de modeios aceptados es muy confiable. 

I 
I PM=O.l, PC=? .O, Pobiacion =300, ITERiUAX=200, err=lx'IO-". 

Tabla 6.7 Pararnef.ros usados en la inversion con A. G. para la frayectoi-k I 

Parametro i Valor lntervalo 
I 

1 No. de 1 Valor 
! 

i 
I 

$ I 
I I Fv!inima / de i Posibfes / ?d?iximc j 

En is figura 6.22, se muestra el modelo qm e5s  se acerca a1 prcmedio con 

linea coniinua y alrededor de el !a desviacion esthdar para cada uno de 10s 

pararnetros. Tambien, con linea discontinua, se muestra el modelo de Campiiio, 1996. 

Este modelo (Campillo, 1996) fue obtenido basicamente con 10s rnismos dalos 

usados para este trabajo, sin embargo existen aigunas diferencias en los resultados. 

Si bien eslas diferencias pudieran deberse en alguna medida a 10s diferentes 
. . 

m6lodos be inversion usados en cada traajajo, la iaente principal de eiias es, sin 

duda, que en aquel estudio no se consideraba aun la correccion por el error 

sistemi.iico en la estimaci~n de la curva de dispersion de velocidaci de grupo (Shapiro 

y Sing, ?1999), discwtida breirernente en ia seccion 3.6.2 de este lrabajo. 

Pi 

discretiiac6n Carnbios. 

31 2.00 

P2  I 2.50 

3.50 

31 

0.05 

0.05 4.00 

P3  

P4  

hl 

h2 

i 
I 

4.50 

5.00 

10.0 

20.0 

35.0 

i 

3.00 '0.05 
- 
3.50 

5.00 

h3 ( 10.0 ( 1.00 26 

0.05 

0.20 

3 1 

26 

5.00 . . i 0.50 31 
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Figure 5.20 Conjunto de modelos aceptados durante la inversion con el meiodo de 

A. G. para la irayecloria 7 .  

Figura 6.24 Con linea continua se muestra la respuesla teorica de todos 60s modelos 

aceptados durante la i,nversidn con ei metodo cEe A.G.. Con rombos se muestra la 

banda de incedidumbre. 

En ia iiguia 6.23 se presenla !a respuesta. teorica deE modelo promedio (iinea 

conlinilaj y se cornpara conira la dei modelo de Campillo (linea disconlinua). Tambien 

se m.nilestia la banda cis tolerancia (rombos). 
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Figura 6.22 Modelo promedio (linea confinua)~ desviaciones estandar por 

parametro resultados de la inversion con A.G.. Con linea discontinua se rnuestra ei 

modelo de Campillo, 1996. 

Periodo (S) 

Figura 6.23 Respuesia teorica del rnodeio prorned~o (iinea continua), 

cornparada con la respuesfa teorica dei modelo de Campilio (linea disconfinua). Con 

rombos se muesfra la banda de tolerancia. 



6.2.4.2 Invewi6n con $imukzied annealing. 

Como ya se ha dicho la invers~on con S.A. tarnbien requieie es~ablecer 

aigunos pararnetros, como son 1s ternperatura iniciai, el numero de ileraciones antes 

de ~odi f icar  sl paso de bcsquzda, ei ;!hero de xodeios m&xirno, Ptc. ES?OS ?a!ores 

cleben ser establecidos despues de llevar a cabo algunas pruebas preliminares. En la 

.;&!a 6.8 se exponen todos 10s parametros usados en el proceso de inversion. 

! MQMA)(=60000 

I Parametro j Valor 1 valor ~ V M  I 

T a ~ i a  5.5 Par6metros usados er! !a k?vers!6n so.? S.P.. para !a ir3yecloria ?. 

Como se observa en las fablas 6.7 y 6.8, fweron usados 10s misrnos valoies 

lirnites para cada parsmetro del problerna direclo (P y h), tanta para la inversion con 

A.G. corno con S.A. 

En la figura 6.24 se rnuestra el conjunlo de rnodelos resulkado de la inversion 

con el malado de S.A., tarnbikn con linea discontkua 3s muestian 10s vaioies iimites 

para cada pararnelro. 

En la figura 6.25, con lineas continuas, se mueslran ias respuesias teoricas de 

cada uno de 10s modeios aceptados rnientras que !os rornbos definen ia banaa de 

In~c-rfidi;mbre. 



Figura 6.24 Conjunto de rnodeios aceptados por el proceso de inversion con 

S.A. para la trayectoria 1. 

5 i 0  15 20 25 30 35 40 45 53 

Periodo (S) 

.F@u~. 6.25 Con h e a s  continuas se rntiest8ran \as wspiiesfas teoficas de todos ios 

modelos aceptados durante !a inversion con el rneiodo de S.A.. Cos rombos definen la 

banda de incerc'idurnbre. 



La grafica de la figura 6.26 muestra el modelo promedio del conjunto de 

modelos aceptados (linea continua), alrededor de el se muestran las incerhdumbres 

por parametro, este modelo es comparado nuevamente con el modelo de Campillo 

antes citado (linea disc~ntinua). 

F:  ,gura . . 6.2% PJiodelo promedjo (iinea contiiiua)y desi/iacfones estandarpor 

paramefro resultados cie la inversion con S.A.. Con iinea disconfinua se muestra ei 

modelo de Campillo, 1996. 

La respuesta teor~ca de este modelo promed~o se muestra en la figura 

6.27, donde se compara contra la respuesta teor~ca del modelo de Campillo y contra 

la banda de tolerancia. Comparando las figuras 6.22 y 6.26 es posible notar que 

ambos modelos promedio son muy similares entre si, sin embargo, a pesar de que 10s 

criterios de aceptacion de modelos fueron 10s mismos para ambos mBtodos de 

inversion, la incertidumbre (desviacion estandar por parametro) es notablemenie 

mayor para la inversion con el metodo de S.A. que para la lievada a cabo con A.G.. 

Esto permite pensar que el espacio de soluciones fue mejor explorado con el metodo 

de S.A. que con el metodo de A.G.. 

Por otro lado debido al proceso acelerador para el metodo de A.G. descr~to en 

la seccion 5.3.2 paso 8, el metodo de A.G. tiene un impoflank ahorro en tiempo de 

compu'ro con respecto al metodo de S.A. (aproximadamente el 30%). 
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Figura 6.27 Respuesta teorica de! modelo promedio (linea continua), 

comparada con la respuesta teorica del rnodeio de Carnpillo (iinea discontinua). Con 

rornbos la banda de tolerancia. 

6.2.4.3 CombHwaci6n de Bos uesuOtados de ambos m6todos. 

Los conjuntos de modeios aceptados de ambos metodos, iueron combinados 

para obiener una nube de modeios que contuviera ambos resuliados. En  ia iigura 

6.28 se rnuestra dicha nube 

Figura 6.28 Nube de modeios resultado de la combinacibn de 10s conjuntos de 

modeios aceptados por los dos metodos de jnversidn. 



Inversion de Curvas de Dlsperslon de kventos ae suoaucclon 

Tambien con esta nube de modelos fue posible calcular el modelo promedio, 

el cual, junto con las incer'idumbres por parametro, es mostrado en la figura 6.29 

donde nuevamente se compara con el modelo de Campillo. 

Como era de esperarse este modelo promedio se parece bastante a 10s 

promedios obtenidos de 10s resultados de cada metodo por separado Entonces 

podemos concluir que este modelo, es una posible aproximacion de la corteza 

promedio enire ia costa de Glrerrero y Ciirdad Uni'v'ersitaiia. Sin embargo, tie ningcna 

manera se puede descar'ar como posible solucion cualquier otro modelo de 10s 

mostrados en la nube de la grafica 6.28. Es posible suponer que iambien un modelo 

con un nbmero diferente de capas que el aqui usado (3 capas y el semiespac~o) 

pueda ser congruente con las observaciones. 

Figura 6.29 Modelo promedio (linea continua)y desviaciones estandar por 

parametro resulfados de la combination de 10s conjunios de modelos acepiados por 

el metodo de S.A. y A. G.. Con linea discontinua se muesira 

el mode10 de Campillo et a/., 1996. 
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a m  o.r.5 inversi6w de gas cuwas de dispersi6w obsewadas para la teayedoria 2. 

La curva de dispersion observadz para la irayecioria 2, es diferente que ia 

observada para la lrayecloria 1, por lo que 10s criier~os de aceptacion de 10s rnodeios 

sn esla irayector~a fueron tiiferentes. i o s  criterios de aceplacio~ tie ios motieios, en 

esCe case, fueron: 2rea cie error < 3 ~ 1 0 ~ ~  y sernbi2nza < 3.5~70 '~ .  

5.2.5.4 Bwveesi~n cow A!goritwnos gen60icas. 
its paisrneiros de la :-..---.- ;rlvara;;n en este caso SE muestran en Is tabla 6.9. 

Como se puede observar en ella, ios valores lirnites para 10s parametros (P y h) del 

problems d~recto, tarnbiec en este caso contenian el modelo.de Campi110 eta/., 1996; 

eslo es debido a que no se cuenta con otro tipo de inforrnacion a priori para la zona 

?ecorrida por las ondas superficiales sobre esla trayecioria. 

PM=O.1, PC=1 .O, Poblacion =500. iTERMAX=200, err=lxlO". ' 

- 
J abia 6.9 Parametros de ia inversion usados por ei metodo de A.G. para la 

traj~ecforia 2. 

En las figurzs 6.30 y 6.31 se presentan el conjumto de rnodeios aceplados 

durante el proceso de inversi6a con A.G.; y su respuesta teorica, respectivamenie. 
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Figura 6.30 Conjunto de modelos aceptados durante el proceso de inversion con el 

metodo de A. G. para la irayecioria 2. 

10 15 20 25 30 33 40 45 53 

Periodo (S) 

Figara 6.34 Con linea continua se muesira !a respuesfa ieodca ore iodos 10s modelos 

acepiados duranfe la inversion con el melodo de A. G.. Con rombos se rnuestra la 

banda de incedidumbre para la irayectoria 2. 



Para ei conjunto de modelos mostrado en la figura 6.30 se caiculo el modelo 

promedio, el cual se muestra, junto con las desviaciones estandar por parametro, en 

la figura 6.32. En la figura 6.33 se presenta con linea continua la respuesta teorica de 

dicho mode!o promedio, 12 ~ ~ 1 2 1  estA comparacla coiilra la banda de tolerancia para ia 

B iKm/si 

Figura 6.32 ~Wodelo promedio y desviaciones estandar por paramefro resultados de la 

i,?ve;sioi; con A. G. para :a trayecioria 2. 

Periodo IS) 

Figura 6.33 Respuesta Zeorica del modelo promedio mosirado en la figigufa 6.32. Con 

rombos, la banda de iolerancia para la trayectoria 2. 
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6.2.5.2 Uwveusi6n cow Simulated annealing. 

Para la inversibn de ia trayecioria 2 con el rn81odo S.A. se usaron 10s 

parametros mostrados en la tabla 6.10. Cabe mencionar que 10s valores limiies de 

espesoies h y velocidades .Fieion los mismos qiie ios dsados en ei rnkiodo de A.G. 

Tabia 6.9 Pararnetros de la inversion idsados por el rnetodo de S.A. para la 

Irayecforia 2. 

El conjunio de modelos acepiados duranie el proceso de ~nversion con e! 

metodo de S.A. se muestra en la figura 6.34 y en la Pig.ura 6.35 se muesira la 

respuesta teorica de cada uno de 10s modeios acepiados. El modelo promedio se 

presenia en la iigura 6.36, donde tarnbibn se muesiran las desviaciones estindar 

para cacia uno de 10s parametros. En la figura 6.37 se ha graficado !a respuesta 
. . .  
"---"-a 
LcVliL6 dei ~ 0 6 e l o  promedio (lifiea coniir?iia;, donde 5ste se cornpar2 cortra ia ianda 

de tolerancia (rombos). 
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Figura 6.34 Co~7junto de rnodelos aceplados duranle el proceso de inversion con el 

rneiodo de inversion de S.A. Con linea disconfinua, se grafican 10s lirniles de cada 

par&~et,-o. 

I 
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Figura6.35 Respuesta I-edrica de cada uno de ios modeios acepxados duranle ei 

proceso a'e inversidn. ios mmbos deiimifan la ban& de iolerancia. 



Figura 6.36 Modelo promedio y desviaciones estandar por parametro, calculados a 

parfir del conjunto de rnodelos aceptados con el metodo de S.A 

Figura 6.37 Respuesta teorica del rnodelo promedio mostrado en la figura 6.36 

Comparando las figuras 6.32 y 6.36, se puede concluir que ei inodeio 

promedio para 10s dos metodos es muy similar, aunque como sucedio para la 

Irayectoria 1, ia desviacion estandar por parametro es mayor para el resultado del 

metodo de S.A. que para A.G. y por lo tanto nuevamente se puede pensar que el 



metodo de S.A. exploro mejor el espacio de soiuciones que el mc3odo de A.G., ya que 

S.A. encontro una mayor cani~dad de modelos alejados de la media. Es interesanie 

notar ciue el contraste aclistico entre la primera capa y la segunda es verdaderamente 

pequeiio, por io que se puede suponei que no existe u:, cambio notable en !as 

propiedads actisi~cas de la corteza 2 esa profundidad 

6.2.5.3 @ombiweci6on de los ~esuitados de ambos m6todos. 

Para esta irayectsria tarnbr6r; se combinaron !os resnliados de ambos 

metodos con el fin de obtener una soiucion mas confiable, en la Figura 6.38 se 

maestri! la nube de modelos que contiene 10s conjuntos de modelos aceptados por 

10s dos m6lodos de inversion. En la figura 6.39 es presentado el modelo promedio 

caiculado a partir de esta nube, iambiBn se muesiran las desviac~ones estindar por 

parhmctro para dicho promedio. 

figcsra 6.38 Nube de modelos resulfado de ia combinacidn del conjunto de mode/os 

aceptados por S.A. y A.G. 



Figura 6.39 Modelo promedio calculado a partir de la nube de modelos mostrada en la 

figura 6.38. Se muestran tambien /as desviaciones estandar poiparametro. 

6.2.6 DEscusi6n de 10s resultados para las tiayeckorbas 2 y 2. 

Como hemos mencionado, la curva observada para la trayectoria 1 difiere 

significativamente de la cijrva observada para la trayectoria 2, en la figura 6.40 se 

muestran ias bandas de tolerancia de ambas curvas, con sombreado ciaro la 

observada para la trayectoria 1 y con sombreado obscuro la observada para la 

trayecioria 2 

Dadas las observaciones. no es sorprendente que el proceso de inversion 

arroje modelos promedio tambien diferentes para ambas trayectorias. De hecho en 

trabajos previos se ha demostrado que existen fuertes diferencias cuando se esludian 

fenomenos como la atenuacion a lo largo de la costa y perpendicular a ella (Cardenas 

et al.,1998). En la tabla 6.10 se han escrito 10s parameiros del modelo promedio 

resultante para ambas trayectorias y en la figura 6.41 se comparan graficamente 10s 

dos modelos promedios. 

La presencia de una capa de baja velocidad ( -3.2 Kmls) para la .irayectoria 

1, puede atribuirse a la presencla de una capa de cal~zas terciarias que se encuentra 

por debajo de 10s depositos del eje neovolcanico y que aflora al sur de 6ste (Lopez- 

Rarnos, 1976). La velocidad correspondiente a esta capa podria estar sobrestimada 



debido a que la trayectoria 1 atrav~esa tambien una parie de 10s depositos del sistema 

de volcanes correspondientes ai eje neovolcinico. Estos depositos iienen 

velocidades de propagation rnuy pequeiias (Shapiro ef a/., 7997), y podrian eslar 
. . 

infiuyendo en la ai-<a de dispersion ol;ser;ada para il"U"S --dms U",." . I L 2 irayecforia 2 

pr5cticamenie no atraviesa la capa de calizas y mucho menos la capa de depositos 

voicinicos mencionada. Es por esia razon que, para periodos corios, la curva de 

dispersion 0DSe~ada para la rrayecbria 2 presenta veiocidades de grupo menores 

qw la cor:espondiente a !a trayectoria 1 (fig~ri? 6.40). Esto concuerda con ins 

rnodelos arrojados por las diferentes inversiones de cada irayectoria, donde se puede 

observar (figura 6.47) que el modelo para la segunda trayectoria no presenta un 

conirasie acusiico imporiante en 10s primeros 15 Km., mienlras que para la trayedoria 

1 el resultado de las inversiones contempla una capa superficial de baja veiocidad y 

aproximadamente 8 Mm. de espesor. -~ 

2.6 1 
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Figura 6.40 Comparacion de /as bandas de tolerancia para la trayectoria 7 

(c/aroj y par2 /a frayecloria 2 (obscuroj. 

El modelo par: la trayectoria 2 indica que la profundidad dei Moho es 

sensiblenenle menor 4ue para la trayectoria 'i, esto eslarla de acuerdo con la 

suposicibn de que ia corieza coniinental se hace mas delgada cerca de ia costa 

(Valdes et a/., '1'986). Sin embargo, dadas ias grandes inceriidurnbres en la paire 
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proiunda de 10s modelos para la trayectoria 1 y 2 (figuras 6.29 y 6.39), 10s resuilados 

promedio (figura 6.41) no son conc!uyentes a esta profundidad. 

Tabla 6.10 Parametros de 10s modelos promedio para ambas trayectorias resultados 

de /as inversiones. 

1 Trayectoria 1 i Trayectoria 2 

Figigidra 6.4f Comparacion de los modelos promedios para ambas trayectorias. En 

Iinea continua el modelo promedio para !a trayectoria f .  En linea disconi-inua ei 

nodelo promedio para ia irayeclori~ 2. 

A pesar del cuidadoso rnanejo que se hiao de ios daios y ciei proceso de 

inversion, 10s resultados mostrados en este capitulo de ninguna rnanera son 

concluyentes, ya que, por un lado, 10s dalos carecen de buena resoluci6n para 

1 Capa 1 

- 

P 1 n 
3.16 ' 7 72 

i 

3.4.3 6.54 

i Cap. 2 
I . 

; 3 . 4 3 , i 2 0 4  
I 

Capa 3 

i3.44 1;0.10 

3.86 79.34 

j 

/ Semiespacio 14.64 1 x 
3.92 

4.46 1 cc I 

23.21 



algunas paites del modelo y por otro, el proceso de inversion no se puede calificar de 

infaiible. Ademis las cumas de dispersion de velocidad de grupo, coniienen 

information promedio entre el epiceniro y la estacion de registro, por lo que si esia 

Sitima se encuenlra a una distancia considerable (como es ei caso de esie {rrahajo) !a 

curia de dispersion habra ruestreado con eficiencia, solamenie la paite gruesa dei 

nodelo sin aiender a 10s pequefios y medianos cambios laterales en las 

caracteristicas elasticas de las rocas. Es por esras razones que se vueive 

indispensable compaiar los resultados tmto con rode?os geofis!cos prcviamente 

establecicics con la misrna fuente de informacion (dispersion de ondas superiiciaies) 

coma con ofros resultados prcducto dei analisis con otras fuenies independientes. 

En el siguiente capituio, se har5 la comparacion de 10s resuiiados mosirados 

en el presente. con aigunos modelos obtenidos por otros trabajos. 



ApKisacihna de algoritmos gesnitieos y simulated annealing paipa invertir 8a 
dispersibn de onadas snperfieiaIies: modelos praarmedio de la eorteza 

terrestre en el sur  de Mkxico. 



IModelos Conlcales rromeolo 

ViS. $dODELOS CORKBCALES PWOMEDQO 

En el capitulo anterior se mostraron 10s iesultados de la inversion de curvas de 

jisper36n de velocidad de grupo para dos trayectorias diferentes localizadas en el 

sur de la liepubllca Mex~cana (figuras 6.13 y 6.74). Este capitulo tiene por objetivo 

zdabiecer una comparacion entre 10s resultados mostrados en este trabajo y algunos 

mode!os del sur de Mexico presentados previarnente por otros autores. 

7."icorBpaTaci& & iOs besultad~% con m0deios pae.,.ios. 

En las ultimas decadas estudios sisrnologicos en todo el mundo han 

sido usados para conocer la estruclura cortical en diversas regiones dei miindo; 

Mjxlco no es la excepci6n. 

J. E .  Fix (Fix, 4979, usando sismos con epicentro en Chiapas y regislrados en 

Arizona, invirtio curwas de dispersion de ondas superiiciales y reporto un modelo 

psornedio para la corteza terresire a lo largo de 10s 2000 km. que comprende la 

trayecloria. 

C. ValdBs (Valdes el a\., 1986), a partir de datos de refraccion sisrnica, analiza 

la esksuclura cortical de un perfil que atraviesa desde el noV6e de Puebla hasta la 

costa de Oaxaca. Sus resuitados son corroborados por el ajuste de un pei-Til 

gravimetrico reportado previamente (Couch y Woodcock, 1981). Ellos presentan un 

nodelo de ires capas para !a corieza continental con un gradienle positivo para cada 

wa de eiias con veiocidades de ondas P que van de 4.3 a 4.6, 5.0 a 5.7, y de 6.85 a 

7.0 kmis respectivarnenle. 

Gornberg ei ai., 1988, invirtiendo curvas de dispersion de velocidad de fase, 

enconlraron un mode!o para la rneseta cenlrai mexicana (Central Mexican Plateu), 

que ccnsia de 4 capas sobre un semiespacio, donde se observa una capa delgada (2 

Km) de muy baja veiocidad (2.4 Km!s), descansar?dc sobre olra caps de similar 

espesor y de 2.75 (Kmls). 

&I. Campillo y olsos ( Campilio el a/., 4989), a raiz de 10s resuliados de Valdes 

ei a!., 9386, propusieron un modeio cofiicai prornedic entre la costa de Gueire:o y la 

ciudad de Mbxico consistenie de lres capas de 15 Kn. cada una. 

CampiiEo ei ai., 1996, invirtieron cur~as de dispersi6n de veiocidaci de grupo 

can un apiiado de 9 evenios con epicenlro en lz. costa de Guerrero y registrados en ia 

estadbn W I G  deC S.S.N.. El modelo inicia! de la inversion fue tornado de las 



conclusiones del trabajo de Campillo et al., 1989. Como resultado de la inversion 

presentan un conjunto de modelos de tres capas; donde el rnodelo prornedio de k i e ,  

difiere sionificativamente w de! modelo inicia!. Dicho modelo promedio consta de tres 

capas de 5, 12 y 28 km. con velocidades de ondas S de 3.1, 3.3 y 3.75 krnls 

respecrivarnente, mientras que para el serniespacio ia velocidad prornedio fue de 4.75 

krnls. 

Fuenles (1997), analizo la estructura coriical para seis trayectorias diferentes 
*,---A-#. -i-m-- ,.r,:r;iAr\* or !-'h!ill. Rlii,."n-njc ,, mnic+r^_dnc or acP~rinnac , , e & w u = a  bur 8 a,ai,,va vuu, 8 ,.A"* - 1 %  vvllllla y i " l l " ,  i"cr"Cal l J i rycru uuur "l l r r . u . ' * r a  m r r  

ubicadas en Guerrero, Moreios, Oaxaca y D.F. Sus resukados rnuestran diferencias 

significativas para !as diferenies trayectorias 

N. Skapiro y o?ros (Shapiro et. a/. 7997) analizaron las ondas superficiaies 

ernpieando 10s regisiros de una red temporal diseiiada como parie de un exper~mento 

sismico en 1994. La red consistio de nueve instrumentos de banda ancha con tres 

componentes que fueron instaiados a io ancho del eje neovolcanico, desde lguala 

hasta Teotihuacan. En Lana inversion de curvas de dispersion de veiocidad de grupo 

para periodos entre 2 y 10 segundos, 10s autores distinguieron una capa superficial 

de baja veiocidad (1.7 Krnis) al sur dei eje neovolcanico, la cual, segun las mlsrnas 

observaciones, no estaria presente en ia park n o t e  

Tambien, V. Cruz (Cruz-Afienza, 1999), a traves de la inversion de funciones 

de receptor, presenta rnodelos locales de cofleza terrestre bajo CU, donde es posible 

observar una capa supei-Ticiai de sirnilares caracteristicas que la propuesta por 

Shapiro et al. (1997). 

En el presente trabajo, debido a las frecuencias analizadas, no es posible 

.iener resolucion para capas delgadas, por lo que la capa supeticial de muy baja 

velocidad reporiada en 10s trabajos de Shapiro et a/., 1997 y Cruz-Alienza, 1999 no 

es ohsewada c o ~  10s d a t ~ s  aci ii !rcados. 
/ - '  --- 

Otrc trabajo relevante para el esiudio de esta zona fue el reaiizado por Urrutia 

et ai, j99S. Eilos analizaron la anornalia gravim8trica de Bouguer, para una zona 

iimitadz pa: ics 96" W, l aEo  W, :8" N y 21" N, a Craves de ia ccai 3aaan varios 

pediles Ko6:e-Sur y Este-Oeste. Wno de especial interes para ei presente trabajo, es 

el trazado a traves de 10s 19.7" y con direction E-%'. La inversi6,r a travks de un 

metodo iterative de Marquardt arroja para dicho periii, una profundidad prornedic del 



Moho de 43.3 + 5.9 Mm. Esta profundidad prornedio concuerda de rnanera aceptable 

con IQS resultados presentados en este irabajo. 

i o s  resuitadcis rnoslradcs en ei capi'ruic VI concuerdan de rnanera aceptabie 

con la mayoria de 10s trabajos previamente citados. Sin embargo, como se discutio en 

el final del mismo, 10s rnodeios promed~o para [as trayeclorias I y 2 , a pesar de usar 

periodos relativarnente largos, rnuestran diferencias sign~ficativas ciue son explicables 

en el marco tectonic0 para cada trayectoria. 

En ia figiira 7 . h e  i.;l.uestia ijna cornpaiaeion de iesuifados de este .irabajc 

para ias trayectorias 1 y 2 con 10s modelos: a) Modelo promedio de Campillo, 1996, b) 

Modelo obtenido por Fuenfes, '1997, para /a lrayectoria (Copala - CUIG), c)i\/lodelo 

promedio local para Ciudad Universitaria obtenido a partile de funciones de receptor 

para un apiiado de eventos ocurridos en Sudarnerica (Cruz-Alienza, 2000). 

Figuia 7.1 Cornpaiacion de ios modelos para ias trayectorias ? (jlnea conti~wa) 

y 2 jlinea disconlinua) y ios rnodelos a) Carnpillo 1996, b) Fuenfes, 1997 c) 

Cruz'Afie,?za, 2000 jlf,?ea pu~ileada e.? cada cas~). 



mynnLmLuuuB ue a l g w n  auunuws gesu~t l i~us  y sliinnusarea awneannng para nRvertsr U2 
disper~si6n1. de ondilas s~perficiales: modelos promedio de Za eorteza 

Oerreskre em el sur de M6xEso. 



Conclusiones 

VBZB eowceussows 
En el primer capitulo de este irabajo, se hizo una revision somera de la teoria 

de la elaslodinarnica y se establecieron 10s e!ernen'cos bdsicos de !2 propagation de 
, . ondas s;smiczs. En el segundo capitulo se analizo la teoria que sustenta la 

propagation de !as ondas supeficiales, y el conceph de dispersion, adernhs de 

algunas iecnicas existentes para el calculo de las cuwas de dispersion. Enseguida, se 

abordo ia ieoria de inversion, enfocandose lo mAs posible a la inversion no lineal, ya 

nlie -, - e! proble%a que en esfe trabzjo se &or& as de es!a naturaleza. En el siguienfe 

capiiulo se analizaron dos meiodos de inversion global que son finaimente 10s 

elegidos para llevar a cabo la inversion de las curvas de dispersion calculadas, tema 

que se analiza en el capitulo Vli. Por ljltimo los resultados son comentados y 

comparacios con aquellos provenientes de otros auiores, previamente publicados. 

En cuanto a las cumas de dispersion analizadas, es posible concluir que la 

Ecnica de apilado iogaritmico (seccion 3.6) es eficaz para obtener una curva 

promedio, que recoja en buena medida las observaciones consistenfes de diversos 

registros y que zciemhs perrniia conocer la inceitidumbre de la velocidad de grupo en 

ciertos periodos. 

En esie trabaja, se usaron dos Crayectorias de es?udio, una perpendicular a la 

linea de costa en direction aproximada Norte-Sur (fig. 6.13) y otra oblicua a la 

anterior y semiparaiela a ia linea de costa (fig. 6.14). 

En el caso de la trayectoria 7 ,  se obfuvo una cutva promedio muy parecida a 

Ia presentada por Cainpilio e i  a/., 1996; Las diierencias enZre ambas, se ciebe a que 

esta ljitima no presentaba la correccibn por el error sistemitico en la estinacion de la 

cufva de dispersion cle veiocidad de grupo (Shapiro y Sing, 1999; seccion 3.6.3 de 

este irabajo), rnientras que la curva presentada en este trabajo si considera dicha 

correccion. En esta trayectoria, se observan incerlidurnbres considerabies para 

pdodos grandes, lo que provoca que el proceso de inversion no tenga buena 

resolution para 10s parametros mas reiacionados con dichos periodos (velocidades y 

espesores de las iiliimas capas). Por oiro lado solo se analiza la dispersion para 

periodos mayores a cinco segundos, por lo que durante la inversion tampoco es 

posible tener gran resoiuci6n en las capas someras. EsLa ijiiima raz~n,  explica en 

parie la ausencia en ios resultados de una capa superticia1 de muy baja veiocidad 

(1.7 kmis) reporlacia en otros trabajos (p.ej. Gomberg ei a!. 4988; Shapiro e i  a!., 1997 
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;Crr/z-Atienza,2000). Sin embargo 10s datos son muy consistentes en el interval0 de 

periodos entre 5 y 30 segundos, io que permite pensar que 10s resultados obtenidos 

para la pade intermedia del modelo (entre 5 y 25 Km. de profundidad) son bastante 

confiz???es. Los resukados para la trayectoiia 1, confirman en buena medida aquellos 

pwblicados en Campillo eZ a/., 1996. Las diferencias entre Bste y acj;iei trabajo deben 

ser atribuidas a el metodo de medjci~n de la curva de dispersi~n (Sha,piro y Singh, 
n nn $339 y Seccidn 3.6.3). Por olro iado en dicho trabajo se use un metodo de inversion 

iin?ai, seguido de un proseso alsatorio de pe;',urbaci6n de cada par2meim generando 

zsi un nuevo modelo. Para ei nuevo modelo se calculaba la cuwa de dispersi~n y si 

&la caia dentro de la banda de incertidumbre se aceptaba. el modelo. Este proceso 

bifiere en buena medida de !os usados en el presente traba~o, ya que 10s procesos de 

A.G. y S.A. ,iienen la capacidad de guiar la bhsqueda hacia ios minirnos giobales. 

Por oiro lado y a pesar de conlar con pocos datos, se pudo obtener a lraves 

de la tecnica de apilado logariimico una curva de dispersion consistente para la 

trayecioria 2, la cual es considerablemente diferente en ciertos periodos a la curva 

ffibsewada en la irayectoria 1 (ver figura 6.40). ?or ejernplo enere ios 5 y ios 18 

segundos se observa una diferencia importante, lo que permite sin duda pensar en la 

exls-iencia de cuando menos una capa de diferenles caracteristicas en ia pafie 

somera del modelo. Para periodos grandes (entre 10s 35 y 10s 48 segundos), se 

obserara que la incedidumbre de la curva para ia trayectoria 1 es tan grande que 

abarca por compieio la banda de tolerancia de la curva para la trayectoria 2, de ahi, 

que a pesar de que las proi'undidades promedio dei moho arrojadas por la inversion 

sean diferentes para ambos rnodelos, no se pueda conciuir con gran cefeza a\ 

respecto (ver capituio 7). Es'ros resultados mueslran que para la trayecioria 2 no 

exisle una diferencia notable en la velocidad de la primera capa con respecto a la 

ve3ocidad de la segunda, por lo que el modelo podria ser simplifeado a solo dos 

'capas sobre el semiespacio. La ausencia de la cape somera de baja velocidad, para 

;a 'srayectoria 2, puede ser expiicada con el hecho de que esia trayectoria no atraviesa 

ia capa de calizas r e p o f d a  en trabajos anleriores (P.ej. L6pez Ramos, f976; i/aldes 

ek aL,1986). 

Psis poder ampliar nuestro conocimiento sobrc la estructura sismica de la 

~oireza terrestre bajo nuestro pais es necesario analizar otras trayectorias (ademis 

de ias planleadas aqwi). i lna trayedoria de especial interes, es aquella que recowen 
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Ias ondas desde la zona de Zihuaianejo, Iiasta ia ciudad de Oaxaca, Oax. Dado que 

esta irayectoria es tambien paralela a la linea de costa (figura 8.1), podriamos 

esperar que la curva de dispersion apiiada fuera muy parecida a la cuNa o b s e ~ a d l  

en !a Irayecloria 2. Sin embargo, en ;a figiira 5 2  se puede apreciar que esto no se 

cumpie. Las diferencias pueden deberse a diversos factores- entie 10s que se 

encueniran ei error que se comete en ia es'limacion del tiempo de grupo debicio a la 

pioTiindidao' de la fuenie (ieshvin, ef a/., 4999) o la presencia de un cuerpo litoiogico 

contrastante en?re otros. Er;coni;a: !a, o lzs rzzones coriedas que provocar. esta 

diferencia puede ser el objetivo de un posterior trabajo. 

Fj~,"um 8.4 a) Trayectoria Huatuico-iguaia, bj Trayectoria Zihuatanejo-Oaxaca. 

2 5 ,  ' 

15 2C 25 30 35 $0 

Peffodo (s) 

Figuia 8.2 Bandas ole tolerancia para /as trayectorias Zihilaianejo-Oaxacs 

(solido) y Trayectoria Huaiu!co-iguala (/heas). 

A ia iuz de 10s resullados arrojados por esle irabajo, y de otros previos 

basados en meiodos sirnilares, es posibZe establecer que la inversion de curvas de 
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dispersion de velocidad de grupo es un metodo que, por si solo, no permite conocer 

algunos detalles someros o rnuy r'inos sobre la disiribucion de veloc~dades sismicas 

de la corieza terrestre, y siempre sera necesario comparar 10s resullados con otras 

i'8cnicas geofisicas !ndependier,?es. 

Dada la anterior conclusion, es posibie pensar en una meiodoiogia que 

pwdiera combinar dos o mas Cecnicas que poi separado arrojan diferentes 

caracle:lsiicas de la corieza, y que conjuntadas podrian arrojar resullados mas 

veraces. Con este objetivo se propore, para futuras inves:igaciones, cca inlversi6~: 

conjunta de funciones de receptor y cumas de dispersion de velocidad de fase. Una 

funcion de receptor es una sefial de tiempo-amplitud, resultado de una deconvolucibn 

de las componenles radial enlre veriical de un sismograma con cieflas 

caracteristicas. Esla sefial permhe tener inforrnacion local de un rnodelo de corieza 

(analizada en las frecuencias adecuadas), la cual pudiera ser calibrada o restringrda 

por una CUNZ promedio de velocidad Fase entre dos estaciones cercanas. Esta ultima 

a diferencia de una curva de dispersion de velocidad de grupo, contiene informacion 

promedio de la lilologia entre ambas estaciones, y no informacion promedio entre una 

estacion y el epicenbo. Dada la naturaleza no lineal cie arnbos problemas (func~ones 

de receptor y cur?las de dispe:sii;n), es posibie pensar en un esquema de inversi6n 

global como los preseniados en este trabajo. 

Por ofra parts, en tanto a los rn&odos de opfirnizacion uriiizados en este 

trabajo, se puede concluir que ambos metodos (simulated annealing y algorilrnos 

gen6iicos) son apropiados para inveriir problemas no lineales corno el aqui analizado. 

La probabiiidad de muiacion dinarnica (Yarnanaka el a1.,1996) es un 

procedimiento, dentro del meiodo de A.G., que permite evitar, en cierta rnedicia, la 

homogeneizacion prernalura. Esta consisle de delerminar la probabilidad de mutacion 

en funcion de que tan homogenea es la poblacion en cierio eslado del proceso, entre 

mayor sea la cantidad de modelos cwyos par6rneiros se parecen enlre si, sera mayoi 

la probabilidad de rnwtacibn para toda una generation. La irnplernentacion de esle 

procedimiento en el algorilmo usado sin dud3 fue una herramienta impodante para la 

mejor convergencia del proceso. Por olro lado, en el algoriirno genelico usado se 

consider6 una importante rnodificacion descri'la en la seccion 5.3.2 seccion 8, que 

consiste en reducir de manera impofcanfe el nljmero de caiculos del problema direclo. 



Debido a io anterior, comparando ambos metodos, se puede decir que 

aigoritrnos geneticos es un metodo cuando menos 30 % mas rapido que simulated 

annealing. Sin embargo, este ultimo tiene la venlaja de hacer una expioracion mas 

delai?ada dei espacio de sciuciones, 2s: debido a qiie esie metodo iiene iz 

sapacidad de ajustar el paso de bhsqueda, ventaja impoiiante sobre ei metodo 

basado en procedimientos geneticos. 

i a s  anteriores observaciones permilen pensar en el disefio de un metodo 

hibrido que pudiera conjuntsr !as venlajas de amkos p:ocedimientcs. Un posible 

esquema de esle metodo hibrido podria consislir en un proceso de algoritmos 

genkticos con pocas ileraciones, donde la selection este deierminada por el criterio 

de Metropolis a una lemperatura iniciai aka. Con el mejor modelo obtenldo por este 

pequefio proceso de 8.6.  se iniciara un pfoceso de S.A. hasta obiener un numero 

deierminado de modelos aceplados (el nismo qtie la generacion iniciai de A.G.). Con 

estos modelos se iniciara nuevarnenle un proceso de A.G., disminuyendo jigeramente 

la temperatura, y se repeiira el mismo esquema hasta aicanzar el criterio de 

convergencia establecido." 

Daclo que las generaciones de A.G. son muy pequeiias, !a pobiaoi6n 

ripidamente tender2 a homogeneizaise, de "ll rnanera que cuando esio suceda se 

ahorrara una buena canlidad de tiempo, ya que cuando un modelo se repite en la 

generacion presenke o en la iiimediata ankrioo no es necesario caicuiar nuevamenle 

ei probiema directo. Tor dcro lado, con esie esquema se podria aprovechar ia 

capacidad de S.A. para autoajustar el paso de blisqueda de acuerdo al estado del 

proceso. Esle esquema, entonces, podria ser tan eficiente (en tiempo) como A.G. 

pero con la gran veniaja de hacer una bksqueda mas delailada dei espacio de 

soluciones (capacidad intrinseca de S.A.). 
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