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“Ten siempre a Itaca en tu mente.
Llegar alli es tu destino.
Mas no apresures nunca el viaje.
Mejor que dure muchos anos
y atracar, viejo ya, en la isla,
enriquecido de cuanto ganaste en el camino

sin esperar a que Itaca te enriquezca.

Itaca te brindd tan hermoso viage.
Sin ella no habrias emprendido el camino.

Pero no tiene ya nada que darte.

Aunque la halles pobre, Itaca no te ha enganado.
Ast, sabio como te has vuelto, con tanta experiencia,

entenderds ya qué significan las Itacas.”

Poema de Konstantino Kavafis.
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Resumen

En la presente tesis se propone el uso de técnicas geoestadisticas como una alternativa para
estimar mapas de velocidad de grupo y curvas de dispersion. Las curvas de dispersion se
obtienen mediante un analisis frecuencia-tiempo de la funcién de Green empirica, misma que
se estima a partir de la correlaciéon cruzada de ruido sismico entre pares de estaciones. En
ocasiones y dado un conjunto de curvas, es necesario obtener una sola curva de dispersién en
una posiciéon especifica, por lo cual generar su inversién tomografica resulta inconveniente.
Para atender esto, en este trabajo se propuso el uso del estimador kriging ordinario para
obtener mapas de velocidad de grupo a partir del conjunto de curvas de dispersién disponi-
ble, y sus velocidades de grupo como variable aleatoria, en todos los periodos muestreados.
Posteriormente, se seleccionaron los valores de velocidad de grupo en posiciones de interés
para todos los periodos con el propdsito de estimar curvas de dispersién donde antes no se
contaba con informacion. Para verificar que las curvas estimadas son confiables, se invirtieron
y los modelos de velocidad S resultantes coinciden con aquellos reportados en la literatura.
En consecuencia, el uso de esta metodologia para estimar mapas de velocidad de grupo re-
presenta una alternativa practica al método tradicional, ya que produce el resultado mas
probable y cuenta con su propia prueba de sensibilidad.



Abstract

In this thesis, we developed a methodology to estimate group velocity maps and dispersion
curves, by the use of geostatistical techniques. Dispersion curves are computed by extracting
the empiric Green’s function from the cross-correlation of ambient seismic noise between
pairs of stations. Sometimes, it is necessary to obtain a single dispersion curve at a specific
location and generating its tomographic inversion might result inconvenient. Addressing
this, we proposed the use of ordinary kriging estimator to obtain group velocity maps from
a set of dispersion curves, and their group velocity measurements as the random variable,
over all the sampled periods. Then, we retrieved the group velocity values at locations, for
all periods with the purpose of estimating dispersion curves where data was not available
before. To verify this, we inverted the estimated dispersion curves. The resulting shear-wave
velocity models resemble with those reported in the literature. Usage of this technique to
estimate group-velocity maps represents a practical alternative to the traditional method
since it produces the most likely result and has its own sensitivity test.



Introduccion

Los origenes de la Geoestadistica se dieron en la mineria con Sichel (1947), cuando aplicé
la distribucion lognormal en minas de oro, este tipo de aplicaciones son conocidas en la
actualidad como Geoestadistica lineal. En el campo de la mineria, las técnicas geoestadisticas
se utilizan principalmente en la estimacion de reservas minerales y para prever recuperaciones.
Sin embargo, estas técnicas también han proliferado en otras areas de ciencias de la Tierra. En
Geofisica, se ha utilizado en la inversion de datos sismicos, registros de pozos, correlacionar
horizontes, filtrar datos, entre otras aplicaciones. La Geoestadistica aprovecha la correlacién
espacial entre variables regionalizadas y permite estimar nuevos valores de estas variables en
regiones de interés. Una de las herramientas mas importantes para cuantificar la correlacién
espacial entre las variables es la funcion semivariograma. Una vez conocido el comportamiento
espacial de los datos, la Geoestadistica ofrece otra herramienta para estimarlos, el kriging.
Este operador es conocido por ser el mejor estimador lineal e insesgado. Fue desarrollado
por Georges Matheron en 1960, basado en el trabajo de Daniel G. Krige y esta caracterizado
por producir las estimaciones con menor varianza. Por otro lado, existen las simulaciones
geoestadisticas, que producen nuevas realizaciones de una variable aleatoria y que son una
alternativa a las estimaciones con kriging. Las realizaciones simuladas tienen mayor varianza
que las estimaciones, pero su cualidad es tener el mismo comportamiento estadistico que los
datos que las producen.

El objetivo de esta tesis es desarrollar una metodologia para obtener mapas de velocidad
de grupo y curvas de dispersion con el uso de técnicas geoestadisticas, principalmente kriging
ordinario, y un conjunto de curvas de dispersion preexistentes. Esto resulta de gran utilidad ya
que es posible estimar una nueva curva de dispersion sin la necesidad de realizar su inversion
tomografica. Para esto, asigno el punto de atribucion de cada curva de dispersiéon al punto
central entre las estaciones con las cuales se hizo la correlacién cruzada. Posteriormente,
usamos el estimador kriging ordinario, con la velocidad de grupo como variable aleatoria, lo
cual permite obtener mapas de velocidad de grupo sobre todos los periodos de las curvas de
dispersion para después utilizar estos mapas para estimar curvas de dispersién en posiciones
especificas. Finalmente, se menciona que esta técnica es complementaria a la propuesta por
Aguilar-Velazquez et al. (en-rev) en la cual se definié una variable aleatoria que mide la
similitud estadistica entre curvas de dispersion y, a partir de su semivariograma, se pueden
estimar curvas de dispersion mediante su aplicacion. La derivacion y los alcances de esta
segunda técnica y del kriging son presentados en dicho articulo.

Existen multiples métodos para generar curvas de dispersion, particularmente, las curvas



utilizadas en este trabajo fueron obtenidas de la correlacion de ruido sismico. En los iltimos
anos se ha demostrado que el ruido sismico ambiental es una fuente de informacién valiosa
sobre la estructura de la Tierra. El uso del ruido sismico, en vez de ondas directas, presenta
como ventaja que puede ser considerado un campo difuso, ya que es como un campo de ondas
de dispersién multiple que puede ser descrito por ecuaciones de difusién (Sanchez-Sesma et
al., 2011). Un campo difuso permite muestrear el medio por el que se propaga a lo largo de
multiples caminos, ya que el régimen de difusion es obtenido cuando se tiene iluminacion
equiparticionada del medio (Kawase et al., 2011). Esta suposicién permite estudiar caminos
que no podrian ser observados mediante el uso de fuentes directas, y con una mejor resolucion
(Shapiro y Campillo, 2004). El método tomografico tradicional para obtener los mapas de
velocidad de grupo consiste en la recuperacion de la funcién de Green empirica a partir de
la correlacién cruzada del ruido sismico entre pares de estaciones (Shapiro y Campillo, 2004;
Shapiro et al., 2005). La recuperacién de la funcién de Green ha sido aplicada en el pasado
para caracterizar mejor la estructura cortical en México (Gaite et al., 2010; Spica et al., 2014,
2016; Castellanos et al., 2018). El refinamiento de los modelos corticales es importante para
la mejora de diversas aplicaciones, entre las cuales destacan, la localizacién de sismos locales
(Chiu et al., 1997) y la determinacion de sus mecanismos focales (Kim et al., 2011).

En el pasado, la Ciudad de México se ha visto afectada tanto por sismos interplaca
(ocasionados por el contacto entre dos placas distintas, como el de Michoacan en 1985, M,
8.0) como por sismos intraplaca (ocasionados por la deformacién interna de una placa, como
el de Puebla-Morelos en 2017, M, 7.1). La variabilidad en la amplificacién sismica en la
ciudad ante este tipo de sismos, asi como los patrones de dafio, han sido ilustrados por Singh
et al. (2015, 2018). Por esto, resulta de vital importancia mejorar los modelos de velocidades
de la corteza y de la cuenca del Valle de México.

El grupo de trabajo de la Unidad de Instrumentacién Sismica (UIS) del Instituto de
Ingenierfa de la Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM), instal6 un arreglo
sismico de 21 estaciones temporales y moviles, entre los anos 2017 y 2018. Todas registraron
datos continuamente durante tres dias en cada ubicacion, antes de moverse a la siguiente,
con la finalidad de cubrir la zona de lago de la Ciudad de México. La separacién promedio
entre estaciones de nuestra zona de estudio es de ~ 2.20 km. Este experimento tuvo como
objetivo principal obtener un modelo tomografico de la cuenca, sobre la cual se encuentra la
Ciudad de México, a partir de curvas de dispersién estimadas de la correlacion cruzada de
ruido sismico entre pares de estaciones. Un segundo objetivo fue obtener una mejor imagen
de la estructura cortical utilizando varios métodos. Entre ellos esta la inversién conjunta de
curvas de dispersion y funciones de receptor (FR).

En el Capitulo 1 de este trabajo se presentan conceptos de fisica de ondas, fundamentales
para comprender el comportamiento de las ondas superficiales. Igualmente, se describe la
metodologia tradicional para el procesamiento de datos sismicos para obtener curvas de
dispersién.

En el Capitulo 2 se describen a detalle los pasos que componen un analisis geoestadistico.
Se inicia por la definicion de la variable regionalizada, en este caso la velocidad de grupo



en cada periodo. Se describen las hipdtesis geoestadisticas existentes y las suposiciones en
las cuales se basa el analisis realizado en este trabajo. Se presenta el analisis exploratorio
de datos, herramienta para resumir grandes conjuntos de datos con técnicas de estadistica
descriptiva. También, se presenta el andlisis estructural cuyo pilar es el semivariograma. El
semivariograma es una funcion que mide la correlacion espacial entre variables regionalizadas
en funcién de su separacién (Viera y Gonzélez, 2002). Identificar el modelo de semivariograma
que se ajusta al semivariograma de los datos y que representa su comportamiento, es esencial
en un analisis estructural. Este capitulo termina con la definiciéon de estimacion espacial
con kriging ordinario, operador utilizado cuando no se conoce la media real de los datos, su
sistema de ecuaciones, varianza y desviacion estandar.

El Capitulo 3 comienza por presentar el contexto geolégico y geotécnico de la Ciudad de
Meéxico, relevantes para comprender la importancia de estudiar mas a detalle la estructura
sismica del lugar. También, se presentan los datos utilizados y una breve descripcién de
la configuracién empleada durante su procesamiento. Se describe detalladamente el andlisis
exploratorio de datos para las velocidades de grupo en los periodos de 0.5, 1.0s, 1.5 sy 2.0
s. Se muestra el anélisis estructural por medio del cual se definié el modelo de semivariograma
ajustado. Este capitulo concluye con la estimacion espacial de mapas de velocidad de grupo
en los periodos mencionados anteriormente y la estimaciéon de curvas de dispersion a lo largo
de un perfil.

Es importante validar la coherencia de los los resultados obtenidos previamente. En el
Capitulo 4 se presenta la validacion de las curvas de dispersion estimadas con kriging mediante
su inversion para obtener modelos de velocidades y poder compararlos con los obtenidos por
otros autores. Para realizar la inversion se utilizo la técnica desarrollada por Julia et al.
(2000), capaz de invertir curvas de dispersién utilizando minimos cuadrados amortiguados.
También, se calcula el error absoluto porcentual promedio entre las curvas de dispersion
originales y las invertidas para medir la diferencia entre estas y comparar la eficiencia de las
inversiones.

El Capitulo 5 incluye la discusién de la analogia entre la estimacién de mapas de velocidad
de grupo con kriging y la tomografia, y conclusiones finales. En la discusion se presenta la
prueba de sensibilidad desarrollada para el método de mapeo de la velocidad de grupo con
kriging, pruebas de checkerboard realizadas considerando distintas cantidades de trayectorias
entre pares de estaciones y distintos tamanos de celdas, y como se relaciona la prueba de
sensibilidad del método de kriging con el checkerboard de una tomografia. Finalmente, se
hace un recuento de las principales observaciones obtenidas y algunas restricciones de la
metodologia desarrollada.



Capitulo 1

Marco teorico

En Sismologia se distinguen dos familias de ondas: las de cuerpo (P y S) y las superficiales
(Rayleigh y Love), mismas que se forman de la interaccién de las ondas de cuerpo con un
medio. Las ondas superficiales tienen la caracteristica de ser dispersivas (Stein y Wysession,
2003), esto quiere decir que su velocidad depende de la frecuencia, lo cual se debe a que
la velocidad intrinseca del medio por el cual se propagan varia con la profundidad. En
consecuencia, se espera las ondas de periodo largo viajen con una velocidad mayor que las
de periodo corto. Lo anterior, permite construir curvas de dispersion.

Las curvas de dispersion son funciones que ayudan a estudiar el cardcter dispersivo de
las ondas superficiales, estas representan la variacién de la velocidad de grupo y/o de fase
en funcién de la frecuencia, o bien, del periodo. Como la dispersion esté relacionada con las
propiedades del medio por el que viajan las ondas superficiales, se pueden extraer modelos de
velocidades a partir de la inversién de sus curvas de dispersion. La obtencion y seleccion de
curvas de dispersién, obtenidas con fuentes pasivas, implica la aplicacién de un procesamiento
a datos de ruido sismico ambiental, como el presentado en la seccién 1.2.

1.1 Velocidades de grupo y fase

Las curvas de dispersién pueden ser construidas con velocidad de grupo o con velocidad de
fase. La primera se suele representar con la letra U y corresponde con la velocidad a la que se
propaga la onda envolvente de un paquete de ondas portadoras, siendo la velocidad a la que
viajan estas ultimas la velocidad de fase, que se representa con la letra c. Mateméaticamente,
estas velocidades se definen como:

dw
U=, (1.1)
w
= — 1.2
C k? ( )

donde w = 27 f es la frecuencia angular, k es el nimero de onda y w >> dw y k >> dk. A
partir de las Ecs. (1.1) y (1.2), tomadas de Stein y Wysession (2003), se puede deducir que
la velocidad de grupo varia mas lentamente en tiempo y en espacio que la velocidad de fase,
por lo tanto, la velocidad de grupo siempre es menor. La Fig. 1.1 permite visualizar estos
conceptos.



Figura 1.1: Ondas portadora y envolvente propagandose en direcciéon z. La onda portadora
viaja a la velocidad de fase, y la onda envolvente a la velocidad de grupo. Figura modificada

de Stein y Wysession (2003).
1.2 Procesamiento para obtener curvas de dispersion

El flujo de trabajo para procesar datos de ruido sismico y asi obtener curvas dispersion, a
partir de la correlacién cruzada, ha sido documentado extensamente por diversos autores (e.
g., Bensen et al., 2007). La informacién obtenida con la correlacién cruzada también puede

ser utilizada para visualizar tomografias sismicas, o bien, para obtener modelos de velocidad
de onda de corte a partir de la inversién de las curvas de dispersion.

A continuacién, se describe el procesamiento que generalmente se aplica a los datos de
ruido sismico para llegar hasta el andlisis de las curvas de dispersién, basado en el trabajo
descrito por Bensen et al. (2007). Este puede ser dividido en cuatro bloques principales (Fig.

1.2):

1. Se preparan los datos de cada estacion.

Se calcula la correlacion cruzada entre pares de estaciones y se apilan los datos en

2.
tiempo.
Se estiman y seleccionan las curvas de dispersion realizando un analisis frecuencia-

3.
tiempo (FTAN, frequency-time analysis).
Se llevan a cabo pruebas de control de calidad para elegir las curvas aceptables.

1.2.1 Bloque 1
Este bloque consiste en preparar, de forma individual, los datos de ruido sin procesar (“crudos”)
de cada estacién, esto con el fin de remover el efecto de sismos y de deriva instrumental, que

tienden a enmascarar la senal de ruido. Los pasos para preparar los datos son:

1. Remover la respuesta instrumental.



2. Remover la media.
3. Remover la tendencia.

4. Aplicar filtrado pasa-bandas al sismograma.

(Los siguientes procesos se aplican a longitudes de datos de 1 dia)

5. Normalizar en el dominio del tiempo: Este paso es importante ya que reduce los efectos
de sismos, irregularidades instrumentales y ruido no estacionario previo a la correlacion
cruzada. Es decir, se pretende eliminar de la senal lo que no es ruido sismico. Uno de
los métodos mas comunes para la normalizacién es llamado one-bit, el cual consiste en
reemplazar todas las amplitudes positivas de la senal por un 1 y todas las amplitudes
negativas con un -1. Esto ha probado incrementar la relacién senal a ruido (SNR, signal-
to-noise ratio). Al procesar ruido sismico para obtener curvas de dispersion la senial de
interés es el ruido ambiental, mientras que las ondas directas son consideradas ruido
(senal indeseada).

6. Blanqueamiento espectral: se sabe que el ruido ambiental no es espectralmente blanco,
ya que su espectro de frecuencia no es plano, en general este llega a tener varios picos.
La normalizacion espectral o blanqueamiento espectral pretende producir mediciones de
dispersién de banda ancha y evitar la degradacion producida por fuentes monocromaéticas
persistentes.

1.2.2 Bloque 2

Este bloque de procesamiento consiste en calcular la correlacion cruzada entre todos los pares
de estaciones sismicas con las que se cuentan. La correlacion cruzada se calcula para cada
dia de registro en el dominio de la frecuencia. Después se regresa al dominio del tiempo para
apilar las correlaciones de cada dia con el total de dias deseados. El apilamiento mejora la
relacién senal a ruido conforme sean méas largas las series de tiempo. Una vez realizado, la
senal obtenida es una funcién empirica de Green estimada (Wapenaar, 2004).

1.2.3 Bloque 3

Contando con la funcién empirica de Green estimada, se pueden calcular velocidades de grupo
y/o de fase en funcién del periodo realizando un anélisis de frecuencia-tiempo. Primero se
calcula la senal analitica de la onda, a partir de la transformada de Fourier de esta. La
senal analitica en el dominio del tiempo involucra a la transformada de Hilbert de la funcion
de Green. Una vez calculada la senal analitica se procede a realizar el analisis FTAN para
seleccionar las curvas de dispersion de velocidad de grupo. Aunque también se puede obtener
velocidad de fase, el proceso de cémo seleccionarlas no serd presentado. Los pasos para
seleccionar curvas de dispersion de velocidad de grupo son:

1. Producir una imagen del FTAN con el logaritmo de la senal analitica al cuadrado.



2. Seleccionar la cresta de dispersion como una funcién del periodo para obtener una curva
de velocidad de grupo cruda. Los siguientes pasos del analisis tienen el propdsito de
limpiar la senal de la correlacion cruzada entre pares de estaciones.

3. Definir un filtro anti-dispersién en la banda de periodos seleccionada.
4. Aplicar el filtro a la onda para producir una senal sin dispersion.

5. Identificar y eliminar del ruido contaminante de la senal sin dispersion.
6. Re-dispersar la onda limpia.

7. Se vuelve a producir la imagen del FTAN para la onda limpia.

8. Se selecciona la cresta de dispersion en funcién del periodo en la imagen del FTAN
limpia para obtener una curva de dispersion limpia.

1.2.4 Bloque 4

Este dltimo bloque de procesamiento consiste en calcular estadisticas de las mediciones
aceptables para identificar malas mediciones y rechazarlas. Un factor indicador de calidad es
la estabilidad ante perturbaciones y la repetibilidad temporal es un indicador de confianza
en la estimacion.



DATOS CRUDOS (

{ Remover respuesta instrumental }

/,, \ { Remover media }

{ Remover tendencia J
BLOQUE 1
- [ Filtrado pasa-bandas del }
sismograma

Preparar datos de
estaciones individuales

{ Recortar a longitudes de 1 dia J

/

8 / { Normalizar en el dominio del J
tielr_npo
[ Blanquear espectralmente }
.

BLOQUE 2
Calcular la correlacidén cruzada
Correlacién cruzada y Apilar las correlaciones de cada
apilamiento temporal dia a series de tiempo mayores
BLOQUE 3

. Seleccionar la velocidad de grupo
Seleccidén de la curva > y/o fase

de dispersién

l

BLOQUE 4 { Analizar el error }
Tecci 1a Tmaci
Control de calidad [ Seleccionar las estimaciones J
aceptables

Figura 1.2: Procesamiento de datos de ruido sismico para obtener curvas de dispersion de
ondas superficiales.
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Capitulo 2

Analisis geoestadistico

Se propone estimar curvas de dispersion haciendo uso de técnicas geoestadisticas. Georges
Matheron es considerado el padre de la Geoestadistica y la definié como: “la aplicacién del
formalismo de las funciones aleatorias al reconocimiento y estimacién de fenémenos naturales”
(Matheron, 1962). Entendiéndose que los fendmenos naturales pueden ser estudiados por
medio de variables espacialmente distribuidas, o bien llamadas, variables regionalizadas.
Un andlisis geoestadistico es la serie de etapas para estimar exitosamente una variable
regionalizada, el cual consiste de un analisis exploratorio de datos, un andlisis estructural
y finalmente una estimacion con kriging. En este capitulo se describe puntualmente cada
etapa, comenzando con la presentacion del concepto de variable regionalizada.

2.1 Variable regionalizada del caso de estudio

La premisa de la geoestadistica es la correlacion espacial entre las muestras de una variable
aleatoria regionalizada. Una variable aleatoria regionalizada Z(z;) es una variable que esta
distribuida espacialmente, tal que sus muestras estan correlacionadas:

Z(x;) = Z(x1, 29, 23) = Z (2,9, 2). (2.1)

Esta variable aleatoria puede ser cualquier propiedad de interés (e.g., ley de minerales,
permeabilidad, porosidad, propiedades hidrogeoldgicas, concentraciones de contaminantes,
etc.). Para el problema de esta tesis, la variable aleatoria desarrollada es la velocidad de
grupo U;(T') en un periodo T

Zy(z;) = Ui(T), (2.2)

donde 7 representa el indice asociado a cada periodo.

Una funcién aleatoria es la relacién que existe entre cada punto z; del espacio y su
correspondiente variable aleatoria Z(x;). La geoestadistica permite conocer esta funcién
aleatoria, investigando la distribucién de los valores desconocidos de la variable aleatoria
en una region del espacio aprovechando su correlacién espacial. La Fig. 2.1 muestra cémo las
muestras de una variable aleatoria estan distribuidas en una regién del espacio y cémo su
variabilidad depende de los pardmetros h y «;, de los cuales se hablara més adelante.

11



Figura 2.1: Regién de estudio de la variable aleatoria. Los circulos son muestras de la variable,
cada una cuenta con una posicién especifica y su variabilidad depende de la separaciéon h entre
muestras y de la direccién de investigacion «;, angulo medido con respecto al norte al cual
se le asocia un angulo de tolerancia ayy.

2.2 Hipoétesis de la geoestadistica

La eleccion del estimador a utilizar depende de los datos disponibles. Para conocer estos
ultimos, se presentan las hipotesis bajo las cuales una funcién aleatoria es considerada
estacionaria y los tipos de estacionaridad. Esta seccién, asi como las ecuaciones de los modelos
de ajuste de la seccién 2.4.1, estan esencialmente basadas en el trabajo de Viera y Gonzélez
(2002).

2.2.1 Hipdtesis de estacionaridad estricta

La funcién aleatoria es estrictamente estacionaria si la funcién de distribucién (f.d.) es
constante bajo efectos de traslacion respecto al vector h. h es un vector de médulo A y
direccién «;. Es decir:

F.dAZ(x0), Z(xs), o, Z(20)} = F.dLZ(x1 + R), Z(za + h), s Z(xn + B)Y. (2.3)

2.2.2 Hipétesis de estacionaridad de segundo orden
La funcién aleatoria es estacionaria de segundo orden si:

e cxiste el valor esperado F y no depende de la posicion x;:
E[Z(2)] = m,¥ (2.4)

lo cual implica que no esperariamos cambios en la media con respecto a la direccién.
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e la covarianza existe para Z(x;) y Z(z; + h) y s6lo depende de su separacién h:

C(zs,w + h) = E[Z(2;)Z(x; + h)] — m>. (2.5)

La covarianza es una funcién que indica el grado de similitud entre dos (o0 més) valores
de la variable aleatoria. Este estadigrafo disminuye al aumentar la separacién h y alcanza
su minimo en el alcance o rango (como se muestra en la Fig. 2.2). Por el contrario, existe
otro estadigrafo, conocido como semivariograma, que indica el grado de variacién entre las
variables aleatorias. Usualmente se espera que las variables aleatorias aumenten su variabilidad
con la distancia. En consecuencia, en el rango el semivariograma dara el maximo de esta
variacion (Fig. 2.2) y se puede interpretar como la distancia de separacion hasta la cual
existe correlacion entre los elementos de la variable aleatoria.

v(h)

Existe Correlacion Ausencia de Correlacion

Alcance
h

Figura 2.2: Relacion entre covarianza (linea azul) y semivariograma (linea roja).

2.2.3 Funcién aleatoria intrinseca

Existen funciones aleatorias cuya variacion es tal que la varianza no puede ser definida. Por
otro lado, la diferencia entre las muestras de la variable aleatoria tiene una varianza finita.
Una funcién aleatoria intrinseca es aquella que cumple con la hipétesis intrinseca, misma que
se define a continuacion.

2.2.4 Hipétesis intrinseca

Para las diferencias entre las muestras de la variable aleatoria:

e FExiste el valor esperado E:

E[Z(z; + h) — Z(x;)] = 0. (2.6)
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e Existe la varianza, y sélo depende de la distancia y direccion de investigacion:
VarlZ(z; + h) — Z(z;)] = 27y(h). (2.7)

La funcién 2.7 es el variograma (su mitad es el semivariograma).

2.2.5 Funcion aleatoria no estacionaria

Una funcién aleatoria no estacionaria es aquella cuyo valor esperado depende de la posicién
de la variable aleatoria:
E[Z(x;)] = m(x;); (2.8)

en este caso, las estimaciones hechas a partir de un semivariograma pueden ser inadecuadas.

2.3 Analisis exploratorio de datos

La variable aleatoria Zy (z;), que en esta tesis es la velocidad de grupo de cada periodo, debe
ser sometida a un analisis exploratorio de datos que se repite por periodo. Este procedimiento
permite comprender el comportamiento de los datos e identificar su distribucion estadistica
(Cox y Jones, 1981). A su vez, este andlisis permitird tanto identificar valores atipicos, como
verificar que las suposiciones requeridas para elegir apropiadamente el estimador geoestadistico
que usaremos se cumplan. Nuestro analisis exploratorio de datos consistira en obtener el valor
esperado, la varianza, el coeficiente de simetria y el histograma de las mediciones de velocidad
de grupo para cada periodo. El valor esperado o esperanza matematica se define como:

m = E[Zy] (2.9)
y se estimard con la media aritmética
| Xe
m*(T) = NC 22:1: Zy(T)i, (2.10)

donde NC es el total de valores de velocidad de grupo por periodo, que es igual al nimero
de curvas de dispersion disponibles en la zona de estudio.

La varianza es el momento de segundo orden respecto a la media, expresado de la siguiente
forma para una variable aleatoria:

o = E[(Zy —m)?], (2.11)
cuyo estimador es
1 NC
2 _ o *\ 2
(1) = 61 ;(ZU(T)Z m*)2. (2.12)

El coeficiente de simetria de Fisher puede ser expresado como:

CAp =12 (2.13)

3/27
Mz/
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donde po y g son el segundo y tercer momentos centrales, respectivamente.

Para una poblacion con distribuciéon normal, su media y su mediana son iguales, por lo
que su coeficiente de simetria es cero. Es complicado que estas condiciones se cumplan a la
perfeccién en la realidad, por lo que consideraremos suficiente que la distribucion de los datos
sea simétrica. Si lo anterior no ocurre, es probable que se requiera de una transformacién para
poder realizar el analisis geoestadistico correctamente.

Adicionalmente, se debe realizar una prueba de estacionaridad, misma que consiste en
graficar los valores de velocidad de grupo a lo largo de distintas direcciones y, a partir de
un suavizado, observar la forma de su media (no se debe confundir con la media aritmética)
en estas direcciones. Para que el calculo del semivariograma sea 6ptimo, se requiere que esta
media sea constante a lo largo de las direcciones evaluadas, pues como se dijo antes, esto es
importante para considerar estacionaria a nuestra variable aleatoria.

2.4 Analisis estructural

Una vez realizado el analisis exploratorio de los datos, se lleva a cabo el andlisis estructural,
el cual utiliza la funciéon semivariograma. Esta funcién mide la correlacién espacial en una
direccién de investigacion. Si no existe correlacién entre los datos, las técnicas empleadas en
geoestadistica no son aplicables. Por el contrario, si existe correlacion entre ellos, se ajusta
un modelo autorizado al semivariograma, el cual serd utilizado en la estimacién con kriging.

El semivariograma es una funciéon que relaciona la semivarianza con la separacion en
distancia entre pares de valores de cualquier variable aleatoria Z(x;). Por lo tanto, permite
observar la distancia hasta la cual existe correlacion espacial en una variable regionalizada.
De manera tedrica se define como

v(h) = %Var[Z(xi) — Z(z; + h)], (2.14)

donde Z(x; + h) es el valor de la variable aleatoria regionalizada en la posicién z; +h, y h es
el modulo del vector de separacion entre los pares de variables aleatorias.

El estimador de semivariograma que se utiliza con mayor frecuencia se define como:

N

> 2o () = Zo (i + b)), (2.15)

=1

1

*(h) = ——

7 (h) =55

donde h es la distancia entre intervalos (lags), N es el nimero de pares de datos formados

dentro de cada intervalo y Zy (z;) es la variable aleatoria definida en la Ec. (2.2). Los intervalos

son regiones en las cuales se agrupan posiciones de parejas de datos para reducir el nimero
de combinaciones.
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2.4.1 Semivariograma omnidireccional

Un semivariograma puede ser calculado, en cualquier direccién de investigacion «;, con un
determinado angulo de tolerancia ay,;. Entonces, se llamara semivariograma omnidireccional
es aquel que utiliza un valor de tolerancia ay,; = 180°, es decir, que investiga en todas las
direcciones. La Fig. 2.3, permite ilustrar mejor este concepto. En esta se representan las
muestras de una variable regionalizada (Zy(x;) en esta tesis), un centro a partir del cual
se estima el semivariograma (Ec. 2.15), un dangulo de tolerancia de 180°, una direccién de
investigaciéon en direcciéon E-O (aunque la direccién de investigacién es indistinta para el
semivariograma omnidireccional), el espaciamiento entre intervalos h y los intervalos como
tal.

Una vez calculado el semivariograma, se debe ajustar un modelo autorizado, lo cual se
describird més adelante.

® Muestras Incluidas
— Direccién de Investigacién «;

”»
7 ‘ re .
N

W Angulo de Tolerancia

Figura 2.3: Adquisiciéon de un semivariograma omnidireccional.

Elementos del semivariograma

Para caracterizar a los semivariogramas debemos distinguir tres elementos principales. Esto
ocurre porque, en general, la semivarianza es mondtona creciente con la distancia h (Fig. 2.4)
hasta que se acota a un valor de varianza (Diaz-Viera y Canul-Pech, 2014). Teniendo esto en
cuenta, los elementos principales del semivariograma son:

1. Rango o alcance: es la distancia a partir de la cual el semivariograma se mantiene
constante. Existe correlacién entre las muestras de la variable aleatoria que se encuentren
a una distancia menor o igual que el rango.
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2. Sill o meseta: es el valor de semivarianza maximo al que se mantiene constante el
semivariograma. De manera tedrica, la meseta puede ser aproximada con la varianza
estadistica de las muestras, cuando la variable aleatoria se encuentra muestreada a una
escala 6ptima (Barnes, 1991).

3. Nugget o pepita: es el valor de semivarianza minima, o bien, el valor de semivarianza a
una distancia de 0 m.

Nugget ®

& _
Rango h

Figura 2.4: Elementos del semivariograma.

Modelos de ajuste

Los modelos de ajuste son funciones matematicas que se ajustan a la forma del semivariograma
empirico. El modelo que mejor se ajuste al semivariograma sera el que se utilizara para la
estimacion con kriging. Existen los acotados y los no acotados. En los primeros, la varianza
alcanza una distancia después de la cual se mantendra constante. Algunos ejemplos de este
tipo son el modelo lineal, el circular, el esférico, el exponencial, el Gaussiano y el de efecto
agujero. Por otro lado, los no acotados se utilizan si la semivarianza aumenta indefinidamente
o si no se puede ajustar un rango. Ejemplos de este tipo son el modelo de potencia, el de
pepita puro y el logaritmico. Estos modelos pueden ser utilizados de forma individual o
combinandolos. A continuacion se presentan las ecuaciones de los modelos més utilizados, al
momento de comparar cudl se ajusta mejor a un semivariograma, con base en los elementos
del semivariograma y un ejemplo de cémo se observa cada uno (Fig. 2.5):

e Modelo de efecto pepita puro:
v(h)=C si h>0 (2.16)

Este modelo indica que no existe correlacion en la variable aleatoria.
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e Modelo lineal con meseta:

h iR <
() = {00+Cl(a), si h < a.

' (2.17)
C, si h > a.

donde Cj es el valor de nugget, Cy + C, = C que es el valor de la meseta, h es la
distancia y a es el alcance.

e Modelo exponencial:

v(h) = Cy+ Cy(1 — ™M), (2.18)

donde r es un tercio del alcance efectivo.

o Modelo esférico:

Cy + C1[1.5(2) — 0.5(2)3] sih < a.
o) = Co T OLAG) =050 sih < a (2.19)
C sih > a.
e Modelo Gaussiano:
v(h) = Cy + Cy (1 — e~ /M%), (2.20)

donde \/gr es el alcance efectivo.

Cabe senalar que las ecuaciones de los modelos lineal con meseta y esférico se igualan al valor
de la meseta, C', cuando h es mayor que el alcance, a. Es decir, que se hace una combinacion
de estos modelos con uno de efecto pepita puro, cuando se alcanza este limite y se pierde la
correlacion entre las muestras de la variable aleatoria.
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(b) Lineal con Meseta
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h [m]
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80 100

Figura 2.5: Modelos de ajuste mas utilizados. Estos se se calcularon considerando un valor
de nugget Cy = 1, con meseta C' = 10 y alcance a = 10 m. (a) Muestra el modelo de
efecto pepita con sill igual a 10. (¢) El modelo exponencial tiene un rango efectivo de 30 m
aproximadamente. (e) El modelo gaussiano tiene un rango efectivo de 17.32 m.
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2.4.2 Semivariograma direccional

Por otra parte, el semivariograma direccional permite investigar en una direccién preferencial.
La Fig. 2.6 muestra cémo se investiga un semivariograma en direccién N-S con un angulo de
tolerancia de 90°. Se observa que las muestras que quedan fuera del angulo de tolerancia no
son consideradas por el estimador del semivariograma.

| | @® Muestras Incluidas
® Muestras Excluidas

— Direccién de Investigacion q;

7z ’
(V‘ Angulo de Tolerancia

) —nh
| 1
| Y | O Lags

Figura 2.6: Adquisiciéon de semivariograma direccional.

En general, la direccion de investigacion y el angulo de tolerancia pueden variar como:
0° < a; < 180° y 0° < e < 180°,

respectivamente.

Uno puede ser tan especifico al calcular un semivariograma direccional segin los objetivos
de investigacion y las escalas a las que se estén trabajando, por ejemplo cada 10°, 20°, etc. En
el caso de querer estimar semivariogramas direccionales en las direcciones N-S, E-O, NE-SO
y SE-NO, los angulos a considerar se presentan en la Tabla 2.1:

Tabla 2.1: Angulos de tolerancia para las direcciones principales.

Direccion | «o; | g
N-S 0° | 45°
NE-SO 45° | 45°
E-O 90° | 45°
SE-NO | 135° | 45°

Como los dangulos de tolerancia en la Tabla 2.1 suman 180°, se aplica la definicion del
semivariograma direccional en toda la region de estudio. La Fig. 2.7 presenta cémo es la
estimacion de los semivariogramas en estas direcciones principales.
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~— SE - NO

Figura 2.7: Adquisiciéon de semivariogramas direccionales en direcciones principales.

En conclusion, los semivariogramas direccionales permiten observar el comportamiento
de la variable aleatoria en distintas direcciones. Igualmente, permiten observar la existencia
de anisotropia en términos geoestadisticos. En este contexto, los dos tipos de anisotropia que
existen son la zonal y la geométrica.

Para poder identificar la existencia de anisotropia, se deben comparar semivariogramas
experimentales en las direcciones principales (mostradas en la Tabla 2.1 y en la Fig. 2.7). La
anisotropia zonal se presenta como una diferencia en las mesetas de los semivariogramas en
distintas direcciones. Lo cual se interpreta como una mayor variabilidad del semivariograma
en la direccién cuya meseta es mayor. La Fig. 2.8(a), muestra los semivariogramas 7, y
v, calculados en direcciones diferentes, usando modelos esféricos. Se observa que ambos
comparten el mismo rango, a, el mismo efecto pepita, Cy, pero la meseta de y; es mayor que
la de ~,. Esto indica que 7; tiene una mayor variabilidad en la direccién que fue adquirido

que 2.

Por otra parte, la anisotropia geométrica se presenta como una diferencia entre los alcances
de los semivariogramas en distintas direcciones. La Fig. 2.8(b), muestra los semivariogramas
Y1V Y2, calculados en distintas direcciones. Se observa que ambos comparten el mismo efecto
pepita, Cy, el mismo valor de meseta, C', pero 7, tiene un mayor rango que ;. Journel y
Huijbregts (1978), mostraron un caso de estudio de una cuenca ferrifera en Lorraine (Francia),
en el cual se calcularon semivariogramas direccionales, utilizando %Fe como variable aleatoria
y se observo una anisotropia geométrica. El rango del semivariograma en direccion N-S fue
de ~ 700 m, mientras que en la direccién E-O fue de ~ 200 m. La geologia sedimentaria de
Lorraine mostro que se depositaron sedimentos ricos en hierro en el mar entre las lineas de
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corriente del rio. Estos depdsitos tienen dimensiones de 200 m en direcciéon E-O y 700 m en
direccién N-S. Con lo cual, concluyeron que la anisotropia geométrica observada corresponde
con la alternancia entre unidades sedimentarias del caso de estudio. De este ejemplo se puede
notar que una anisotropia entre semivariogramas puede tener una implicacion geoldgica.

Las pruebas realizadas por Aguilar-Velazquez et al. (en-rev) con los semivariogramas
direccionales permitieron inferir la forma de la regién de la cuenca de la CDMX que analizaron
(Fig. 2.9). Ellos realizaron pruebas sintéticas para analizar la sensibilidad del semivariograma
ante la geometria de la cuenca. Para esto, disenaron tres tipos de cuenca con geometria
esférica, eliptica y de cuna. Para cada tipo de geometria, se calcularon curvas de dispersion
de U sintéticas a partir de modelos 1D localizados en cada punto de las Figs 2.9(a), (d) y
(g). Con estas curvas se calcularon semivariogramas en las direcciones N, N30°E, N60°E y E,
mismos que permitieron cuantificar la similitud entre estas curvas con respecto a la direccién.
Se repiti6é este mismo experimento disenando las cuencas con una profundidad de 250 m y
luego con una profundidad de 500 m. Los semivariogramas resultantes de una cuenca esférica,
de radio igual a 500 m, son esencialmente iguales en cualquier direccién. Por otra parte, la
cuenca eliptica se construyoé con una longitud de 4000 m en direccion este y un ancho de 1000
m en direccién norte y una profundidad de 500 m, para la cual observaron el rango minimo
en la direccién norte y el rango maximo en direccion este (lo cual coincide con la geometria
de la cuenca). La cuenca con forma de cuna fue disenada en direccién E-O, representando
depositos sedimentarios que descansan sobre un semi-espacio de roca soélida, resultando en
un semivariograma con variacién nula en la direcciéon norte pero con variaciéon considerable
en las direcciones restantes. El aumento de la profundidad de la cuenca produce un aumento
en el sill, mas no afecta el rango de los semivariogramas.

o

- &
——7,:Rango=a, Nugget=C , Meseta=C, G —7,:Nugget=C,;, Meseta=C, Rango=a,
Co —— ~,:Rango=a, Nugget=C , Meseta=C, | 1 of  [——n,Nugget=C,, Meseta-C, Rango=a,
i i
a 8 4
h[m] h [m]
(a) Anisotropia zonal (b) Anisotropia geométrica

Figura 2.8: Tipos de anisotropia. (a) Anisotropia zonal, en la cual los semivariogramas
direccionales comparten el mismo rango, a, el mismo nugget, Cy, pero tienen distintas
mesetas, C; y Cy. (b) Anisotropia geométrica, en la cual los semivariogramas direccionales
comparten el mismo nugget, Cy, la misma meseta, C, pero tienen distintos rangos, a; y as.
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Figura 2.9: Pruebas sintéticas. (a), (d), y (g) son las cuencas sedimentarias sintéticas. (b), y
(e) son los semivariogramas direccionales de las cuencas (a) y (d), respectivamente, con una
profundidad de 250 m. (c), (f), y (h) son los semivariogramas direccionales de las cuencas (a),
(d), y (g), respectivamente, con una profundidad de 500 m. Tomada de Aguilar-Veldzquez et
al. (en-rev).
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2.4.3 Validacidon cruzada

Una vez que se ha identificado el modelo de ajuste del semivariograma ideal se debe validar
el mismo. El método que se va utilizar es conocido como leave one out (deja uno fuera),
mismo que consiste en quitar un elemento de la muestra y estimarlo utilizando kriging con
el modelo de ajuste elegido y los datos de la muestra restantes. Este procedimiento se realiza
para todos los elementos de la muestra. Con esta prueba es posible conocer el error de la
estimacion:

€ = ZU(xz) - ZUestimado(xi)y (221)

donde Zy(z;) es cada valor de velocidad de grupo (o la variable aleatoria con la que se esté
trabajando) que se deja fuera y Zpyestimado(i) su estimacion. Estas diferencias también son
llamadas residuales. Un error cercano a cero indica que las estimaciones son cercanas a la
realidad y que el modelo ajustado es adecuado. En consecuencia, se espera un valor de la
media aritmética de los residuales (¢;) cercana a cero. De igual manera, se puede visualizar el
histograma de ¢;, esperando una distribucién normal. Si se cumplen esas dos caracteristicas,
se puede decir que el modelo de semivariograma elegido es adecuado y se puede pasar a la
estimacién espacial.

2.5 Estimacién espacial (kriging ordinario)

Kriging es un método para realizar estimaciones locales conocido en inglés por ser “BLUE”
(the Best Linear Unbiased Estimator, el mejor estimador lineal insesgado), de cualquier
variable aleatoria que se investigue. El método fue desarrollado por Georges Matheron en
1960, basado en el trabajo realizado por Daniel G. Krige (de ahi que, en su honor, el método
lleve el nombre de kriging). Como se discutié antes, para poder aplicar kriging a un conjunto
de datos, estos necesitan ser sometidos previamente a un anélisis exploratorio para identificar
si requieren de una transformacién. Posteriormente, se debe realizar un analisis estructural
para encontrar el modelo de semivariograma que mejor ajuste para poder, finalmente, llevar
a cabo la estimacién.

Existen distintos operadores de kriging. De acuerdo con Viera y Gonzélez (2002), los més
comunes son: por bloques, ordinario, puntual y el simple. Kriging por bloques estima valores
de un bloque a partir de los valores de una muestra continua. Kriging ordinario asume que
la media local no es necesariamente cercana a la media poblacional. Kriging puntual estima
el valor de un punto de los valores de una muestra cercana. Kriging simple asume que las
medias locales son relativamente constantes e iguales a la media de la poblacion.

Se utilizard kriging ordinario para estimar curvas de dispersién, en localizaciones donde
no estén estimadas, ya que el valor real de la media de la velocidad de grupo a diferentes
periodos es desconocido sobre todo el dominio. Aqui es importante aclarar que nosotros
podemos estimar la media de la velocidad de grupo en cada periodo con el estadigrafo del
valor esperado (Ec. 2.10). Sin embargo, eso no deja de ser una estimacién. En consecuencia,
no hay forma de que sepamos su valor real.
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El estimador kriging ordinario considera pesos ponderadores asociados a cada posicion de
la muestra de la variable aleatoria regionalizada. Siendo el estimador 7 definido como

Zy(we) = Zi =Y _ NiZy(x:), (2.22)

donde Zj, es el valor de velocidad de grupo en la posicion x; donde se desconoce, NP es el
niumero de muestras dentro del alcance y A; son los pesos ponderadores.

La seleccién de los pesos ponderadores requiere asegurar la mejor estimacién (es decir,
aquella con una minima desviacién estandar) e insesgadez. Para ello, se resuelve el sistema
de ecuaciones del kriging (S.E.K):

S.EK = (2.23)

S =1,

donde 7 es el modelo de semivariograma ajustado, u es el multiplicador de Lagrange, y z;
y x; son distintas posiciones del area de estimacién. Esta notaciéon del S.E.K es posible al
suponer estacionaridad, lo cual permite expresar el sistema de ecuaciones en términos de la
semivarianza en lugar de la covarianza. Ademds, permite hacer mas intuitiva la relacién que
guardan el semivariograma y el kriging.

Una vez calculados los pesos ponderadores, se pueden estimar las velocidades de grupo
con la Ec. (2.22), asi como su desviacién estdndar con la siguiente ecuacion:

NP
or(xy) = Z Aiy(zj, xx) + p. (2.24)
i=1
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Capitulo 3

Mapeo de la velocidad de grupo con
kriging: caso de estudio en la CDMX

Una vez conocidas las herramientas matematicas que sustentaran el trabajo presentado en
esta tesis, se presenta una aplicacion de la misma a datos obtenidos dentro de la zona de lago
de la Ciudad de México, misma que se encuentra en el sur de la Cuenca de México.

De acuerdo con Gonzalez Torres et al. (2015), la Cuenca de México es una depresion
profunda originada por la actividad volcanica y tectonica de la region, cuyo relleno esta
conformado por derrames de lava, materiales epiclasticos y depdsitos piroclasticos en su parte
inferior, y depdsitos lacustres en la parte superior. El sismo de 1985 afectd severamente a la
Ciudad de México, despertando el interés por conocer la estructura geoldgica de la ciudad,
por lo cual Petréleos Mexicanos (PEMEX) perforé cuatro pozos profundos: Pozo Copilco-1,
Pozo Tulyehualco-1, Pozo Mixhuca-1 y Pozo Roma-1. Previamente, ya se habia perforado el
Pozo Texcoco-1 (Proyecto Texcoco, 1966-1969), el cual alcanz6 una profundidad de 2065 m.
Recientemente, el Sistema de Aguas perford, al oriente de la Ciudad de México, el Pozo de
San Lorenzo Tezonco. Estos pozos varian en un rango de profundidades entre los 2008 m y
3200 m, y tienen la informacién del fechamiento geocronolégico de las unidades perforadas.
El pozo Tulyehualco-1 es el més cercano a nuestra zona de estudio, por lo que este tiene
informacion geoldgica importante. En los primeros 250 m de la columna estratigrafica de ese
pozo existe una alternancia de depdsitos lacustres, tobas y una capa de lavas de composicion
de maficas a félsicas.

En la Ciudad de México existe una zonificacién geotécnica (Gobierno del Distrito Federal,
2004), que divide a la ciudad en tres zonas: I) zona de lomas, IT) zona de transicién y III) zona
de lago (esta iltima se muestra en la Fig. 3.3). Estas zonas tienen las siguientes caracteristicas:

A) La zona I estd formada por rocas y suelos rigidos que fueron generalmente depositados
fuera del area lacustre.

B) La zona II, o zona de transicién, estd formada por depdsitos de profundidades de
no mayores de 20 m. Abundan capas de arena y arcilla intercaladas con capas de
arcilla lacustre. El espesor de las capas de arcilla varia entre unas cuantas decenas de
centimetros y metros.
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C) La zona III, o zona lago, estd compuesta de depédsitos de estratos de arcilla altamente
compresible separada por capas de arena con contenido variable de limos y arcilla. Los
depositos lacustres estan usualmente cubiertos por suelos aluviales, materiales secos y
materiales de relleno artificial, su espesor puede exceder los 50 m.

Resulta de gran importancia estudiar la zona de lago, ya que ahi se produce una mayor
amplificacion de ondas sismicas, causante de estragos cuando ocurre un terremoto. De acuerdo
con Angulo (2007), en el Valle de México se manifiestan los efectos de amplificacién dindmica
en depositos lacustres. Dicha amplificacién esta controlada por el contraste de impedancias
elasticas, el amortiguamiento del suelo, las caracteristicas del campo incidente y la geometria
del valle.

3.1 Datos

El conjunto de datos utilizados consiste de 107 curvas de dispersion (ver Fig. 3.2) de velocidad
de grupo de onda Rayleigh (U), obtenidas con las estaciones de los arreglos temporales AQ7
y A08, mismas que se marcan en la Fig. 3.1.
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Figura 3.1: Distribucién temporal de la estaciones instalas. Modificada de Aguilar-Velazquez
et al. (en-rev).
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Figura 3.2: Curvas de dispersién de velocidad de grupo de onda Rayleigh (U).

Las curvas de dispersién fueron calculadas por el equipo de trabajo de la UIS del Instituto
de Ingenieria de la UNAM, a partir de la correlacion cruzada de ruido sismico entre pares de
estaciones. El procedimiento que siguieron para obtener el paquete de curvas de dispersion
fue el siguiente:

1.

- L N

Aplicar filtro pasa altas con una frecuencia de corte de 0.03 Hz.
Corregir por tendencia, linea base y respuesta instrumenta.
Separar las trazas en ventanas de 60 s.

Eliminar las ventanas que no cumplan con la relaciéon STA/LTA (promedio de ventana
corta/promedio de ventana larga) maxima establecida en 2.5 con el propdsito de rechazar
senales de microsismos y senales transitorias, y una relacién STA/LTA minima de 0.2,
para evitar amplitudes muy pequenas. El tamano de la ventana corta STA fue de 1.3
s, v la ventana larga LTA fue de 30 s.

. Normalizar en el dominio espectral aplicando blanqueamiento espectral.

Calcular la funcién de Green empirica entre cada par de estaciones promediando la
correlacion cruzada entre las ventanas en comun de cada par de estaciones. Se calcularon
todas las componentes del tensor de Green G;; (con ¢, j = 1y 3).

Realizar el andlisis FTAN para cada componente del tensor de Green de cada par de
estaciones, aplicando la técnica de filtro multiple (Dziewonski et al., 1969; Levshin et
al., 1989).
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8. Seleccionar las curvas de dispersion de los diagramas del FTAN.

La Fig. 3.3 muestra la distribucién de las estaciones (tridngulos negros), asi como de
las curvas de dispersién seleccionadas (puntos azules). Los puntos de atribucién de estas
ultimas se determinaron como el punto central entre las estaciones que fueron utilizadas
para el calculo de la correlacién cruzada. En la misma imagen se presentan, con lineas
discontinuas, los limites de los periodos naturales de la zona (1.5 s en azul, 2 s en verde,
y 3 s en rojo) como referencia. Las estrellas corresponden con puntos a lo largo de un perfil
con direcciéon NO-SE donde estimamos curvas de dispersion con kriging. El diamante morado
representa un punto de prueba que coincide con la localizacién de una funciéon de receptor
(FR). Las circunferencias corresponden con el rango de 400 m de los modelos ajustados a
los semivariogramas omnidireccionales de Zy(x;). La decision de ajustar con un modelo de
semivariograma con rango de 400 m se tomo con base en el andlisis exploratorio de la seccién
3.2 y en los resultados obtenidos por Aguilar-Velazquez et al. (en-rev), quienes describen el
método stacking (apilado) para estimar curvas de dispersién utilizando la variable aleatoria
Zs(x;), la cual cuantifica la similitud entre curvas de dispersién. Aplicaron una transformacion
logaritmica a la variable aleatoria y entonces calcularon el semivariograma omnidireccional de
log[Zs(z;)]. En este semivariograma se identificé un rango de 400 m, por lo cual se consider6
pertinente utilizar un modelo con el mismo valor de rango en esta tesis, ya que es la distancia
hasta la cual las curvas de dispersion son similares. A su vez, este valor es cercano al promedio
de los rangos obtenidos en cada periodo, mismos que se muestran en la Tabla 3.1 y en la Fig.

3.5(a).

Estimamos con kriging ordinario para obtener curvas de dispersion. Esto se realizé estimando
Zy(xy) de la Ec. (2.22) para la variable regionalizada Zy(z;) definida en la Ec. (2.2), a
cada periodo muestreado T. El procedimiento anterior es analogo a una tomografia de
velocidad de grupo, ya que se estiman mapas de velocidad de grupo a diferentes periodos
(correspondientes a distintas profundidades), solo que ahora lo hacemos directamente con las
curvas de dispersion. Una vez obtenido un mapa de velocidad en cada periodo muestreado,
se puede construir una curva de dispersion en la posicion x;, tomando el valor de velocidad
de grupo U de cada mapa en la misma posicién.
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Figura 3.3: Distribucién espacial de las estaciones (tridngulos negros) utilizadas para calcular
la correlacién cruzada y los puntos de atribucién de las curvas de dispersiéon obtenidas (puntos
azules).

3.2 Analisis exploratorio y estructural

Como los periodos cortos corresponden con las profundidades someras y los periodos largos
con profundidades mayores, se llevé a cabo un anélisis geoestadistico para los periodos T' =
058, 7T=1.0s,T =158y T =2.0s, esto con la finalidad de observar los comportamientos
de la velocidad de grupo a distintas profundidades.

La Fig. 3.4(a) muestra el histograma de las velocidades de grupo para el periodo 7' = 0.5
s, 0 bien, de Zy; = U(0.5);. El coeficiente de simetria de esta poblacion fue de 0.39, lo cual
consideramos que es suficientemente pequeno para no aplicar una transformacion a los datos.
En el histograma se pueden observar dos valores de velocidad de grupo ligeramente mayores,
los cuales pueden ser los causantes de este valor de coeficiente de simetria. Figs 3.4(b) y
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(c) muestran las pruebas de estacionaridad en las direcciones Este y Norte, respectivamente.
Para las pruebas de estacionaridad utilizamos un suavizamiento LOWESS (Locally Weighted
Scatterplot Smoothing), al cual se le llamard media (distinto a la media aritmética que es un
valor constante). Este suavizado crea una linea de un diagrama de dispersién de la velocidad
de grupo en una direccion para identificar relaciones entre las variables y tendencias. Se
observa que la media (linea sélida) se mantiene cuasi-constante a lo largo de la direccién
Este. Por otra parte, se observa cierta tendencia en direccién Norte, pero se considera que
esta no es suficientemente significativa para afectar las estimaciones.
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Figura 3.4: (a) Histograma de la velocidad de grupo U(T = 0.5 s); con coeficiente de
simetria igual a 0.39. La linea discontinua roja representa la media aritmética. (b) y (c)
Pruebas de estacionaridad en las direcciones Este y Norte, respectivamente. Las lineas sélidas
son cuasi-constantes con una ligera desviacién en la direccién Norte. (d) Semivariograma
omnidireccional para U(T = 0.5 s) y sus modelos esféricos ajustados con un rango ideal de
350 m (verde) y otro igual a 400 m (azul); en ambos casos, la meseta es igual a la varianza
de U(T = 0.5 s) (413.74), y nugget igual a 10. (e) Histograma de los residuales obtenidos de
la validaciéon cruzada del modelo de semivariograma con rango igual a 400 m mostrado en
(d), se obtuvo una distribucién simétrica con una media cercana a cero. (f) Semivariogramas
direccionales de U(T = 0.5 s); el rango méximo se encuentra en direccién NE-SO (~500 m)
y el minimo, en direccién E-O (~300 m).
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La Fig. 3.4(d) representa el semivariograma omnidireccional para el periodo 7' = 0.5 s. El
modelo de ajuste elegido es de tipo esférico. Para seleccionarlo se condujo una prueba de
sensibilidad para definir los parametros correctos a lo largo de todos los periodos y asi poder
realizar las estimaciones con kriging de manera 6ptima. Existe una funcién del lenguaje R
que permite encontrar el valor éptimo del rango considerando un nugget fijo o uno variable.
La Fig. 3.5(b) muestra los valores de nugget fijo (verde) y nugget variable (rojo), la Fig 3.5(a)
muestra sus respectivos valores de rango. Se observa que los valores de nugget son inestables
para periodos cortos (T' < 1.4 s, regiones someras), incluso decaen abruptamente a cero en
los periodos largos. En consecuencia, se propuso un valor de nugget fijo igual a 10 para ser
consistente a lo largo de todos los periodos, ya que en la realidad los valores de nugget igual
a cero no existen para variables regionalizadas, ya que siempre existe una variabilidad inicial
dado el muestreo. El valor de la meseta fue definido como la varianza de la velocidad de
grupo en cada periodo. La Fig. 3.5(c) muestra las variaciones de la meseta contra el periodo;
su valor disminuye al aumentar el periodo, lo cual es de esperarse ya que el medio se percibe
méas homogéneo.

También, en la Fig. 3.4(d) se muestra un semivariograma ajustado con un rango de 350
m (verde) y otro con un rango de 400 m (azul). El primero es calculado considerando que
es el que mejor se ajusta al semivariograma omnidireccional para el periodo de 7" = 0.5 s.
Por otro lado, el modelo ajustado con un rango de 400 m serd utilizado para las estimaciones
ya que este es un valor cercano al promedio del rango ideal de este y los demas periodos
explorados (Aguilar-Velazquez et al., en-rev). Se realizaron pruebas, y se observé que utilizar
modelos con rangos distintos a lo largo de los periodos puede producir discontinuidades o
escalonamientos de la estimacién, por lo tanto se recomienda definir un rango constante
debido a la variabilidad entre alcances para valores de nugget fijo y variable mostrada en la
Fig. 3.5. Sin embargo, en el caso de la inexistencia de cambios abruptos, un rango dependiente
del periodo debe ser probado. La Fig 3.4(e) muestra el histograma de los residuales de la
prueba de validaciéon cruzada cuya media es de 0.29, valor cercano a cero, lo cual indica
que el modelo ajustado es viable. Finalmente, la Fig. 3.4(f) presenta los semivariogramas de
Zy = U(0.5); en las direcciones N-S; NE-SO, E-O y NO-SE. El mayor rango se encuentra
en la direccién NE-SO, de aproximadamente 500 m, mientras que el menor se encuentra en
direccién E-O cercano a los 300 m.
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Figura 3.5: (a) Valores de rango ideales, para un modelo con valor de nugget variable (rojo),
para un modelo con valor de nugget fijo de 10 (verde), y el valor de rango propuesto de 400
m para el modelo ajustado (gris). (b) Valores de nugget ideales para cada periodo (rojo) y
el valor de nugget fijo propuesto de 10 (verde). (¢) Célculo de la meseta, propuesta como

la varianza de las medidas de velocidad de grupo en cada periodo. Modificada de Aguilar-
Velazquez et al. (en-rev).

La Fig. 3.6(a) muestra el histograma de las velocidades de grupo en T' = 1.0 s. El
coeficiente de simetria es igual a 0.01, el cual es un valor conveniente. Las Figs 3.6(b) y
(c) muestran las pruebas de estacionaridad, la media presenta una ligera concavidad en
ambas direcciones. La Fig. 3.6(d) representa el semivariograma omnidireccional calculado
para este periodo. El modelo de ajuste ideal tendria un rango de 430 m (verde), mientras
que el utilizado es de 400 m (azul). Para ser consistentes con el modelo ajustado en todos los
periodos, el nugget tiene un valor de 10, alcance de 400 m y meseta igual a la varianza de
la velocidad de grupo para T' = 1.0 s. La Fig. 3.6(e) presenta el histograma de la validacién
cruzada del modelo ajustado, cuya media es 0.18, indicando ser un buen modelo. La Fig.
3.6(f) los semivariogramas direccionales para 7' = 1.0 s. El mayor rango se encuentra en

la direccion NE-SO, de aproximadamente 550 m, mientras que el menor se encuentra en
direccion E-O cercano a los 300 m.
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Figura 3.6: (a) Histograma de la velocidad de grupo U(T = 1.0 s); con coeficiente de
simetria igual a 0.01. (b) y (c) Pruebas de estacionaridad en las direcciones Este y Norte,
respectivamente. La media (linea negra) presenta una ligera desviacién en ambas direcciones.
(d) Semivariograma omnidireccional para U(T = 1.0 s) y sus modelos esféricos ajustados
con un rango ideal de 430 m (verde) y otro igual a 400 m (azul); en ambos casos, la meseta
es igual a la varianza de U(T = 1.0 s) (440.33), y nugget igual a 10. (e) Histograma de los
residuales obtenidos de la validacién cruzada del modelo de semivariograma con rango igual
a 400 m mostrado en (d), se obtuvo una distribucién simétrica con una media cercana a cero.
(f) Semivariogramas direccionales de U(T = 1.0 s).

La Fig. 3.7(a) muestra el histograma de las velocidades de grupo en T = 1.5 s. El
coeficiente de simetria es igual a 1.48, este se puede considerar alto comparado con los otros
periodos, pero para ser consistentes con todos los periodos no se hizo una transformacion.
Las Figs 3.7(b) y (c) muestran las pruebas de estacionaridad, la media se mantiene cuasi-
constante en ambas direcciones. La Fig. 3.7(d) representa el semivariograma omnidireccional
calculado para este periodo. El modelo de ajuste ideal tendria un rango de 500 m (verde),
mientras que el utilizado es de 400 m (azul). Nuevamente, para tener consistencia con el
modelo ajustado en todos los periodos, el nugget tiene un valor de 10, el alcance de 400 m
y la meseta igual al de la varianza de la velocidad de grupo para T" = 1.5 s. La Fig. 3.7(e)
presenta el histograma de la validacion cruzada del modelo ajustado, cuya media es 0.37,
indicando ser un buen modelo. La Fig. 3.7(f) los semivariogramas direccionales para 7' = 1.5
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s. El mayor rango se encuentra en la direccion NE-SO, de aproximadamente 550 m, mientras

que el menor se encuentra en direccién E-O cercano a los 300 m.
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Figura 3.7: (a) Histograma de la velocidad de grupo U (7" = 1.5 s); con coeficiente de simetria
de 1.48. (b) y (c) Pruebas de estacionaridad en las direcciones Este y Norte, respectivamente;
la media (linea negra) es constante en ambas direcciones. (d) Semivariograma omnidireccional
para U(T = 1.5 s) y sus modelos esféricos ajustados con un rango ideal de 500 m (verde) y otro
igual a 400 m (azul); en ambos, la meseta es igual a la varianza de U(T = 1.5 s) (192.93),
y nugget igual a 10. (e) Histograma de los residuales obtenidos de la validacién cruzada
del modelo ajustado con rango igual a 400 m mostrado en (d); se obtuvo una distribucién
simétrica y media cercana a cero. (f) Semivariogramas direccionales de U(T = 1.5 s).

Finalmente, la Fig. 3.8(a) muestra el histograma de las velocidades de grupo en T =
2.0 s. El coeficiente de simetria es igual a 0.85. Las Figs 3.8(b) y (¢) muestran las pruebas
de estacionaridad, la media (linea negra) se mantiene cuasi-constante en ambas direcciones.
La Fig. 3.8(d) representa el semivariograma omnidireccional calculado para este periodo. El
modelo de ajuste ideal tendria un rango de 500 m (verde), mientras que el utilizado es de
400 m (azul). Para ser consistentes con el modelo ajustado en todos los periodos el nugget
tiene un valor de 10, alcance de 400 m y meseta igual a la varianza de la velocidad de grupo
para T = 2.0 s. La Fig. 3.8(e) presenta el histograma de la validacién cruzada del modelo
ajustado, cuya media es 0.29, indicando ser un buen modelo. La Fig. 3.8(f) muestra los
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semivariogramas direccionales para T' = 2.0 s. El mayor rango se encuentra en la direccién
NE-SO, de aproximadamente 550 m, mientras que el menor se encuentra en direccién E-O
cercano a los 300 m.

(a) (d) (e)

- ] o ° 7] ]
o | 1 8 7 ]
© 4 L ° ©
5® ' 3 | s - 5
S ' o 2 | S
7 n | E - 1 2
g o | ! © T ! g 8 b
c N | 5 10 ° o
© 1 = Q4 X © _
GC) 7 f g ~ | © Omnidireccional GC)
=} f [} |-~ - Sill=Varianza de la poblacion S o
o 52 4 (%5} 4 \ Ajustado con rango = 400 m O+ 7
o ] 1|— Ajustado con rango = 500 m o
Lo ! o | 1|--- Rando fio TR
! e} ° 'l--- Rangode U (T=20s)
o 4 f T ° : o - T
— T T T 1 T T T T T T — T T T 1
80 120 160 0 200 400 600 800 1000 -20 20 60
U [m/s] Distancia [m] Validacion cruzada [m/s]
(b) (c) (f)
(= o (= o
O - © - o
— | -, Med. Arit. | -=- Med. Arit. &7
o o i
< A < ©
~— ° o ~— ° ° N
— — c o | ------ e
Q o ° oo Q Oo [ g f 7
.E. ,8_ H4° o OO ° c% o E. g q° o %o o°° 0%96& g
PR AR WS
****** 55l % F S 0 | 3 o
S |75 @00‘9 S Lo dpe ™ ¢ = — NS
A - oBg *® © — NE-SO
° & ° o0 o | — E-O
ol 8° o | 3 o o NO-SE
5} T T T T T 59 T T T T T T T T T T
489500 491000 2130000 2133000 0 200 400 600 800 1000
Este [m] Norte [m] Distancia [m]

Figura 3.8: (a) Histograma de la velocidad de grupo U(T = 2.0 s); con coeficiente de
simetria igual a 0.85. (b) y (c) Pruebas de estacionaridad en las direcciones Este y
Norte, respectivamente. La media (linea negra) es constante en ambas direcciones. (d)
Semivariograma omnidireccional para U(T = 2.0 s) y sus modelos esféricos ajustados con
un rango ideal de 500 m (verde) y otro igual a 400 m (azul); en ambos casos, la meseta es
igual a la varianza de U(T = 2.0 s) (164.61), y nugget igual a 10. (e) Histograma de los
residuales obtenidos de la validaciéon cruzada del modelo de semivariograma con rango igual
a 400 m mostrado en (d), se obtuvo una distribucién simétrica con una media cercana a cero.
(f) Semivariogramas direccionales de U(T" = 2.0 s).

La Tabla 3.1 permite resumir el analisis exploratorio de datos y el anélisis estructural
de la velocidad de grupo, U, de los cuatro periodos estudiados. Esta muestra los parametros
estadisticos mas importantes calculados en cada andlisis, estos son el rango del semivariograma,
la media de U, su coeficiente de simetria, la media de los residuales de la validacién cruzada
(VC) y sus respectivos coeficientes de simetria.
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Tabla 3.1: Estadigrafos obtenidos del anélisis exploratorio de datos y del andlisis estructural.

VC se refiere a los residuales obtenidos de la validacién cruzada.

Media de U | Coeficiente de | Media de VO | Coeficiente de
Periodo [s] | Rango [m] [m/s simetria de U [m/s] simetria de VC
0.5 350 83.9023 0.3924 0.2954 0.4711
1.0 430 85.3329 0.0085 0.1812035 0.0370
1.5 500 100.2423 1.4769 0.3676 1.3263
2.0 500 108.4304 0.8547 0.2974 1.0391

3.3 Estimacién espacial

Concluido el analisis exploratorio de datos y el andlisis estructural para los distintos periodos
presentados, se cuenta con el modelo de ajuste del semivariograma para cada uno de ellos. El
siguiente paso es definir una cuadricula regular, cuya extensiéon se define por las coordenadas
minima y maxima en las direcciones Norte y Este de los puntos de atribucion de las curvas
de dispersiéon disponibles. Utilizaremos esta cuadricula para estimar la velocidad de grupo en
cada punto con kriging ordinario. La distancia entre los puntos de la cuadricula es igual a la
distancia minima entre curvas de dispersion (~27 m), y es la misma en las direcciones Norte
y Este. Se usa la misma cuadricula para todos los periodos.

Como kriging requiere de un nimero minimo de muestras NP dentro del rango para poder
estimar en cierta posicion, sélo es posible realizar estimaciones en zonas donde se cumple con
el valor de NP definido. El nimero minimo de muestras disponibles es proporcional a la
exactitud de la estimacién y depende, principalmente, de la densidad de datos disponible.
Definimos un NP minimo de 3 para poder estimar sobre un area amplia al mismo tiempo
que se hacen robustas las estimaciones.

La Fig. 3.9(a) muestra el mapa de velocidad de grupo estimada con kriging para el periodo
T = 0.5 s (zona somera), la Fig. 3.9(b) para el periodo 7" = 1.0 s (zona intermedia-somera),
la Fig. 3.9(c) para el periodo T = 1.5 s (zona intermedia-profunda) y la Fig. 3.9(d) para
el periodo T" = 2.0 s (zona profunda). Por otra parte, las Figs 3.9(e) a (f) muestran la
desviacion estdndar de las estimaciones (de acuerdo con la Ec. (2.24)) de las Figs 3.9(a) a
(d), respectivamente. Se puede corroborar que la desviacién estandar incrementa al alejarse
de los puntos de atribucién de las curvas de dispersién disponibles, es decir, la correlacion
estadistica disminuye. Por otro lado, al comparar los resultados obtenidos para los cuatro
periodos se puede identificar que la velocidad de grupo U incrementa con el periodo (o
con la profundidad) y que la variabilidad es mayor en las zonas someras, al ser una regién
con cambios mas importantes en la estructura de velocidades. Al analizar la desviacion
estdandar, esta disminuye al aumentar la profundidad, lo cual concuerda con el célculo de
la meseta (ver Fig. 3.5¢). Existe una regién de alta velocidad (~ 140-162 m/s) al centro de
los mapas, formada por el par de curvas de dispersiéon de mayores velocidades observadas en
los histogramas del analisis exploratorio de datos. Finalmente, las estrellas representan las
posiciones donde se adquieren curvas de dispersion a lo largo de un perfil NO-SE, a partir de
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los mapas de velocidad de grupo generados con kriging, y otra cercana a una estacién donde
existe una FR disponible.

Para estimar una curva de dispersion completa en una posicion zy, se toma el valor de
la velocidad de grupo de dicha posicién de cada uno de los mapas calculados sobre todos los
periodos. Con esto, se consigue tener una estimacién de velocidad para cada periodo en la
posicion de interés. Este procedimiento fue repetido para las ubicaciones representadas con
estrellas y diamante en las Figs 3.3 y 3.9. Las curvas de dispersion obtenidas fueron invertidas
para obtener modelos de velocidades de onda S que puedan ser comparados con lo reportado
en la literatura.
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Capitulo 4

Validacion de los resultados

Con el objetivo de validar las curvas de dispersiéon estimadas realizamos la inversion de estas
para poder obtener modelos de velocidades y poder compararlos con los modelos obtenidos
por otros autores. Una inversién puede ser vista como la traduccién de datos geofisicos a un
modelo fisico del subsuelo (Hjelt, 2006). Las técnicas de inversién se utilizan para recuperar
un modelo que puede producir un efecto fisico similar al que da lugar a los datos fisicos
observados. Como geofisicos nos enfrentamos al problema de la no unicidad, es decir, que
pueden existir multiples modelos que producen la misma respuesta o los mismos datos que han
sido medidos. Para atacar este problema, algunos investigadores han trabajado en inversiones
conjuntas, la combinacion de distintos algoritmos de inversién y técnicas geofisicas, para
obtener un mejor modelo del subsuelo.

En nuestro caso de estudio contamos con las cuatro curvas de dispersion estimadas a lo
largo del perfil NO-SE (marcadas con estrellas en las Figs 3.3 y 3.9) y nos interesa realizar
su inversion para poder interpretar correctamente, esto ya que es necesaria la conversion
de periodo a profundidad y de velocidad de grupo a velocidad de onda de corte. Para esto,
utilizamos la técnica desarrollada por Julia et al. (2000), la cual consiste en invertir funciones
de receptor de telesismos y curvas de dispersién de manera conjunta. Es importante aclarar
que también es capaz de invertir sélo curvas de dispersion, como lo haremos en esta tesis, o sélo
funciones de receptor. Su algoritmo utiliza un esquema de minimos cuadrados amortiguados
con restricciones para velocidades en capas adyacentes. La combinacién de esta informaciéon
le permite al cédigo producir modelos con escasos contrastes de velocidad abruptos y mejores
resultados que la inversién de cada tipo de datos por separado.

4.1 Inversion

La Fig. 4.1(a) muestra la curva de dispersién estimada (morado) en la posicién donde se
cuenta con una funcién de receptor (FR). Utilizaremos esta curva solo para presentar los
valores de desviacién estdndar (barras azules) de la estimacion con kriging. Por otro lado, la
Fig. 4.1(b) muestra con lineas las curvas de dispersién estimadas con kriging que corresponden
con las estrellas de las Figs 3.3 y 3.9 (se usa el mismo cédigo de colores que en estas figuras).
Como se menciond anteriormente, se realizé una inversion aplicando la técnica desarrollada
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por Julia et al. (2000), considerando un semi-espacio con una velocidad de onda de corte
de 100 m/s como modelo inicial, y utilizando sélo las curvas de dispersién (ya que en
estas ubicaciones no contamos con funciones de receptor). Las Figs 4.1(c) a (f) muestran
el resultado de estas inversiones (se conserva el mismo c6digo de colores que las Figs 3.3 y
3.9). También, se grafican sus curvas de dispersion sintéticas en la Fig. 4.1(b) (puntos). Estos
resultados coinciden con los primeros ~50 m del modelo de la zona de lago reportado por
Shapiro et al. (2001).

(a)

0 0
20 20
E 40 E 40
— e} o]
) & 60 S 60
S 2 E
) s 80 5 80
& 100 2100
——U Estimada 120 120
40 ® Desviacion Estandar
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
05 T 1.5 2 Vs [m/s] Vs [m/s]
Periodo [s]
(b)
0 (d) 0 (f)
120
20 20
° — —_—
100 E 40 E 40
Q) 2 60 3 60
2 o i)
£ 80 s = S
=) s 80 5 80
60 £ 100 2100
U Estimada 120 120
40 O Invertida
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
05 ! . 1.5 2 Vs [m/s] Vs [m/s]
Periodo [s]

Figura 4.1: Resultados de la inversién de curvas de dispersién. (a) Curva de dispersién
estimada con kriging (morado) y su desviacién estdndar asociada (barras azules). (b) Curvas
de dispersion estimadas con kriging (lineas solidas) obtenidas en los puntos del perfil NO-SE.
Los puntos corresponden con las curvas sintéticas generadas de los modelos invertidos. (c) a
(f) son los modelos de velocidad de onda de corte, resultantes de la inversion de las curvas
obtenidas con kriging, utilizando la técnica presentada por Julia et al. (2000).

Para cuantificar el error de la inversién utilizamos el error absoluto porcentual promedio
(EAPP), definido como:

1 s Uo(Ty) — Un(Ty)]
EAPP = — ]Zl o) , (4.1)

donde Up(T) es la curva original, U;(T) es la invertida y N, el nimero de mediciones de
velocidad de grupo. La Tabla 4.1 presenta los valores de EAPP obtenidos para las curvas de
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la Fig. 4.1(b). En ella observamos que los errores son suficientemente pequenos para aceptar
las inversiones.

Tabla 4.1: Error absoluto porcentual promedio entre las curvas de dispersion invertidas y las
originales de la Fig. 4.1(b).

Color | EAPP [%)]
Verde 0.2903
Roja 0.3849
Azul 0.3721
Gris 0.6459

Por otro lado, se puede observar en las Figs 4.1(c) a (f) que el intervalo de velocidades
de onda S obtenido se encuentra entre los 100 y 190 m/s. Las profundidades que alcanzan
las inversiones no son suficientes para caracterizar el basamento, por lo que las velocidades
observadas estan principalmente relacionadas a sedimentos. A los 60 m de profundidad se
observa un contraste de velocidad importante, que podria ser asociado con la profundidad a
la cual los sedimentos estan més consolidados. Se puede identificar de la superficie hacia la
base: una capa de 40 m con Vi = 100 m/s, una capa de 40 m con V; = 170 m/s, una pequena
inversion de velocidad, seguida de un incremento gradual de velocidad que en el caso de la
Fig. 4.1(e) alcanza una V; = 190 m/s.
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Capitulo 5

Discusion y conclusiones

5.1 Discusion

La aplicacién del método de kriging para estimar mapas de velocidad de grupo supone una
alternativa al método tradicional basado en la inversién tomografica ya que cuenta con su
propia prueba de sensibilidad. El mapa de desviacion estandar de la estimacion es analogo
con el error de una inversién tomografica, mientras que las regiones resueltas por el método
de mapeo de la velocidad de grupo con kriging de la Fig. 5.1 son andlogas a su prueba
de sensibilidad de tablero de ajedrez (checkerboard sensitivity test en inglés), misma que se
aplica para investigar la capacidad de resolucion de una inversion tomografica. En este caso,
dos parametros restringen la forma de las regiones resueltas por el método de mapeo de la
velocidad de grupo, principalmente: el rango y el nimero minimo de muestras de la variable
aleatoria, U, que se encuentran dentro del alcance (NP) usados para estimar con kriging. Las
Figs 5.1(a) y (b) muestran mapas de velocidad de grupo obtenidos utilizando un rango de
300 m, mientras que las Figs 10(c) y (d) utilizan un rango de 500 m. Las Figs 5.1(a) y (c)
tienen un NP igual a 2, mientras que las Figs 5.1(c) y (b) tienen un NP igual a 6. La menor
area resuelta se presenta en la Fig. 5.1(b) con un rango de 300 m y un NP de 6; la cual trae
consigo estimaciones mas certeras. Por el contrario, la mayor area resulta se obtiene en la
Fig. 5.1(c) con un rango de 500 m y un NP igual a 2; aunque las zonas con menor densidad
de muestreo producen estimaciones menos confiables. Se puede observar que un rango mayor
produce una mayor area resuelta, pero se pierde confiabilidad en zonas lejanas a los puntos
de atribucién de las curvas de dispersion disponibles (puntos azules). Un menor valor de NP
también permite resolver sobre grandes areas. Por otra parte, si NP es incrementado, el area
resuelta se ve reducida drésticamente pero la certeza en las estimaciones crece ya que kriging
considera un mayor nimero de curvas de dispersion para estimar en estas regiones.

Para demostrar la analogia entre las regiones de la prueba de sensibilidad de la Fig.
5.1 con las pruebas de checkerboard, se realizaron cuatro de estas pruebas considerando un
esquema de minimos cuadrados amortiguados con distintos tamanos de celda y trayectorias.
En la Fig. 5.2(a) se presenta la distribucién de curvas de dispersién y estaciones, en la Fig.
5.2(b) se muestran las estaciones y los rayos de las trayectorias utilizadas para obtener las
curvas de dispersion utilizadas en esta tesis, y la Fig. 5.2(c) muestra todas las trayectorias
posibles considerando la combinacién de todos los pares de estaciones; esto permite hacer
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una comparaciéon con un caso de mayor densidad de informacion.

En la Fig. 5.2(d) se muestra el checkerboard sintético con velocidades de 85 m/s y 115
m/s, y un tamanio de celda de 200 m, se considera este valor ya que es un medio del rango del
modelo de semivariograma ajustado para estimar con kriging. Las Figs 5.2(e) y (f) muestran
los checkearboards resueltos con el sintético de la Fig 5.2(d), y las trayectorias mostradas en
las Figs 5.2(b) y (c), respectivamente. En la Fig. 5.2(e) se observa que con las trayectorias
de nuestro conjunto de curvas y celdas de 200 m, la superficie recuperada con la inversién
es poco significativa, zonas encerradas con circulos magenta. Estas regiones coinciden con
el area de resolucién de la Fig. 5.1(b), que es el caso de obtener estimaciones con menor
desviacién estandar en un drea reducida. En la Fig. 5.2(f) la resolucién es mejorada si se
consideran todas las trayectorias posibles, pero el resultado atin puede mejorar.

Por otro lado, en la Fig. 5.2(g) se muestra el checkerboard sintético con velocidades de 85
m/s y 115 m/s, y un tamano de celda de 400 m, que es igual al rango del semivariograma
utilizado en kriging. Las Figs 5.2(h) e (i) muestran los checkearboards resueltos con el sintético
de la Fig 5.2(g), y las trayectorias mostradas en las Figs 5.2(b) y (c), respectivamente. Se
observa que considerando todas las trayectorias posibles, o bien, sélo las que produjeron las
curvas de dispersion de esta tesis, es posible resolver la estructura utilizando una resolucion
igual al rango de semivariograma obtenido con la variable regionalizada log[Z(x;)] propuesta
por Aguilar-Veldazquez et al. (en-rev). El drea resuelta se asemeja a la resuelta con kriging en
la Fig. 3.9 y a la de las regiones de la prueba de sensibilidad en las Figs 5.1(a) y (d), lo cual
establece la analogia.

Una restriccion de aplicar kriging para estimar curvas de dispersion, como lo hicimos en
este trabajo, es que la aplicabilidad del método esta limitada por la escala de la regién de
estudio. El método pierde efectividad sobre grandes regiones debido a la curvatura de la
Tierra y pérdida de estacionaridad. Ademas, como los puntos de atribucion de las curvas de
dispersién fueron asignados en el punto medio entre las estaciones usadas para su obtencién,
hacer esto a grandes distancias no es la aproximacién mas adecuada. Finalmente, se ve
limitado por la densidad de muestreo, lo cual influye en el nimero de muestras disponibles
para estimar dentro de un rango. Una alta densidad de muestreo siempre es recomendada.

Por otra parte, esta metodologia presenta una gran ventaja y es que una vez que se
cuenta con las curvas de dispersion obtenidas de un analisis de frecuencia-tiempo, se toman
unicamente las mediciones de velocidad de grupo del periodo de interés y se aplica kriging
para obtener el mapa de velocidad de grupo para el mismo periodo, mientras que para obtener
uno por el método tradicional se requiere investigar las trayectorias de los rayos utilizados,
para calcular la matriz de distancias, que junto con los tiempos de viaje observados, se
invertird para obtener las lentitudes, esto sin dejar de lado que, a parte, se requiere probar la
resolucion indicada para estudiar la estructura completa. Dicho esto, un mapa de velocidad
de grupo estimado con kriging permite ahorrar tiempo de cémputo y el resultado obtenido
tiene fundamento estadistico.
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Figura 5.1: Prueba de sensibilidad para el método de mapeo de la velocidad de grupo con
kriging. (a) Muestra el drea de resolucién para un rango de 300 m y un valor de NP igual
a 2. (b) Muestra el drea de resolucién para un rango de 300 m y un valor de NP igual a 6.
(c) Muestra el area de resolucién para un rango de 500 m y un valor de NP igual a 2. (d)
Muestra el area de resolucion para un rango de 500 m y un valor de NP igual a 6. Modificada

de Aguilar-Veldzquez et al. (en-rev).
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Figura 5.2: Resultados de la prueba de checkerboard. (a) Distribucién espacial de las estaciones
y curvas de dispersién. Atribuimos la posiciéon de cada curva de dispersién en el punto
medio de las estaciones con las que se calcularon. (b) Muestra los rayos que dieron lugar
al conjunto de curvas de dispersién utilizadas en esta tesis. (¢) Muestra todas las trayectorias
posibles considerando todas las combinaciones entre pares de estaciones. (d) y (g) muestran
los checkerboards sintéticos con celdas de 200 m y 400 m, respectivamente. (e) y (f) muestran
los checkerboards resueltos con celdas de 200 m, con la distribucién de rayos (b) y (c),
respectivamente. Los circulos en (e) encierran las zonas recuperadas por la prueba. (h) e (i)
muestran los checkerboards resueltos con celdas de 400 m, con la distribucién de rayos (b) y
(¢), respectivamente. Las siluetas en el fondo de las Figs (a) a (¢) corresponden con el drea
resuelta con kriging en la Fig. 3.9, que utiliza NP = 3 y un rango de 400 m. Modificada de
Aguilar-Veldzquez et al. (en-rev). 46



5.2 Conclusiones

Se desarroll6 una metodologia para estimar mapas de velocidad de grupo y curvas de dispersion
utilizando kriging ordinario. Se sentaron las bases del analisis exploratorio de datos, el anélisis
estructural y estimacion espacial de las velocidades de grupo para los periodos de 0.5 s, 1.0
s, 1.5 sy 2.0 s. Se partié de un conjunto de curvas de dispersién ya estimadas mediante un
analisis frecuencia-tiempo de la correlacion cruzada de ruido sismico entre pares de estaciones,
cuyo punto de atribucién se considero6 en el punto medio entre estas. Las curvas de dispersion
obtenidas de estaciones mas cercanas muestrean estructuras més someras, ya que tienen el
efecto de periodos cortos y viceversa. Por otro lado, aquellas obtenidas de la correlacion
cruzada entre estaciones mas separadas muestrean estructuras de mayor longitud de onda,
aunque con menor resolucién. Esto permite complementar la informacién con curvas mas
detalladas y con otras que penetran a mas profundidad, el andlisis geoestadistico ponderara
la correlacion espacial que exista bajo esta suposicion. Del analisis exploratorio de datos se
observa que, para los cuatro periodos analizados, la velocidad de grupo incrementa con el
periodo (o con la profundidad) y que la variabilidad es mayor en las zonas someras, al ser una
regiéon con cambios mas importantes en la estructura de velocidades. En el andlisis estructural
se identificé la existencia de correlacién espacial entre observaciones de la velocidad de grupo,
de otra forma, el uso de geoestadistica no seria posible. Se disené un semivariograma de
modelo esférico con meseta igual a la varianza del periodo, nugget igual a 10 y rango fijo
igual a 400 m. En este caso, se utilizé un rango de valor fijo, pero si los datos lo ameritan, se
debe probar un rango variable en funcion del periodo. Se obtuvieron mapas de velocidad de
grupo para los periodos mencionados anteriormente; se observé el aumento de la velocidad
y la disminucion de la variabilidad conforme se incrementa el periodo, similar a lo observado
en el andlisis exploratorio de datos. Como es de esperarse, las regiones donde se cuenta con
mas observaciones permiten estimar con una menor desviacién estandar.

Como se observd, esta técnica también permitié estimar curvas de dispersién. Con este
propésito, se calcularon mapas de velocidad de grupo para todos los periodos con la finalidad
de estimar curvas de dispersion a lo largo de un perfil. Estos resultados se validaron con la
técnica de inversién de Julia et al. (2000). Las inversiones obtenidas coinciden con el modelo de
velocidad reportado por Shapiro et al. (2001). También, se estimo el error absoluto porcentual
promedio entre las inversiones y las curvas de dispersion originales, los cuales fueron menores
al uno por ciento en todos los casos probados. Finalmente, se establecié la analogia entre
la tomografia tradicional y la técnica de mapeo de la velocidad con kriging. Se identificd
que el rango del semivariograma utilizado guarda relaciéon con la resolucién que tendria
una tomograffa tradicional. Este rango fue el obtenido de log(Zs), variable regionalizada
desarrollada por Aguilar-Velazquez et al. (en-rev).

Esta metodologia no pretende sustituir al método tradicional, sino ser una alternativa
para calcular mapas de velocidad de grupo de manera réapida, con sustento matematico y
su propia prueba de sensibilidad, misma que es dependiente del rango del modelo de ajuste
seleccionado y del nimero minimo de muestras (NP) de la variable regionalizada (U) que
se usaran para la estimacién y deberén estar dentro del ya mencionado rango. Como kriging
permite producir la mejor prediccion lineal e insesgada, puede funcionar correctamente incluso
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al contar con un nimero relativamente pequeno de curvas de dispersion.

Si uno se encuentra en la necesidad de estimar tan sélo unas cuantas curvas de dispersion,
utilizar la técnica de mapeo de velocidad de grupo con kriging puede ser una forma rapida y
conveniente para obtenerlas, en vez de calcular la inversion tomografica completa. Como se
menciond anteriormente, el uso de esta herramienta de obtencién de mapas de velocidad de
grupo se pensé para variables aleatorias tales que la distancia entre sus elementos es corta.
Consecuentemente, la implementacién de esta técnica es recomendable solo para estudios de
escalas locales por la forma en la que los puntos de atribucién de las curvas de dispersion
fueron definidos.
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Datos y recursos

Para ciertos célculos, se utilizé “RGEOESTAD” (Diaz-Viera et al., 2010), cédigo basado en
R. Se utiliz6 MATLAB, con una licencia académica por parte de la UNAM para crear las
Figs 1.1, 2.5, 3.2 y 4.1. Utilizamos “The Generic Mapping Tools” (Wessel et al., 2013) para
generar el mapa en la Fig. 3.1. Una vez mas se agradece a la Unidad de Instrumentacién
Sismica del Instituto de Ingenieria de la UNAM por proveer las curvas de dispersién. Por

ultimo, se utilizé “QGIS3” (QGIS, 2020) para crear las Figs 3.3, 3.9, 5.1 y 5.2.
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