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RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR

AL TITULO DE INGENIERO CIVIL ELECTRICO
POR: GONZALO JAVIER MAUREL ESCOBEDO
FECHA: 2023

PROF. GUIA: NESTOR BECERRA YOMA

ESTIMACION DEL AZIMUT EN EVENTOS SiSMICOS UTILIZANDO
DEEP LEARNING

La tarea de estimacion de localizacion de eventos sismicos es una labor de gran relevancia,
sobre todo en el contexto de los Sistemas de Alerta Temprana. Usualmente, para realizar dicha
estimacion se utiliza la informacion registrada a partir de varias estaciones sismoldgicas, lo
cual conlleva una pérdida de tiempo valioso. Considerando ello, el presente trabajo adopta
un enfoque diferente, consistente en estimar la direccion de origen de un evento sismico a
partir de una sola estacién, donde dicha direccion esté definida por el angulo back-azimut.

Para realizar la tarea de estimacion del back-azimut, se emplean técnicas de Deep Learning.
En particular, se emplea una arquitectura convolucional (CNN). Para reforzar el desempernio
de dicha arquitectura, se emplea un mecanismo de auto-atencién (Multi-Head Attention,
abreviado MHAT), al igual que se afiade informacién respecto a cudl estacién es la que
registra la senal (ID station). Al conjunto de esta red se le denomina CNN-MHAT. El modelo
planteado hace uso de la polarizacion de la onda P, y solo requiere de la senal en los canales
Z, N y E en un periodo que comprende un segundo antes de la llegada de esta onda, y tres
segundos posterior a tal instante.

Para entrenar y evaluar el modelo, se dispone de un total de 3160 avistamientos sismicos.
Dicha base de datos se divide en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba siguiendo
una proporcién aproximada de 60 %, 20 % y 20 % respectivamente. Adicionalmente, la base
de datos se subdivide en 2: solo eventos con magnitud mayor o igual a 4, y avistamientos
referidos a microsismicidad (distancia epicentral menor a 100 km y magnitud menor o igual
a 2,5). Con ello, se busca revisar el desempeno del modelo frente al problema de localizar
eventos en los contextos de alerta temprana y microsismicidad. En todos los casos, para
evaluar el desempeno del modelo se emplea la métrica de error absoluto medio (MAE).

Los resultados obtenidos sobre el conjunto de prueba de la base de datos completa dan
cuenta que tanto el uso del mecanismo atencional como el anadir informacién de la estacion
suponen una mejora en el rendimiento de la red. En efecto, sobre el conjunto de prueba de la
base de datos completa la red CNN-MHAT reporta un valor MAE de 10,06°, mientras que las
redes CNN-MHAT sin ID y CNN reportan valores MAE de 11,44° y 10,91° respectivamente.
Adicionalmente, se compara el desempeno de la red con un método clasico de estimacion de
back-azimut, el cual arroja un error absoluto medio de 23,85°. Finalmente, al emplear la base
de datos con eventos cuya magnitud es mayor o igual a 4, el error absoluto medio obtenido
al evaluar la red CNN-MHAT sobre el conjunto de prueba es igual a 8,51°. Por otra parte,
al utilizar la base de datos de microsismicidad, el modelo en cuestion reporta un error sobre
el conjunto de prueba igual a 15,42°. A partir de lo anterior, se concluye que el problema
enfrentado es dependiente del SNR de las senales.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes generales

El cinturén de fuego del Pacifico es una regién que puede ser caracterizada como sismo-
génica, lo cual se debe fundamentalmente a la interaccién entre diversas placas tecténicas a
través de una serie de procesos de convergencia y divergencia. Son diversos los paises que es-
tan presentes en esta region, como por ejemplo sucede con Estados Unidos, Canadé, México,
Japon, Taiwan, Malasia, Nueva Zelanda, Ecuador, Peri y Chile.

En el caso de Chile, el territorio continental del pais se encuentra ubicado sobre la placa
sudamericana, en un area de convergencia entre las placas de Nazca y Antartica, las cuales
subducen por debajo. Por tal motivo, practicamente la totalidad del territorio continental
chileno es susceptible a la ocurrencia de algin evento sismico. Un ejemplo de la alta sismi-
cidad presente en el pais, es el hecho de observar que solo durante el ano 2021, el Centro
Sismologico Nacional -organismo sismolégico chileno encargado de registrar y entregar la
informacion referida a eventos sismicos a las oficinas de emergencia tales como la Oficina Na-
cional de Emergencias del Ministerio del Interior y el Servicio Hidrografico y Oceanografico
de la Armada de Chile- localizé 7436 sismos con magnitudes entre 1,9 y 7,1.

También resulta relevante el considerar los eventos de gran magnitud que se han registrado
en territorio chileno en los tltimos 30 anos. Algunos de dichos eventos no solo provocaron
danos de manera directa a la infraestructura cercana, sino que también tuvieron como conse-
cuencia la generacion de un tsunami en las costas chilenas, lo cual da cuenta de la existencia
de un riesgo adicional a los eventos sismicos. Tal riesgo, debido al impacto que puede tener
sobre la vida de una gran cantidad de personas, debe ser mitigado de manera eficaz. Para
ello, cobra particular relevancia el que los organismos de emergencia puedan identificar de
manera correcta y rapida si un evento sismico tiene la capacidad de generar un tsunami, lo
cual requiere de una estimacién acertada respecto a la ubicacion del sismo.

La tarea de estimar la localizacion de un evento sismico puede ser abordada haciendo una
distincion entre algoritmos clasicos y métodos que se han desarrollado en el ultimo tiempo
basados en técnicas pertenecientes al campo del Aprendizaje Profundo, las cuales involucran
el uso de diversos tipos de redes neuronales artificiales.



1.2. Identificaciéon y formulacién del problema

Si bien todo el territorio continental chileno es susceptible a ser afectado por eventos
sismicos, existen zonas que presentan un nivel de riesgo mayor. Esto se debe a la existencia
de areas denominadas como lagunas sismicas. Una laguna sismica es un area dentro de una
falla sismica donde no han ocurrido eventos sismicos de relevancia en el ultimo tiempo pese
a la sismicidad esperada, lo cual implica la existencia de un potencial sismico importante.
Algunas de las lagunas sismicas de mayor relevancia estan presentes en la zona norte de
Chile, existiendo también el riesgo de generacién de un tsunami.

Para saber si un terremoto tiene el potencial de producir un tsunami, es necesario no solo
conocer la magnitud de este, sino también su localizacién, siendo una condiciéon necesaria el
que el sismo tenga area de ruptura mar adentro. Un problema a la hora de estimar la locali-
zaciéon de un sismo, radica en que los algoritmos usados habitualmente emplean informacién
proveniente de varias estaciones sismoldgicas, lo cual requiere de una cantidad valiosa de
tiempo. Dicho tiempo, resulta vital en el caso de que sea necesario realizar una evacuacion
del borde costero para salvaguardar las vidas de las personas.

Una estrategia para ahorrar tiempo, consiste en el realizar una estimacién en base a la
informacion proveniente de alguna estacién cercana al evento. Dicha estimacién puede ser
dividida entre estimar el angulo que determina la direccién del epicentro del evento respecto
a la estacion sismica y estimar la distancia entre el evento y la estacion. En el caso particular
de este trabajo, el problema abordado corresponde a estimar de manera rapida y eficaz
el back-azimut -angulo que define la direccién entre el epicentro del sismo y la estacion-
en eventos sismicos empleando datos de solo una estacion sismoldgica. Para abordar tal
problema, se plantea el uso de técnicas de aprendizaje profundo. Debido al area de riesgo
sismico mencionada con anterioridad, es que los datos a utilizar corresponden a registros
obtenidos por 49 estaciones sismoldgicas ubicadas en la zona centro-norte de Chile.

1.3. Objetivos del trabajo de titulo

En base a la problematica observada, se plantea como objetivo principal el estimar de
manera adecuada el back-azimut en eventos sismicos empleando técnicas de Deep Learning,
considerando la informacién registrada desde una sola estacion sismologica.

Frente a ello, se plantean los siguientes objetivos secundarios:

1. Generar una base de datos de registros sismicos para el problema a enfrentar.

2. Desarrollar una arquitectura de red que permita resolver el problema planteado.

3. Evaluar el desempeno de la arquitectura de red.

1.4. Organizacién de la memoria

El presente informe se encuentra organizado en 5 capitulos, siendo el primero de ellos la
introduccion al trabajo realizado. En el capitulo 2 se presenta el marco tedrico y el estado
del arte, donde se da cuenta de diversos métodos que han sido planteados en el pasado para
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estimar el back-azimut y/o la localizacién de eventos sismicos a partir de una sola estacion.
Adicionalmente, se realiza una revision de las arquitecturas de Deep Learning mas conocidas
y utiles para el problema a resolver. En el capitulo 3 se presenta la metodologia utilizada para
llevar a cabo el trabajo. En el capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos y el andlisis de
estos, respectivamente. Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las principales conclusiones
derivadas del trabajo realizado, al igual que se da cuenta del trabajo a futuro por realizar.



Capitulo 2

Marco Teédrico

2.1. Deep Learning

El Deep Learning es un subconjunto del Machine Learning en el cual, por medio del
uso de diversas capas de redes neuronales artificiales, es posible aprender representaciones
de los datos considerando multiples niveles de abstraccién [1]. En este tipo de modelos, el
aprendizaje se realiza adaptando los parametros de la red de manera de minimizar cierta
funcién objetivo. La adaptacion de dichos parametros, los cuales se denominan pesos, se
realiza a través de un algoritmo denominado backpropagation, a través del cual se computa el
gradiente de la funcién objetivo respecto a los pesos de la red. A continuaciéon se presentan
algunos de los tipos de redes neuronales mas conocidos.

2.1.1. Perceptréon Multicapa

Para comprender lo que es un perceptrén multicapa, resulta necesario antes el caracterizar
la unidad bésica de procesamiento de este tipo de redes: la neurona. En la Figura 2.1 se
presenta lo que es el modelo de una neurona artificial.

Funcién de
activacion

d(- Salida
( ) Yk

Entradas

Pesos sinapticos
(incluyendo bias)

Figura 2.1: Modelo no lineal de una neurona artificial.



A partir de la Figura 2.1 es posible observar que la neurona artificial estd compuesta, en
general, por tres elementos basicos: sus pesos sindpticos, un combinador lineal y una funcién
de activacion. En efecto, si para la neurona k-ésima se consideran m entradas, denotadas como
[%1, ..., T, se tiene entonces igual niimero de pesos sindpticos, denotados como (w1, ... Wkm)-
Dichos pesos permiten ponderar las entradas con el fin de realizar una combinacion lineal de
ellas. Por otra parte, el bias es un valor que permite desplazar la combinacién lineal. Este
valor usualmente se escribe con notacion de peso sinaptico wyg. Finalmente, si se considera
cierta funcion de activacion ®, entonces la salida de la neurona k-ésima viene dada por la
Ecuacion 2.1.

m

U =20 xi - wi) (2.1)
i=0
Luego, un perceptrén multicapa es un tipo de red consistente en diversas capas de neuronas
artificiales, las cuales se conectan en una sola direccién, desde la entrada hacia la salida, tal
como se aprecia en la Figura 2.2, donde se presenta un perceptrén multicapa con 2 capas
ocultas!.
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Figura 2.2: Ejemplo de perceptrén multicapa.

Una ventaja del perceptrén multicapa consiste en que, basta solamente una capa oculta
y una funcién de activacion adecuada para que este tipo de modelo se convierta en un
aproximador universal [2]. Esto se refiere a que puede aproximar cualquier tipo de funcién
real continua siempre y cuando se cuente con una cantidad suficiente de unidades neuronales.

2.1.2. Redes Convolucionales (1D)

Las redes convolucionales tienen su fuente de inspiracién en el funcionamiento del sistema
visual de los vertebrados. Este tipo de redes trabajan convolucionando las entradas con ciertos
filtros, siendo los parametros de estos ultimos los que se aprenden con el entrenamiento. En
efecto, el operador de convoluciéon discreta en una dimensién entre una senal S y cierto kernel

1 Se denomina capa oculta a aquellas que no estan conectadas directamente a la entrada o a la salida de la
red.



F de tamano 2N+1 viene dado por la Ecuaciéon 2.2.

N/2
(S« F)k)y= > F(i)-S(k—1) (2.2)
i=—N/2

Luego, la convolucién entre la senal de entrada y los diversos filtros se realiza desplazando
estos sobre la sefial, tal como se puede observar en la Figura 2.3, donde se denomina “ker-
nel_size” al largo de la ventana de convolucién. Una caracteristica a destacar en el caso de
las redes convolucionales 1D es el hecho de que el desplazamiento del filtro se realiza en solo
una direccion. Por ejemplo, cuando se trabaja con imagenes se suele utilizar la convolucion
en dos dimensiones (kernel se desplaza a lo largo y a lo ancho), o incluso en tres dimensiones

(kernel se desplaza a lo largo, ancho y en profundidad).

Kernel_size

f_%

Canal 1
Canal 2
Canal 3

Canal N

Timesteps >

Figura 2.3: Ejemplo de convolucién en una dimension.

Una vez realizada la convolucion, se aplica la funcién de activacion. Cabe mencionar que
resulta usual el uso de capas pooling de manera posterior a las capas convolucionales, pues
permiten reducir la dimensionalidad de los datos (sub-sampling). En este aspecto, una de
las técnicas més usadas es la de max-pooling (1D), donde la representacién de entrada se va
reduciendo de tamano al tomar el maximo valor para cada canal considerando una ventana
espacial de cierto tamano que se va desplazando.

De esta manera, las redes convolucionales presentan la gran ventaja de que pueden ser
empleadas para extraccion de caracteristicas, razéon por la cual han cobrado gran relevancia
en diversos campos de investigacién. Ademads, se ha probado que las redes convolucionales
profundas son también aproximadores universales [3].

2.1.3. Redes LSTM

Las Redes Neuronales Recurrentes son redes que se destacan por el uso de conexiones
recurrentes dentro de su estructura, lo cual les permite trabajar de mejor manera con datos
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secuenciales como puede suceder con senales o en tareas de procesamiento de lenguaje natural.
Un problema del cual adolecian las primeras redes recurrentes era que resultaba dificil que
estas aprendieran dependencias de largo plazo en secuencias de datos, ello debido a que el
error de retropropagacion tendia a desvanecerse o explotar durante el entrenamiento. Frente

a tal problema es que en [4] se presentan las redes Long Short-Term Memory, abreviado
LSTM.

Este tipo de red se destaca porque puede aprender dependencias de largo plazo, lo cual las
vuelve aptas para trabajar con secuencias de tamano considerable. Para lograr esto, es que
las celdas de este tipo de red estdn compuestas por tres compuertas: la compuerta de olvido,
la compuerta de entrada y la compuerta de salida. En la Figura 2.4 se presenta la estructura
de la celda en cuestion.

C @

tanh
ht.1 °

Figura 2.4: Esquema de celda de una red LSTM. Fuente: imagen adaptada
de [5] (permiso bajo licencia CC-BY 4.0).

En la Figura 2.4 los elementos que presentan bordes rectangulares corresponden a ca-
pas neuronales feed-forward?, mientras que aquellos con bordes redondeados corresponden
a operaciones elemento a elemento. Adicionalmente, C;_; y h;_; corresponden al estado de
celda y el estado oculto respectivamente. Para comprender a que refiere cada uno, es posible
interpretar que mientras el estado de la celda engloba la informacion global capturada hasta
ahora (memoria de largo plazo), el estado oculto se refiere principalmente a una codificacién
de la informacion del ultimo paso de tiempo (memoria de trabajo). A la salida de la celda se
obtiene C; y h; los cuales son el estado de la celda y el estado oculto, actualizados.

En la celda de una red LSTM, cada compuerta juega un rol relevante. La compuerta
de olvido, compuesta por una capa de red feed-forward con funcién de activacién sigmoide
(0(2) = 17=), permite determinar qué informacién debe conservarse en el estado de la celda
a partir de la informacién contenida en el estado oculto y la entrada actual.

La compuerta de entrada, compuesta por dos capas de red neuronal feed-forward, activa-

2 El término feed-forward se refiere a que la red solo presenta conexiones en una sola direccién, desde la
entrada a la salida.



das por funciones sigmoide y tangente hiperbélica (tanh(z) = 172 — 1) respectivamente,
permite determinar qué informacién proveniente del estado oculto y la entrada actual debie-
sen ser anadidas al estado de la celda (memoria de largo plazo).

Finalmente, la compuerta de salida, compuesta por una capa de red neuronal feed-forward
que recibe tanto el estado oculto como la entrada actual, permite actualizar el estado oculto,
considerando solo la informacién necesaria y no toda la informacion que se ha guardado a
partir de la memoria de largo plazo.

De esta manera, las redes LSTM son capaces de retener la informacién valiosa a partir
de las diversas secuencias de datos ingresadas, lo cual les permite aprender dependencias de
largo plazo. Es de destacar que las Redes Neuronales Recurrentes también son aproximadores
universales [6].

2.1.4. Redes Transformer

La arquitectura transformer, presentada por primera vez en [7], destaca porque puede
trabajar con datos secuenciales sin emplear mecanismos recurrentes o convolucionales. Para
lograr esto, es que hace uso de un tipo de mecanismo atencional denominado auto-atencién.
Existen diversos tipos de atencion, sin embargo, la idea central reside en que el modelo pueda
enfocarse en los aspectos mas relevantes de la informacion ingresada.

De manera general, en [7] se define a una funcién de atencién como un “mapeo entre una
query y un conjunto de pares key-value® respecto a una salida”, siendo todos ellos vectores.
De esta forma, la salida se calcula como una suma ponderada de los values, donde a su vez
los ponderadores se calculan a través de cierta “funciéon de compatibilidad entre la query y
la key respectiva”.

Considerando lo anterior, se introduce en la Ecuacion 2.3 la funcién de atencién denomi-
nada scaled dot product. Dicha funcién, planteada por primera vez en [7], recibe queries y
keys de tamano dy y values de tamano d,, los cuales se agrupan en matrices Q, Ky V res-
pectivamente. La funcién de similaridad corresponde a la aplicacién de la funciéon Softmax*
sobre el producto de las matrices Q y KT (notar que entre mds similares son 2 vectores,
mayor es el valor de su producto punto). Dicho producto es escalado por un factor de 1/+/dy
para que los valores no sean demasiado grandes.

: QKT
Attention(Q, K, V) = softmax(W)V (2.3)
k

En el caso de la auto-atencién empleada en [7], las queries, keys y values se calculan
directamente a partir de la secuencia de entrada®. Para realizar esto, es que se emplean
ciertas matrices de pesos entrenables, abreviadas W%, WX y WV respectivamente. En efecto,
si se considera cierta secuencia de entrada X, se calculan las matrices @), K y V segun las

3 Se habla de query, key y value como una abstraccién que hace analogia al funcionamiento de los sistemas
de recuperacién de informacién.
z4 .
4 Sea un vector z € R, entonces la funcién softmax estd dada por o(z); = 1‘37]2 conje{l,.., N}

T e

5 Se denomina auto-atencién debido a que los elementos de la entrada se comparan solamente entre si.
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Ecuaciones 2.4-2.6.

Q=XWe (2.4)
K=XW¥~ (2.5)
V=XWY (2.6)

Adicionalmente, en [7] se introduce un nuevo concepto, denominado como Multi-Head
Attention, el cual apunta a calcular de manera paralela diversas instancias de la auto-atencién
descrita anteriormente. Para que no escale demasiado el costo computacional, se suele reducir
la dimensionalidad de los vectores query, key y value (mediante la reducciéon del tamafio de
las matrices entrenables W®, WX y WV) de manera que dy = d, = dpoger/h, siendo dyoger
la dimensién del embedding asociado a cada elemento de la secuencia de entrada (esto es, la
cantidad de features asociada a cada elemento de dicha secuencia) y h el ntimero de cabezas
considerado (h determina el nimero de instancias paralelas en que se calcula la atencién).

Para cada cabeza de atencion se calcula la instancia atencional segin la Ecuacién 2.3, con
la diferencia de que las matrices Q, K y V se obtienen empleando matrices de pesos W€,
WE v WV diferentes segiin la cabeza en cuestién, tal como se presenta en la Ecuacién 2.7.

head; = Attention(XWE, XWEK XW)) (2.7)

Una vez aplicada la funcién atencional para cada cabeza, los resultados se concatenan y se
vuelven a proyectar linealmente. Asi, la salida del mecanismo atencional Multi-head Attention
viene dada por la Ecuaciéon 2.8.

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, ..., heady,)W* (2.8)

Donde W° € R'v*dmodet o5 una matriz de pesos entrenable que multiplica al resultado de la
concatenacion de cada cabeza del mecanismo. En la Figura 2.5 se presenta el esquema de
atenciéon Multi-Head Attention indicado.

Multi-head Attention

A

i

Scaled dot product attention

I Llntear NlrLlnear m Llnear m

)

2

Vv K

Figura 2.5: Esquema de Multi-Head Attention planteado en [7].



En la Figura 2.6 se presenta la arquitectura transformer utilizada en [7], la cual estd
formada por dos bloques, los cuales se denominan encoder y decoder. En ambos, se destaca
que solo se emplean mecanismos atencionales, conexiones residuales, capas feed-forward y
capas de normalizacién. Las capas de normalizacién se denominan Layer Normalization.
Este mecanismo fue introducido por primera vez en [8], y permite normalizar las activaciones
de la anterior capa, donde las estadisticas usadas para la normalizaciéon se obtienen de las
caracteristicas asociadas a cada muestra, de manera independiente, en un batch ©.

Output
(Probabilities)

Linear

Add & Norm

Feed
Forward

Add & Morm Add & Norm
o

Feed Multi-Head Single
Forward Attention = Block
- (of N)

E

Single | —

Block =
(of N) (—>| Add & Morm Add & Norm
oy

Multi-Head Masked
Attention Multi-Head
Attention

f [ f
;. Positional )
7y Encoding '

Embedding Embedding

Inputs Outputs

Figura 2.6: Arquitectura Transformer considerando encoder (izquierda) y
decoder (derecha). Fuente: imagen original de [9] (permiso bajo licencia
CC-BY 4.0).

Un aspecto sumamente relevante para el funcionamiento de la arquitectura transformer
es el uso de positional encoding. Esto se debe a que al no emplearse elementos recurrentes,
se pierde la informacién asociada al orden de cada secuencia. El positional encoding permite
asignarle a cada elemento en la secuencia una representaciéon tnica segiin su posiciéon. En el
caso de [7] se emplean las Ecuaciones 2.9 y 2.10 para realizar positional encoding, donde pos
es la posicién e i es la dimension.

PE(pos, 2i) = sin(pos/10000%/dmodet) (2.9)

PE(pos, 2i + i) = cos(pos/10000%/dmeder) (2.10)

6 Se denomina batch o mini-batch a un grupo de muestras que son procesadas al mismo tiempo por la red
durante su entrenamiento.
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La arquitectura transformer presenta ventajas en comparacion a las redes recurrentes,
incluyendo a las de tipo LSTM. Una de ellas corresponde a la mayor rapidez en el entre-
namiento que pueden alcanzar debido a su mayor grado de paralelizacién. Ademas, por si
solas pueden alcanzar altos niveles de desempeno en diversas tareas abordadas habitualmente
mediante redes LSTM.

Se destaca que la arquitectura transformer, o variantes de ella, han sido utilizadas en
diversas tareas que involucran el manejo de series de tiempo, como por ejemplo forecasting,
deteccion de anomalias y labores de clasificacion [10].

Adicionalmente, el corazon de la arquitectura transformer, esto es, el mecanismo Multi-
Head Attention, ha sido utilizado de manera éxitosa para reforzar y combinar la informacion
proveniente de capas convolucionales [11, 12], esto siguiendo una estrategia de auto-atencion.

2.2. Eventos sismicos

Un sismo puede ser definido como un proceso de liberacién de energia cuyo origen se
remonta usualmente a procesos de interacciéon entre placas tecténicas, actividad de fallas
geoldgicas o volcanismo [13]. Este proceso se manifiesta en forma de ondas sismicas, las
cuales pueden ser categorizadas en ondas de cuerpo y ondas superficiales.

Las ondas de cuerpo son aquellas que se desplazan por el interior de la Tierra. Dentro de
esta categoria, se distinguen dos tipos de ondas, las ondas P y las ondas S. Las ondas P o
Primarias se denominan asi debido a que al poseer una velocidad de propagaciéon mayor son
las primeras en ser detectadas. Este tipo de ondas son de caracter longitudinal, por lo cual
su direcciéon de propagacion es similar a la direccion de oscilacién. Por otra parte, las ondas
S o Secundarias son de tipo transversal, lo cual se refiere a que la direccién de propagacion
es perpendicular a la direccion de oscilacion.

Por otro lado, las ondas superficiales son aquellas que viajan a través de la superficie
terrestre. Dentro de esta categoria se encuentran las ondas de Rayleigh y las ondas de Love.
En la Figura 2.7 se presenta un ejemplo de los tipos de ondas sismicas.

(a) OndasP (c) oOndas Rayleigh

A g

Extension Compresion

(b) Ondas-s

Direccién
Transmision de Energia

Figura 2.7: Tipos de ondas sismicas. Fuente: original de [14] (permiso bajo
licencia CC-BY 3.0 CL).

Para detectar y registrar las ondas sismicas se utiliza un instrumento denominado sismo-
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grafo. Dicho instrumento registra la senal en 3 canales o ejes: vertical (Z), norte-sur (N) y
este-oeste (E). En general, la senal registrada proveniente de un sismo cuyo origen esté rela-
cionado a la interaccién de placas tectonicas o fallas geoldgicas, tiende a tener cierta forma
dada por la llegada de los diversos tipos de onda. En la Figura 2.8 se presenta un ejemplo
de la forma adquirida por la senal registrada por un sismoégrafo en presencia de un evento
sismico.

) Surface waves
P-wave arrivals /

Amplitude

\

S-wave arrivals

Time

Figura 2.8: Ejemplo de ondas sismicas registradas en un sismograma. Fuen-
te: original de [15].

2.3. Direccion de origen

La direccién asociada a la llegada de ondas sismicas a una estacion determinada puede ser
definida mediante el angulo back-azimut. Este angulo es medido en sentido horario y respecto
al norte, y se encarga de definir la direccién desde la estacién sismolégica al epicentro” del
evento sismico. A partir de la Figura 2.9 se observa un ejemplo del angulo mencionado.

North
Seismic |
Event * Azimuth
Epicenter o
center ™ Station
Epicenter
Distance
Back Azimuth
\ South

Figura 2.9: Ejemplo de back-azimut.

7 Se denomina epicentro al punto en la superficie terrestre que resulta de la proyeccién vertical del punto
donde se origina el sismo.
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Si bien existen diversos métodos para calcular el back-azimut dadas las coordenadas de
latitud y longitud del evento y la estacién, uno de los mas usados es el planteado en [16]. El
algoritmo es iterativo y se denomina férmula inversa de Vincenty. Dicho método permite cal-
cular la distancia y los azimuts existentes entre dos puntos en la superficie terrestre (WGS84,
sistema geodésico de coordenadas geograficas).

2.4. Estimacion del back-azimut

A continuacion se presentan diversos métodos de estimacion del back-azimut que se han
encontrado en la literatura revisada. Dichos métodos en general, pueden ser divididos en
tres categorias: métodos clasicos, métodos que emplean machine learning y métodos basados
en deep learning. Son estas dos tultimas categorias las que abarcan el estado del arte. Es
de relevancia mencionar que, debido al enfoque dado al presente trabajo, todos los métodos
revisados consideran la informacién proveniente de una sola estacion sismolégica.

2.4.1. Métodos clasicos de estimacion del back-azimut

En general, los métodos asociados a la estimacion del back-azimut en registros sismicos
estan basados en caracteristicas particulares de las ondas sismicas. Por un lado, tanto las
ondas P como las ondas S exhiben un alto grado de polarizacion lineal [17]. Adicionalmente,
el azimut de propagacion de la energia coincide con el movimiento de las particulas para
fases compresionales (onda P), mientras que para fases transversales (onda S) el azimut
es transversal al movimiento de las particulas [17]. De esta manera, se tiene entonces que
mientras la onda P se encuentra polarizada en la direcciéon de propagacion, la onda S presenta
una polarizacién transversal [18].

En complemento a lo mencionado, es importante considerar que, seguido a la primera
llegada correspondiente a la onda P, suelen aparecer pulsos, ondas superficiales y también
ondas S [18]. Con todo ello, es de observar que la superposiciéon de ondas y pulsos posterior
a la primera llegada puede dificultar la estimacion de direccionalidad (ya sea consideran-
do informacién respecto a la polarizacién en la direccién de propagacién o la polarizacion
transversal).

2.4.1.1. Estimacion mediante la matriz de covarianza

Si se considera que la onda P se encuentra polarizada en la direccion de propagacién,
entonces se tiene que el realizar una estimacion de la polarizacién de las primeras ondas de
llegada permite obtener también una estimacién de la direccién del origen del evento. Son
diversos los trabajos en los cuales se plantea el uso de los vectores y valores propios de la
matriz de covarianza para estimar la polarizacion, como se puede ver en [17-21].

En [21] se sugieren dos métodos para estimar el back-azimut que hacen uso de los vectores
y valores propios mencionados. El primero de ellos, considera el uso de la senal registrada en
los 3 canales durante el arribo de la fase P, mientras que el segundo solo emplea 2 canales (N
y E), aunque de manera posterior se emplea el canal Z para remover cierta ambigiiedad en la
estimacion. En ambos casos, se consideran asunciones tales como que la sefial se encuentra
polarizada de manera lineal, al igual que se asume la existencia de ruido aditivo gaussiano
blanco afectando cada canal.
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De esta manera, el método de 3 canales planteado en [21] se describe a continuacion.
En primer lugar, se estima la matriz de covarianza (s para cada muestra m dentro de la
secuencia que contempla la primera llegada de ondas (P). En la Ecuacién 2.11 se presenta la
forma de la matriz de covarianza para cada muestra m, donde n, e y z se refiere a los canales
norte, este y vertical, respectivamente.

Gn(m)  Gne(m) Gzn(m)

Cs(m) = |Gne(m) 62(m)  be.(m) (2.11)
Gon(m) Ge.(m)  62(m)

La estimacién de cada elemento de la matriz de covarianza se realiza de manera recursiva,
segtin las Ecuaciones 2.12-2.17, donde 7 es un parametro a través del cual se busca estimar
la matriz de covarianza tomando en cuenta la informaciéon pasada mediante un promedio
ponderado exponencialmente. Se destaca también que n(m), e(m) y z(m) se refieren a la
muestra m de la senal registrada en los canales norte, este y vertical respectivamente.

Gp(m) =36, (m — 1) + (1 — y)n*(m) (2.12)
o2 (m) = 762 (m — 1) + (1 = 7)e*(m) (2.13)
62(m) =762 (m — 1) + (1 = 7)2*(m) (2.14)
Gne(m) = Y0pc(m — 1) + (1 — y)n(m)e(m) (2.15)
Gez(m) = 76¢.(m — 1) + (1 — y)e(m)z(m) (2.16)
Gan(m) =762, (m — 1) + (1 = 7)z(m)n(m) (2.17)

Luego, para cada matriz de covarianza C; se calculan sus vectores y valores propios,
tomandose el vector propio asociado al mayor de los valores propios. Se calcula la proyeccion
de tal vector propio en el plano N-E y se obtiene una estimacion instantanea del angulo
back-azimut. Aunque este método es mencionado, cobra mayor relevancia su version en 2
canales, también planteado en [21], puesto que requiere de un menor cémputo de variables,
sin tener un impacto en cuanto a la calidad de la estimacion. En efecto, en el método 2D,
se estima para cada muestra la matriz de covarianza para las componentes N y E, segtin las
Ecuaciones 2.12, 2.13 y 2.15

Eatm) — [6Z(m) 6ne(m)] (2.18)

Posteriormente, una estimacion instantanea del back-azimut se obtiene segin la Ecuacién
2.19, donde Ap2(m) es el mayor valor propio de la matriz de covarianza registrada para la
muestra m.

Ara(m) — 5’31(7”))

p(m) = tan™*( 5o m)

(2.19)

Para obtener un valor de estimacion promedio, tanto el numerador como el denominador
de la Ecuacion 2.19 se promedian considerando los valores obtenidos para un periodo de 2
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segundos, esto a partir de 1 segundo después de la primera llegada de ondas. El método
tiene una ambigiiedad de 180°, por lo que para deshacerse de esta es necesario considerar
la polaridad de las diferentes correlaciones cruzadas G,.(m), 6,,(m) y &..(m), teniéndose el
cuadrante segin cierto criterio definido por los signos de dichas correlaciones.

2.4.1.2. Estimaciéon mediante Principal Component Analysis

Una manera de estimar el angulo back-azimut es mediante el uso de Analisis de Com-
ponentes Principales (abreviado PCA), técnica a través de la cudl es posible encontrar la
primera componente principal del movimiento de las particulas durante la llegada de la onda
P. Cabe destacar, sin embargo, que para obtener las componentes principales se suele recurrir
a los valores y vectores propios de la matriz de covarianza, por lo que este método podria
caer en la anterior categoria.

En [22], para estimar el back-azimut se hace uso de PCA sobre las componentes del
desplazamiento registrado. Este trabajo plantea, a diferencia del uso convencional de una
ventana de tiempo fija en torno a la llegada de la onda P, el que se considere una ventana de
tiempo movil que depende de la senal en si. Tal ventana de tiempo abarca desde la primera
llegada de la onda P hasta el primer cruce por cero. Considerando una base de datos de 1991
registros sismicos, el algoritmo con ventana variable registra un error rms de 49,0°, mientras
que al usarse una ventana fija optimizada de 0,6 segundos, el error rms corresponde a 57,3°.

2.4.1.3. Estimacion mediante correlaciones cruzadas

En [23] se estima el back-azimut a través de la correlacién cruzada entre los canales vertical,
norte y este. En efecto, sea y(t) = [yn(t), y(t), y-(¢)]T la sefial registrada en los 3 canales en el
instante t. Se asume que frente a la llegada de una onda P, esta sefial se puede descomponer
segun las Ecuaciones 2.20-2.22, donde P describe la senial de la onda P; N,,, N, y N, es ruido
aleatorio no correlacionado en los canales norte, este y vertical respectivamente; QQ describe
a ruido correlacionado entre los canales norte y este; y a, b son coeficientes reales constantes
para cierto arribo de onda P.

ya(t) = aP(t) + Q(t) + N, (1) (2.20)
Ye(t) = bP(t) + cQ(t) + N(t) (2.21)
y:(t) = P(t) + N.(t) (2.22)

La estimacion se realiza entonces segin la Ecuacion 2.23, donde <> corresponde al pro-
medio considerando cierta ventana de tiempo en la llegada de la onda P.
;b _ < YelY: >

tan(az) = —a = W (223)

2.4.1.4. Estimacion mediante una sola muestra

En el trabajo [24] se realiza una estimacién de back-azimut basdndose en el uso de una
sola muestra. El periodo considerado abarca desde la primera deteccién de la onda P, dado
por la muestra de indice n1, hasta el primer maximo significativo en la componente vertical,
definido por la muestra cuyo indice se denota por n2. El criterio para hallar tal maximo
corresponde al punto en que se excede en 10 veces la relacién sefal-ruido (SNR). En [24],
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se define de manera particular la relacion SNR como el minimo entre el valor SNR para la
componente vertical y el valor SNR para las componentes horizontales, segtin se describe en
la Ecuacion 2.24.

ot S A% (n) J = Snem A0+ A )] oo

. nwin—nl n=nl nwin—nl n=nl
SNReisermann - mzn(\l

1T, A () LT AR ) + By(m)]

En la ecuacion anterior se tiene que nwin es el indice de la muestra escogida para realizar
la estimacion. El método para escoger tal muestra se presentara mas adelante. Luego, el
método de estimacion de back-azimut (BAZ) planteado en [24] considera la existencia de
una relacion, mediante cierta funcién, entre las amplitudes registradas en el sismégrafo y el
angulo buscado. Esto queda reflejado en la ecuacion 2.25.

BAZ = f[¢(Ap, An), sign(An), sign(Az)] (2.25)

Donde Az, Ag y Ay corresponden a las amplitudes de la velocidad registrada en las
componentes vertical, este y norte respectivamente. Ademas, ¢ viene dada por la Ecuacion
2.26.

o= arctan(ﬁ) + (2.26)
AN

Para resolver la ambiguedad en 180°, la funciéon f depende del signo de la senial en la
componente norte y vertical, segiin la Ecuacion 2.27.

¢+ si Ay -An <0
o ~

Finalmente, para determinar qué punto considerar en la estimacion, se emplea la condicion
dada por la Ecuacion 2.28.

f(¢) = { (2.27)

argmaz|Ax(n)|  si |Ax(argmaz|Ay(n)|)| > |Ag(argmaz|Ag(n)|)

nwin = nl<n<n2 nl<n<n2 nl<n<n2 (2.28)
argmazx|Ag(n)| ~
nl<n<n2

Se observa que la condicion para escoger el punto de estimacion corresponde a la muestra
que posee la mayor amplitud en el canal norte o este.

El método anterior fue evaluado en [24] sobre un conjunto de 114 avistamientos sismicos®,
registrados en 3 canales. La estimacion de back-azimut obtenida es tal que el 39% de las
estimaciones presentan un error dentro dentro del rango de 410°, mientras que el 67 % lo
hace en el rango de +20°. Se reporta entonces que el error absoluto registrado presenta un
promedio de 24,4°, con una mediana de 12,8° y una desviacion estandar de 42,1°.

Otro algoritmo evaluado en [24] corresponde a la estimacion mediante PCA. El resultado
reporta un error absoluto promedio de 25,4°; con mediana de 12,4° y desviacién estandar de

8 El término avistamiento sismico se emplea en la presente memoria para indicar el registro de un evento
sismico en cierta estaciéon sismoldgica.
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44,9°.

2.4.2. Meétodos basados en Machine Learning

En el dltimo tiempo se han presentado métodos basados en algoritmos de aprendizaje
de maquinas para estimar el back-azimut. Es importante notar que, bajo el paradigma del
Machine Learning clasico, no es el modelo el que decide qué caracteristicas extraer de la infor-
macién que se ingresa, sino que mas bien es el usuario quién debe plantear tales descriptores,
los cuales deben ser pensados de manera que aporten informacién valiosa en el problema a
resolver. Por tal motivo, es usual que se requiera cierto conocimiento experto en el tema.

En concreto, en los trabajos exhibidos en [25] y [26] se hace uso de Maquinas de Vecto-
res de Soporte para labores de regresién (SVR) y clasificaciéon (SVM), respectivamente. En
términos simples, este tipo de algoritmo intenta, en problemas de clasificacién, encontrar el
mejor hiperplano (o los mejores si es un problema multi-clase) que separe a las clases en el
espacio de caracteristicas o algiin espacio distinto que deriva de este (se puede ampliar la di-
mensionalidad mediante el uso de funciones llamadas “kernel”). Por otra parte, en problemas
de regresion, este tipo de modelos intenta encontrar el hiperplano que se adapte a la mayor
cantidad de muestras, esto en el espacio de caracteristicas.

En el caso de [25], se intenta estimar el back-azimut, para lo cual se usan descriptores
asociados a la estimacion de magnitud, distancia epicentral y back-azimut. Estos tltimos
descriptores guardan directa relacion con estimar la polarizacion de la onda P, como lo son
los maximos valores propios de la matriz de covarianza bidimensional descrita en los trabajos
[20] y [21], considerando un periodo de tiempo de 5 segundos (se evaluaron 5, 10 y 15 segundos,
escogiéndose el primer valor) a partir de la llegada de la onda P.

La base de datos utilizada en [25] corresponde a registros sismicos en 3 canales asociados
a 863 eventos. Esta base de datos presenta un sesgo importante en cuanto a back-azimut,
observandose que cerca de 350 eventos presentan un angulo cercano a 240°. De esta manera,
los resultados obtenidos por el modelo, considerando solo eventos con magnitud M > 3, dan
cuenta de un error promedio de 2,81° con una desviacién estandar de 45,43°.

Por otra parte, en [26] se emplean 6 descriptores para estimar una serie de variables, entre
ellas, el back-azimut. Estos descriptores se obtienen en base al canal Z y son los siguientes: el
punto de inicio de la onda P, el intervalo S-P (tiempo entre la llegada de la onda S y la onda
P), el punto de inicio de la onda S, la amplitud (absoluta) maxima de la senal, la amplitud
promedio y el valor RMS del sismograma. Los resultados obtenidos en este caso no resultan
satisfactorios para estimar el back-azimut (aunque si para estimar la magnitud, la distancia
y el dngulo de elevacién).

De esta manera, se observa la importancia de escoger adecuadamente las caracteristicas
que se ingresan al modelo (dentro del paradigma del Machine Learning mas clasico), las cuales
deben tener directa relacién con el problema abordado. En el caso de [26], era esperable que
los resultados para back-azimut no fueran satisfactorios, pues los descriptores eran calculados
en base a solo el canal Z, y no guardaban relacion con las caracteristicas vistas en los métodos
clasicos descritos anteriormente.
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2.4.3. Meétodos basados en Deep Learning

En general, la mayoria de los trabajos que, por medio de Deep Learning, realizan esti-
maciéon de localizacién de sismos usando la informacién de solo una estacién sismoldgica, se
basan en el empleo de redes convolucionales. Por ejemplo, en [27] se hace uso de una red CNN
denominada ConvNetQuake, la cual consta de 8 capas convolucionales seguida de una capa
fully connected. Esta red se emplea para realizar deteccién de sismos y estimacién de loca-
lizacion de estos. La tltima tarea mencionada se aborda como un problema de clasificacion,
donde previamente los sismos considerados en la base de datos son agrupados en 6 zonas o
clisters mediante el algoritmo K-means. Cabe destacar que la red recibe como entrada la
senal temporal en los tres canales (frecuencia de muestreo 100 Hz, 10 segundos de senal).
Para evaluar el desempeno del modelo, se define como métrica el % de aciertos en la clase
predicha, entonces se tiene un 74,5 % de precisiéon en el conjunto de prueba utilizado.

En [28] se trabaja sobre el mismo set de datos utilizado en [27] al igual que el mismo
problema. La red utilizada es, sin embargo, distinta. En concreto, se emplea una arquitectura
que combina una capa LSTM en paralelo con una red fully convolutional (fcn). Se destaca
que a la capa LSTM se le anade un mecanismo de atencion aditiva [29]. Dicho mecanismo de
atencion permite prestar mayor atenciéon a las entradas con informacién relevante. Por otra
parte, a las primeras capas convolucionales de la red se le anade un bloque denominado como
“squeeze and excitation”. Dicho bloque fue presentado por primera vez en [30] y permite
escalar los mapas de features, dando énfasis a aquellos que resultan de mayor relevancia para
la tarea de clasificacién (este bloque también puede entenderse como un tipo de auto-atencion
de canal). Considerando la misma métrica usada en [27], la red empleada en [28] obtiene una
precisién de 89,1 %.

En [31] el problema abordado consta de deteccién de eventos sismicos al igual que esti-
macién de variables tales como magnitud, distancia, profundidad y azimut, usando para ello
registros de una sola estacion. Para esto, es que se emplea una variante de la red usada en
[27], denominada ConvNetQuake INGV, la cual estd compuesta por 9 capas convoluciona-
les y 1 capa fully connected. En este trabajo la estimacién de cada una de las variables se
realiza abordando el problema como uno de clasificacion, y teniendo como entrada la senal
temporal (50 segundos, con 20 Hz de muestreo) en los 3 canales. En el caso particular del
azimut, se consideran 36 clases, teniéndose que cada una de estas abarca 10°. En general,
el error observado para azimut en la evaluacién en el conjunto de prueba presenta un nivel
importante de dispersion.

En el trabajo presentado en [32] se hace uso de dos redes neuronales bayesianas®, una
para estimar distancia y otra para estimar back-azimut, esto considerando la informacién
en 3 canales de una sola estacion sismolégica. La base de datos utilizada corresponde a un
nimero aproximado de 150000 avistamientos sismicos registrados, los cuales pertenecen a la
base de datos STEAD [33]. Estos avistamientos estédn asociados a un aproximado de 113000
terremotos, los cuales estan distribuidos en diversos paises, entre ellos Chile. Se destaca que,
en general, la base de datos STEAD posee una diversidad importante en cuanto a la ubicacién

9 Las redes neuronales bayesianas se diferencian de las redes convencionales en el sentido de que en vez de
estimar un set de pesos 6ptimos, se procede a encontrar una distribucion probabilistica para estos. Este
tipo de modelos permiten cuantificar de mejor forma la incertidumbre asociada a las predicciones.
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de los eventos sismicos, tal como se aprecia en la Figura 2.10.
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Figura 2.10: Distribucion geografica de los terremotos de la base de datos
STEAD. Fuente: original de [33] (permiso bajo licencia CC-BY 4.0).

La red neuronal considerada para estimar back-azimut en el trabajo [32] corresponde a
una red convolucional (CNN) profunda compuesta por cuatro capas convolucionales 1D y
max-pooling 1D. La informaciéon que se ingresa a la red corresponde a la senal temporal
en los tres canales, filtrada entre 1 y 45 Hz, en una ventana que contempla 0,5 segundos
antes de la llegada de la onda P y 1 segundo posterior a esta. También se hace ingreso,
de manera paralela, la matriz de covarianza calculada en la senal temporal, en la misma
ventana de tiempo, junto a sus valores y vectores propios. Sobre esta entrada actiia una
capa convolucional. Es de destacar entonces que las entradas tienen directa relacién con la
informacién considerada en los métodos clasicos de estimacién, donde se ha visto que la
informacion de la direcciéon esta contenida en gran medida en los primeros segundos de la
onda P. También se destaca que lo que se estima no es el angulo directamente, sino el seno
y el coseno de este.

Los resultados conseguidos en [32], los cuales se obtuvieron sobre un 20 % de la base de
datos considerada, dan cuenta de un error promedio de 1,07° con una desviacion estandar
de 35,50°. Frente a estos resultados, es importante considerar que la base de datos utilizada
considera solo avistamientos donde la distancia entre el epicentro y la estacion es menor a
110 km, con una razén de sefial-ruido (SNR) de 25 decibeles o més. Es relevante entonces
mencionar que estas condiciones no siempre se cumplen.

Finalmente, aunque escapando del problema de estimacién de back-azimut como tal, es
de destacar que en [34] se aborda el problema de estimacién de localizacién y magnitud
de eventos sismicos mediante informacién de multiples estaciones, empleando para ello una
arquitectura de red que incorpora una primera parte compuesta por una red convolucional,
la cual permite extraer caracteristicas de la senal temporal registrada en cada estacion, para
luego combinar tales caracteristicas empleando una red transformer. Ello da cuenta que este
tipo de redes son posibles de emplear en el problema de estimacion de localizacion de eventos
sismicos.
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2.4.4. Consideraciones sobre los métodos de estimacion de back-
azimut revisados

En general, a partir de los diversos métodos revisados, tanto clasicos como del estado
del arte, es posible observar que mayormente lo utilizado corresponde a la senal temporal
registrada en los tres canales al momento del arribo de la onda P. Respecto al desempertio, se
observa que los modelos basados en Deep Learning tienden a presentar un nivel de desempeno
superior a los algoritmos clasicos. Asi, este tipo de modelos cobra cada vez mayor relevancia,
ello considerando su capacidad de generalizacién y la abundancia de datos disponibles.

También, es de destacar que la mayoria de los métodos expuestos fueron evaluados en bases
de datos que no involucran sismos en el territorio nacional, por lo cual sus resultados podrian
no ser extrapolables. El método que presenté6 mejor desempeno corresponde al planteado en
[32], el cual fue entrenado y evaluado en una base de datos que si contiene eventos presentes en
el territorio nacional, y particularmente, en la zona norte del pais, donde existe un potencial
sismico importante. Dicho método, sin embargo, fue entrenado y evaluado solo con senales
que presentan un valor de SNR alto (mayor a 25 dB) y baja distancia epicentral (<110 km),
lo cual no siempre se cumple. De esta manera, resulta atingente el desarrollar un modelo que

se base solo en eventos sismicos registrados en territorio nacional, independientemente de la
razén SNR.
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Capitulo 3

Metodologia

La metodologia empleada en el presente trabajo puede ser dividida en 4 etapas, las cuales
se presentan en la Figura 3.1. Adicionalmente, se resumen a continuacion:

1. Descarga y division de la base de datos: se realiza un proceso de busqueda y
descarga de avistamientos sismicos registrados en estaciones de la zona centro-norte de
Chile. Para realizar los experimentos, esta base de datos se divide de manera aleatoria en
3 conjuntos: entrenamiento, validacién y prueba, siguiendo una proporcion aproximada
de 60 %, 20 % y 20 %. Adicionalmente, manteniendo fijos estos conjuntos, la base de datos
se subdivide en 2: un set de datos enfocado a sistemas de alerta temprana para tsunami
(avistamientos con magnitud M > 4) y otro set de de datos enfocado a micro-sismicidad
(distancia epicentral < 100 km y M < 2,5).

2. Pre-procesamiento: todas las trazas son pre-procesadas segin diversos aspectos, tales
como remocién de respuesta instrumental, filtrado pasa-bandas, equiparar las frecuencias
de muestreo, normalizacion de las senales, entre otros.

3. Entrenamiento de los modelos: los modelos desarrollados son entrenados y evaluados
segun los respectivos conjuntos asociados a las bases de datos completa, M > 4 y micro-
sismicidad.

4. Analisis y comparacion de los resultados obtenidos: los resultados obtenidos se
comparan con el fin de escoger el modelo con el mejor desempenio sobre el conjunto de
prueba, empledndose para ello la métrica MAE (error absoluto medio).

Descarga . . Andlisis
o gay Pre-procesamiento Entrenamiento de .,y
divisién de la comparacion de
de las trazas los modelos
base de datos. modelos

Figura 3.1: Diagrama general de la metodologia seguida.
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3.1. Base de datos

La base de datos empleada para la construccién del sistema consta de un total de 3160
avistamientos sismicos, obtenidos desde la plataforma “Incorporated Research Institutions
for Seismology” (IRIS ' ), empleando las redes sismoldgicas habilitadas en el pais y usadas
por el CSN (Centro Sismolégico Nacional). Para cada una de las senales se marcé de manera
manual el instante de llegada de las ondas P y S.

La base de datos se compone de un total de 49 estaciones sismoldgicas, las cuales pueden
ser divididas en 2 grupos: 10 estaciones de referencia, que son estaciones usadas por reco-
mendacién del CSN debido a su buena calidad en la relacién senal ruido, amplio rango de
muestreo de datos y una distribuciéon uniforme en el territorio entre la frontera norte y la
capital; y 39 estaciones secundarias, las cuales generalmente no poseen la misma calidad de
registro que las primeras.

Los eventos disponibles ocurrieron entre los afios 2014 y 2022, entre las latitudes -17,51°
hasta -34,18° y las longitudes -72,95° hasta -66,68°. Estos cuentan con un rango de magnitudes
que va desde los M1.8 hasta los MS8.1. En la Tabla 3.1 se presenta un resumen por rango de
magnitud de la base de datos descargada, la cual fue dividida en conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba.

Tabla 3.1: Resumen de la cantidad de avistamientos de la base de datos
descargada.

Rango M Entrenamiento Validacion Test Cantidad Total

M <25 262 7 93 432
25 <M <35 420 139 124 683
35 <M <45 675 251 254 1180
45 < M <55 454 137 155 746
5.0 <M <6.5 71 16 18 105

M > 6.5 11 0 3 14

TOTAL 1893 620 647 3160

Para cada uno de los avistamientos sismicos, se cuenta con informacién referida a la
localizacién del epicentro respecto a la estacién de registro (esto es, en términos de distancia
y back-azimut). En la Figura 3.2 se presenta la distribucién de localizaciones de los epicentros,
donde la tonalidad da cuenta de la magnitud del evento y las cruces representan estaciones
sismoldgicas. Adicionalmente, en las Figuras 3.3.a y 3.3.b se presentan los histogramas de
distancia epicentral y back-azimut de toda la base de datos, respectivamente. Para obtener
tanto la distancia epicentral como el back-azimut se empled el algoritmo de la férmula inversa
de Vincenty [16], el cual se encuentra implementado en la libreria ObsPy.

10 https: //www.iris.edu/hq/
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Figura 3.3: Histograma de back-azimut y distancia epicentral de la base de
datos completa.

3.1.1. Estimacion de SNR

El célculo del SNR se llevé a cabo siguiendo un procedimiento similar al descrito por [33].
Para ello, todas las sefiales fueron homologadas a una frecuencia de muestreo de 40 Hz!! y
se les removié su media. Posteriormente, el SNR se calculé segin la Ecuacién 3.1, para cada
canal de manera independiente.

2
SNR=10- loglo(w) (3.1)
||NwindowH%

Donde Syindow corresponde a aquellas amplitudes que superan el percentil 95 en una
ventana de 5 segundos posterior a la llegada de la onda S; y Nyindow corresponde a aquellas
amplitudes que superan el percentil 95 en una ventana de 5 segundos anterior a la llegada
de la onda P. En la Figura 3.4 se presenta un histograma con los promedios del SNR en los
tres canales para los avistamientos de la base de datos completa.

Histograma de SNR promedio de la BD completa

N*® de avistamientos

10 20 30 40 50 &0 70 BO
SNR promedio [db]

Figura 3.4: SNR promedio en los 3 canales.

1 Algunas estaciones registran con frecuencia de muestreo de 100 Hz y otras en 40 Hz.
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3.1.2. Base de datos de eventos con M > 4.0

Para este sub-grupo de la base de datos, se consideraron solo registros sismicos de eventos
con magnitud M > 4. En la Tabla 3.2 se presenta un resumen de la cantidad de avistamientos
perteneciente a esta base de datos. En las Figuras 3.5.a y 3.5.b se presenta la distribucion de
back-azimut y distancia epicentral de la base de datos M > 4.

Tabla 3.2: Resumen de la cantidad de avistamientos de la base de datos de
eventos con M > 4.0 considerando las estaciones de referencia y secundarias.

Rango M Entrenamiento Validacion Test Cantidad Total

M <25 0 0 0 0
25 <M <35 0 0 0 0
3.5 <M <45 543 196 211 950
45 < M <55 454 137 155 746
55 <M < 6.5 71 16 18 105

M > 6.5 11 0 3 14

TOTAL 1079 349 387 1815

Histograma de back-azimut de |a BD de avist. ML=4 Histograma de distancia de la BD de avist. ML=4
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Figura 3.5: Histogramas de back-azimut y distancia para BD de eventos con
M > 4.0.

Adicionalmente, en la Figura 3.6 se presenta la distribucion geografica de epicentros de la
base de datos de eventos con magnitud M > 4.
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Figura 3.6: Mapa de epicentros y magnitudes de los eventos de la base de
datos M > 4.

3.1.3. Base de datos de micro-sismicidad local

Para este sub-grupo de la base de datos se consideraron avistamientos cuya magnitud
M < 2.5 al mismo tiempo que su distancia al epicentro es menor o igual a 100 km. En la
Tabla 3.3 se presenta un resumen de la cantidad de avistamientos perteneciente a esta base
de datos. En las Figuras 3.7.a y 3.7.b se presenta la distribucién de back-azimut y distancia
epicentral de la base de datos de microsismicidad, respectivamente.
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Tabla 3.3: Resumen de la cantidad de avistamientos de la base de datos de
microsismicidad considerando las estaciones de referencia y secundarias.

Rango M Entrenamiento Validacion Test Cantidad Total

M <25 221 64 80 365
25<M <35 203 20 o7 310
35 <M <45 0 0 0 0
4.5 < M < 5.5 0 0 0 0
5.5 <M <6.5 0 0 0 0
M > 6.5 0 0 0 0
TOTAL 424 114 137 675
Histograma de back-azimut de |a BED de microsismicidad Histograma de distancia de la BD de microsismicidad
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Figura 3.7: Histogramas de back-azimut y distancia al epicentro de la base
de datos de microsismicidad.

Por otra parte, en la Figura 3.7 se presenta la distribucién geografica de los epicentros de
la base de datos de microsismicidad. Adicionalmente, en la Tabla 3.4 se presenta un resumen
de las diversas bases de datos consideradas, incluyéndose el SNR promedio registrado para

cada una de ellas.
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Figura 3.8: Mapa de epicentros y magnitudes de los eventos para la base de
datos de microsismicidad local.

Tabla 3.4: Distribucién de avistamientos de las bases de datos.

Train | Val | Test | SNR,can
Base de datos completa | 1893 620 | 647 38,34
Base M > 4 1079 349 | 387 42,90
Base microsismicidad 424 114 | 137 25,27

3.2. Pre-procesamiento de las senales

En el caso de este trabajo, son empleadas las senales registradas en los tres canales (verti-
cal, norte y este). Debido a las diferencias en frecuencia de muestreo entre diversas estaciones,
se optd por homologar todas las sefiales a una frecuencia de muestreo de 40 Hz. Adicional-
mente, son diversas las acciones llevadas a cabo, las cuales se pueden listar a continuacion:

1. Remocién de la respuesta instrumental: a todas las trazas se les remueve la respues-
ta instrumental asociada a la estacién de registro. Asimismo, cada senal es transformada

a velocidad.
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2. Filtrado pasa-banda: En base a experimentacién, se ha observado que la informacion
del back-azimut tiende a estar concentrada en bandas de baja frecuencia. Por tal motivo,
en este caso se aplica un filtrado pasa-bandas con frecuencias de corte de 0,5 Hz y 10
Hz.

3. Segmentacion de las senales: Debido a que se ha observado que es posible estimar
el back-azimut solamente empleando los datos asociados a la primera llegada de la onda
P, es que se realiza un segmentado de las senales, considerando 1 segundo antes de la
llegada de la onda P y 3 segundos después de esta. Dicha llegada fue marcada y revisada
de manera manual para cada uno de los avistamientos de la base de datos.

4. Normalizacion de las senales segmentadas: Para cada avistamiento se normaliza,
de manera independiente!?, las sefiales asociadas a sus tres canales en base a la maxima
amplitud registrada. Lo anterior queda reflejado en la Ecuacién 3.2, donde las tres senales
segmentadas son agrupadas en una matriz tal que signal € R¥mestepsxchannels _ R160x3,

Signalyorm (1, j) = signal(i, j)/max(abs(signal)) (3.2)

3.3. Arquitecturas de red a evaluar

Debido al buen desempeno alcanzado por las redes convolucionales en la tarea de estima-
cion de localizacion, en este trabajo también se hace uso de este tipo de arquitectura. Una
fuente de inspiracién importante es la red de estimacion de back-azimut exhibida en [32],
donde no se estima directamente el angulo sino el seno y el coseno de este. Ello permite
representar el back-azimut como un punto perteneciente a la circunferencia unitaria, con lo
cual es posible evadir la discontinuidad existente entre 0 y 360°.

Adicionalmente, se propone el uso de dos elementos que podrian mejorar el desempeno de
la red:

e ID station: identificador de la estacion que registra la senal, a través de lo cual se
busca poder discenir e identificar posibles singularidades de las estaciones empleadas.
Para ingresar esta informacion se utiliza la técnica de codificacién denominada One Hot
Encoding. De esta manera, si se tienen 49 estaciones, para identificar la estacion i-ésima
se emplea un vector v € R* tal que v, = 0,Vk # i y v; = 1. Se ha observado anterior-
mente que anadir informacién respecto a la estacién utilizada puede ser beneficioso [35]
(esto al menos en el contexto de estimacién de magnitud).

* Uso de mecanismo de auto-atencion: reforzar las caracteristicas extraidas por la
red convolucional mediante el uso del mecanismo de auto-atenciéon empleado en [7], a
través de un bloque Multi-Head Attention segiin lo indicado en la Figura 2.5, donde las
proyecciones lineales de Q (queries), K (keys) y V (values) se calculan en base a la salida
de la estructura convolucional.

De esta manera, a continuacién se detallan las variantes de red planteadas.

12T,a normalizacién se realizé6 de manera independiente entre avistamientos debido a que la diferencia de
amplitud entre avistamientos de baja y alta magnitud puede ser considerable, lo cual puede originar valores
normalizados notablemente pequenios.
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3.3.1. Red Convolucional

En la Figura 3.9 se presenta el diagrama de la red convolucional propuesta que incluye
el uso de ID station. En este caso, las caracteristicas extraidas a partir de la estructura
convolucional son aplanadas y concatenadas con el vector asociado a la informacion del 1D
station. Dicho vector es posteriormente ingresado a un bloque fully connected, representado
en la Figura 3.10. Tal bloque consiste en una capa Densa con funciéon de activacién ReLU
(ReLU(z) = max(0,z)) y Dropout!? [36], conectado luego con la capa de salida. Es a través
de esta ultima capa que se obtiene una predicciéon del seno y el coseno del back-azimut
buscado.
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Figura 3.9: Red convolucional con ID station

ReLU(Dense layer)

-

w)
=
c
=

opo

-

Output dense layer (2 units)

Back Azimuth l

sin(¢) cos(¢)
Figura 3.10: Bloque fully connected empleado al final de cada arquitectura.

Es de destacar que la estructura convolucional (elemento CNN en Figura 3.9) estd com-
puesta por un cierto nimero de bloques convolucionales, los cuales estan formados por una
capa convolucional 1D con funcién de activacion ReLLU, Dropout y una capa max-pooling
1D, tal como se presenta en la Figura 3.11. Debido a la cantidad limitada de datos de en-
trenamiento con que se cuenta, es de interés que la red disefiada posea pocos parametros.
Por ello, particular relevancia cobran las capas max-pooling 1D empleadas, pues permiten
reducir el tamano de la secuencia proveniente de la capa anterior.

13 Técnica de regularizacién consistente en ignorar de manera aleatoria durante el entrenamiento cierta frac-
ci6én de las unidades neuronales.
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Figura 3.11: Bloques convolucionales empleados en la arquitectura.

3.3.2. Red Convolucional con mecanismo atencional

En la Figura 3.12 se presenta la arquitectura convolucional reforzada con un mecanismo de
auto-atencién que es propuesta, la cual se denomina como CNN-MHAT. En esta arquitectura
se usa el mismo tipo de bloque convolucional descrito en la Figura 3.11, al igual que al final
se usa la misma estructura fully connected presentada en la Figura 3.10.

Back Azimuth

« D station
Global Features cos(¢p)
>

. - ~-S-~-=-==-=-=—----=--- hl Fully
Pre-Processin ime-
[¢] I Time-Dependent Features connected
A LN + PE

- A
! Multi-Head
Attention

CNN \ E sin(p)

Figura 3.12: Red convolucional con mecanismo de auto-atencién y ID sta-
tion.

Se destaca que LN denota el uso de layer normalization para normalizar la salida del
ultimo bloque convolucional empleado. Una vez normalizados los vectores de la secuencia
obtenida, a estos se les agrega positional encoding, denotado como PE. Dicha codificacién
corresponde al uso de funciones seno y coseno segin lo dictado en las Ecuaciones 2.9 y 2.10,
donde d, .40 €s igual a la cantidad de filtros que emplea la tltima capa convolucional.

Posteriormente, la secuencia es ingresada al mecanismo atencional descrito en la Figura
2.5, donde se realizan proyecciones lineales de las entradas para luego aplicar la funcién
de atencién scaled dot product. Esto se realiza en diversas instancias de manera paralela,
segun la cantidad de cabezas de atencion usadas. Los resultados obtenidos son concatenados
y finalmente proyectados por una sub-capa lineal, teniéndose que la salida posee la misma
dimensionalidad que la secuencia ingresada al mecanismo atencional.

A continuacion, la secuencia obtenida es aplanada y concatenada con el vector asociado
al ID station. Luego, el vector resultante se hace ingresar a la red fully connected. Para
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cuantificar el efecto del identificador ID station, también se entrena y evalia el modelo sin
utilizar esta caracteristica.

3.4. Entrenamiento de los modelos

Considerando cierta base de datos, para entrenar los modelos se emplea el respectivo
conjunto de entrenamiento. Para todos los modelos, se usa como optimizador el algoritmo
ADAM [37]. Por otra parte, la funcién a optimizar corresponde al error cuadratico medio,
presentado en la Ecuacién 3.3, donde N es la cantidad de salidas (en este caso N = 2), M
corresponde a la cantidad de avistamientos en un mini-batch, € Yrye, Ypred € RM=N son los
targets y las predicciones respectivamente.

M N
MSE(ytrue7 ypred> - ]\14(2 &(Z(ygue - yg’red)2> (33)
i=1 4" j=1
Para evitar el sobreajuste en las redes, se emplea la técnica denominada earlystopping,
donde durante el entrenamiento de la red, al final de cada epoch'?* se evaltia el modelo sobre
el conjunto de validacion, deteniéndose el entrenamiento cuando, a partir de cierta cantidad
de epochs, la funcién de pérdida sobre este conjunto deja de disminuir.

3.5. Evaluacion de los modelos

Una vez entrenados los modelos, la evaluacién de estos no es directa, puesto que las
predicciones no corresponden directamente al dngulo back-azimut, sino méas bien al seno y
coseno de este. Adicionalmente, es necesario establecer cierta métrica a partir de la cual se
pueda comparar el desempeno de los modelos. Todo esto se aborda a continuacion.

3.5.1. Reconstruccion del angulo

Si se consideran predicciones de la red y;,ys tales que apuntan al seno y al coseno del
angulo, respectivamente, entonces la reconstruccion del back-azimut se puede realizar a través
de la funcién arcotangente de 2 argumentos, presentada en la Ecuacion 3.4. Esta funcién
es similar a la funcion arcotangente, con la diferencia de que toma en cuenta el signo del
numerador y denominador para determinar el cuadrante al que pertenece el angulo.

14 F] término epoch se refiere a una pasada completa de todo el set de datos de entrenamiento por la red
neuronal.
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arctan(?) st Y2 >0
arctcm(z—;) +7 st Yy <0yy; >0

arctcm(z—;) —m st Y <O0yuy; <O

BAZ = arctan2(y1,y2) = (3.4)

+ st Yy=0y1y; >0

o3

st yo=0yy1 <0

NIE]

inde finido st Yyo=0yy; =0

3.5.2. Promedio circular

Para promediar los resultados obtenidos a partir de diversas instancias del mismo modelo
frente a un mismo avistamiento (esto es, que es entrenado en diversas ocasiones, lo cual arroja
resultados diferentes frente al mismo avistamiento), es que se utiliza el promedio circular, el
cual se presenta en la Ecuacion 3.5, donde K es la cantidad de angulos a promediar.

. | K A 1 K
BAZ yean = arctanQ(? > (sin(BAZj)), Z cos(BAZ;))) (3.5)
j=1 J=1

3.5.3. Métrica de evaluacion a utilizar

Para evaluar y comparar el desempeno de los diversos modelos entrenados, se propone el
uso de la métrica MAE, acrénimo referido al error absoluto medio (Mean Average Error).

Dicha métrica se presenta en la Ecuacién 3.6, donde N es la cantidad de avistamientos, BAZ;
id
el angulo real del avistamiento i-ésimo y BAZCOWEQZ el angulo estimado para el mismo

avistamiento. Dicho dngulo se encuentra corregido, de manera de obtener la menor diferencia
angular con el valor real. La correccién en cuestion no afecta en absoluto a la direccion
de origen estimada, pues solamente consiste en sumar o restar 27 al angulo, o mantenerlo
igual, considerando que este se encuentra en radianes!®. Para ejemplificar el motivo de esta
correccion, considerar los angulos 358° y 2°, la diferencia directa son 356°, sin embargo, la
menor diferencia angular corresponde a 4°.

N corregzdo

1
MAE = — - .
- (36)

Para expresar claramente la correccién mencionada, considerar las variables auxiliares
presentadas en las ecuaciones 3.7, 3.8 y 3.9. Se tiene que la correccién del angulo estimado
para el avistamiento i-ésimo viene dado por la ecuacion 3.10.

Ae™' = |BAZ; — BAZ|| (3.7)

15 De manera posterior, para transformar un angulo que estd en radianes a grados, solo basta multiplicarlo
180
por -
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Aet”? = |BAZ; — (BAZ; — 2r))] (3.8)

Aef” = |BAZ; — (BAZ; + 2r))| (3.9)
BAZ,, si Aegl < min(Aef?, Aeg?)
~ _corregido ~
Bz‘lZZ 9 — BAZl _ 271_’ si A cor2 < mzn(Aelgoﬂ’ Aelgorii) (310>

BAZ; + 27, si Ael™ < min(Aef!, Aesor?)

34



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos para los modelos planteados. Para
ello, los modelos emplean la mejor configuracién de hiperparametros hallada. La busqueda
de tales hiperparametros se realizé entrenando y evaluando los modelos sobre los conjuntos
respectivos de la base de datos completa.

De esta manera, a continuacién se presenta el conjunto de hiperparametros utilizado para
cada modelo de manera que se obtienen los mejores resultados.

4.1. Mejor configuraciéon

En la Tabla 4.1 se presenta el conjunto de hiperparametros de la red convolucional de la
Figura 3.9. Adicionalmente, en la Tabla 4.2 se presenta el conjunto de hiperparametros de la
red convolucional que emplea un mecanismo de auto-atencién (CNN-MHAT). Se destaca que
tanto la tasa de aprendizaje como el tamano de batch resultan ser de un valor bajo, lo cual
es consistente con la afirmacion de que reducir el tamano de batch y la tasa de aprendizaje
puede permitir a la red entrenar de mejor manera [38].

Tabla 4.1: Mejor conjunto de hiperpardametros para red CNN.

Hiperparametros Valor
Cantidad de bloques Convolucionales | 4

Filtros por capa Convl1D 24, 16, 16, 16
Kernel size capas ConvlD 3

% Dropout bloques Conv. 20 %

N° de unidades en capa densa 20

% Dropout capa densa 20 %

Batch Size 1

Learning Rate 0,00015
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Tabla 4.2: Mejor conjunto de hiperparametros para red CNN con MultiHead
self-attention.

Hiperparametros Valor
Cantidad de bloques Convolucionales | 4
Filtros por capa ConvlD 24,16,16,16
Kernel size capas Conv1D 3

% Dropout bloques Conv. 20 %
N° de unidades en capa densa 20

% Dropout capa densa 20 %
N° de cabezas en MultiHead Att 2
Dimensién de proyeccion dy, = d, 8
Batch Size 1
Learning Rate 0,00015

4.2. Resultados en base de datos completa

Debido al proceso probabilistico detras de la inicializacion de los pesos y el entrenamien-
to de la red, los modelos fueron entrenados 30 veces. Luego, las respectivas predicciones
asociadas a cada avistamiento fueron promediadas circularmente segin la Ecuacion 3.5.

En la Tabla 4.3 se presenta el error absoluto medio obtenido por el modelo convolucional
que emplea el mecanismo atencional Multi-Head Attention (CNN-MHAT) al ser evaluado
sobre los diversos conjuntos pertenecientes a la base de datos completa. Adicionalmente, se
comparan dichos resultados con los obtenidos por la variante que no emplea ID station, al
igual que aquella que no utiliza el mecanismo de atencién (CNN).

Tabla 4.3: Error absoluto medio obtenido al evaluar los modelos sobre los
conjuntos de la base de datos completa.

Error absoluto medio (MAE) [°]

Conjuntos BD completa | CNN-MHAT | CNN-MHAT sin id | CNN
Train 6,4419 81141 6,1799
Val 9,4507 11,1247 9,9941
Test 10,0573 11,4372 10,9102

En las Figuras 4.1 y 4.2 se presentan las estimaciones promedio de back-azimut y el
histograma de errores de prediccién al evaluar el modelo CNN-MHAT sobre el conjunto de
validacién, respectivamente.
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Estimacion vs valor real sobre todaBD val, red CNN 4+ MHAT
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Valor real back-azimut [°]

Figura 4.1: Estimacién vs valor real sobre el conjunto de validacién de la
base de datos completa, red CNN-MHAT.

Histograma de error sobre todaBD val, red CNN+MHAT
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Figura 4.2: Histograma de errores sobre el conjunto de validacién de la base
de datos completa, red CNN-MHAT.

En las Figuras 4.3 y 4.4 se presentan las estimaciones promedio y el histograma de errores
de prediccion al evaluar el modelo CNN-MHAT sobre el conjunto de prueba, respectivamente.
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Estimacién vs valor real sobre todaBD test, red CNN + MHAT
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Figura 4.3: Estimacion vs valor real sobre el conjunto de prueba de la base
de datos completa, red CNN-MHAT.

Histograma de error sobre todaBD test, red CNN4+MHAT
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Figura 4.4: Histograma de errores sobre el conjunto de prueba de la base de
datos completa, red CNN-MHAT.

Adicionalmente, a modo de comparacion, se obtienen estimaciones del back-azimut al
emplear el método de correlaciones cruzadas planteado en [23]. Para ello, se considera una
ventana de tiempo que contempla desde el inicio de la onda P hasta 3 segundos a partir de
tal instante. Los mejores resultados se obtuvieron utilizando un filtrado pasabandas entre 0.5
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y 3 [Hz]. De esta manera, en la Figura 4.5 se presentan las estimaciones sobre el conjunto de
validacién, y en la Figura 4.6, las estimaciones sobre el conjunto de prueba.

Estimacién de BAZ por correlacion cruzada vs valor real

—— Estimacion perfecta .. L
‘ & B
400 1~ {Conjunto: TodaBD val | . e ® =
Bandpass=[0.5-3.0] Hz *
ol O5-P-3s5
= Wariable: VEL
2 3001 |maE 2116 [°]
‘i
m
e
(=]
B 200 4
=
=]
i
L=}
E 100 A
i
0 L
. ® o
..
L] [
o 50 100 150 200 250 300 350

Valor real back-azimut [°]

Figura 4.5: Estimacién vs valor real sobre el conjunto de validacion de la
base de datos completa, método de correlaciones cruzadas [23].
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Figura 4.6: Estimacion vs valor real sobre el conjunto de prueba de la base
de datos completa, método de correlaciones cruzadas [23].
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4.3. Resultados en base de datos de microsismicidad

Luego de entrenar 30 veces el modelo CNN-MHAT sobre el conjunto de entrenamiento de
la base de datos de microsismicidad, en la Figura 4.7 se presentan las estimaciones promedio
obtenidas al evaluar el modelo sobre el respectivo conjunto de validacién. En la Figura 4.8
se presenta el correspondiente histograma de los errores de prediccion.

Estimacién vs valor real sobre microsismicidad val, red CNN + MHAT
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Figura 4.7: Estimacién vs valor real sobre el conjunto de validacion de la
base de datos de microsismicidad, red CNN-MHAT.

Histograma de error sobre microsismicidad val, red CNN+MHAT
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Figura 4.8: Histograma de errores sobre el conjunto de validacién de la base
de datos de microsismicidad, red CNN-MHAT.
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En la Figura 4.9 se presentan las estimaciones promedio obtenidas al evaluar el modelo
CNN-MHAT sobre el conjunto de prueba de la base de datos de microsismicidad. En la
Figura 4.10 se presenta el respectivo histograma de los errores de prediccion.

Estimacion vs valor real sobre microsismicidad test, red CNN + MHAT
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Figura 4.9: Estimacion vs valor real sobre el conjunto de prueba de la base
de datos de microsismicidad, red CNN-MHAT.

Histograma de error sobre microsismicidad test, red CNN4+MHAT
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Figura 4.10: Histograma de errores sobre el conjunto de prueba de la base
de datos de microsismicidad, red CNN-MHAT.
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4.4. Resultados en base de datos de eventos con M > 4

Después de entrenar 30 veces el modelo CNN-MHAT sobre el conjunto de entrenamiento
de la base de datos M > 4, en la Figura 4.11 se presentan las estimaciones promedio obtenidas
al evaluar el modelo sobre el conjunto de validacién de dicha base de datos. En la Figura
4.12 se presenta el respectivo histograma de los errores de prediccion.

Estimacién vs valor real sobre mayores-M4 val, red CNN + MHAT
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Figura 4.11: Estimacion vs valor real sobre el conjunto de validacién de la
base de datos de eventos M > 4, red CNN-MHAT.
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Figura 4.12: Histograma de errores sobre el conjunto de validacién de la
base de datos de eventos M > 4, red CNN-MHAT.
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En la Figura 4.13 se presentan las estimaciones promedio obtenidas al evaluar el modelo
CNN-MHAT sobre el conjunto de prueba de la base de datos M > 4. En la Figura 4.14 se
presenta el respectivo histograma de los errores de prediccion.
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Figura 4.13: Estimacién vs valor real sobre el conjunto de prueba de la base
de datos de eventos M > 4, red CNN-MHAT.

Histograma de error sobre mayores-M4 test, red CNN+MHAT
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Figura 4.14: Histograma de errores sobre el conjunto de prueba de la base
de datos de eventos M > 4, red CNN-MHAT.
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4.5. Analisis de resultados

4.5.1. Comparacion de modelos de red en base de datos completa

A partir de los resultados presentados en la Tabla 4.3 se observa que, frente al conjunto
de entrenamiento de la base de datos completa, todos los modelos se entrenaron de manera
adecuada. Se destaca que el modelo CNN-MHAT es aquel que presenta el mejor desempeno
en términos de error absoluto medio, esto tanto para el conjunto de validacién como para el
conjunto de prueba. Esto significa que el modelo CNN-MHAT es aquel que mejor se comporta
frente a avistamientos nuevos, distintos a los utilizados para su entrenamiento.

Es de notar que, si se retira la caracteristica global ID station, el error absoluto medio se
incrementa en todos los conjuntos. En particular, en el conjunto de prueba dicho error aumen-
ta en aproximadamente 1,38°. En base a lo anterior, es posible afirmar que la caracteristica
ID station si aporta informacion valiosa para la red.

Por otro lado, al retirarse el mecanismo atencional, se observa que el error absoluto medio
se incrementa tanto en el conjunto de validacion como en el conjunto de prueba. En particular,
en este ultimo el error absoluto medio se incrementa en aproximadamente 0,85°. Debido a lo
anterior, es posible afirmar que el bloque atencional es beneficioso para el funcionamiento de
la red en la labor requerida.

4.5.2. Desempeno de red CNN-MHAT

En base a lo observado, la red CNN-MHAT es aquella que presenta el mejor rendimiento.
Por tal motivo, a continuacién se analiza de manera detallada los resultados obtenidos por
esta red considerando los conjuntos de validacion y prueba para la base de datos completa,
microsismicidad y eventos con magnitud mayor o igual a 4 (M > 4).

4.5.2.1. Base de datos completa

En la Figura 4.1 se presenta el grafico de estimacion versus el valor real de back-azimut
para los avistamientos del conjunto de validacion, donde la estimacién perfecta viene dada
por la recta (diagonal) de color rojo. A partir de dicha figura se observa que, en general, las
estimaciones son bastante cercanas a su valor real, lo cual se refleja en el error absoluto medio
registrado. A partir del histograma de errores asociado al conjunto de validacién, presentado
en la Figura 4.2, se observa que el promedio del error es cercano a cero mientras que la
desviacion estandar es de solo 15,94°.

En la Figura 4.3 se presentan las estimaciones versus el valor real para los elementos del
conjunto de prueba. Al igual que para el conjunto de validacion, la mayoria de las estimaciones
son cercanas a su valor real, aunque se aprecia que existe una zona entre aproximadamente
los angulos 150° y 200° donde una cantidad considerable de puntos se alejan de la diagonal
(estimacién perfecta). Esta zona donde el error de estimacién se ve incrementado, se explica
debido a que no existen demasiados avistamientos cuyo valor de back-azimut se encuentre
en dicho rango, tal como se aprecia en la Figura 3.3.a, lo cual limita la cantidad de datos de
entrenamiento para tal segmento. A partir de la Figura 4.4 se aprecia que la desviacién es-
tandar del error presenta un valor bajo (19,37°), aunque es superior a la dispersiéon observada
para el conjunto de validacion.
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Adicionalmente, a modo de comparacién, se presenta en las Figuras 4.5 y 4.6 las estima-
ciones obtenidas al emplear el método de estimacién por correlaciones cruzadas indicado en
la Ecuacion 2.23. El que las frecuencias de corte 6ptimas del filtrado pasa-bandas fuesen 0,5
Hz y 3 Hz, entrega indicios que la informaciéon respecto a la polarizacién de la onda P esta
mejor reflejada en bandas de baja frecuencia. Al comparar los resultados obtenidos con los
del modelo de red neuronal planteado, se aprecia que el error absoluto medio aumenta en
mas de dos veces, esto tanto en el conjunto de validaciéon como en el de prueba. Por ende, el
modelo CNN-MHAT resulta ser muy superior en términos de desempeno respecto al método
de estimacion planteado en [23].

4.5.2.2. Base de datos de microsismicidad

A partir de la Figura 4.7 se observa que el error absoluto medio registrado al evaluar el
modelo CNN-MHAT sobre el conjunto de validacion de la base de datos de microsismicidad
es de 13,83°. Dicho error resulta superior al registrado frente al conjunto de validacion de la
base de datos completa. Esta diferencia puede explicarse debido a la disparidad en términos
de SNR entre las bases de datos. En particular, la base de datos de microsismicidad posee un
SNR promedio de 25,27 dB, mientras que en el caso de la base de datos completa este valor

es de 38,34 dB.

Adicionalmente, el conjunto de entrenamiento de la base de datos de microsismicidad
posee una cantidad considerablemente inferior de avistamientos respecto a la base de datos
completa. Ello se traduce en que la red posee una menor cantidad de informacion de la cual
aprender. Al observar el histograma de errores de la Figura 4.8, se aprecia que la desviacién
estandar, con un valor de 24,52°, es mayor respecto a la reportada para el conjunto de
validacién de la base de datos completa. Ello se condice con el mayor error absoluto medio
obtenido, dando cuenta que existe un mayor grado de dispersién en las estimaciones (respecto
a la diagonal, la estimacién perfecta).

Por otra parte, a partir de la Figura 4.3 se aprecia que al evaluar el modelo sobre el
conjunto de prueba el error absoluto medio es de 15,42°. Tal nivel de error da cuenta que al
modelo le resulta de mayor dificultad el realizar estimaciones precisas frente a senales referidas
a microsismicidad. Lo anterior también se ve reflejado en el valor de la desviaciéon estandar
de los errores de estimacion (25,86°), los cuales se presentan en la Figura 4.10. Nuevamente,
el aumento en el error observado puede atribuirse al menor SNR con que cuenta la base de
datos de microsismicidad.

4.5.2.3. Base de datos M >4

A partir de la Figura 4.11 se aprecian las estimaciones promedio registradas sobre el
conjunto de validacion. Al comparar dichas estimaciones con su valor real, se obtiene un
error absoluto medio de 7,83°. Al examinar el respectivo histograma de errores, el cual se
presenta en la Figura 4.12, se observa una desviacién estandar de 13,47. Esto refleja que
la red se desempena de manera exitosa sobre el conjunto de validacién, considerando solo
registros sismicos asociados a eventos con magnitud mayor o igual a 4.

De la Figura 4.13 se aprecia que las estimaciones promedio obtenidas sobre el conjunto de
prueba para la base de datos M > 4 coinciden en gran medida con sus respectivos valores
reales, lo cual se plasma en un error absoluto medio de 8,51°. Adicionalmente, la Figura 4.14
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da cuenta que los errores resultan ser bajos en su gran mayorfa. De hecho, un 75% de las
predicciones registran un error absoluto que es menor a 10°, y sobre un 93 % presenta un
error absoluto menor a 20°, mientras que la desviacion estandar del error de prediccion es de
18,08°.

En base a lo visto, se destaca que el modelo CNN-MHAT presenta el mejor desempeno
sobre la base de datos de eventos con magnitud M > 4. Este buen rendimiento se explica
debido a que las sefiales cuentan con un alto valor de SNR, siendo en promedio igual a 42,90
dB. El bajo error observado, sobre todo en el conjunto de prueba, da cuenta que el modelo
planteado podria ser de gran utilidad en el contexto de sistemas de alerta temprana, donde
sismos de gran magnitud pueden representar un riesgo importante de generacién de tsunami.

4.6. Fortalezas y debilidades del modelo CNN-MHAT

A partir de los resultados obtenidos, se observa que el mejor desempeno del modelo de red
CNN-MHAT se presenta cuando se usan sefiales provenientes de eventos cuya magnitud es
mayor o igual a 4. Son este tipo de eventos los que revisten el mayor peligro para la generacién
de maremotos. Debido a lo anterior, una fortaleza del modelo planteado es que se comporta
mejor en aquellos casos que pueden catalogarse como de mayor relevancia inmediata.

En adicién a lo anterior, es de destacar que el modelo de red solo requiere de 3 segundos
a partir del arribo de la onda P (y 1 segundo antes). Lo anterior se traduce en una gran
reduccion en el tiempo requerido para conocer la direccién de origen de un evento sismico.
A través de esto, es posible saber si el epicentro estd en direccién a la costa, lo cual es un
factor clave en materia de riesgo de tsunami. De esta manera, el modelo desarrollado podria
ser utilizado en el contexto de un sistema de alerta temprana.

Se destaca también que el modelo puede ser utilizado para identificar la localizacién (en
términos de direccién) de sismos con magnitud pequena y distancia cercana, lo cual es men-
cionado en este trabajo como microsismicidad. Sin embargo, debido a la dependencia con el
SNR de las senales, se observa que esta labor reporta resultados con un grado de exactitud
menor.

Una limitacién del modelo desarrollado es que solamente puede ser empleado sobre avis-
tamientos asociados a alguna de las 49 estaciones consideradas en el trabajo actual. Ello se
debe a que el identificador ID station implementado solamente puede referirse a alguna de
estas estaciones. Para superar esta limitante, el modelo puede ser re-entrenado considerando
nuevos avistamientos pertenecientes a otras estaciones. Adicionalmente, es posible emplear
una version de la red que no haga uso del identificador ID station, lo cual disminuye el
desempeno de la red pero no de manera critica.

Una debilidad que debe ser considerada es que el modelo requiere a priori que se haya
realizado un marcado de la llegada de la onda P, pues esto no esta integrado en el modelo
planteado. En el caso de este trabajo, dicho marcado se realiz6 de manera manual, sin em-
bargo, al integrar el modelo en un moédulo automatizado, puede suceder que el marcado de
la llegada de la onda P no sea siempre acertado.
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Otra debilidad a considerar es que el modelo requiere de la informacion registrada en los
tres canales (Z, N y E). Si por algin motivo, existe un problema con alguno de los canales
de la estacion considerada, entonces es esperable que el modelo no se desempeiie de manera
correcta. Mas atn, si alguno de los canales no esta disponible, entonces no es posible emplear
el método propuesto.
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Capitulo 5

Conclusion

A partir del trabajo realizado y los resultados obtenidos, se destaca que se pudo desarrollar
una arquitectura de red capaz de estimar el &ngulo back-azimut con un bajo error absoluto en
la mayoria de los casos. En base a lo anterior, se concluye que el objetivo principal planteado
en este trabajo se pudo cumplir de manera satisfactoria.

Respecto a la arquitectura de red planteada, se concluye que tanto el anadir informacién
respecto a la estacién de registro (ID station) como el uso del mecanismo de auto-atenciéon
Multi-Head Attention, permiten una mejora en el desempenio de la red. Adicionalmente, los
resultados obtenidos dan cuenta que el problema de estimacion de back-azimut es dependiente
del SNR de las senales.

De esta manera, el modelo desarrollado se desempena con mayor éxito sobre aquellos
eventos que presentan una magnitud considerable, los cuales pueden ser considerados de
mayor riesgo de generacion de tsunami. Ello, junto al hecho de que el modelo solo requiere
de tres segundos a partir de la llegada de la onda P, son grandes fortalezas a considerar.

5.1. Trabajo futuro

Es importante mencionar que los resultados obtenidos se encuentran enmarcados en un
contexto en que los datos utilizados para entrenamiento y evaluaciéon son limitados. Como
todo modelo de Deep Learning, el contar con una mayor cantidad y variedad de datos de
entrenamiento es recomendable para aumentar su generalizacién. De esta manera, se propone
como trabajo a futuro el aumentar el tamafio de la base de datos.

Una ventaja del enfoque correspondiente a estimar la localizaciéon de un evento sismico
a partir de una sola estacién sismoldgica, es que un solo evento puede ser registrado por
multiples estaciones, lo cual se traduce en una cantidad similar de avistamientos que pueden
ser empleados para entrenar o evaluar la red. Esto puede ser aprovechado para incrementar
la base de datos actual.

Adicionalmente, no solo se pueden descargar avistamientos de la zona norte, en las 49
estaciones iniciales consideradas, sino que nuevas estaciones pueden ser utilizadas. Es posible
incluso anadir avistamientos sismicos referidos a la zona sur del pais, lo cual también implica
el uso de nuevas estaciones sismolégicas.
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Otra manera de aumentar la cantidad de datos disponibles es el uso de técnicas de aumen-
tacion de datos. Para el caso de las senales sismicas, son diversas las técnicas que han sido
planteadas, como lo puede ser por ejemplo el superponer ruido a las trazas [39]. A través de
ello es posible no solo aumentar la cantidad de datos para los rangos de angulos con menor
representacion, sino que también se podria mejorar el desempenio de la red en condiciones de
menor valor SNR.

Otro aspecto relevante a tratar a futuro es el evaluar la integracién del modelo con métodos
de estimacién automaéaticos de la onda P. Esto es un aspecto sumamente relevante, pues es
probable que en un escenario realista, el picado de la onda P de la mayor parte de los

avistamientos se realice usando métodos de estimacién automaticos, como lo puede ser el
algoritmo STA-LTA!® u otros.

16 Este algoritmo compara el promedio de las amplitudes en una ventana antes y otra ventana después del
instante en cuestion.
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