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CAPITULO 1. INTRODUCCION, JUSTIFICACION Y OBJETIVOS

1.1. Introduccion

Los terremotos, sismos de gran magnitud (Mw mayor o del orden de 7), causan dafios y muerte.
Como es imposible evitar este fendmeno, se necesita estar preparado para enfrentarlo. Para la

preparacidn adecuada, es importante y conveniente saber cuando ocurrira un gran sismo.

Hacer predicciones sismicas deterministas es imposible porque un modelo fisico determinista
busca comprender y predecir el proceso completa y exactamente. Dicho modelo no es posible,
debido a que los sismos ocurren a varios kildmetros de profundidad por lo tanto se desconoce
como ocurrird la ruptura sismica y no se puede conocer con suficiente detalle el esfuerzo ni la
resistencia de cada punto de la regidon; en general se desconocen las caracteristicas del medio, las
composiciones geoldgica y quimica, zonas de debilidad, zonas de fortaleza, micro fracturas,

dislocaciones, presencia de agua, etc.

En cambio, un prondstico sismico basado en un modelo estocastico o con componentes
estocasticas, acepta que en el proceso fisico influyen factores imponderables (cuya participacion

es imposible evaluar) cuyos efectos deben ser considerados aleatorios.

La presencia de muchos factores imponderables en el medio hace que el proceso sismico sea un
proceso estocdstico criticamente auto organizado (autorregulado) (Turcotte, D. 1997) vy, por
tanto, tiene comportamiento no lineal. Por lo tanto, se recurre a la modelaciéon del proceso

sismico por métodos probabilistico-estadisticos.

Por ser estocastico el proceso sismico, sélo es posible determinar la actividad futura en forma
probabilistica, como prondstico sismico: la declaracién del peligro sismico, que es la probabilidad
de ocurrencia de uno o mas terremotos en ventanas espacio-temporales, junto con la estimacion

de la incertidumbre que se tiene en dicha probabilidad.

El prondstico basado solamente en estudios estadisticos de la ocurrencia de grandes sismos no

tiene suficiente precisién en tiempo. Por lo tanto, para hacer pronésticos a mediano y corto plazo,



es necesario recurrir a premonitores sismicos, ya sea para basar el prondstico en éstos o para

complementar prondsticos puramente estadisticos.

Los premonitores sismicos son fendmenos que estan asociados con la ocurrencia de grandes
sismos y ocurren antes de éstos; el gran sismo que ocurre tras la ocurrencia de premonitores es
Ilamado evento principal. Los premonitores pueden ser sismoldgicos, geodésicos, geoquimicos,

geofisicos, comportamiento animal, etc.

En este trabajo seran considerados dos premonitores sismolégicos: cambios en la dimensidn
fractal generalizada y en la entropia poissoniana, que cuantifican variaciones en el tiempo de la
distribucién espacial de la sismicidad de fondo (magnitudes pequefas y medianas) que ocurre
antes del evento principal, ambos premonitores estan relacionados con el nivel de agrupamiento

en las distribuciones espaciales de la sismicidad (Kagan y Knoppof, 1980; Hirata et al., 1987).

En una distribucion espacial es importante que los sismos estén bien localizados, ya que la mala
localizacién altera los resultados e introduce error en los calculos que causa incertidumbre en las

mediciones.

La mayor incertidumbre en la localizacién hipocentral es la determinacion de sus profundidades;
por tanto, es importante determinar qué tanto cambian algunas medidas que caracterizan las
distribuciones espaciales, en 3D, de hipocentros (ubicacién original) que si son hechas en 2D con

base en epicentros (proyeccién del hipocentro o foco), para estimar la utilidad de éstas.

1.2 Justificacion

La sismicidad es un fendmeno que ocurre, esencialmente, en 3 dimensiones, por lo que los
estudios de dimensidn fractal y de entropia de la sismicidad deberian hacerse en 3D para
caracterizar correctamente las distribuciones hipocentrales. Sin embargo, en muchos casos la
cobertura de estaciones sismicas no es lo suficientemente buena para determinar correctamente
la profundidad hipocentral, y errores en dicha profundidad pueden causar errores considerables
en los resultados de los andlisis mencionados en este trabajo. Exploramos la posibilidad de llevar

a cabo los analisis de dimension fractal y entropia en 2D, esto es, utilizar solamente los epicentros.



1.2.1 Objetivos generales

Estudiar los efectos de utilizar andlisis epicentral en vez de hipocentral en el estudio de los

premonitores de dimension fractal generalizada y entropia poissoniana.

1.2.2 Objetivos particulares

Para los premonitores mencionados y distribuciones sintéticas (regulares, fractales, y aleatorias)
y observadas:

1. Aplicar el concepto de fractalidad a catdlogos sismicos para estudiar efectos del echado para
distribuciones bidimensionales.

2. Comparar mediciones 2D vs 3D

CAPITULO 2. DOS MEDIDAS DE LA DISTRIBUCION ESPACIAL DE
SISMICIDAD Y SU ANALISIS 2D (EPICENTROS) VS 3D
(HIPOCENTROS).

2.1 Dimensioén fractal

El término fractal fue introducido por Mandelbrot (1967), y el concepto de fractalidad ha sido
ampliamente utilizado en muchos campos de la ciencia, incluida la sismologia (Turcotte, 1997,

Goltz, 1997).

Los conjuntos fractales se caracterizan por cumplir una ley de potencias, ser autosemejantes (que
se construye a partir de copias semejantes) y tener dimensidn usualmente fraccional. Es conocido
que la distribucion hipocentral y/o epicentral presenta comportamiento fractal (Mandelbrot,
1983; Goltz, 1997).

La ley de potencias mencionada puede escribirse como

N(r) «cr™P, (1)
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donde N(r) es el numero de objetos auto-similares (cajas) de tamafio r necesarios para cubrir el
objeto de estudio completo, esto es, contener los eventos sismicos dentro de las cajas. El
exponente D es la dimension fractal, llamada dimension de capacidad (Turcotte, 1997), se

determina de la pendiente en la relaciéon

log N(r
r—0 log% (2)

La dimensidn de una distribucidn fractal es menor que el espacio Euclidiano que la contiene y
usualmente es fraccionaria. Mientras mas uniformemente estén distribuidos los eventos en el

espacio, la dimensidn se acerca mas a la del volumen euclidiano que los contiene.

Las concentraciones de esfuerzo hacen que se agrupe la sismicidad, i.e., ocurren mas sismos en
los sitios donde el esfuerzo es mas alto, por lo que la dimensidn fractal disminuye, por lo que
disminuciones de dimensién fractal en tiempo y/o en espacio son indicativas de altos niveles de

esfuerzo y sefalan la posible futura ocurrencia de un sismo grande.

En este estudio utilizaremos a la ecuacién (1) de tal manera que r corresponde al tamafio de las
cajas en las que se ha dividido la zona de estudio, N es el numero de sismos o cajas que contienen
sismos y D es la dimensién de capacidad para calcular el nUmero de cajas vacias u ocupadas que

representan sismos dentro de la misma region de estudio.

2.1.1 Dimensién generalizada por conteo de cajas

Con base en las entropias generalizadas de Rényi (1959), Hentschel y Procaccia (1983) y
Grassberger y Procaccia (1983) proponen un numero infinito de dimensiones fractales
generalizadas D,, donde g es un nimero entero que determina el énfasis o peso dado a los

agrupamientos de los sismos:

l 1 log TM,p?
D, =tim 1 jjy 1108 REAP )
log(y) " g

(3)
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donde p;(r), es la probabilidad asociada con la i"ésima caja (la probabilidad de que ocurra un
sismo) y M es el nimero de cajas o estados discretos en el que se divide la zona de estudio.
Usualmente, la probabilidad es calculada como p; = p;(r) = n;/N , donde n; es el nimero de

elementos en la i"ésima caja (nimero de sismos) y N es el nimero total de sismos en la region.

Los fractales matemdticos son monofractales, es decir que todas sus dimensiones generalizadas
tienen el mismo valor (Mandelbrot, 1989), pero la mayor parte de los fendmenos fractales en la
naturaleza, incluyendo distribuciones de sismicidad, son multifractales, i.e. sus dimensiones

generalizadas no son iguales y

> DO > D1 > DZ >

Las diferencias entre dimensiones para distintos valores de g son importantes para la
interpretacion de los resultados; las tres dimensiones mas usadas, Dy, D1y D, tienen nombres

que describen sus caracteristicas.

Para la dimensidon Dy la sumatoria del numerador de (3) se hace sobre las celdas con
probabilidades no nulas, y éstas elevadas a cero valen uno para cada caja ocupada; por lo tanto,
dicho numerador cuenta solamente el nimero de cajas ocupadas, es decir, aquellas donde han
ocurrido eventos sismicos. Esta dimensidn es la que corresponde a la definicidn original y es
conocida como dimension de capacidad. La dimensién D; suma logaritmos de probabilidad v,
recordando la definicién de Shannon (1948) de informacion como I(p) = —logp, se le asigna el
nombre de dimension de informacion. La dimensién D, puede ser relacionada con una integral de

correlacién, por lo que es conocida como dimension de correlacion.

2.1.1.1 Dimensién de capacidad D,

Para la dimension D, la sumatoria del numerador de (3) se hace sobre las celdas con
probabilidades no nulas, y éstas elevadas a cero valen uno para cada caja ocupada; por lo tanto,
dicho numerador cuenta solamente el nimero de cajas ocupadas, es decir, aquellas donde han

ocurrido eventos sismicos. Esta dimensién es la que corresponde a la definicidn original y es
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conocida como dimension de capacidad, corresponde un poco pero no exactamente a lo que se
obtendria contando simplemente el nUmero de cajas ocupadas por eventos sismicos.
Como la férmula (3) presenta una singularidad cuando g = 0, obtenemos la dimensién de

capacidad.

Donde N(r) es el nimero de cajas de tamafio r necesarios para cubrir o contener al objeto de
estudio donde han ocurrido eventos sismicos. Esto corresponde a la definicion bdsica de

dimensidn fractal de Mandelbrot 1984.

_ . logN(r)
Do =i —1ogr (4

2.1.1.2 Dimension de informacion

Para modificar a (3) reescribiremos a pfde la siguiente forma:

-1 — .
pl =p p0Y = pel@Dinpy, (5)

Y recordando que
eX*=14x x<<1,
Podemos escribir
pi = pill+(q—Dinplig -1,

Quedando de la siguiente manera

1 1
Io(r) = 1= qIOgZ pi = 1= qlogZpi [1+ (¢ —Dinp]
l

L
1
1_q10g[2pi+2pi (q—l)lnpi]
l l

1
1+ pila - 1)1npi]
i

]
1—qnt0 "

Y recordando que
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In(l+x)zx; xK1
Entonces
1 1
I,(r) = 1—¢ mzpi (q—Dinp;q-1
l
L(r) = _Zpi logp; = S(r) (6)

donde S(r) es la estadistica de entropia o la informacion de deficiencia.

Como la férmula (3) presenta una singularidad cuando g = 1, en este caso es necesario expresar

la férmula de otra maneray la informacion resultante es:

b B T pilogpi(r)
1= r—0 log %) - r—0 IOgT (7)

(Turcotte, 1992).

Donde r es el tamafio de la caja, Ny, es el niUmero de cajas ocupadas con sismos y p; = p;(r) =
n;/N es la probabilidad de ocupacién de la caja i, donde n; es el nimero de eventos sismicos en
lacajay N es el nimero total de sismosy 1; es la estadistica de la entropia. Como puede verse en

el numerador de (7), D, esta relacionada con la entropia del sistema.

Nota: p; es diferente de p;(r) porque este término depende del tamafio de las cajas.

2.1.1.3 Dimension de correlacion
La dimensidn de correlacion D, toma en cuenta el cuadrado de la probabilidad de ocurrencia de

cada caja, es decir, se le da mayor peso o fuerza a las cajas que tienen mas elementos (sismos),

entonces este es mas sensible generalmente a las agrupaciones de los sismos:

N
D, = lim M (8)
-0 logr

lo que tiene por efecto acentuar las diferencias de probabilidad entre las cajas.
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Para todas las distribuciones, estimamos la dimensiéon de capacidad Dy , la dimensién de
informacién D; y la dimension de correlacion D, (Mandelbrot, 1983; Hirata y Imoto, 1991;
Hirabayashi et al., 1992), no estimamos otras dimensiones pues estas tres dimensiones son
suficientes para caracterizar el comportamiento multifractal mediante la dimensién generalizada

por conteo de cajas.

2.1.2 Dimensién por el método de correlacion

Dado que para el método de cajas el nimero de éstas debe ser entero, hay tamafios que no
pueden ser utilizados, cuando el numero de celdas es mayor al nimero de eventos existen celdas
vacias con nula probabilidad y puede haber brincos en la distribucién de probabilidades debidos
a las posiciones relativas entre datos y cajas, por tanto, es comun utilizar otro método, conocido

como método de correlacion, para evaluar dimensiones fractales.

El método de correlacién tiene mayor estabilidad y sensibilidad ante pequefios cambios en las

propiedades de agrupamientos o cimulos (Kagan y Knopoff, 1980; Hirata, 1989).

Hentschel y Procaccia (1983) proponen un algoritmo para calcular dimensiones fractales a partir

de la funcién de correlacion

N a-1

1 1 L.
JORN VDN e DILI G UEET) (2

i=1 i

donde N es el nimero total de eventos, X; es el vector de posicion del punto i, |5El- — 55]-| es la
distancia entre los pares de eventos x; y xj, i # j, r es el radio de una esfera centrada en el punto
X;, H es la funcién de Heavyside y g el orden de la dimensién (disminuido por -1 para que la
interpretacion de cada dimensidn corresponda con la correspondiente de cajas. Para cada
elemento x;, (9) cuenta cudntos x; estdn a menor distancia de r, la fracciéon del nimero total de
vecinos posibles; después obtiene el valor promedio del nimero de puntos vecinos para toda la

distribucion.

La dimension generalizada de orden D, es
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D, = ! limlogc"(r)z Pq , (10)
T g—1r-0 logr q-—1

donde ¢, es la pendiente del ajuste lineal al histograma log C, (r) vs. logr . El exponente g se
utiliza de manera que la interpretacién de las dimensiones por el método de correlacidn coincida
con las correspondientes dimensiones por el método de conteo de cajas. A continuacion, se

describirdn las diferentes dimensiones.
Dimension de capacidad por el método de correlacion

Cuando g = 0 (ecuacién 10) la dimensidn es la dimensién de capacidad (dimensién original).
Vale cero para un sistema para el cual un Unico estado tiene probabilidad no nula y toma su valor

maximo, que depende del nUmero de estados, para una distribucidon equiprobable.

Dimension de informacion

Como la férmula (10) presenta una singularidad cuando g = 1, es necesario expresar (10) de otra

manera y la dimensién resultante, conocida como dimension de informacion, es:

I 1
b, — lim PN 21 08 [y Bt - - D] (11)
L -0 IOgT

(Turcotte, 1997). Con cada nimero de eventos que hay en cada caja dividido entre el nimero
total de eventos se obtiene un conteo de probabilidades conocido como dimensién de

probabilidades.

Dimension de correlacion

Cuando g = 2 la dimensién es la dimensién de capacidad que le da mas fuerza o peso a las

agrupaciones que tienen mas elementos, es decir, exagera un poco las asociaciones de los sismos.

El exponente q se utiliza de manera que la interpretacién de las dimensiones por el método de

correlacién coincida con las correspondientes dimensiones por el método de conteo de cajas.
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2.1.3 Aplicacion

Conforme aumenta g, se le da mads peso a las agrupaciones que tienen mas elementos.
En este trabajo se estimara solamente Dy D;, D, , considerados como suficientes para
determinar comportamiento multifractal en las distribuciones de sismicidad y sus variaciones en

el tiempo.

2.1.3.1 Tamafios, intervalo de linealidad y bondad de ajuste

Las ecuaciones (9) y (10) seran aplicadas para tamanos de las cajas r que van desde |la mitad del
tamaio caracteristico de la region de estudio, hasta el tamafio mas pequefio que permita
Cq(r) > 0, pues la correlacion nula indica que no hay suficientes elementos para el andlisis.

Para una distribucion local de sismos, las r van a ser pequefias porque los eventos estdn cerca, en
cambio para una region grande ésta aumenta porque los eventos son mas lejanos, por lo tanto,
para comparar los resultados se normaliza dicha r para poder ser utilizado en distribuciones

diferentes.

Usualmente las correlaciones no se alinean para todo el intervalo 7y, inax POr lo que para lograr
un buen ajuste puede ser necesario eliminar algunos puntos de los extremos, pero como es
importante que el intervalo de ajuste sea lo mas grande posible, el ajuste se hace maximizando
una medida, f (fractalidad), que cuantifica el balance ponderado entre bondad de ajuste
(cuantificado por (r — 0.999) x 1000, donde r es el coeficiente de correlacidn lineal de Pearson)
y la fraccidn de la extensién total ajustada. Al momento de darle pesos distintos a las agrupaciones
para un fractal perfecto el valor es de 1y si este no lo es entonces la f nos indica la diferencia de

que tan imperfecto es el conjunto de puntos.

2.1.4 Coeficiente de Correlacion de Pearson.

Para un conjunto de puntos (X;,Y;;i = 1,...., N) el coeficiente de correlacién de Pearson (Edwin

L. Crow et al., 1960) es
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o YL =D — )
r = Txy =
\/Z?’:l(xi — x)? \/Z?Ll(yi - y)?

(12)

donde Xy y son las medias de{x} y {y}, respectivamente.

El coeficiente de Pearson varia desde r = 0 para una nube de puntos hasta 1 para puntos
perfectamente alineados a lo largo de una linea recta. La ponderacién se hizo empiricamente, de

manera que f valga 1 para alineacion perfecta sobre todo el intervalo.

Los catdlogos sismicos vienen en latitud, longitud, profundidad, tiempo y magnitud, para poder
trabajar con la dimension fractal, tenemos que obtener distancias que podamos manejar
entonces necesitamos cambiar la latitud y longitud a kildmetros X, Y. Generalmente si se esta

estudiando un sismo se utiliza como referencia el epicentro del mismo.

2.1.5 Dimensién fractal como observable precursora

La variabilidad espacio-temporal de los eventos sismicos y los efectos de agrupamiento
heterogéneo son consistentes con estructuras fractales (Geilikman et al., 1990; Telesca y Lapenna,
2006). La estructura fractal de las series de tiempos entre eventos es evidente en varias
secuencias de terremotos (Godano y Caruso, 1995; Telesca et al., 2006; Telesca y Lapenna, 2006;

Marquez et al., 2012).

Varios trabajos han mostrado variaciones en el comportamiento relativo de las diferentes
dimensiones antes de la ocurrencia de sismos grandes (Hirata, 1987; Henderson y Main, 1992; De
Rubeis et. al, 1993; Henderson et. al, 1994; Enescu et. al, 2001; Bayrak et al, 2017; Hirabayashi et
al.,, 1992; Nakaya y Hashimoto, 2002; Kiyashchenko et al., 2003; Patifio, 2009; Marquez et al.,
2012 y otros).

Hay estudios respecto a posibles cambios temporales en la dimension fractal antes de grandes
terremotos (Hirabayashi et al.,, 1992; Nakaya y Hashimoto, 2002; Kiyashchenko et al., 2003;

Patifio, 2009). La distribucién Gutenberg-Richter, como distribucion invariante de escala, sugiere
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que la distribucién de los tamafios de ruptura es fractal (Aki, 1981; Hirata,1989; Turcotte, 1997,
Enescu, 2001).

En muchos de estos estudios, la busqueda de precursores se ha limitado a encontrar y aplicar
individualmente estos precursores; pero como cada uno por separado, no es cien por ciento
exacto, hace que los prondsticos no sean muy precisos. Los resultados que se presentan van
encaminados a la identificacion de un posible precursor sismico, que combinado con otros
precursores puede contribuir a realizar prondsticos mas precisos. En este trabajo el precursor

sismico a utilizar es la entropia poissoniana.

2.2 Entropia

La entropia es una medida que cuantifica el desorden en un sistema, donde el sistema esta

constituido por un numero finito de estados como en la imagen siguiente:

Baja Entropia Alta Entropia

Figura 1. A la izquierda se observa una baja entropia y a la derecha se observa un gran
desorden en los puntos del sistema por lo que la entropia aumenta.

El agrupamiento de los eventos sismicos antes de un evento principal aumenta la entropia del
sistema, por lo que es posible utilizar las variaciones de entropia como precursor. En este trabajo
se utiliza una nueva definicién de entropia, la entropia renormalizada de Poisson (Despaigne,
2017) debido a que tiene mayor sensibilidad que las medidas usuales de entropia. A continuacion,

seran descritos los diferentes tipos de entropia.
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2.2.1 Informacién y entropia

La entropia de informacidn caracteriza la distribucidn de probabilidades en un sistema constituido
por un nimero finito de estados correspondientes a los distintos valores que puede tomar, y es
el valor esperado de la informacidn en el sistema; vale cero para un sistema para el cual un Unico
estado tiene probabilidad no nula y toma su valor méximo, que depende del nimero de estados

K, para una distribucién uniforme.

El concepto basico de entropia de informacion tiene mucho que ver con la incertidumbre que
existe en cualquier experimento o sefial aleatoria. Es también la cantidad de ruido o desorden
gue contiene o libera un sistema. De esta forma, podremos hablar de la cantidad de informacién

que lleva una sefal.

Sea un sistema constituido por un conjunto de K estados discretos, sea p; la probabilidad del

estado j, tal que
K
dp=1. (13)
j=1

La entropia de Shannon del sistema esta definida como

K
S= —thjlogz(pj), (14)
=1

donde h es una constante convencional positiva que relaciona las entropias calculadas usando
logaritmos con diferentes bases; asumiremos h = 1. Por lo tanto, la entropia es el valor esperado

de la informacidn en el sistema. Dado que la informacién de Shannon del estado j es

I; = —log, p; (15)
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donde el uso del logaritmo de base 2 resulta en informacién en unidades de bits, entonces

S =(I) = (~log, p). (16)

Por ejemplo, al tirar un dado, la probabilidad de obtener un nimero determinado es la mismay

1 . 1 .
vale p estoes P; esigual S por tanto S esigual a

= = [Sloez () + glogs (5) + Sloga (5) + Sloga (5) + Sloea (5) + Sloez () =

6 Elogz (%)] = 2.58 bits.

Sin embargo, de manera general las probabilidades de cada estado j no son las mismas como en

el caso del dado, por lo tanto, la informacidn de Shannon varia con cada estado. Si la probabilidad

JPy=— P,=— Py=— Pg=— 5=

. . 3
no fuera uniforme por ejemplo P; = " " ’E o

1P2=

[N
[N

1 1 1 1 3 3 . . . .z
- [Zglogzg + ZElogZE + ZEIOgZE = 2.45] < 2.58. La Figura 1 ilustra la contribucién de
cadap; a la suma en (14), y muestra que las probabilidades muy altas y muy bajas son las que

contribuyen menos a la suma. En particular, a pesar de tener informacion infinita, un estado con

p; = 0 no contribuye a la entropia.

Para un dado con las mismas caras, pero con nimeros repetidos podemos obtener diferentes

probabilidades como se muestra a continuacion en la figura 2:

1 1 1 1
S=- (2—log2— + 2—log, —) = —(1.0566 — 0.8616) S = 1.9182
3 3 6 6
o
o o O
oo o
° o
o0

Figura 2: Para un dado con las mismas caras, pero con nimeros repetidos podemos obtener diferentes
probabilidades como se muestra a continuacion:
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P1 P2 P3 P4
1+1 1+1 1 1
6 6 6 6 6 6

1 1 1 1
3 3 6 6

P1+P2+P3+P4—1+1+1+1—1
"3 3 6 6

-p log, p

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
p

Figura 3: Informacion y entropia para distintos valores de probabilidades. Arriba: Informacién, I=-log, p en
funcion de p; la punta de la flecha indica que la informacién es infinita para p = 0. Abajo: Contribucién a la
entropia de cada termino de (14) en funcion de p; la funcién tiene un maximo para p = 0.3679y es cero para
ambos p = 0y p = 1. El maximo para p = 0.3679 es el maximo para p logp y no depende de la distribucién de p.

Ahora aplicaremos el concepto de entropia a la caracterizacién de la sismicidad.

2.2.2 Entropia y sismicidad

Sea el sistema una region sismica y sean los estados las celdas en 2D o 3D definidas por una
cuadricula (grid) que cubra la zona de sismos observada (zona donde ocurrieron sismos). La
probabilidad de cada estado esta relacionada con la cantidad de eventos sismicos, epicentros o
hipocentros, que se ubican dentro de la celda correspondiente, tratar de hallar con la menor

incertidumbre la localizacion donde ocurrieron los eventos sismicos.
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Los eventos sismicos son una muestra de un catalogo sismico para la regién de Honshu Japdn, que
generalmente enumera el tiempo, la ubicacién hipocentral y la magnitud de los eventos. Una
muestra consiste en eventos que ocurren dentro de ventanas de espacio y tiempo dados (eventos
gue ocurrieron en un tiempo determinado). Aqui, nos ocupamos de la distribucidn espacial de
eventos en una ventana de tiempo dada; estos eventos constituyen un proceso puntual en el
espacio, y el problema es relacionarlo con una distribuciéon de probabilidad, de modo que se

pueda evaluar la entropia del sistema.

Como se mostrara a continuacién, la entropia medida para la muestra determinada dependera
del numero de celdas (o, equivalentemente, del tamafio de éstas), y surge el problema de saber

qué valores de entropia se usaran para caracterizar el sistema.

2.2.3 Entropia de incidencia

Es practica comun (Goltz, 1997) considerar que las probabilidades asociadas con las celdas son

b=, (17)
donde p} es la probabilidad de incidencia en la celda j, n; es el numero de sismos en jy N es el
numero total de terremotos en la zona de estudio; nétese que esta definicidon corresponde con la
definicidn frecuentista de probabilidad cuando N — oo, pero para catdlogos sismicos reales y
ventanas de tiempo suficientemente cortas para ser Utiles, los valores tipicos de N no son lo

suficientemente grandes como para dar como resultado estimaciones de probabilidad confiables.

Continuando con el ejemplo del dado, para la entropia de incidencia la ecuacion (17) considera el
numero total de puntos (n;) en cada una de las caras del dado entre el nimero total de puntos
en el dado (N), es decir, considera tanto caras vacias como caras llenas de puntos distribuidos

aleatoriamente, por lo tanto, la probabilidad de incidencia del dado (p}) serd igual a:

,_1+2+3+4+5+6_21_
A R T T TR TR TR TR
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para un dado normal con todas sus caras ocupadas.

,_2,01.1.0 2 6_
PI= 676 6 66 6

6
O para un dado anormal con caras desocupadas y con datos aleatorios.

Llamaremos a (14) probabilidades de incidencia, y la entropia correspondiente serd la entropia de

incidencia.

K
S’=—Zp}log2p§ (18)
=1

De acuerdo con (17), una celda vacia tiene probabilidad pj’- = 0, y no contribuye a la entropia. Por

lo tanto, la suma en (18) se puede restringir a las celdas ocupadas.

A medida que K crece, las celdas se hacen mas pequefias, de modo que, en promedio, el
contenido de cada celda disminuye y la informacién de las celdas no vacias crece, de manera que

la entropia de incidencia aumenta.

Sin embargo, para un numero finito de eventos, la entropia de incidencia no puede aumentar
indefinidamente, porque cuando las celdas son lo suficientemente pequefias solo habra un
evento por celda (suponiendo que ninguna ubicacidn sea exactamente igual), y la entropia de

incidencia tendra un valor maximo de
1

1
Smax = Sx = _Zﬁ log, 7 = logz N,; (19)
m

donde m se extiende sobre los indices de las celdas ocupadas N. Si los eventos se espacian mas o
menos regularmente, S. se obtendréa poco después de k > N (mostraremos algunos ejemplos de

esto), pero si algunos eventos estan muy juntos S’ tendera asintéticamente a S}, .
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2.2.4 La entropia uniforme

La probabilidad uniforme es una probabilidad tedrica en donde las celdas tienen las mismas
probabilidades de ocurrencia (tienen la misma oportunidad de aparecer) y que va ser igual a % de

esta probabilidad uniforme se asocia la entropia uniforme, es decir, dependen del nimero de
celdas y no del numero de eventos. A medida que K crece, la entropia uniforme aumenta
indefinidamente de contenido dentro del espacio euclidiano donde se encuentra. Es bien
conocido que, para cualquier nimero dado de celdas y eventos, la distribucién uniforme es la

distribucién que tiene la maxima entropia.

Si suponemos que la entropia de la distribucién epicentral (o hipocentral) observada proporciona
informacién sobre el sistema (agrupaciones de eventos sismicos), entonces debe compararse con
la entropia correspondiente a la hipdtesis nula, que es la hipdtesis de que la distribucion no tiene

significado y que los eventos se distribuyen al azar con probabilidad uniforme en el espacio.

Para celdas K con probabilidad uniforme

1 .
pj = v (20)
la entropia uniforme es
11
U _ —
== ) B = 08K (21
]:

de modo que a medida que K crece, la entropia uniforme aumenta indefinidamente.
Nétese que, mientras SU sélo depende de K (hay una suposicién implicita de un nimero infinito

de eventos para que siempre haya un nimero igual de eventos en cada celda), S’ depende tanto

de N como de K, pero su valor limite depende Unicamente de N.
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La diferencia entre S” y SY es la evidencia de que la distribucién hipocentral no corresponde a
una distribucién uniforme, esto es que los agrupamientos de hipocentros no son mero producto

del azar (figura 2).

2.2.5 Entropia Poissoniana

Aqui proponemos una medida de entropia basada en cémo el nimero y la distribucién de eventos
difieren de la hipdtesis nula de una distribucién uniforme, es decir, que los hipocentros no se
agrupan aleatoriamente por casualidad. Para un total de N eventos distribuidos en K celdas, el

promedio de eventos por celda es:

’ (22)

A = Promedio de eventos por celda

si asumimos que los eventos estdn distribuidos de manera uniforme en toda la regién, la
probabilidad de encontrar n; eventos en la celda j esta dada por la distribucion de Poisson (Figura

2).

Anje—ﬂ.
— _ pP
Pr(n;) = ——=F. (23)
;!
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Figura 4. Algunos ejemplos de probabilidades de Poisson para varios valores de A.

Por lo tanto, para un K dado, después de determinar n;, la probabilidad de cada celda sera
calculada de acuerdo con (23) en lugar de con (17) o (20). Para satisfacer (1), la probabilidad de
un evento en cada celda es renormalizada como:

pP

p___J 24)
pj K pP (
j=1 B

nos referiremos a estas probabilidades como probabilidades renormalizadas de Poisson.

La entropia poissoniana se calcula a partir de (24) como

K
SP = —pr log, p}. (25)
j=1

ParaK « N, las celdas vacias tienen baja probabilidad y las mayores probabilidades son para
celdas con n; ~ A, mientras que para K > N, las celdas vacias tienen las probabilidades mas altas
y los valores grandes n;tienen bajas probabilidades (Figura 2), un comportamiento opuesto al de
las probabilidades de incidencia. Nétese que las probabilidades de Poisson son siempre distintas

de cero, de modo que tanto las celdas vacias como las ocupadas contribuyen a la entropia de

Poisson.
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Sin embargo, para K » N, es decir, A extremadamente pequefa, las celdas vacias tendran
probabilidades PjP = 1, mientras que las celdas ocupadas tendran probabilidades PjP =0;ysi
K es lo suficientemente grande para que no haya mas de un evento en cualquier celda ocupada,
entonces Pjp = 1/(M — N) para las M — N celdas vacias ijP ~ 0 para las N celdas ocupadas.

Por lo tanto, para K muy grande

1 1
SPE—ZM N10g2 =N log, (M = N), (26)

donde m se extiende sobre los indices M — N de celdas desocupadas(m = j V n; = 0), de modo

que cuando K — oo, SP — SY,

2.2.6 Estimacién de entropia.

Tenga la region de estudio longitudes X y Y para 2D o X,Y y Z para 3D, y cada longitud se divide
en k segmentos (celdas) para que haya K = K? o K = K3 celdas, cada celda con area a =

XY /K? ovolumenv = XYZ /K3 respectivamente.

Calculamos las entropias mencionadas anteriormente para K que va desde 2 (el valor
significativo mas pequefo) hasta K = [V3N] para que el mayor valor de K sea 3y los efectos de

la saturacién sean apreciados claramente.

2.2.7 Hipotesis nula y otras distribuciones

Dado que la medida de entropia se hace sobre una variable aleatoria (que, a su vez, es
combinacion de dos o tres variables aleatorias) que es la posicién espacial de las fuentes sismicas
o su localizaciéon en el espacio, es de primordial importancia determinar si las medidas que
caracterizan la distribucién espacial son capaces de extraer informacion de las agrupaciones
sismicas o si éstas son resultado fortuito de alguna distribucidon con probabilidad uniforme que,
por definicidon, no contiene informacidon con valor premonitor. Por tanto, recurrimos a los
métodos de Monte Carlo; para cada distribucién observada generamos realizaciones de
distribuciones que tienen las mismas dimensiones espaciales y el mismo nimero de datos que la

observada, pero con los datos distribuidos pseudoaleatoriamente con probabilidades uniformes
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a lo largo de los tres ejes. Llamamos a estas distribuciones sintéticas distribuciones de hipdtesis

nula o catdlogos HO.

Nuestra hipdtesis es que los procesos sismogénicos (el campo de esfuerzos y la geologia
involucrada) provocan que la sismicidad se distribuya de manera fractal; por lo tanto, la hipotesis
nula es que la misma fractalidad pueda resultar de una distribucién de puntos no fractal,
particularmente de la distribucién espacial aleatoria con probabilidad uniforme, que es la que

tiene mayor entropia y minimo de informacion.

Las figuras para el calculo de entropias para diferentes distribuciones ilustran una distribucién HO
correspondiente a la observada en la figura 2, que es tipica de distribuciones HO. El resultado
mostrado en dichas figuras es muy importante, porque muestra que, si la distribucién espacial
estudiada es realmente uniforme, S¥ la reconoce como tal y coincide (dentro de los limites
numéricos de error) todo el camino con SY. Por lo tanto, las diferencias entre S” y SY miden las

desviaciones de la distribucidon uniforme observada en la hipdtesis nula.

Por otro lado, para las distribuciones de hipétesis nulas, existen diferencias entre Sy SY, pero
solo miden la saturacién de S’. Que esto sea una advertencia para las personas que usan la

entropia de incidencia para caracterizar las distribuciones de sismicidad.

2.2.8 Distribuciones regulares

Para determinar si el tratamiento 2D contra 3D funciona, aplicamos los distintos tratamientos a

distribuciones conocidas: distribuciones regulares y distribuciones fractales.

La Figura 3 a continuacidn muestra un ejemplo de las entropias medidas para una distribucién 2D
cuadrada regular. Estd claro que todas las entropias medidas concuerdan con las tedricas
uniformes para pequefias K/N . Para valores K/N ligeramente mas grandes S comienza a

mostrar la saturacién y luego alcanza S. y se queda alli; para la distribucién cuadrada, S’coincide

. K . (s
con SY todo el camino hacia v 1 yS! = SI yluego se mantiene en este valor maximo.
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Figura 5: Entropias medidas para una distribucién en 2D.

Las distribuciones usadas, para este analisis y los nombres que usaremos para referirnos a ellas

son (Schroeder, M. 1991): Cantor, Esponja de Menjer y Sierpinsky.

Con el objetivo de explorar qué tanto afecta el nimero limitado de puntos, tanto al valor de la
dimension fractal como la variabilidad de la determinacion, calculamos la dimensién para:
diferentes tamafios de muestra de algunas distribuciones monofractales matematicas inmersas
en espacios con diferentes dimensiones euclidianas; un par de distribuciones no fractales y una
distribucién de sismicidad real. El orden de las distribuciones monofractales fue escogido de
manera que el nUmero de puntos estuviera lo mas cerca posible del nimero de sismos de los

catdlogos reales utilizados.
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Figura 6 Esponja de Menjer D=
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Figura 8: Cantor D = 1.2618

Fractales tedricos utilizados en el presente trabajo (Marquez. 2012), donde la D nos indica que
dichos fractales estan dentro de su dimensién euclidiana original, la Esponja y Sierpinsky estan
cerca de su dimensién 3D y 2D respectivamente mientras Cantor se aleja de su dimensién 2D por

falta de puntos.

2.2.9 Celdas y Medidas

Trabajar con conjuntos de celdas establece limitaciones en el nimero de posibles observaciones
de entropia, ya que el nimero de particiones en las celdas, K, en cada lado de la regién de estudio
debe ser entero. K = 1 no da ninguna informacién, de modo que K = 2 es el nimero mas
pequefio utilizable. Por otro lado, para K tal que K es mayor que N, S’esta saturado y S¥se
aproxima a SV, de modo que la diferencia entre estas dos ultimas medidas no lleva informacién

significativa.

31



Por lo tanto, en lo que sigue mostraremos las entropias de K = 2 a K = round[(3N)'/?] o K =

round[(3N)1/3] para mostrar claramente las saturaciones mencionadas anteriormente.

En todos los casos S'es menos sensible que S? y se satura muy temprano, por lo que utilizaremos
solo la entropia de Poisson, S?, para caracterizar las distribuciones epicentrales o hipocentrales

observadas, y utilizar S,IC solo con fines de referencia.
Ahora abordamos el problema de cuantificar la informacion dada por S?, y lo mediremos en
comparacién con SV, de modo que la medida deberia cuantificar la diferencia entre estas

entropias para todo K.

Para medir la diferencia entre SV y SPconsideraremos el drea mostrada en amarillo en las figuras

(6), entre

K1=220 K1=23

Kinax = [round(\/ﬁ)]z 0 Kppax = [round(W)]B (27)

Usaremos como medida el area entre las lineas SVy SPen el rango de K; a K. Entre estos

limites, el area entre las lineas desde K; a K;,, (Figura 6) es

. (K1 = K)(SP = S/ + Sfi1 = Sfia)
J 2 ’

y el drea total, dividida entre el rango de K, de manera que se minimiza el efecto de la

dependencia del nimero de eventos, es

1
g o
up KZ_Kl - 1 (28)
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la que se usara como medida para cuantificar la diferencia entre S y SP.

. S/-iﬁ

:Sf:]

Vadll

SP¢

X

K

Figura 9: Area entre entropia uniforme y entropia Poissoniana (Awp)-

Donde S]Uy S]LfFl son la entropia uniforme, S¥y 5]'111 son la entropia Poissoniana y K'y Kj, 4 son
numero de elementos. El drea se indica en color amarillo y las lineas punteadas son lineas

auxiliares.

CAPITULO 3. TECTONICA DE LA REGION DE ESTUDIO

Las islas japonesas se encuentran en la conjuncién de cuatro grandes placas tecténicas: las placas
Pacifico, la placa Filipina, la de Norteamérica (o Okhotsk) y la de Eurasia (o Amuriana). La Placa
Pacifico se mueve hacia el WNW aproximadamente 8 cm / afio y subduce bajo el arco de las Kuriles
y el arco Izu-Bonin o Izu-Ogasawara (Wei y Seno, 1998). Las trincheras de las Kuriles, la de Japdn
y la 1zu-Bonin son las mas profundas (6000 m) en la regién donde la placa Pacifico subduce. En el
norte, la subduccién de la placa Pacifico es oblicua a la trinchera de las Kuriles, y causa movimiento
de deslizamiento de rumbo a lo largo del arco de las Kuriles, que da como resultado una zona de

colision local dentro de la Placa de Okhotsk en Hokkaido central (Figura 7).

La Placa Filipina se mueve hacia el NW a una velocidad de aproximadamente 5 cm/afio (Weiy

Seno, 1998) y subduce debajo del SW de Japdn y el arco de Ryukyu. En el SW de Japén, el frente
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volcanico se encuentra paralelo a la trinchera Ryukyu y el canal Nankai. El frente volcanico se
vuelve menos significativo en la parte central de Honshu y en Shikoku. En el sur, la placa Filipina

subduce oblicuamente hacia el canal Nankai.

El sistema de arco volcdnico causado por la subducciéon de las placas Pacifico y Filipinas es evidente
en las cadenas de volcanes en el norte de Honshu, a lo largo de los arcos Kuril e 1zu-Bonin, en
Kyushu y a lo largo de las islas Tokara. En el norte de Honshu, el arco volcdnico forma la columna
vertebral principal de la isla, las montafias del centro de Honshu estan formadas en parte por la
colisién del arco de Izu-Bonin con la Placa Eurasiatica (Amuriana) y la interaccidn entre las placas
de Norteamérica (Okhotsk) y la Eurasiatica (Editorial Group for Computer Graphics, Geology of

Japanese Islands, MARUZEN Co., Ltd., 1996).” (Despaigne. 2017).
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Figura 10: Tectonica de Japon, (Fuente: Nuclear Waste Management Organization of
Japan).

Honshu, la regidon de estudio, se encuentra ubicada en 34.00°N — 45.00°N y 135.00°F —
1460°E. En esta region ocurrid el sismo de marzo del 2011 M = 9.0, asociado a una falla inversa
en la zona de subduccion entre las placas Pacifico y Norteamérica (Tensor Momento Sismico-

Centroide, USGS).
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3.1 Catalogo sismico

El catdlogo preliminar, contiene 632,777 sismos de M = 1.5 ocurridos en la regién de Honshu
entre 1960y 2016, fue elaborado por Despaigne (2017) a partir de datos de los catdlogos sismicos
publicados por el Centro Sismoldgico Internacional (ISC) y la Agencia Meteorolégica de Japdn
(JMA), este catdlogo fue revisado minuciosamente con la finalidad de eliminar sismos repetidos y

recuperar sismos omitidos.

Para homogeneizar las magnitudes del catdlogo se les dio prioridad a las magnitudes reportadas

por la JMA, esta agencia calcula la magnitud de sus eventos a partir de las férmulas:
Formula de Tsuboi (Tsuboi, 1954) para sismos con profundidad menor que 60.0 km:

Mjya = logio A+ 1.73logyo A — 0.83, (29

donde A es distancia epicentral (km) y A es la amplitud maxima (um) calculada como A =

/A,ZVS+A§W, donde A% y A%, son la mitad de la maxima amplitud pico a pico de las

componentes horizontales.
Formula de Katsumata (Katsumata, 1964) para sismos con profundidad mayor que 60.0 km:

M]MA= 10g10A+K, (30]

donde K es funcién tabulada de la distancia epicentral A y de la profundidad del foco, H.

Segun Despaigne (2017), de acuerdo con Katsumata (1996), estas magnitudes no presentan
diferencias significativas con respecto a la magnitud de momento (M, ), para sismos con
magnitudes entre 4.5y 7.5 y localizados a profundidades menores de 60 km, de donde M4 =
My, . Para sismos con magnitudes mayores que 7.5, M)y 4 es menor que M,,, por lo que JMA
reporta estos eventos con la M,,, del catalogo Centroid Moment Tensor (CMT). Las magnitudes en

el catdlogo que se confecciond, denominadas M, corresponden a los reportados por JMA.
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Los otros parametros que caracterizan el catalogo preliminar son: fecha y tiempo de ocurrencia
de los sismos (convertida a afios en formato decimal), coordenadas latitud y longitud, convertidas

a coordenadas x, y, referidas a la ubicaciéon del sismo principal, y la profundidad (z) en kildémetros.

3.2 Regiodn analizada

Despaigne (2017) seleccioné dos voliumenes de la regidon de Honshu (Figura 8), para evaluar el
comportamiento temporal de la distribucidn espacial de la sismicidad mediante la aplicacién en
3D de las medidas de entropia poissoniana y dimensién fractal generalizada. Las dreas fueron
escogidas de manera que contaran con un numero suficiente de eventos, que fueran dreas
relativamente pequefias dentro de un mismo régimen tecténico y cuya sismicidad no estuviera
influenciada por otros sismos fuertes previos. Se estudiara, por tanto, la sismicidad contenida en
volumenes definidos por las dreas mencionadas y extensiones de profundidad correspondientes.
Aqui consideraremos los mismos volumenes para comparar los resultados de Despaigne (2017)

con los obtenidos mediante andlisis 2D y determinar si este andlisis es de utilidad practica.

2011,M9.0

144 145 146

Figura 11. Sismicidad de Japdn, 1960 - 2016. Los rectangulos en color amarillo, son las areas seleccionadas
para el estudio y las estrellas los epicentros con magnitud mayor e igual a 7.5.
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3.3.1 Sismicidad previa a la ocurrencia del sismo del 11 de marzo de 2011, M =
9.0

La extensién en profundidad correspondiente al volumen del sismo M = 9 de 2011, al que se
llamara de ahora en adelante M9, va de 0 a 65 km de profundidad (Figura 9); la sismicidad mas

profunda es muy escasa.

Honshu, Japon

20

Z (km)

40>

207 i Ty

Figura 12. Hipocentros en volumen M9 con un total de 1000 eventos sismicos.

Con objeto de contar con cobertura mas o menos homogénea a lo largo del tiempo, se graficé la
sismicidad cumulativa como funcidon del tiempo (Figura 10) y se fue incrementando la magnitud
minima de los datos hasta que la pendiente de la sismicidad de fondo fuera aproximadamente la
misma en intervalos sin grandes sismos. Segun este criterio, se determind que M > 2.0 es, a
partir de 1978, la magnitud minima para la cual los datos cumplen con la condicidon de
homogeneidad. La sismicidad del volumen escogido quedd constituida por 12,838 eventos. En la
figura 10 también se grafica la liberacion de momento sismico cumulativo para M = 2.0, donde
se ve que una gran parte de la energia sismica fue liberada durante el terremoto de marzo del

2011.

37



HonshuADM M =1[2.0,9.0] N=12838

T T T
\ I I
10000} | 4 13 |21 7
= \ I I
5000 | I
-
N R T
1970 1980 1990 2000 2010
. £y
£
o T T T
g 28y | o :
e [ T 1
22 : I .
§O 24 I | I _
=) \ I I
d)_ 29k . N i | M | L 4
e 1970 1980 1990 2000 2010

t

Figura 13: Ventanas de tiempo para M9. Arriba: Niimero cumulativo de sismos. Abajo: el logaritmo del momento
sismico cumulativo liberado para la sismicidad del volumen alrededor del sismo, 1960-2016. Las lineas verticales

continuas y discontinuas indican el final de cada ventana.

El tiempo cubierto por el catalogo fue dividido en 4 ventanas temporales, para observar la
variacién en tiempo de las medidas de distribucién de la sismicidad en el periodo de 1978 a 2011,
hasta justamente antes de la ocurrencia del gran sismo M9. Para que la dependencia que
experimentan estas medidas con el nimero de eventos no afectara los resultados, se definié cada

ventana temporal tomando en consideracién que tuvieran igual cantidad de sismos (1000).

CAPITULO 4. APLICACION Y RESULTADOS

Como ejemplo de aplicacion, aplicaremos la medida a un gran terremoto de la regién de Honshu
Japon, debido a su alta sismicidad (aproximadamente 5000 sismos al afio, de magnitud igual o
mayor que 3.0) cuenta con muy buena cobertura sismografica que ofrece datos con alta calidad

y fiabilidad.

Haremos un analisis hipocentral 3D porque, dado que la sismicidad ocurre dentro de un volumen,
es preferible al andlisis epicentral 2D que funciona como una proyeccidon de la verdadera
sismicidad 3D ya que la muestra en 2 dimensiones es mas facil visualizarla que una en 3

dimensiones.

El método consiste en tomar diferentes arreglos (sintéticos o reales), con varias inclinaciones
(coordenadas latitud y longitud, convertidas a coordenadas x e y, referidas a las coordenadas del

sismo principal, inclinadas bajo el eje x e y, profundidad (z) en kilémetros) y observar
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numéricamente las diferencias entre los resultados de un andlisis tridimensional y uno

bidimensional.

Con base en la suposicidon que la sismicidad estd relacionada con la concentracién de esfuerzos
cerca del futuro plano de falla, y que la inclinacion del plano de subduccién, en la region, es de
~20° (Yagi et al., 2004), exploramos el efecto de la inclinacion sobre la estimacion de la dimension
a partir de la correspondiente proyeccién horizontal para las distribuciones sintéticas o reales. El
efecto de inclinar el plano de la distribucién es similar al de comprimir la distribucién epicentral

en la direccién del echado. Los resultados son mostrados mas adelante.

4.1 Dimensiones fractales Dy, D, y D, para las distribuciones espaciales.

Las siguientes figuras muestran que para que una distribucidon puntual pueda ser considerada
fractal tiene que cumplir una ley de potencias (ecuacién 1), por tanto, la calidad del ajuste lineal
del histograma log;, C4 () vs log da informacién sobre qué tan fractal es dicha distribucién.
Donde @ son los parametros de la recta ajustada (fractalidad), normalizado por el valor medio de
log C4(r) en [ Tmin, Tmax ] da informacion sobre qué tan fractal es dicha distribucién y donde f
(afractalidad) evalua la calidad del ajuste, junto con la dimensién fractal, para caracterizar la
fractalidad de las distribuciones de sismicidad utilizadas en el presente trabajo como funcién del

tiempo

Los otros parametros que caracterizan a los catdlogos preliminares son: fecha y tiempo de
ocurrencia de los sismos (convertida a afios en formato decimal), coordenadas latitud y longitud,
convertidas a coordenadas x e y, referidas a las coordenadas del sismo principal, y profundidad
(z) en kildmetros. En el siguiente ejemplo grid 19-19-31-0 las coordenadas estan distribuidas de
la siguiente manera grid x, y, z-0 donde el ultimo digito corresponde al nimero de grados de

inclinacion al que los catdlogos son rotados.
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Figura 14. Distribucion de puntos equiespaciados no aleatorios en un conjunto. Andlisis 2D y analisis 3D
respectivamente.
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Figura 15. Distribucion fractal tedrica polvo de cantor de orden 5 con 1024 puntos. Analisis 2D y 3D
respectivamente. Rotado 25°.
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Figura 16. Distribucion fractal tedrica 3D esponja de Menger de orden 3. Analisis 2D y 3D
respectivamente.
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Figura 17. Distribucién fractal teérica 2D (no
aleatoria) carpeta de Sierpinski de orden 4.
Analisis 2D (arriba) y 3D inclinado 25° (abajo).

Figura 18: Catalogo sierp2D4-25 N = 4096 3D rotado a 25°.
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Figura 19. Distribucion fractal tedrica 3D (no aleatoria carpeta de Sierpinski de orden 3. Analisis 2D y 3D
respectivamente.
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Figura 20. Distribucion fractal teérica 2D
(aleatorio) carpeta de Sierpinski de orden 4.
Analisis 2D y 3D inclinado

25° respectivamente.
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Figura 21: Catalogo sierp2Dr4-25 N = 4096 3D rotado a
25°,
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Figura 22. Distribucion fractal tedrica 3D (no aleatorio) conocida como carpeta de Sierpinski de orden 3
y recortado del lado z = 14. Andlisis 2D y 3D respectivamente.
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Figura 23. Distribuciéon aleatoria hipocentral (x =10,y =7,z=3 N = 1000). Analisis 2D y 3D

respectivamente. Los catalogos randun son distribuidos de manera aleatoria con lados x, y, zy con n
eventos.
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Figura 24. Distribucion uniforme de epicentros e hipocentros (hipdtesis nula). Analisis 2D y 3D
respectivamente.
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Figura 25. Distribucion uniforme de
epicentros e hipocentros (hipotesis nula).
Anadlisis 2D y 3D respectivamente.
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El método consistié en estudiar distribuciones bidimensionales y ver si los resultados cambian
dependiendo de la inclinacién, se observd que los resultados en 3D no cambian, pero los
resultados en 2D si lo hacen (no es lo mismo tener un archivo de 2 dimensiones en 3D que tener

un archivo 3D original).

Para ambos casos se debe contrastar los resultados con catalogos HO; un catalogo HO (de hipdtesis
nula) es un catalogo sintético que se construye tomando las mismas dimensiones que un catalogo
real y el mismo nimero de eventos y distribuyendo éstos aleatoriamente con probabilidad
uniforme en el espacio, de manera que los huecos y agrupaciones que presenta son los que
ocurren naturalmente al azar y no contienen informacidn sobre la fisica o los procesos de lo que

se esté modelando.
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Figura 26. Distribucion hipocentral para el catalogo sismico de Honshu Japén.
Analisis 2D y 3D respectivamente.
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Con el objetivo de observar qué tanto cambian las dimensiones fractales con un ndmero limitado
de puntos, calculamos la dimensidn para diferentes distribuciones como se mostrd en las figuras
anteriores. El orden de las distribuciones monofractales fue escogido para obtener un valor mas

cercano al nimero de puntos de los catdlogos utilizados.

Ahora ilustraremos el cdlculo de las entropias descritas anteriormente, para una muestra de 1000
eventos que ocurrieron previamente al M = 9.0 en el gran terremoto que ocurrié en 2011 en el
area de Honshu en Japon (2011M9-1). llustraremos el proceso para 2D, porque es facil de
visualizar solo en dos dimensiones, y solo se mostraran pocos pasos en el proceso por razones de

espacio. Todas estas figuras estan normalizadas y tienen los mismos limites.
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Ayp=3.74103

03¢ ‘
-2 -1 0
log, (K /N)

Figura 27. A la lzquierda: distribucién de puntos equiespaciados. A la derecha: entropias 2D
normalizadas por S/S%. vs logo(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos
del nimero de eventos normalizados por N. Esta distribucién cuadrada S’ forma una linea recta

todo el camino hasta S.. y luego se vuelve horizontal.
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Ayp=58.77 103
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Figura 28 . A la Izquierda: distribucion fractal teérica D = 1.2618 conocida como polvo cantor, de
. . k

orden 5,y N = 1024 puntos. A la derecha: entropias 2D normalizada por Si, vs logq, (;) .

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos

del nimero de eventos normalizados por N.
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Figura 29. A la lIzquierda: distribucidn fractal teérica D = l:f;—éo)) = 2.7268 conocida como esponja de
Menger, de orden 3,y N = 8000 puntos. A la derecha: entropias 2D normalizada por si’ vs logqo (%) .

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos

del nimero de eventos normalizados por N.
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Para la Alfombra de Sierpinski (figura 27), la diferencia entre SV y S? es significativa, debido a

que la distribucién de este fractal es regular, pero no uniforme.

2D §|erp2D4 N=4096
08|
o §P
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Ayp=15.37 10

2 - 0
log, (K /N)

Figura 30. A la Izquierda: distribucion fractal tedrica (no aleatorio) D = 1.8928 conocida como
carpeta de Sierpinski, de orden 4,y N = 4096 puntos. A la derecha: entropias 2D normalizada por
S/S. vs log,o(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S! y las verticales indican multiplos

del numero de eventos normalizados por N.
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Figura 31. A la Izquierda: distribucion fractal tedrica (aleatorio) D = 1.8928 conocida como carpeta
de Sierpinski, de orden 4,y N = 4096 puntos. A la derecha: entropias 2D normalizada por
S/S. vs log,o(k/N).

53



La linea horizontal punteada representa la entropia maxima SxILa linea horizontal punteada representa
la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos del nimero de eventos normalizados por

N.
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como esponja de Sierpinski, de orden 3,y N = 17576 puntos. A la derecha: entropias 2D normalizada

porss—gc vs logqo (s)

Figura 32. A la Izquierda: distribucidn fractal tedrica (no aleatorio) D =

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima SxI La linea horizontal punteada
representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos del nimero de eventos

normalizados por N.
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como esponja de Sierpinski, de orden 3 con z cortado a -14,y N = 17576 puntos. A la derecha:

Figura 33. A la Izquierda: distribucidn fractal teédrica (no aleatorio) D =

. . s k
entropias 2D normalizada por g s logo (ﬁ) .
X

La linea horizontal punteada representa la entropia méxima SxI La linea horizontal punteada
representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos del nimero de eventos

normalizados por N.
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Figura 34. A la Izquierda: distribucién aleatoria epicentral (x =10y =7z =3 N =500).Ala
derecha: entropias 2D normalizadas por S/S. vs log,o(k/N).
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La linea horizontal punteada representa la entropia méxima SxI La linea horizontal punteada

representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos del nimero de eventos

normalizados por N.

2D Randunt 0731000-0 N=1000
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Figura 35. A la Izquierda: distribucién aleatoria epicentral (x =10y =7z =3 N = 1000).Ala
derecha: entropias 2D normalizadas por S/S. vs log,(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia méaxima SxI La linea horizontal punteada

representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos del ndmero de eventos

normalizados por N.
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Figura 36. Entropiay A,p de la sismicidad previa al sismo M9, ventana #1. A la Izquierda:
distribucion uniforme de epicentros (hipotesis nula).

A la derecha: entropias 2D normalizadas por S/S. vs log;o(k/N). La linea horizontal punteada
representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos del nimero de eventos

normalizados por N.
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A 0
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Figura 37. Entropia y A;p de la sismicidad previa al sismo M9, ventana #2. A la Izquierda:
distribucion uniforme de epicentros (hipétesis nula). A la derecha: entropias 2D normalizadas
por S/S! vs log,o(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S, y las verticales indican multiplos

del numero de eventos normalizados por N.

57



2D 2011M9-1 A= 1000
=

o- 8F
Y\ASU

Y (km)

Ayp=35.06 103

A 0
log, (K /N)

Figura 38. Derecha: entropias 2D normalizada como S/S. vs log,,(k/N) para la distribucién
epicentral como se muestra a la izquierda.

La linea horizontal punteada representa la entropia méaxima S y las verticales indican multiplos

del numero de eventos normalizados por N.

La diferencia entre S” y SV es la evidencia de que la distribucién hipocentral no corresponde a
una distribucién uniforme, esto es que los agrupamientos de hipocentros no son mero producto

del azar (se distribuyen naturalmente).

4.2 Medida Ayp de la distribucién espacial de la sismicidad previa a la ocurrencia

del sismo M9

Las figuras 36 y 37 (siguientes) muestran un ejemplo de un catalogo sintético HO, con el mismo
volumen y nimero de sismos, para hipocentros distribuidos dentro del volumen con probabilidad
uniforme. Puede verse que la entropia S distingue perfectamente entre la distribucién de
hipocentros del catalogo real y de la hipdtesis nula que coincide para valores bajos de k/N con

sy,
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Figura 39. A la Izquierda: distribucion uniforme hipocentral (hipétesis nula) vista desde azimut 27°y
elevacién 35°. A la derecha: entropias 3D normalizadas por S/S. vs log,o(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia méaxima S y las verticales indican multiplos

del numero de eventos normalizados por N.
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Figura 40 A la Izquierda: distribucién uniforme hipocentral (hipétesis nula) vista desde azimut 27°y
elevacién 35°. A la derecha: entropias 3D normalizadas por S/S. vs log,,(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia méaxima S. y las verticales indican multiplos

del numero de eventos normalizados por N.
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Figura 41. A la lzquierda: distribucién aleatoria hipocentral (x =10y =7z =3 N = 500) vista desde
azimut 54° y elevacién 32°. A la derecha: entropias 3D normalizadas por S/S%. vs logo(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos

del nimero de eventos normalizados por N.
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Figura 42. A la lzquierda: distribucién aleatoria hipocentral (x =10y =7z =3 N = 1000) vista
desde azimut 54° y elevacién 32°. A la derecha: entropias 3D normalizadas por S/S. vs log,o(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos

del nimero de eventos normalizados por N.
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4.3 Distribucion fractal tedrica

i 23D cantor2D5-50 V= 1024
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Figura 43. A la Izquierda: distribucidn fractal teérica rotada 50° vista desde azimut 37° y elevacion 23°.
A la derecha: entropias 3D normalizadas por S/S. vs log,o(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos

del numero de eventos normalizados por N.
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Figura 44 A la Izquierda: distribucion fractal tedrica vista desde azimut 27° y elevacién 35°. A la
derecha: entropias 3D normalizadas por S/S%. vs log,,(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos

del nimero de eventos normalizados por N.
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Figura 45 A la Izquierda: distribucidn fractal tedrica (no aleatoria) rotada 50° vista desde azimut 65°y
elevacién 28°. A la derecha: entropias 3D normalizadas por S/S. vs log,o(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia méaxima S y las verticales indican multiplos

del numero de eventos normalizados por N.
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Figura 46 A la Izquierda: distribucion fractal tedrica (aleatorio) rotado 50° vista desde azimut 107°y
elevacién 27°. A la derecha: entropias 3D normalizadas por S/S. vs log,,(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos

del numero de eventos normalizados por N.
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Figura 47. A la Izquierda: distribucidn fractal tedrica (no aleatorio) vista desde azimut 27° y elevacién
35°. A la derecha: entropias 3D normalizadas por S/S. vs log,,(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S y las verticales indican multiplos

del nimero de eventos normalizados por N.
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Figura 48. A la Izquierda: distribucion fractal tedrica con z cortado a -14 (no aleatorio) vista desde
azimut 27° y elevacién 35°. A la derecha: entropias 3D normalizadas por S/S%. vs log,,(k/N).

La linea horizontal punteada representa la entropia maxima S. y las verticales indican multiplos

del numero de eventos normalizados por N.
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La siguiente figura muestra la entropia de la distribucién espacial de la sismicidad en el volumen

de ocurrencia del sismo M9.
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Figura 49. A la izquierda: distribucién hipocentral vista desde azimut 27° y elevacién 35°. A la derecha:
entropiasy Ayp .

La linea horizontal punteada representa la entropia méaxima S. y las verticales indican multiplos

del nimero de eventos normalizados por N.

El aumento de Ayp concuerda con agrupamientos que pueden ser debidos a concentraciones de

esfuerzos relacionados con la ocurrencia del sismo principal.

Los resultados de las figuras de dimensiones fractales y de entropia se resumen en las siguientes
tablas para mostrar cuantitativamente sus principales diferencias o similitudes entre los

resultados de los catdlogos 2D y 3D utilizados en este trabajo.

2D

Catalogo Dip Aup 103 Do D1 D2
0° 3.74 1.88 1.90 1.91
250 3.74 1.88 1.90 1.91

Malla 32 32 1.1 50° 3.74 1.88 1.90 191
750 3.74 1.88 1.90 1.91
0° 10.69 1.97 1.99 2.01
250 10.69 1.97 1.99 2.01

Malla 1919 3.1 50° 10.69 1.97 1.99 2.01
750 10.69 1.97 1.99 2.01
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2.77

1.83
1.83
1.83

2.71
2.71
2.71
2.71



0° 16.54 2.61 2.51 2.45

25° 19.77 2.61 2.51 2.45

Randun10 7 3 500 50° 33.86 2.61 2.51 2.45
T 75° 16.84 2.61 2.51 2.45

0° 63.21 2.36 2.04 1.94

25° 31.45 2.69 2.65 2.62

2011M9-1 50° 64.66 2.36 2.04 1.94
75° 68.93 2.36 2.04 1.94

0° 10.97 2.69 2.65 2.62

25° 31.45 2.69 2.65 2.62

2011M9-1HO-1 50° 39.79 2.69 2.65 2.62
75° 46.36 2.69 2.65 2.62

0° 12.61 2.61 2.58 2.57

25° 31.25 2.62 2.60 2.59

201IM9-1HO-2 50° 40.42 2.62 2.60 2.59
75° 45.95 2.62 2.60 2.59

El cuadro azul muestra las diferencias de A, de un catalogo simico con datos reales y
el cuadro rojo muestra las dimensiones fractales; éstas casi no cambian, pero los valores de la

entropia si son sensitivos a los cambios de inclinacién.

CAPITULO 5. DISCUSION Y CONCLUSION

Entre las caracteristicas premonitoras de la sismicidad de fondo, estan la dimensién multifractal
y la entropia de Shannon, evaluada aqui como entropia poissoniana renormalizada, introducidas
en capitulos anteriores. Dado que el uso de premonitores es un factor importante para el
prondstico de grandes sismos, es importante que las caracteristicas mencionadas sean estimadas

adecuadamente.

Dado que la sismicidad es un fendmeno esencialmente en 3D, los estudios de dimensidén fractal y
de entropia aplicados a ésta necesitan funcionar en 3D para caracterizar correctamente las
distribuciones espaciales. Sin embargo, dado que, en muchos casos, la cobertura de estaciones
no es lo suficientemente buena para determinar correctamente la profundidad hipocentral y

como el uso de profundidades erréneas puede introducir errores considerables en los resultados
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de los analisis mencionados, consideramos adecuado explorar la posibilidad de llevar a cabo los

analisis de dimensién fractal y entropia en 2D, esto es, utilizar solamente los epicentros.

Nuestros resultados indican que los analisis en 2D también dan estimaciones utiles, si bien menos
precisas que las obtenidas en 3D, dado que los andlisis 2D son estudios hechos sobre una

proyeccion horizontal que deshecha la informacién de la profundidad.

Con la ayuda de los fractales sabemos como cambian los resultados de los andlisis en 2D y 3D, al
rotar los catalogos sintéticos, lo que sirve para estimar qué tanto varian los andlisis epicentrales

de un catdlogo real con respecto a analisis hipocentrales.

De la discusion de los resultados, expuestos anteriormente, se concluye que:

-El uso de la entropia Poissoniana mediante la medida Ayp, muestra la posibilidad de diferenciar
entre distribuciones epicentrales reales que aportan informacidn sobre el proceso sismico y
distribuciones sin informacidén al respecto, asi como detectar y cuantificar cambios precursores

en la distribucion epicentral de la sismicidad.

-La medida Ayp, se considerd adecuada para cuantificar la diferencia entre la entropia de la

distribucién observada y la de la hipoétesis nula (distribucion uniforme).

-El aumento de Ayp concuerda con agrupamientos que pueden ser debidos a concentraciones de

esfuerzos que ocurren antes del sismo principal.

-Para distribuciones intrinsecamente 2D, al inclinar éstas de manera que quedan contenidas en
un espacio tridimensional, las medidas de dimension fractal y de entropia no cambian

significativamente al hacer el analisis en 3D.

-Para distribuciones intrinsecamente 3D, rotarlas no tiene mayor efecto sobre los analisis, pero la
rotacion si es importante al hacer analisis 2D. Como era de esperarse, reducir un sistema de 3D a
2D introduce cambios importantes, ya que se esta desechando parte de la informacién. Tanto

entropia como dimensiones fractales disminuyen.
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-Un fractal mientras mas puntos posee este estara mejor definido, es decir, la dimensiéon no
cambiara, y en la distribucidn uniforme al agregar mas puntos va aumentando la dimension, si
aumenta hasta tener infinidad de puntos la dimensién final va ser la del volumen o el plano en el

gue estan contenidos los puntos.

-Si la dimension fractal tiende a 2D cuando se encuentra en 3D quiere decir que los puntos se
estdn acumulando en un plano. El método de cajas esta distribuido poco mas que un plano,

cuando se le da mas fuerza a donde mas se concentra eso tiende a ser plano (D2).

-Para agrupamientos en el espacio a la hora de reducir una dimensién, se espera que estos quedan
menos dispersos, por lo tanto, aumento en la entropia. Sin embargo, el principal interés no es
cuanto vale en realidad dicha entropia, sino observar los cambios al momento de que lo vemos
de 3D a 2D. Indicando si los catdlogos en 2D pueden ser utilizados en lugar de catalogos 3D ya que

pueden existir errores en las mediciones de profundidad.

-Debido a que hay un numero infinito de dimensiones fractales, en este trabajo se realizaron
algunas pruebas con un numero finito de datos, incluso cuando se da el tipo de dimension fractal
utilizado, el método y los detalles deben mencionarse. De lo contrario, los resultados no son

comparables y por lo tanto sin sentido.
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