Caracterizacion de la actividad sismica de la region andina de la
falla de Bocono utilizando técnicas no lineales.

Characterization of the seismic activity of the Andean region of
the Bocono’s fault using nonlinear technics.

Felvir Rivas', Maria Elisa Elberg’ y Kay Tucci’®
Universidad de Los Andes
! Facultad de Ciencias, Departamento de Matematicas
? Facultad de Ingenieria, Grupo de Investigacion en Geologia Aplicada
3Facultad de Ciencias, SUMA-CeSiMo
felvirl 1 @yahoo.com, mariael@ula.ve, kay@ula.ve

Resumen

Caracterizaremos la actividad sismica de la region Andina de la falla de Bocono utilizando técnicas no lineales donde se
incluye la teoria de la criticalidad autoorganizada y el andlisis de series temporales no lineales. Los datos utilizados en
este estudio se tomaron del catalogo sismologico del Laboratorio de Geofisica de la Universidad de Los Andes el cual
contiene 2120 eventos independientes entre 1983-2005 en el area de estudio. El sistema de la falla de Bocono se considera
como un sistema dinamico, y se utiliza la teoria de la criticalidad autoorganizada para caracterizarlo mediante dos
observables: magnitud del evento sismico y tiempo entre sismos. Utilizando el Teorema de Takens se reconstruye la
dinamica del sistema en un espacio de 25, utilizando un retardo optimo de 10 unidades. Mediante el método de
componentes principales se encontro que todos los autovalores del sistema son similares lo que indica que cualquier
proyeccion del espacio de fases implicaria una pérdida importante de informacion del sistema. Los resultados obtenidos de
la caracterizacion de la actividad sismica de la region Andina de la falla de Boconé indican que se requieren mds datos
para poder hacer una mejor reconstruccion de la dindmica.

Palabras Claves: Falla de Bocono, criticalidad autoorganizada, teorema de Takens.
Abstract

We characterize the seismic activity of the Andean region of the Bocono’s fault using nonlinear technics likeself-organized
criticality theory and nonlinear time series analysis. The data used on this study was taken on the seismological catalogue
of the Geophysics Lab of the Universidad de Los Andes which has, in the study area, 2120 independent events between
1983-2005. The Bocono'’s fault behaves is considered like a dynamical system. In order to characterize the dynamic we use
the self-organized criticality theory via two observables: seismic events magnitude and time between events. Using the
Taken’s Theorem, the system’s dynamic is rebuilt in a 25 dimension phase space with an optimal delay of 10 units. Was
found, through the principal components method, that the eigenvalues of the system are similar, therefore, any projection of
the phase space will imply an important loss of the information of the system. The results obtained of the characterization of
the seismic activity in the Andean Region of the Bocono’s fault indicate that more data is required in order to do a better
rebuild of the dynamical’s system.

Key words: Bocono’s fault, self-organized criticality, Takens' theorem.

ocasiones hemos olvidado que la situacion geografica es un
factor fundamental al desarrollar construcciones, y no

1 Introduccion.

En la actualidad, aproximadamente un 80% de la
poblacion venezolana vive en zonas de alta amenaza
sismica, variable que aumenta el nivel de riesgo, haciéndolo
cada vez mayor a medida que se eleva el indice
demografico y las inversiones en infraestructura. En

tomar en cuenta factores como la vulnerabilidad ante un
sismo de gran intensidad, puede ocasionar el colapso de
instalaciones y por consiguiente numerosas muertes. Los
sismos mas severos ocurridos en Venezuela son causados
por tres fallas, Bocono, San Sebastian y El Pilar; las cuales
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forman el limite principal entre la Placa del Caribe y la
Placa de Sur América. Ademas de las fallas antes
mencionadas, existen otras fallas menores tales como: Oca-
Ancén, La Victoria, Urica, entre otras, capaces de producir
sismos importantes en nuestro pais.

Los registros historicos de la actividad sismica pueden
ser vistos como una serie temporal de datos. Por lo general
se utilizan métodos estadisticos (Fonseca L, 2002; Robasco
y col., 2004) para el estudio de este tipo de datos, pero
recientemente se han desarrollado técnicas dindmicas (Bak
P, 1989, Tankens F, 1993) para caracterizar estas series de
datos. Nuestro objetivo es caracterizar la actividad sismica
de la falla de Bocond en la Region de los Andes utilizando
dos de las técnicas no lineales. La primera, la teoria de la
criticalidad autoorganizada, permite caracterizar el
comportamiento de variables macroscopicas del sistema
dinamico cuando éste llega a su estado autoorganizado; y la
segunda es el analisis de series de tiempo, que permiten
reconstruir la estructura dinamica del sistema. De esta
forma aumentar el conocimiento que tenemos de este
sistema sobre el que vivimos. Al utilizar métodos
dindmicos suponemos que la serie de datos provienen de
una dinamica, en este caso no lineal.

2 Criticalidad autoorganizada (SOC).

La teoria de la criticalidad autoorganizada (Bak P y
col. 1887, Bak P y col., 1988) fue desarrollada con el fin de
explicar las propiedades invariantes de sistemas dindmicos
complejos lejos del equilibrio. La hipdtesis de la teoria es
que hay sistemas dinamicos que evolucionan de modo
natural hacia un estado critico, y una vez que han llegado a
¢l exhiben wuna propiedad muy caracteristica: una
perturbacion pequefia puede desencadenar respuestas de
diversa magnitud, desde una respuesta pequefla, que no
modifica sustancialmente el estado del sistema, hasta una
respuesta extrema, que provoque el colapso total del
mismo.

La teoria de la criticalidad autoorganizada, llamada a
veces teoria de la complejidad, se desarrolldé de manera
muy proxima a la teoria del caos (Gleick J y col., 1988,
Lorenz E, 1993). Al igual que la teoria del caos, la teoria
de la criticalidad autoorganizada postula ‘“cataclismo,
cambio y enormes consecuencias derivadas de eventos
aparentemente triviales, y aun asi con una ley muy
profunda escondida tras ellos”. La criticalidad
autoorganizada es una teoria usada para describir sistemas
dindmicos que tienen puntos criticos que son atractores
extrafios. Los fendmenos criticos autoorganizados pueden
observarse en sistemas en desequilibrio con grados de
libertad extendidos y con no-linealidades. No hay que
olvidar que la criticalidad autoorganizada es solo uno de los
tantos mecanismos por los que se obtiene una dinamica con
escala invariante, esto es, dinamicas que siguen leyes de
potencia.

Como estamos suponiendo que el sistema de la falla de
Boconé se comporta como un sistema critico

autoorganizado, nuestros objetivos es ajustar algunos de los
observables de la dindmica de la falla de Bocond como: la
magnitud, la profundidad y el tiempo entre sismos, a leyes
de potencia y asi hallar los exponentes caracteristicos de las
mismas. Para el calculo del exponente de la ley de potencia
que gobierna a algunos observables construimos los
histogramas de la probabilidad de frecuencia de cada uno
de ellos y luego ajustamos la ley de potencia,
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al histograma, donde, P(X) representa la probabilidad de

observar el valor X,y [ es el exponente que caracteriza a

la ley de potencia.

La escogencia del nimero de intervalos para construir
el histograma de frecuencias es fundamental. Si se escoge
un nimero muy pequefio de intervalos se tendrd pérdida de
informacion, por otra parte, si el nimero de intervalos es
muy grande habrd muchos intervalos vacios. En ambos
casos la aproximacion del exponente, /3, seria inadecuada.

Asi, el nimero de intervalos para construir el histograma
sera el mayor numero que presente la menor cantidad de
intervalos vacios.

2.1 Magnitud.
Los datos de la magnitud recopilados en el catdlogo
(LGULA), son 2004 comprendidos en el periodo 1983-
2006. El histograma de la magnitud, para el nimero de
eventos reportados de la region de los Andes, se muestra en

la figura. 1.
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Fig. 1. Histograma de la magnitud, P (M), entre 1983-2006.
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Se puede observar que la maxima probabilidad se tiene
para los eventos de magnitud 3, también se puede observar
que los datos no tienen registros de eventos con magnitud
M < 0.9. Esto se debe a la forma como fueron introducidos
los datos en el catdlogo. En consecuencia no podemos
realizar el analisis con todos los datos del catdlogo, pues no
fue sino hasta mediados del afio 1989 que se empezaron a



registrar los eventos con magnitud M < 2.5, es por ello que
el analisis lo realizamos con los 1091 datos de magnitud
M=>3, que fueron registrados durante todo el periodo.

La figura 2 muestra el histograma de la magnitud,

P(M), contra la magnitud, M, con el eje Y en escala
logaritmica. Note que la recta:

log(P(M)) =~ M +C,,. @)
ajusta a los datos. El exponente obtenido en el ajuste es:
,BM= -2.7 + 0.2. Hay que recordar que la magnitud

corresponde al logaritmo de la energia y por eso [3,, es

nuestro exponente a pesar de estar multiplicando a M y no
elevandolo.
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Fig. 2. Histograma de la magnitud ajustado a una ley de potencia. La
linea recta representa a la recta que mejor ajusta a los datos.

2.2 Profundidad.

Los datos de la profundidad entre el periodo 1983-
2006 son 1027. En la figura 3 se muestra el histograma para
la profundidad.
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Fig. 3. Distribucion de probabilidades de la profundidad.
Se puede observar que los eventos registrados tienen
profundidades entre los 0 y los -30 km. A diferencia de los

datos de la magnitud, los datos de la profundidad no estan
sesgados, es decir, que no se impusieron restricciones sobre
la profundidad para ingresar datos al catalogo, esto es asi
siempre 'y cuando se considere la profundidad
independiente de la magnitud.

Teniendo en cuenta lo anterior, se puede decir que el
sistema de la falla de Bocond presenta una profundidad
caracteristica de p=-7 + 2 km. Por esta razon no tiene
sentido calcular el exponente de la ley de potencia, pues la
profundidad, como era de esperarse, no depende del
comportamiento dinamico de la falla de Bocono sino de su
geometria y ubicacion en el espacio.

2.3 Tiempo entre sismos.

Por las mismas razones expuestas en la seccion 2.1
para eliminar el sesgo introducido por la forma como se
tomaron los datos, el tiempo entre sismos, medido en
minutos, que vamos a considerar es el tiempo que
correspondiente a los eventos con magnitud M > 3, asi
tenemos 1090 datos independientes.
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Fig. 4 Distribucion de probabilidades para el tiempo entre sismos para
eventos con M >3 con ambos ejes en escala logaritmica.
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El histograma de la distribucion de probabilidades para
el tiempo entre sismos se puede ver en la figura. 4, donde se
observa que la probabilidad maxima se tiene para tiempos
entre sismos, At, pequefios.

La figura. 5 muestra el histograma del tiempo entre
sismos, P(At), contra el tiempo entre sismos, A¢, con ambos
ejes en escala logaritmica

Note que se obtiene un buen ajuste a la ley de
potencia, representada por la recta,

log(P(Ar)) = B, At +C,,, 3)

donde, el exponente obtenido es: f,,=-1.7+0.1
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Fig. 5. Histograma del tiempo entre sismos ajustado a una ley de

potencia. La linea recta representa la ley de potencia que mejor se ajusta a
los datos.

3 Series de tiempo.

Para la reconstruccion del atractor del sistema
mediante el andlisis de tiempo de dindmicas no lineales
utilizaremos el teorema de Takens (Takens F, 1981; Takens
F, 1993), el cual requiere del calculo de la dimension de
embedding minima y del tiempo de retraso.

3.1 Eleccion de la dimension de embeddig minima.

Por los resultados obtenidos en la seccidn 2, para el
estudio de la dimension de embedding minima se tomaron
en cuenta los observables magnitud y tiempo entre sismos
ya que, a diferencia de la profundidad, ambos mostraron
que siguen una dinamica critica autoorganizada.

fnn

Fig. 6. Fraccion de falsos vecinos, fin, vs dimension de embedding, d,
para la serie de tiempo M. @ Rto/=0.8 y =5, A Rtol=1.0 y =10, ¢
Rtol=1.2 y =10, m Rtol[=2.0y =1.

Para el célculo de la dimension de embedding se
utilizé el método de falsos vecinos (Kantz H, Schreiber T,
1997) que busca la dimension, d, minima para la cual la
fraccion de falsos vecinos, fin, sea también minima, Los
calculo se realizaron con distintos valores del umbral (Rfol)
y distintos retardos (7). En la figura. 6 se muestra la

fraccion de falsos vecinos fin, del observable magnitud en
funcién de la dimension de embedding, d, para algunos
valores del umbral, Rtol, y del retardo, z. Observe que
mientras hay curvas que no cortan al eje X, en este caso
mostramos las obtenidas con Rtol = 0.8, 7=5y Rtol = 1.0,
7 = 10; Existen curvas que si lo cortan, las obtenidas con
Rtol = 1.2, =10y Rtol=2.0, T = 10. Como existen varios
pares (Rtol, t) para los que fin=0, usamos como criterio de
seleccion de la dimension de embeding, dy, aquella que
tenga el umbral Rfol mas pequeiio. Asi tenemos que la
dimension de embedding para la magnitud es dy, = 25, pues
es la curva con el menor valor umbral Rfol para la cual el
porcentaje de falsos vecinos, fin, en el espacio de fases d-
dimensional es nulo.

Por otra parte, la figura. 7 muestra algunos de los
resultados obtenidos al aplicar el método de falsos vecinos
al tiempo entre sismos, Af, para distintos valores del
umbral, Rfol, y distintos retardos, 7.
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Fig. 7. Fraccion de falsos vecinos, firn, vs dimension de embedding, d,
para la serie de tiempo At. ® Rtol=1.2'y =15, A Rtol=1.8 y =15,
* Rt0ol=2.0 y =25, m Rtol=1.0y =10.

En este caso, la dimension de embedding minima es
dp, =24, ya que Rfol = 2.0 es el menor valor umbral para el
que se tiene que la curva de la dimension, d, vs la fraccion
de falsos vecinos, fun, corta al eje de las X, pues para
valores de Rrol < 2.0 y cualquier 7, se obtienen dimensiones
mayores a dp, =24.

3.2 Eleccion del tiempo de retraso.

Para calcular el valor adecuado de 7, que usaremos luego en
la reconstruccion del atractor mediante el teorema de
Takens, se puede utilizar tanto la funciébn media de
informacion mutua:

P(xt’xtﬂ' (4)

I = ) P(x,x, )log, ————"~—,
o= LPGxlog 7 S

Xt Xter



donde, x, es una medicion extraida de un conjunto 4 y x,,
es una medicion extraida de un conjunto B, P(x, , x,, ) es la
densidad de la probabilidad conjunta de que mediciones de
Ay B resulten en valores x, y x,, . P(x)y P(x, ) son las
densidades de probabilidad individuales para las

mediciones de A y B. Como también se puede utilizar la
funcion de autocorrelacion:

C. =Y (x, = x)(x,, —x), 5)

donde, x, es una medicién en el tiempo ¢y X es su valor
esperado . Al usar la funcion media de informacion, Iz, el
primer minimo representa el retardo 6ptimo 7; en cambio,
para estimar el valor de 7 con la funcion de autocorrelacion,
C7, el criterio es que 7 corresponda al valor del primer cero
de la funcion.

La figura 8 muestra las graficas de la funcion de
autocorrelacion, Cr, y la funcion media de informacion
mutua, /7, de los datos correspondientes a la magnitud.
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Fig. 8. Lacurvacon A es la funcion de autocorrelacion, en el eje Y de la
izquierda, y la de e es la funcién media de informacion mutua, en el eje Y
de la derecha, para la serie de tiempo.

Note que a pesar de que el primer minimo de la
funcion media de informacién mutua se encuentra en 7 = 7
se decidi6é tomar el segundo minimo que se encuentra en
=10, porque este ultimo concuerda con el retardo del
calculo de la dimension de embeding, d que realizamos en
la seccion anterior. También se puede observar de la figura
8, que la funcion de autocorrelacion no corta al eje X por lo
que el criterio de utilizar el primer cero de la misma falla.

La figura 9 muestra la funcion media de informacion
mutua y la funcion de autocorrelacion para el observable
At. Para este observable la funcion media de informacion,
Iz, tiene un minimo cerca de 7 = 10, igualmente en este caso
el criterio de la funcion de autocorrelacion, Cz, no se
cumple. Asi que establecemos el retardo 7 = 10, porque
concuerda con el utilizado para el célculo de la dimension
de embeding, y se ajusta bastante bien al criterio de la

funcion media de informacidbn mutua para ambos
observables, magnitud, M, y tiempo entre sismo At.
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Fig. 9. La curva con A es la funcion de autocorrelacion, en el eje Y de la
izquierda, y la de ® es la funcion media de informacion mutua, en el eje Y
de la derecha, para la serie de tiempo At.

3.3 Componentes principales.

Con la estimacion del tiempo de retraso 7 = 10 y una
dimension de embedding de d = 25 podemos reconstruir la
dinamica del sistema de la falla de Bocon6 usando el
Teorema de Takens. Una dimension de embedding m=25
indica que el sistema es de alta dimensionalidad. Al utilizar
el método de componentes principales (Jolliffe I, 1986)
para intentar encontrar un subespacio de dimensiéon menor
que m=25, tal que al proyectar sobre ¢l los puntos
conserven su estructura con la menor distorsion posible se
obtienen el espectro de autovalores de la figura 10,
ordenados segun el nimero de componentes principal para
la serie de tiempo M.
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Fig. 10. Representacion de los autovalores, 4, vs el niimero de
componentes principales, CP, para la serie de tiempo M.
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La Figura 11 muestra los autovalores del sistema
reconstruido a partir la serie de tiempo Af¢ también
ordenados seguin el nimero de componente principal. Note
que en ambos casos no existe una diferencia significativa
entre las magnitudes de los autovalores.



Ahora bien, como la idea del método de las
componentes principales es el de excluir a aquellas
dimensiones asociadas a autovalores pequefios, en
comparacion con el autovalor mayor del sistema, podemos
afirmar por lo que muestran las figuras. 10 y 11 que no es
posible reducir el nimero de dimensiones, ya que todos los
autovalores son similares tanto para la serie de tiempo M
como para la serie de tiempo Az. Debido a esto no podemos
graficar en el espacio de fases la dinamica del sistema de la
falla de Bocon¢ en la Region de los Andes sin que haya una
pérdida importante de informacion.
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Fig. 11. Representacion de los autovalores, 4, vs el nimero de
componentes principales, CP, para la serie de tiempo At.
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4 Conclusiones y recomendaciones.

En este trabajo se logrd caracterizar la actividad
sismica de la falla de la Bocono en la Region de los Andes
mediante la aplicacion de la teoria de la criticalidad
autoorganizada y el andlisis de series de tiempo de

dindmicas no lineales. Se encontré el exponente £ de la

ley de potencia que siguen los terremotos considerando la
magnitud y el tiempo entre sismos. También se determind
que la profundidad no depende del comportamiento
dinamico de la falla sino mas bien de su geologia.

Para la magnitud se obtuvo ,BM: -2.7+ 0.2 y para el
tiempo entre sismos f3,,= -1.7 + 0.1. El valor del

exponente de la magnitud, ﬂM, es mayor de lo esperado,

pues la constante /3 es cercana a 1. Esto se debe a que el

numero de datos con los que trabajamos es pequefio o a que
los eventos con magnitudes pequefias, que son los que
ocurren con mas frecuencia, no estan registrados. Como al
parecer la actividad sismica de la falla de Bocond presenta
un comportamiento SOC, recomendamos que se incluyan
en el catdlogo los sismos de baja magnitud, ya que son los
mas frecuentes, y como la actividad esta gobernada por una
ley de potencia, es decir, no tiene una escala caracteristica,
la informacién suministrada por los eventos de baja

magnitud es tan valiosa como aquella aportada por los de
magnitudes grandes.

Por otra parte se reconstruyd el espacio de fases,
utilizando el Teorema de Takens, se determiné una
dimension de embedding de d = 25 y un tiempo de retraso
de 7 = 10. Mediante el método de componentes principales
se encontr6 que todos los autovalores del sistema son
similares lo que indica que cualquier proyeccion del
espacio de fases implicaria una pérdida importante de
informacion del sistema.

Los resultados obtenidos de la caracterizacion de la
actividad sismica de la region de los Andes de la falla de
Bocond nos indican que se requieren mas datos para poder
hacer una mejor reconstruccion de la dinamica. La misma
caracterizacion nos sugiere tres vias para contar con mas
datos, la primera consiste en registrar en el catalogo
sismologico también eventos de magnitudes pequeiias, la
segunda utilizar catalogos sismoldgicos de otras regiones
que posean caracteristicas similares a las obtenidas en este
trabajo, y la tercera alternativa es la construccion de un
modelo de la dindmica de sistema que se ajuste a los
resultados aqui obtenidos.
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