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DISENO E IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA BASADO EN
“MACHINE LEARNING” PARA LA DETECCION Y CARACTERIZACION
AUTOMATICA DE EVENTOS SiSMICOS

El desarrollo de sistemas automaticos, confiables y robustos para deteccién de terremotos
es una tarea desafiante y necesaria. El rendimiento de estos puede empeorar si disminuye
la SNR de sismogramas y si se emplea en una regioén diferente a la base de entrenamiento.
Consecuentemente, los sistemas entrenados con bases de datos locales deberian funcionar
mejor, pero suelen ser limitados. Para abordar estas dificultades, se propone un sistema end-
to-end basado en DNN-HMM, con engineered features y modelos de duracién de estados
y eventos sismicos. Esta propuesta requiere 20 veces menos parametros que métodos mas
avanzados, por ello necesita una base de datos de entrenamiento mas pequena. Ademas, los
modelos de duraciéon pueden aumentar significativamente la robustez al ruido. El sistema
descrito proporciona un puntaje fl-score promedio 105 % mayor que los esquemas publicados
con bases de datos de Iquique y del norte de Chile. También presenta una reduccion del puntaje
f1-score de un 16 %, cuando la SNR promedio se reduce en 17dB aproximadamente, siendo
minimo la mitad de la observada en otros sistemas avanzados con condiciones equivalentes.
Respecto a la deteccion de pequenos sismos a cortas distancias epicentro-estacion, el promedio
de la precisién es al menos un 7 % superior a otros sistemas.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se presenta el tema de investigacion, planteando el problema junto con la
solucion propuesta. Ademas, se expone los objetivos del desarrollo del trabajo y se describe
la estructura del presente documento.

En los ultimos afios, la comunidad sismolégica ha perfeccionado la vigilancia sismica am-
pliando el niimero de estaciones sismicas y mejorando la resolucion de las mediciones. Lo
anterior ha generado un aumento del volumen de datos [1] impidiendo a los analistas realizar
un seguimiento completo de estas seniales. Consecuentemente, ha surgido la necesidad de de-
sarrollar herramientas eficaces y practicas que sean capaces de detectar automaticamente los
eventos sismicos. Los expertos pueden identificar los eventos sismicos reconociendo correcta-
mente el comienzo y el final del terremoto, incluso en presencia de ruido en las senales. Sin
embargo, ante una gran cantidad de datos, esto supone un problema ya que exige una gran
carga de recursos humanos y tiempo.

Generalmente, el monitoreo sismico comprende de las siguientes etapas: deteccion sismica
y seleccién de fases, estimacién de magnitudes, asociacion de eventos y determinacién del
hipocentro. Es importante mencionar que la deteccion sismica y el picado de fases estan
relacionadas, pero no son lo mismo. La deteccién se refiere a la identificacion de las senales
sismicas entre una amplia variedad de senales no sismicas y de ruido registradas por un sensor
sismico. El picado de fase es la mediciéon en un sismograma de los tiempos de llegada de la
onda P y la onda S. Dado que la deteccion utiliza una visién més global de las ondas sismicas
[2], es interesante introducir este problemas a técnicas end-to-end. Con un detector end-to-
end, se podrian encontrar terremotos dentro de una sefial continua sin elegir explicitamente
las fases sismicas. Este tipo de enfoque de extremo a extremo se puede aplicar a la estimacion
de magnitud ([3, 4]) y la determinacion del epicentro ([5, 6]).

A nivel mundial, la mayoria de las zonas sismogénicas exhiben estrechas relaciones espa-
ciales con los limites de las placas tecténicas [7]. Durante siglos, Chile ha experimentado una
actividad sismica extrema debido a la subduccion de la placa ocednica sobre la placa sudame-
ricana. Los registros de la sismicidad chilena van desde terremotos con magnitudes superiores
a 1,2 Mw y aquellos cuyas magnitudes superan 9 Mw, como el terremoto de Valdivia de 1960
considerado como el mas grande de la historia, 9,5 Mw [8] y [9]. Dado su tamafio y tasa de
sismicidad, Chile se ha posicionado como una de las regiones mas sismogénicas del mundo
[8]. Considerando la variabilidad de los registros sismicos chilenos, es importante generar un



modelo calibrado que considere estos efectos locales. En consecuencia, los modelos deben ser
entrenados con una base de datos local. Segun [10], la variabilidad de los datos estd mejor
representada cuando no se utilizan modelos exportados de otras regiones. Esta problematica
es compartida con otras region sismogénica del mundo, pero plantea el problema de entrenar
modelos robustos y precisos con datos de entrenamiento limitados.

Uno de los retos que destacan en el estudio de la sismicidad local es el problema del
limitado registro de terremotos. Generalmente, el nimero de eventos disponibles tomados
de los catdlogos de terremotos es insuficiente para construir un detector preciso [11]. Res-
tringe la posibilidad de reentrenar un modelo que requiere una amplia base de datos con
datos locales. Ademaés, segun la relacién Gutenberg-Richter [12], los terremotos més grandes
son menos frecuentes, por lo que es casi imposible generar una gran base de datos con la
misma frecuencia de diferentes magnitudes. Otra limitaciéon importante es la baja relacién
senal-ruido (SNR) presente en los registros microsismicos. Por debajo de una magnitud de-
terminada, no se consigue la detecciéon en un ntiimero adecuado de estaciones sismicas, lo que
da lugar a terremotos no catalogados y a datos de entrenamiento sesgados con respecto a los
eventos de mayor magnitud [13]. Como la amplitud de los terremotos de pequena magnitud
expresa una sélida sensibilidad para la heterogeneidad geoldgica local [14], se requiere que
su caracterizacion precisa se lleve a cabo con observaciones cercanas, es decir, con pequenas
distancias evento-estacién. Dada la relativa escasez de terremotos registrados localmente, el
entrenamiento de los métodos basados en ML para la buisqueda o deteccién de terremotos
puede ser un reto debido a los limitados datos de entrenamiento [15].

Una posible solucion para el problema de los datos de entrenamiento limitados seria el
uso de caracteristicas de ingenieria en lugar de datos brutos. Las caracteristicas de ingenieria
pueden reducir la dimensionalidad de entrada y representar mejor la caracteristica del proce-
so objetivo [16]). Las caracteristicas de ingenieria conducen a una descripcién mas compacta
del proceso que se estd modelando porque comprimen la senal original en bruto en menos
parametros, al mismo tiempo que preservan las caracteristicas méas importantes y reducen
la redundancia [17]. Como resultado, las arquitecturas de ML requieren menos coeficientes
para ser entrenadas. En el caso de las DNN, las primeras arquitecturas o capas empleadas
para reducir la dimensionalidad de los datos de entrada no son necesarias.

En este trabajo se propone un sistema end-to-end para la deteccion automatica de eventos
sismicos basado en el sistema DNN-HMM con modelos de duracién de estados y eventos. Se
destaca de este modelo la pequetia cantidad de parametros entrenables, ya que se redujo en
méas de un orden de magnitud en comparacién con los métodos basados en aprendizaje pro-
fundo publicados en otros lugares. Como consecuencia, se suaviza la restriccién con respecto
al tamano de los datos entrenados. El sistema propuesto fue evaluado con la bases de datos
North Chile. El enfoque de duracion de estado y evento permite introducir restricciones para
las duraciones minima y méxima de los estados HMM vy el evento completo. La incorporacion
de modelos de duracion de eventos y estados en el procedimiento de decodificacién de Viterbi
aumenta la precisiéon de deteccion de manera complementaria con respecto a las caracteris-
ticas espectrales y disminuye la tasa de falsos positivos. Hasta donde sabemos, la aplicacion
de la tecnologia DNN-HMM o el modelado de duraciéon a la deteccién de eventos sismicos no
se han explorado de manera exhaustiva en la literatura.



1.1. Motivacion

La deteccion de eventos sismicos es importante para el estudio y avance de la sismologia.
El seguimiento de los mismos es una herramienta ttil en el andlisis posterior, ya que propor-
ciona informacién sobre la dindmica, la forma y la composicién del interior de la tierra, asi
como su interaccién con la superficie [18].

Es importante detectar terremotos de todas las magnitudes, incluidos los que no son per-
ceptibles, ya que un gran nimero de pequenos terremotos y su frecuencia los convierte en la
clave para comprender la secuencia de eventos que vinculan los terremotos anteriores, prin-
cipales y las réplicas [19].

La evaluacion de la sismicidad local puede ser una herramienta valiosa para mitigar el
riesgo de las actividades industriales, ya que proporcionaria informacién a los ingenieros so-
bre las fracturas y fallas preexistentes del lugar de explotacion. Varios estudios ya aplican
la monitorizacion microsismica para caracterizar la fuente y mejorar la comprension de los
sistemas de fracturas naturales. Se puede ver en estudios relacionados con el analisis de esta-
bilidad de taludes [20], la alerta de desastres dindmicos de gas [21], la prediccién de colapsos
en centrales eléctricas subterrdneas, minas, tuneles y otros proyectos [22], la irrupcién de
agua [23], entre otros. Con base en lo anterior, es fundamental contar con lineamientos y
protocolos de toma de decisiones en la ingenieria civil que dependan de la actividad sismica
local, con los cuales se puedan gestionar o mitigar los peligros y riesgos y ademas garantizar
la seguridad del personal y el avance de las obras [24].

Finalmente, la motivacion de esta investigacién radica en generar un sistema de deteccién
automatica de sismos robusto que pueda resolver las problematicas mencionadas anterior-
mente.

1.2. Hipoétesis de trabajo
Se propone como hipétesis para esta investigacion los siguientes puntos:

* Mediante una técnica de aprendizaje automatico es posible generar detecciones automa-
ticas de sismos.

* La generalizacion de un sistema depende de la cantidad de parametros definidos en el
modelo.

* Es posible mejorar el rendimiento de un sistema de deteccién sismica, incorporando en
la decodificacién modelos de duracién.

1.3. Objetivos generales

El objetivo general consiste en detectar sismos, incluyendo los de baja magnitud que no
son catalogados, de modo automatico.



1.4. Objetivos especificos
Los objetivos especificos de este trabajo son los siguientes:

* Generar una base de datos, la cual incluya sismos de baja, mediana y elevada magnitud,
para investigar y desarrollar los métodos propuestos y que pueda ser utilizada en futuras
investigaciones.

* Evaluar el aporte que pueden hacer los modelos de duraciones de sismos en la deteccion
automatica de terremotos.

» Evaluar el aporte de Deep Learning en un sistema de deteccion automatica de terremotos
basado en HMM.

e Evaluar el efecto de la SNR en la exactitud de la deteccion automatica de terremotos.

1.5. Estructura de la tesis

Esta tesis esta compuesta por 4 capitulos aparte de la introduccion. En el Capitulo 2 se
presenta una vision general de los aspectos tedricos de este trabajo e incluye las principales
investigaciones de sistemas automaticos de deteccion sismica. En el Capitulo 3, por otro lado,
se presenta la técnica propuesta para la deteccién automatica de sismos, la cual consiste en
un sistema DNN-HMM con modelos de duraciéon de estados y eventos. También se describe la
base de datos y los escenarios experimentales que se utilizaron para evaluar el desempeno de la
técnica propuesta, los cuales consisten en experimentos con duraciones de estados y eventos,
comparaciones con técnicas de la literatura basadas en modelos de aprendizaje profundo y
evaluaciones de desempenio sobre la microsismicidad local. En el Capitulo 4 se presentan los
resultados que se obtuvieron en los distintos escenarios experimentales. También presenta
las discusiones sobre el desempeno de la técnica propuesta. Finalmente en el Capitulo 5 se
describe las principales conclusiones extraidas y se presenta una perspectiva sobre el trabajo
futuro que puede continuar desarrollandose como resultado de esta investigacion.



Capitulo 2

Deteccion automatica de eventos
sismicos

En este capitulo se presentan las bases tedricas que fundamentan este trabajo e incluye
las principales investigaciones de sistemas automaticos de deteccién sismica.

2.1. Actividad Sismica

Chile es un pais proclive a sufrir terremotos, pero gracias a la extensa red sismoldgica
y geodésica desplegada por el Centro Sismolégico Nacional (CSN) a lo largo de todo el
territorio Chileno, los movimientos del suelo que se generan de forma natural y artificial son
constantemente registrados. En este trabajo, se considera como area de estudio el Norte de
Chile, abarcando aproximadamente 2000 [km] desde la Regién de Arica y Parinacota hasta la
Region Metropolitana. En funcion de lo anterior, en esta seccién caracterizaremos el contexto
sismotecténico de Chile y describiremos la composicién de una senal sismica.

2.1.1. Antecedentes sismoldgico de Chile

Durante siglos, Chile ha experimentado una actividad sismica extrema debido a la sub-
duccion de la placa ocednica sobre la placa sudamericana, siendo este margen el lugar donde
se generan o se han generado histéricamente los terremotos que han causado més dafnos [25].

Chile se ha posicionado como una de las regiones méas sismogénicas del mundo [8]. Des-
de los ultimos cinco siglos, cada 10 anos se produce en promedio un terremoto destructor
de magnitud superior a 8 en alguna parte del territorio chileno [25]. Las magnitudes de los
registros sismicos van desde Mw~ 1,2 hasta magnitudes que superan los 9 Mw, como por
ejemplo el terremoto de Chile de 1960 de magnitud 9.5 Mw, el cual fue registrado como el
més grande de la historia [8]. Los mega-terremotos en esta regiéon pueden ocurrir en tierra y
en alta mar, con un alto potencial de tsunami [9)].

2.1.2. Descripcion senales sismicas

La Tierra es un planeta dinamico que dia a dia cambia a una velocidad casi impercep-
tible. Este dinamismo se manifiesta en la apertura y cierre de las cuencas ocednicas y en
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el desplazamiento de las masas continentales, conocido como deriva continental [26]. Este
reordenamiento constante, ha tenido un profundo efecto sobre la geologia de la superficie de
nuestro planeta ya que ha dado lugar a que los continentes se fragmenten, o que las colisiones
formen grandes continentes con inmensas cadenas montanosas a lo largo de las intersecciones.
Las rocas sometidas a estos permanentes esfuerzos, a veces acumulan mas alla de su limite
elastico, generando fracturas y sibitos desplazamientos. Las vibraciones causadas por lo an-
terior, ocasiona que en el interior y superficie de la tierra se propaguen ondas en todas las
direcciones, originando lo que se conoce como sismo. El punto al interior de la tierra donde
se inicia la ruptura se llama foco o hipocentro, y el punto sobre la superficie de la Tierra,
directamente encima del hipocentro, se llama epicentro. Los sismos no son aleatorios, sino que
son fuerzas naturales impulsadas por los procesos evolutivos del planeta en el que vivimos [27].

Las ondas sismicas se pueden dividir en dos grandes grupos: Ondas Internas y Ondas
Superficiales.

Ondas Internas:

Las ondas internas u ondas de cuerpo se propagan en el interior, siguiendo caminos curvos
debido a la variada densidad y composiciéon del interior de la Tierra. Las ondas internas se
dividen en dos grupos: ondas primarias (P) y secundarias (S).

* Onda Primarias (P): Son ondas longitudinales o compresionales, es decir que oscilan
en la direccién de propagacion de la onda. Esta onda puede viajar a través de cualquier
tipo de material liquido o sélido y es la mas veloz de todas las ondas sismicas, por lo
tanto, es la primera en ser sentida y registrada. El sonido de “retumbo” que se produce
antes de un terremoto se asocia con el arribo de la onda P.

* Onda Secundarias (S): Son ondas cuya propagacién transversal a la direccién de
propagaciéon de la perturbacién. Su velocidad es menor que la de las ondas primarias.
Estas ondas no pueden viajar a través de elementos liquidos y son las ondas que generan
las oscilaciones durante el movimiento sismico.

Ondas Superficiales (L):

Las ondas superficiales se generan por la interaccién de las ondas de cuerpo con la superficie
de la Tierra y se propagan por esta tltima. A pesar de ser las méas lentas de todas las ondas
sismicas, son las mas destructivas. Las ondas superficiales son divididas en dos grupos: ondas
Raleight y ondas Love.

* Onda Raleight: Son ondas superficiales que producen un movimiento eliptico retré-
grado del suelo, y cuya amplitud disminuye exponencialmente con la profundidad. Su
velocidad es menor que la velocidad de las ondas internas.

* Onda Love: Son ondas superficiales que se originan en la interfase de dos medios
con propiedades mecanicas diferentes y producen un movimiento horizontal de corte
en superficie. La velocidad de las ondas Love es menor que las de onda de cuerpo y
ligeramente superior a la velocidad de las ondas Rayleigh.

Las fases sismicas son imprescindibles para entender las caracteristicas internas de la Tie-
rra. Hoy en dia gracias a los avances tecnologicos, los terremotos se pueden mapear, medir,

6



analizar y desmitificar. Para identificar las fases sismicas se emplean los registros medidos
por sismogramas, ya que el tiempo de llegada de cada onda sismica tiene una forma repre-
sentativa en el registro de la senal debido a las distintas velocidades que presentan.

Ondas Superficiales

OndaP Ondas

v

Coda

Figura 2.1: Sismograma con arribo de ondas

En la figura 2.1 se presenta un sismograma que contiene un sismo. En esta senal la onda
sismica que presenta el primer arribo es la onda P. Posteriormente le sigue la onda S y
finalmente las ondas superficiales. Después de la llegada de ondas internas y superficiales, se
observa en el sismograma una vibracion residual cuya amplitud decae lentamente en el tiempo.
Este segmento de la senal sismica es conocido como coda, y se debe a la retrodispersion de
numerosas heterogeneidades del terreno. La duraciéon de la coda es proporcional al tamano
del sismo, aunque puede verse afectada por otros factores, como por ejemplo la naturaleza
del suelo en el que se encuentra la estacion [28].

2.2. Procesamiento de Senales

El procesamiento de senales es la manipulacién matematica de la informacién de una
senal y esta esta caracterizado por la representacion en el dominio temporal, frecuencial u
otro dominio discreto de senales. El estudio en el dominio de frecuencia, permite analizar el
comportamiento cualitativo de un sistema.

La Transformada de Fourier resulta util para estos fines ya que genera una representacion
paramétrica con la menor cantidad de informacién redundante, incluyendo caracteristicas
temporales y espectrales [29]. También proporciona métodos para determinar la importancia
de cada frecuencia simple o una banda de frecuencia en la construccién de una senal dada
[30], permitiendo descartar o filtrar componentes de ruido. Este trabajo desarrolla un proce-
samiento frecuencial y temporal de senales, ya que se consideran aspectos en el dominio del
tiempo de la senales y luego se analizan los datos en el dominio de la frecuencia.

2.2.1. Ventana de Hamming

Las ventanas son funciones matematicas ampliamente utilizadas en aplicaciones de andlisis
y estimacién de senales, diseno de filtros digitales y procesamiento de voz [31]. Esta técnica
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establece que lo valores que estén fuera de un intervalo escogido sean igual cero. A pesar de
que hay muchas funciones de ventana disponibles, todas tienen en comtin que estan disenadas
para reducir los 16bulos laterales de la salida espectral de las rutinas de transformada rapida
de Fourier (FFT) [32].

Una funciéon de ventana ampliamente utilizada es la ventana de Hamming. Esta ventana
se utiliza en comunicacion y computacion para suavizar los datos antes de aplicar el analisis
de Fourier [33]. La ventana esté optimizada para minimizar el l6bulo lateral maximo [34], por
lo que su aplicacién genera un espectro de apariencia mas limpia y una menor interferencia
de frecuencias lejanas en cualquier senal de interés.

La ventana de Hamming se define en la siguiente ecuacion:

(2.1)

() _{ 0.54 — 046 cos (272 ) ,n=0<n <M

0, caso contrario

2.2.2. Transformada de Fourier de Tiempo Reducido (STFT)

La Transformada de Fourier de Tiempo Reducido (STEFT) resuelve el problema del anélisis
de sefiales no estacionarias. Esta funcién divide las senial en segmentos de modo que se pueda
asumir estacionariedad en cada intervalo. Luego por cada segmento de la senal, se aplica la
transformada de Fourier. La STF'T esta dado por la siguiente ecuacion:

STFT{z[n|} = X(m,w) = i z[n|wn —mle 7" (2.2)

n=—oo

donde z[n] es la senal, w[n] es una funcién ventana cuyo ancho representa el largo del
segmento y m es el indice de tiempo discreto.

2.2.3. Relacién Senal-Ruido (SNR)

El rendimiento de un sistema se puede juzgar en términos de la relacion senal /ruido (SNR).
A mayor valor de SNR, mejor es el resultado obtenido[35]. La relacion senal-ruido (SNR) es
una métrica de calidad y da cuenta de la relacién entre la potencia de la senal requerida y la
potencia del ruido de fondo. Si tenemos una senal s(t) = x(t) + n(t), donde x(t) es la senal
requerida sin ruido y n(t) es el ruido, la definicién anterior esta representada por la ecuaciéon
2.3.

P
NR =% 2.
SNR Py (2.3)

donde P, es la potencial de la senal sin ruido y Py es la potencia del ruido.

Py
N



La ecuacion 2.4 expresa el SNR en decibelios.

2.3. Métodos de detecciéon automatica sismica

Dado el aumento en el volumen de datos sismicos, se han propuesto diferentes métodos de
deteccion automatica para analizar estos registros. A continuaciéon abordaremos algoritmos de
andlisis de sefiales con elementos estadisticos o reconocimiento de patrones como STA/LTA
y FAST, ademads de diferentes algoritmos de aprendizaje automético (ML) utilizados para la
deteccion generalizada de sismos.

2.3.1. Short-Time-Average/Long-Time-Average (STA /LTA)

El algoritmo short-time-average/long-time-average (STA /LTA) es un método de deteccion
sismica basado en la envolvente [36]. Esta técnica compara continuamente a lo largo del
tiempo los promedios de amplitud de dos ventanas consecutivas de una senal sismica [37],
como se muestra en la figura 2.2.

a Ejemplo 1 b Ejemplo 2

¢ Ejemplo 3

Figura 2.2: Ejemplos del algoritmo STA /LTA. El segmento morado representa la ventana del pro-
medio corto, mientras que el segmento naranjo es la ventana del promedio largo. La relacion de
estas es baja en los ejemplos 1 y 2, por lo que no se activard una deteccién. Por otro lado en el
ejemplo 3 la relacién es alta, lo que dard como resultado una deteccién activada.

El promedio de tiempo corto (STA) es sensible a los eventos sismicos ya que representa el
promedio instantdneo de una duracién corta. Por otro lado, el promedio largo (LTA) informa
sobre la amplitud temporal del ruido sismico, ya que representa el promedio anterior de mayor
duracion. Si consideramos cada momento ¢ para cada k-ésimo canal de datos x; se tiene que
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donde Ng son los puntos del promedio a corto plazo y Ng es el promedio a largo plazo. El
parametro y es la funcién caracteristica que potencia los cambios de senal. Suele utilizarse
funciones de energia, valor absoluto o funcién envolvente. La relacién STA/LTA estd dada
por R = %. Cuando la proporcion R supera un umbral, los datos se comienzan a registrar
ya que se declara la detecciéon de un evento.

Este método encuentra dificultades para establecer parametros, ya que se debe considerar
una compensacion entre variables sismolégicas e instrumentales [37]. Ademas, STA/LTA es
propenso a generar detecciones falsos positivos en presencia de un alto nivel de ruido [38].

2.3.2. Fingerprint and Similarity Thresholding (FAST)

La técnica Fingerprint and Similarity Thresholding (FAST) [39] es un método no super-
visado para deteccion de terremotos de magnitudes variables, especialmente de magnitudes
bajas. El origen de este método esta basado en la aplicacién de buisqueda de musica Wawve-
print [40], el cual combina métodos de procesamiento de datos a gran escala y técnicas de
inteligencia artificial para hacer coincidir clips de audio similares. FAST fue disenado para
complementar métodos de deteccion existentes basados en STA/LTA y tiene como ventaja
que no necesita informacién de eventos catalogados.

Este método extrae caracteristicas de onda continuas y las convierte en una base de datos
de huellas dactilares. Estas huellas dactilares representan de forma compacta a segmentos
cortos de una sefial y se organizan en una estructura de diccionario para una busqueda efi-
ciente de similitudes mediante hashing sensible a la localidad [15, 41].

FAST es un algoritmo no supervisado extendido a multiples estaciones [42] y se ha mostra-
do prometedor para facilitar el procesamiento automatizado de grandes conjuntos de datos
de forma de onda, dada su eficiencia computacional. Para aplicar FAST es necesario confi-
gurar una gran cantidad de pardmetros cuyos valores dependen de la regién y del tipo de
instrumento de medicién. Esta técnica es susceptible a detecciones falsas porque las fuentes
de ruido locales persistentes pueden producir formas de onda repetitivas o similares [42]. Otra
limitacion de FAST es que si los terremotos son muy diferentes entre si, es probable que sus
huellas digitales también sean muy diferentes, lo que a su vez puede dificultar su deteccion.
Ademas, este sistema no puede modelar la estructura temporal de un terremoto ya que se
basa en hacer coincidir pequenos segmentos de una senal sismica y no intenta representar la
estructura global de un terremoto.
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2.3.3. Machine Learning

Machine Learning (ML) trata con la evolucion de algoritmos computacionales que simulan
la capacidad de aprendizaje que tiene el humano sobre el entorno circundante [43]. En otras
palabras, es el campo de estudio que busca dotar a las computadores con la capacidad de
aprender sin ser programadas explicitamente. Los algoritmos de machine learning se basan
en la idea de que a partir de grandes cantidades de datos los sistemas pueden aprender,
identificar patrones y tomar decisiones sin la ayuda de un ser humano.

Hoy en dia la rama mas utilizada del aprendizaje automatico es Deep Learning (DL), el
cual utiliza capas de estructuras algoritmicas llamadas redes neuronales. Estas se inspiran
directamente en el funcionamiento del cerebro humano, ya que la operaciéon de los nodos de
calculo se comparan con el funcioamiento de las neuronas. Las técnicas de deep learning brin-
dan las mejores soluciones a muchos problemas de clasificaciéon, reconocimiento, deteccién y
procesamiento del lenguaje natural.

A continuacién se hard una descripcion tedrica de los algoritmos de machine learning que
se emplean en la literatura para la detecciéon automatica de sismos.

a) Gaussian Mixtures Model- Hidden Markov-Model

La técnica Gaussian Miztures Model - Hidden MarkovModel (GMM-HMM) es un modelo
estadistico en el que cada estado oculto del HMM es representado por una distribucion de
mezcla gaussiana. El GMM-HMM esta parametrizado por A = (7, A, B) donde 7 es un vector
de probabilidades iniciales, A es una matriz de probabilidades de transiciéon y B es una matriz
de probabilidades de observacién que depende de los parametros de las distribuciones que
modelan los datos. Particularmente en el caso de una distribucién Gaussiana, los parametros
son (w, i, ), donde w representa a los pesos Gaussianos, p representa a los vectores de me-
dia y ¥ representa a las matrices de covarianza de cada mezcla Gaussiana que modela cada
estado. Dado que el modelo propuesto en este estudio se basa en DNN-HMM recomendamos
revisar la seccién 2.4.2 para ahondar en detalle en la definiciéon y explicacion de los HMMs.
A continuacién definiremos qué es una distribucién de probabilidad Gaussiana y cudl es el
algoritmo Gaussian Miztures Model.

La distribucion Gaussiana es una de las distribuciones de probabilidad méas utilizada, ya
que permite modelar el comportamiento estadistico de aplicaciones asociadas a la morfologia
[44], fisiologia [45], sociologia [46], entre otros. Para datos unidimensionales, la funcién de
densidad de probabilidad de una distribuciéon Gaussiana es

1 2 2
g(O | p,0) = ——=e (O-W /20 O = (01,09...0) (2.7)

oV 21

donde O es un vector de observaciones, y es la media y o es la varianza. Para una funcién
de distribucion Gaussiana multidimensional (con un nimero d de dimensiones) la funcién de
densidad de probabilidad esta dada por
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donde p es el promedio de cada dimensién y X es la matriz de covarianza que describe el
grado de correlacion entre las variables.

Gaussian Miztures Model es una funcién de densidad de probabilidad (pdf) paramétrica
que modela conjuntos de datos mediante sumas ponderadas de M funciones de distribucion
gaussianas [47]. La ecuacién que modela la pdf es la siguiente:

M M 1 1 Tx—1
P(o) =S w, ) =S e[ Ee )T o) 2.9
(o) = >_wig (or | i, %) ;w (27r)d/2|2i|1/26 (2.9)

i=1
M

donde w; es un peso gaussiano que satisface Zwi = 1. Se han desarrollado varios proce-
i=1

dimientos para determinar los pardmetros p y 2 de un modelo de mezcla gaussiana a partir

de un conjunto de datos. En la seccién 2.4.2.7 se puede encontrar una revisiéon de como se

calculan estos pardmetros utilizando el algoritmo EM.

b) Redes Neuronales Convolucionales

La idea basica detras de las redes neuronales convolucionales (CNN o ConvNets) es tener
una solucién que permita tener una red profunda con la menor cantidad de parametros po-
sible [48]. Las CNN’s se han aplicado tanto a series temporales (una cuadricula 1-D) como a
imégenes (una cuadricula 2-D)).

La popularidad del uso de la CNN se debe a los siguientes factores:

* Las caracteristicas importantes se pueden aprender automaticamente, por lo que no es
necesario un proceso previo para la extraccién de informacion [49].

* Se pueden reutilizar redes preexistentes sobre tareas novedosas que utilizan otros con-
juntos de datos. [50]

* Generan resultados de reconocimiento altamente precisos [51].
* Pueden adaptarse a diferentes tamanos de entrada [52].

Hay varios tipos de redes neuronales convolucionales, pero todas constan de una capa
de entrada, capas ocultas y una capa de salida. Las capas ocultas se denominan asi porque
porque sus entradas y salidas estan enmascaradas por la funcién de activacion y la convolucion
final. Normalmente la CNN se compone de tres importantes bloques: convolucion, agrupacion
y capas totalmente conectadas. Una arquitectura tipica consta de repeticiones de una pila
de varias capas de convoluciéon y una capa de agrupacion, seguidas de una o mas capas
totalmente conectadas. En la figura 2.3 se puede observar la arquitectura de una red neuronal
convolucional aplicado a la clasificaciéon de animales.
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Figura 2.3: Ilustracién de un ejemplo de arquitectura CNN en clasificacién de razas de perros

Las capas convolucionales y las capas de agrupacién realizan la extraccion de caracteristi-
cas, mientras que la capa totalmente conectada funciona como un clasificador. A continuaciéon
se describira cada una de ellas en detalle:

* Las capas convoluciones consisten en una combinacién de operaciones lineales y no
lineales. La entrada a esta capa es convolucionada por un conjunto de filtros, en la
cual cada uno de ellos activa ciertas caracteristicas. Esta convolucién reduce la cantidad
de parametros libres, lo que permite que la red sea mas profunda. Las salida de esta
operacion lineal, se pasa a través de una funciéon de activacion no lineal. Generalmente se
utiliza una capa de unidades lineales rectificadas (ReLu) que se define segtn la funcién:
f(z) = max(0, z).

* Las capas de agrupaciéon reducen las dimensiones espaciales de los mapas de caracteris-
ticas, ya que combina las salidas de grupos de neuronas aplicando una operacion tipica
de reduccién de muestreo. Las agrupaciones mas comunes son el maximo y promedio.
La agrupacién maxima usa el valor maximo de cada grupo local de neuronas en el mapa
de caracteristicas, mientras que la agrupacién promedio toma el valor promedio.

* Las capas totalmente conectadas tienen por entrada a un vector de nimeros. El término
“totalmente conectado” viene dado por las conexiones que hay entre cada una de las
entradas con cada una de las salidas. Esta capa funciona como red neuronal perceptrén
multicapa tradicional (MLP). La entrada de esta capa es la salida de la ultima capa de
agrupacion, mientras que la salida es un vector dimensional del mismo tamano que del
numero de clases. A cada capa completamente conectada le sigue una funciéon no lineal,
como por ejemplo ReLU.

¢) Long-Short Term Memory

Las redes Long-Short Term Memory (LSTM), propuesto por Hochreiter y Schmidhuber
[53], son un tipo de redes neuronales recurrentes (RNN) que pueden modelar dependencias de
largo plazo. A diferencia de otras arquitecturas de redes neuronales, LSTM no necesita que
la secuencia de vectores de observaciéon tenga la misma duracién temporal, lo que a su vez es
muy conveniente para capturar la dinamica de los eventos sismicos. Estas redes neuronales
fueron disenadas para superar el desvanecimiento de gradiente presentado en las RNN’s tra-
dicionales. La solucién a esta problema se basa en el uso de unidades de capa oculta conocidas
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como celdas de memoria. La arquitectura de las celdas LSTM se compone de tres puertas o
gates: puerta de olvido, puerta de entrada y puerta de salida.

Estas celdas acttian sobre las sefiales que reciben y, al igual que los nodos de la red neu-
ronal, bloquean o transmiten informaciéon en funcién de su importancia, aprendiendo qué
informacién almacenar en la memoria, cudnto tiempo almacenarla y cuando leerla [54].

Para entender el funcionamiento de la LSTM, se estudiara el cdlculo de un paso de tiempo
representado graficamente por la figura 2.4. Esta celda tiene una entrada (), un estado ocul-
to (h:) y una salida adicional, conocida como estado de memoria (C}). Este tltimo elemento
anade o elimina la informacién de la memoria de la red.

Cr—1 C;

Figura 2.4: Celda de memoria para un paso de tiempo

La puerta de olvido decide que informacién se descarta, y por lo tanto, decide que in-
formacién no pasa a la celda de estado.

Cr—q C;

Figura 2.5: Celda de memoria para un paso de tiempo. El recuadro rojo encierra la celda de olvido.

Como se puede ver en la figura 2.5, en el flujo inicial de una celda de memoria se aplica una
funcion de activacién sigmoidea sobre la entrada actual x; y sobre el estado oculto anterior
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hy_1. Si el valor de salida esta mas cerca de 0 se olvida, por otro lado si el valor de salida
estd mas cerca de 1 se recuerda.

fe =0 (Wylhi1; 2] + by) (2.10)

La salida de la puerta de olvido esta representado por la ecuacion 2.10. Los coeficientes
Wy y by se aprenden en el entrenamiento. Luego la ecuacién 2.10 es multiplicado punto a
punto con C;_; para eliminar la informaciéon redundante de la celda de estado.

La puerta de entrada agrega nueva informacién a la celda, y selecciona la informacién
mas importante.

Cr—1 G C;

fe
ht—l . ‘

Figura 2.6: Celda de memoria para un paso de tiempo. El recuadro rojo encierra la celda de entrada.

Como se observa en la figura 2.6, se toma la entrada actual x; y el estado oculto anterior
h:_1 para transformarlos y pasarlos por una funciéon de activacién sigmoidal.

iy = o (Wi [hi—1; 2] + b)) (2.11)

Los coeficientes W; y b; también se aprenden en el entrenamiento. En este caso los valores
que se quieren preservar en la red seran cercanos a 1. A continuacién se crea un vector de
valores candidatos, dado por la ecuacién 2.12, para formar parte de la nueva memoria.

C; = tanh (W, [hy_1; 2] + b) (2.12)

Nuevamente los parametros W. y b. se aprenden en el entrenamiento. Para filtrar los
valores de la compuerta de entrada, se hace una multiplicacion punto a punto entre #; y
C,. Finalmente para actualizar la memoria, preservando el pasado e incorporando nueva
informacion, se calcula C;, el cual estd dado por

Ct == Ct—l @ ft + Cv't @ it (213)
La puerta de salida calcula el nuevo estado oculto de la celda. La representacion grafica
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esta dada por la figura 2.7.

Ce—1 e B C;

Figura 2.7: Celda de memoria para un paso de tiempo. El recuadro rojo encierra la celda de salida.

En primer lugar, ocupando la funcién tangente hiperbélica se escala el estado de memoria
C; para garantizar que esté en un rango de -1 a 1, . Luego se utiliza la compuerta de salida
para determinar que porciones del estado de memoria pasard a formar parte del estado oculto.
Las ponderaciones del estado de memoria estan representadas por la ecuacion 2.14.

(s (Wo [htfl; .flft] + bo) (214)

Nuevamente los parametros W, y b, son aprendidos en el entrenamiento. Finalmente para
obtener el estado actual, se utiliza la ecuacion 2.15, en la cual se filtran los valores generados
por el estado de memoria con los valores generados por la compuerta de salida.

ht = tanh (Ct) ® o (215)

d) Redes Transformer

Las redes Transformers se introducen con el articulo Attention is all you need, en donde
se presenta una arquitectura codificador-decodificador basada en capas de atencién [55].
Las principales ventajas de estos modelo son los calculos globales y la perfecta memoria,
lo que los hace mas adecuados que los RNN en secuencias largas [56]. Los transformers
ahora estan reemplazando a los RNN en muchos problemas de procesamiento del lenguaje
natural, procesamiento del habla y visién por computadora [57-62]. La figura 2.8 representa
la arquitectura del modelo transformer.
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Figura 2.8: Arquitectura del modelo Transformer

El bloque de la izquierda de la figura 2.8 corresponde al codificador. Su tarea es mapear
una secuencia de entrada a una secuencia de representaciones continuas para alimentar a un
decodificador. Para entender su arquitectura, se revisara secuencialmente cada componente
del bloque. En este caso vamos a considerar que la entrada es una secuencia de elementos.

La primera capa de este bloque es una capa de incrustacién, la cual aplica una transfor-
macion en funcion del significado de cada elemento de la secuencia de entrada, y lo convierte
en un vector. Posteriormente dado que cada elemento tiene significados diferentes en base al
contexto, se utiliza codificadores posicionales para afiadir informacién posicional.

El bloque de Multi Head-Attention genera multiples vectores de atencién por elemento
de la secuencia y toma un promedio ponderado para calcular el vector de atencién final. Lo
anterior captura la relacién contextual entre los elementos de la secuencia.

El siguiente paso es la Red Neuronal Feed Forward. Su funcién es transformar los vectores
de atencién para que la siguiente capa, ya sea codificador o decodificador, lo pueda recibir.
Gracias a que los vectores de atencién son independientes entre si, es posible aplicar parale-
lizacién en este bloque y asi obtener simultdaneamente conjunto de vectores codificados para
cada elemento.

El bloque derecho de la figura 2.8 corresponde al decodificador. Este bloque recibe la
salida del codificador junto con la salida del decodificador en el paso de tiempo anterior, para
generar una secuencia de salida. Al igual que en el bloque anterior, se explicara secuencial-
mente cada componente.
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La entrada del decodificador son las etiquetas de la secuencia que ingresa al codificador.
Al igual que en el codificador, inicialmente se tiene una capa de incrustacion y un codificador
posicional.

La salida anterior pasa por un bloque llamado Masked Multi Head-Attention, donde se
generan vectores de atencién que relacionan contextualmente los elementos de la secuencia.
Los vectores resultantes de esta capa y los vectores del bloque codificador son las entradas
para otro bloque llamado Multi Head-Attention. Este tltimo hace el mapeo de los elementos
de entrada con las etiquetas y descubre la relacién entre ellas. La salida de esta celda son
vectores de atencion para cada etiqueta y elemento de la secuencia.

Posteriormente cada vector de atencién pasa por una unidad de avance, la cual transforma
la salida para que las siguientes capas, ya sea decodificador o una capa lineal, puede recibirla.
Finalmente la salida es convertida a una distribucién de probabilidad por medio de una capa
Softmax. Como resultado se tiene que la etiqueta mas probable produce la probabilidad méas
alta.

Tanto en el codificador como en el decodificador hay capas de autoatencién, las cuales
se constituyen por unidades de Scaled Dot-Product Attention. Para cada unidad de atencién,
el modelo aprende tres matrices de pesos: clave (K), consulta (@) y valor (V). Con estas
matrices se puede calcular la funcién de atencién dada por la ecuacion 2.16.

. QKT
Attention(Q, K, V') = softmax (| —=—= | V (2.16)
Vg

donde dj, es la dimension de el vector clave.
El mecanismo de Multi Head-Attention produce h representaciones de diferentes valores

de @, K, V y calcula una funciéon de atencién para cada representaciéon. Las salidas se
concatenan y se proyectan una vez mas.

Multihead (Q, K,V) =( head 1,..., head ;) W° (2.17)
head ; = Attention (QW;?, KW/, v}’ (2.18)
donde WZQ, WE WY, WO son matrices de pesos aprendidos.

La figura 2.9 muestra la arquitectura de Scaled Dot-Product Attention y Multi Head-
Attention.
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Figura 2.9: Estructura interna del mecanismo de atencion.

2.4. Deep Neural Network-Hidden Markov Model (DNN-
HMM)

En esta secciéon se describe un sistema hibrido de un modelo oculto de Markov con una red
neuronal profunda (DNN-HMM). El sistema DNN-HMM aprovecha la capacidad de apren-
dizaje de la DNN y la técnica de modelar secuencialmente del HMM, superando significati-
vamente a los sistemas convencionales de modelo de mezcla gaussiana GMM-HMM [63]. A
continuacion describiremos la arquitectura y el procedimiento de entrenamiento del sistema

hibrido DNN-HMM.

2.4.1. Deep Neural Network(DNN)

Las redes neuronales profundas (DNN) son perceptrones multicapa con muchas capas
ocultas. La unidad computacional basica en una red neuronal es el perceptrén (ver figura
2.10).
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Figura 2.10: Modelo de Perceptrén

El perceptrén normalmente tiene miltiples entradas y una sola salida. Cada entrada de la
neurona z; estd asociada un peso w;. Luego se realiza suma ponderada de sus entradas y se
agrega un parametro de sesgo b a la suma ponderada. El resultado es un valor escalar dado
por:

Z=b+ ) wz (2.19)

Luego la neurona aplica una transformacién f(z), llamada funcién de activacién, para
calcular su salida

v=f (b + wa> (2.20)

La funcién de activacién es tipicamente una funcién no lineal. La eleccion de la funcién
de activacion es un pardmetro ajustable.

Las DNN’s se han aplicado a problemas de reconocimiento de voz y deteccién de objetos
[64]. A continuacién, describimos la arquitectura de la DNN;, las funciones de activacion més
populares, los criterios de entrenamiento e ilustramos el algoritmo de retropropagacion.

a) The Deep Neural Network Architecture

Una red neuronal profunda (DNN) es un perceptrén multicapa (MLP) convencional con
muchas capas ocultas (a menudo més de dos) [63]. A continuacién, expanderemos la ecuacién
2.20 de una neurona a muchas capas de neuronas. Denotaremos la capa de entrada como capa
0 y la capa de salida como capa L para un DNN de L + 1 capa. En las primeras L capas
tenemos que

=Wt 4 b (2.21)
of =f () = F (W40 for 0< £ < L (2.22)
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donde zf € RNex1 ot ¢ RNex1 Wt ¢ RNexNew1 bt ¢ RNex1 v N, € R son, respectivamen-
te, el vector de excitacion, el vector de activacion, el peso, el bias y el vector de salida. La
ecuacion 2.22 es la funcién de activacion aplicada al vector de excitacién.

Umbral Sigmoide Tangente RelLu

1 1 / 1 f 51
ol
| J 0
03 5 03 5 -5 5

-z

f(z) = max(0, z)

0 six<0 _ 1 _ef—e
f(z)={1 six >0 f(z)_l—e—z f(Z)—W

Figura 2.11: Funciones de activacién

Como se puede ver en la figura 2.11, hay una variedad de opciones para la funcién de

activacion. La seleccion de esta debe ser en funcion de los requerimientos del modelo, pero
generalmente la funcion mas utilizada es la sigmoidea. Dado lo anterior, en las siguientes
discusiones se asumird que se utiliza la funcion de activacion sigmoidea.
El vector de salida v* € RM:, tiene una dimensién de tamafio N;. Para las tareas de
clasificacion multiclase, cada neurona de salida representa una clase i € 1,...,C', donde C' =
Nyp,. Finalmente se utiliza una funcién softmax para normalizar la excitacién y representar la
salida por una distribucién de probabilidad multinomial valida.

vl = Paun(i | 0) = softmax; (ZL) (2.23)

donde zF es el i-ésimo elemento del vector de excitacién zy.

b)Algoritmo de entrenamiento

Los parametros del modelo {W, b} en una DNN son desconocidos y deben estimarse du-
rante el entrenamiento mediante un criterio de optimizacién y un algoritmo de aprendizaje.
Los criterios utilizados para calcular y optimizar los parametros tratan siempre de minimizar
una pérdida esperada [63]. Hay dos criterios de entrenamientos empiricos generalmente uti-
lizado en el aprendizaje del modelo DNN. Para las tareas de regresion, el criterio es el error
cuadrético medio (MSE) dado por
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1 M
m:l

donde tipicamente se utiliza

Juse(W, b; 0,y) = ; 0" - yH2 = ; G y)T (v =) (2.25)

Para las tareas de clasificacién, el valor de (y) es una distribucién de probabilidad y el
criterio utilizado es la entropia cruzada (CE), dada por

Jor(W, b; S) M Z Jeg (W, b; 0™, y™) (2.26)

donde tipicamente se utiliza

Jee(W, b;0,y) z:yZ log v (2.27)

Yi = Pemp(i | 0) es la probabilidad calculada a partir del conjunto de entrenamiento de
que la observacién o pertenezca a la clase i, mientras que vF = Py, (i | 0) es la misma pro-
babilidad anterior pero estimada a partir de la DNN.

Una vez definido el criterio de entrenamiento, se procede a actualizar los parametros de la

DNN mediante el algoritmo de Backpropagation [65]. De forma iterativa, los pardmetros del
modelo se pueden mejorar en funciéon de la informaciéon del gradiente de primer orden como

Wi, WY - AW

by, bl — eAb, (2.29)
14 1 <l

AW} = A, 2 Z Ve (W,0;0™,y™) (2.30)
Vi 1 Mb

Aby =57 > Vi (W,b;0™,y™) (2.31)
b m=1

donde W; y b; de las ecuaciones 2.28 y 2.29 respectivamente, son la matriz de pesos y
el vector de sesgo en la capa después de la t-ésima actualizacién. El término € es la tasa
de aprendizaje. Luego las ecuaciones 2.30 y 2.31 corresponden al calculo del gradiente de la
matriz de peso promedio y al calculo del gradiente del vector de sesgo promedio en la iteracion
t. Se tiene que M, es la cantidad de muestras y V., J es el gradiente de J con respecto a z. Los
gradientes deben ser calculados a partir de las funciones de perdidas vistas anteriormente.
Por ejemplo si tomamos un problema de clasificacién que utiliza el criterio de entrenamiento
CE (ecuacién 2.26) y una capa de salida softmax, el gradiente con respecto a la matriz de
peso y bias de la capa de salida se puede derivar como:
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Ve Jor(W, bio,y) = (vtL - y) (vtL_l)T (2.32)
Vi Jer(W, b;0,y) = (UtL — y) (2.33)

Es importante recordar que las ecuaciones del algoritmo de Backpropagation se definen de
acuerdo al objetivo de la tarea, ya que la funcién de perdida cambia dependiendo de si es
una tarea de clasificacién o una tarea de regresion.

2.4.2. Hidden Markov Model(HMM)

Los procesos que acontecen en el mundo real generalmente producen salidas observables
que pueden ser caracterizadas por seniales [66] que contienen informacién sobre su compor-
tamiento o su naturaleza. Por lo anterior, poder caracterizar tales procesos en términos de
modelos se convierte en un problema de gran interés, ya que definir un modelo proporciona
informacion sobre la fuente de la senal sin tener acceso a ella, y permite realizar eficientes
sistemas practicos, como por ejemplo: sistemas de prediccidn, sistemas de reconocimiento,
sistemas de identificacion, entre otros.

Los modelos ocultos de Markov (HMM) es una técnica de modelizacion estadistica dise-
nada para capturar la dindmica en serie, ya que permite predecir una secuencia de variables
desconocidas (ocultas) a partir de un conjunto de variables observadas. La teoria basica de
los HMM fue introducida por primera vez en una serie de articulos estadisticos en la década
de los 70 por Leonard E. Baum y sus colegas, quienes le otorgaron el nombre de funciones
probabilisticas de cadenas de Markov [67—69]. Posteriormente desde finales de la década de los
80 hasta la actualidad, se ha presentado una gran cantidad de aplicaciones de esta técnica en
disciplinas asociadas al reconocimiento del habla [66, 70, 71], Biociencia [72], reconocimiento
de gestos [73], el reconocimiento de escritura a mano [74], psicologia [75], clustering de series
temporales [76], bioinformatica [77-79] economia y finanzas [80-82|, entre otros.

La popularidad que se puede observar de los modelos Ocultos de Markov se debe a la
riqueza que presentan en su estructura matematica, lo cual ha permitido que su aplicacion
pueda ser de uso masivo, garantizando adaptatibilidad, eficiencia computacional y facilidad
para modelar procesos con variaciones dinamicas y temporales.

a) Procesos de Markov

Una cadena de Markov es un modelo estadistico introducido por el mateméatico ruso An-
drei Andreyevich Markov [83], en el cual se modela la evolucién de un proceso estocéstico
mediante una familia de variables aleatorias parametrizadas. En esencia, representa un pro-
ceso en tiempo discreto en el que una variable aleatoria o; va cambiando en cada instante
de tiempo. Su principal propiedad define que para cualquier secuencia temporal de eventos,
la distribucién de probabilidades de un evento actual o, depende exclusivamente del evento
anterior del sistema o;_1.

Una cadena de Markov se puede definir como homogénea cuando las probabilidades de
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transitar de un estado ¢ a un estado j no depende del instante de tiempo, por lo tanto las
probabilidades

P(o,=5sj|0p-1=5;) =P(oy=35;] 011 =s5;), Vs,teN (2.34)
son las mismas en cada paso de tiempo.

ass3

Secuencia de
Estados

sennte . O OOO OO -+ ©

Observacién (Ox) O:1 02 O3z 04 Os Os Or

Figura 2.12: Diagrama de estados de un modelo de Markov

El diagrama de la figura 2.12 es un modelo de Markov con estados finitos que representa
un proceso aleatorio en el tiempo con intervalos discretos. Segin este grafo, si en un ins-
tante dado (¢t — 1) ocurre un evento, en el siguiente instante (¢) se efectuard una transicién
de estados segtin una probabilidad a,;;. Entonces, si consideramos una cadena homogénea
con m posibles estados (en este ejemplo se tiene m = 3), cuyos instantes de tiempos estan
denotados por t = 1,2,3...T, se tiene que la notaciéon de que la cadena esté en un estado
cualquiera en cada etapa t es o;. A partir de lo anterior, es posible presentar esta secuencia
de estados generada aleatoriamente mediante una secuencia de observacion denotada por
O = {01, 09, 03,04, 05, ..., o7 }. Por ejemplo, segtin la secuencia de observacion de la figura 2.12
se tiene que los estados en los primeros 3 instantes de tiempos son 01 = s1, 09 = So y 03 = S3.

La sucesion de estados en una secuencia de observacion, se van realizando de acuerdo a
un conjunto de probabilidades condicionales relacionadas a los estados previos del instante
de tiempo que se esta analizando. Esta propiedad determina lo que se llama probabilidad de
transicion y se denota como:

aij =P (o = s | 01 = i), 1<ij<m (2.35)

donde a;; se define como la probabilidad de que la cadena que pase al estado s; desde el
estado s;, en cualquier etapa.. La expresion anterior se utiliza para cadenas de Markov de
primer orden.

Suponiendo que el sistema tiene un ntimero finito N de estados, decimos que la cadena de
Markov es finita, lo cual permite que las probabilidades de transiciéon entre estados, a;;, se
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combinen formando una matriz de transicién A de tamano N x N

a1l Q12 1N
Q21 Q22 -+ AaN

A = [aij] = : . . . (236)
Am1 Am2 -+ GNN

Para cada fila de s;, la serie de valores de a;; es una distribucién de probabilidad, ya que
en cualquier instante de tiempo puede ocurrir alguno de los sucesos sy, so,...,sn, los cuales
son mutuamente excluyentes. Las propiedades que satisfacen las matrices de transiciéon son
las siguientes:

1. Todas sus entradas son positivas, a;; > 0, Vi, j.

2. Como cada fila de la matriz es una distribucién de probabilidad, la suma de sus coefi-
cientes en cada fila equivale a 1, es decir:

N
j=1

En general la cadena de Markov determina en que estado s; se efectiia el punto de partida
considerando una distribucién de probabilidad del estado inicial sobre el espacio de estados.
La distribucién inicial de la cadena se representa en forma de vector,

PO = (ago), a9 ,ag\?)) (2.38)

e

donde ]P’Z(O) =P (09 = s;). En el vector anterior cada componente indica la probabilidad de
que la cadena inicie en el estado s;. Esta distribucién inicial también cumple que az(o) >0y

N
Zago) =1
i=1

b) Formalizacién de un HMM

Un modelo oculto de Markov (HMM) es un tipo de modelo estadistico que proviene de
la cadena de Markov. Como vimos anteriormente en una cadena de Markov cada estado es
visible por el observador y corresponde a un evento observable, mientras que en una cadena
oculta de Markov los estados son ocultos y la observacion es una funcién probabilistica del
estado. En base a lo anterior, un HMM puede ser entendido como un proceso doblemente
estocastico, siendo el primero un proceso subyacente que consiste en un conjunto finito de
estados ocultos secuenciales que no son directamente visibles, y sélo pueden ser observados
a través de otro conjunto de procesos estocasticos que producen la secuencia de observacion,
los cuales son fisicamente observables y tienen una funcién de distribucion de probabilidad
dependiendo del estado en el que se encuentren en un determinado instante de tiempo.

Segun [66, 70, 71] un HMM discreto se define formalmente por 5 elementos fundamentales:
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L.

I1.

I11.

IV.

Numero de estados (IN)

Se define S = {s1, s9, ..., Sy } como el conjunto finitos de estados ocultos del HMM, donde
N es la cantidad de estados en el modelo. Para muchas aplicaciones practicas suele haber
algin significado fisico asociado a los estados o a los conjuntos de estados del modelo
determinado por el usuario. Denotaremos a Q = {q1, ¢2, ..., ¢r} como una secuencia de
estados finitas. cuyo largo es igual a la cantidad de observaciones. El estado actual en
el instante de tiempo t se denotara como ¢;

Numero de observaciones distintas por estado (M)

Se define V = {vy,vg, ..., vps} como el conjunto finito de posibles simbolos observables,
donde M es el nimero de simbolos que podrian tomar las observaciones que se presentan
en el proceso a modelar.

Por consiguiente, en la secuencia de observaciones que se genera del proceso, definido
como O = {01, 09, ...,0r} (donde T es la cantidad total de observaciones), cada obser-
vacion oy esta relacionado a un elemento del conjunto V' por medio de la cuantizacién
vectorial.

Matriz de distribucién de probabilidad inicial de los estados (7)

Se define m = {my, ma, ..., mx } como la funcién de distribucién de probabilidad del estado
inicial, donde

™ = P(Ql = 1)
lo cual constituye la probabilidad de que el sistema comience en el estado si.

Matriz de distribucién de probabilidades entre estados (A)

Se define A = {a;;} como la matriz distribuciéon de probabilidades de transicién de
estados de dimension N x N, en la cual cada uno de sus elementos cumple que

ai; =Plgg1 =7 q = 1] 1<, <N

Matriz de distribucién de probabilidad de las observaciones (B)

Se define B = {b; (k)} como la matriz distribucién de probabilidad de estar en cualquier
estado en un instante de tiempo determinado. Considerando que esta matriz tiene una
dimensién de N x M, se tiene que el simbolo de observacion en el estado i estda dado
por

bi(k) =Ploy,=vx | g =1], 1<i<N

donde v denota el k-ésimo simbolo , y o; el actual vector de observaciones. Estas pro-
babilidades cumplen que



La PDF mas comun y exitosa utilizada en el procesamiento del habla para caracterizar
la distribuciéon de probabilidad de observacion continua en el HMM es una distribucién
gaussiana de mezcla multivariada para valores vectoriales de observacién:

1

M
_ — Lot —p15.m) TS (0t — i .m)
o) = L iy, ) (2.39)

Entonces, en la practica un HMM requiere la especificacion de los parametros estructurales
del modelo N y M, la especificacion de los simbolos de observacion y la especificacion de las
medidas de probabilidad A, B y 7. Por conveniencia, la notacién del grupo de parametros
de medida probabilistica sera:

A= (A, B,n)

en el cual en un modelo tradicional de HMM, X es constante en el tiempo. Siguiendo esta
formalizacion se puede ver un ejemplo de HMM en la figura 2.13.

a1l das
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Figura 2.13: Representacion grafica de un HMM de N = 3 estados con, con M mezclas gaussianas
por estado. Este es un caso particular de HMM denominado izquierda-derecha (left - right)

Finalmente para generar una secuencia de observaciones O, se detallard a continuacién
mediante los siguientes pasos el ciclo del funcionamiento de un HMM.
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Algoritmo 2.1: Generacién de una secuencia de observacién

1 De acuerdo con la distrinucién incial , se debe eligir un estado inicial ¢; = i, con
1<i<N.

2 Hacer t = 1.

3 Se debe seleccionar o; = v, de acuerdo a la distribucion de probabilidad del simbolo
b;(k) en el estado 1.

4 Transitar a un nuevo estado ¢;+1 = j de acuerdo a la distribucién de probabilidad de
las transiciones de estado (a;;).

5 Asignar t =t + 1: Si (t < T) devolverse al paso 3; en caso contrario entregar
O ={o01,09,...,07} y terminar.

c) Topologias de los HMM

La topologia que presentan los modelos ocultos de Markov depende de la cantidad de
estados que lo integra y de las transiciones que se dan entre dichos estados. Para una eleccién
correcta de esta estructura probabilistica, es necesario conocer directamente la naturaleza de
la aplicacion que tiene el problema. Es importante mencionar que al elegir una estructura,
debe existir un equilibrio entre la simplicidad y la complejidad, ya que un modelo demasia-
do simple tendria complicaciones para generar el conjunto de datos con alta probabilidad,
mientras que un modelo demasiado complejo tendria problemas para generalizar bien la in-
formacion de los datos. La figura 2.14 presenta las topologias méas utilizadas en HMM.

a Left-to-right model b Parallelleft-to-right model ¢ Ergodic model

Figura 2.14: 3 diferentes topologias de modelos ocultos de Markov

En la topologia de izquierda a derecha, como se muestra en la figura 2.14.a y 2.14.b, las
transiciones de estado ocurren hacia adelante o hacia si mismo a medida que aumenta el
tiempo, prohibiendo aquellas transiciones que retroceden a estados pasados. Esto indica que
la matriz de transicién A es triangular superior:

aijz() v2>j

Por otro lado en la topologia ergddica, como se muestra en la figura 2.14.c, todos sus esta-
dos ocultos son no nulos, no peridédicos y recurrentes. En otras palabras, las conexiones de los
estados del HMM estan completamente habilitados para que se puedan realizar transiciones
a un estado desde cualquier otro estado. Esto indica que las probabilidades de la matriz de
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transicion A son:
Qij > 0 Vi,j

d) Los tres problemas fundamentales de los HMM

Para poder aplicar HMM en la vida real, es necesario tener en cuenta que existen tres
problemas fundamentales [66, 70, 71], los cuales son:

e Problema I: Dada una secuencia de observacién O = {01,09,...,0r} y un modelo
A = (A, B,7), surge la pregunta de céomo calcular eficientemente la probabilidad de
la secuencia de observacién para un modelo fijo, es decir, la probabilidad P(O | A).

* Problema II: Dada una secuencia de observacion O = {01, 09,...,0r} y un modelo
A = (A, B, ), surge la pregunta de cémo encontrar la sucesién de estados ocultos q =
{q1,92, ..., qr} y un modelo A\ = (A, B, ) maés factible que puede haber generado dicha
secuencias de observaciones.

* Problema III: Dada una secuencia de observacién O = {01, 0, ..., or }, surge la pregunta
de como estimar los pardmetros del modelo A = (A, B, 7) para maximizar P(O | A).

El primero constituye un problema de evaluacion, y la resolucién a este problema provee
la probabilidad de que la secuencia de observacion O = {oy, 09, ...,07} sea generada por el
modelo analizado. El segundo problema constituye un problema de decodificacion, ya que tie-
ne por tarea descubrir la parte oculta del modelo. Por tltimo, el tercer problema constituye
un problema de entrenamiento, ya que su tarea es adecuar en forma éptima los parametros
de un modelo para cada aplicacién especifica en funcién de las secuencias de entrenamiento
correspondientes.

A continuacién se abordaran la resolucion eficiente para cada los problemas mencionados,
tratando en detalle los algoritmos necesarios.
e) Solucién al Problema I

Este problema se conoce como un problema de evaluacién, ya que para solucionarlo se
requiere calcular la probabilidad de una secuencia de observaciones O = {0y, 09, ..., or}, dado
un modelo A. Una manera mas directa de calcular estas probabilidades, es enumerando toda

posible secuencia de estados de largo T, donde la Probabilidad de O, dada la secuencia g y
el modelo A = (A, B, m) es:

P(O [ Q;A) = by, (01) - by, (02) - .. - by (07) (2.40)

donde se asume independencia entre observaciones. Por otro lado la probabilidad de la
secuencia de estado () se puede encontrar como

P(Q [ A) =Ty, - Ag140 * Qgogs - - Qgr_1qr (2.41)
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La probabilidad conjunta de O y @, es decir, la probabilidad de que O y @ ocurran
simultaneamente, es el producto de los dos términos anteriores, es decir:

B(O,Q| N =P | Q.N)-BQ] N (2.42)

Finalmente para obtener P(O | A) se debe sumar los calculos de la ecuacién 2.42 para cada
secuencia posible de estados de tamano 71" del modelo:

PO| %) = SZP(01Q.0) - P(@| Y (2.43)
(2.44)

o equivalentemente

PO |A) = ZHaqt va¢ " gy (04)

vQ t=1

Notar que si N es el niimero de estados del modelo, se necesita (27'—1) N7 multiplicaciones
y N7 —1 sumas [71]. Dado el crecimiento exponencial de los célculos en funcién de la longitud
de secuencia T, resolver computacionalmente estos calculos es un proceso inviable. A causa
de esto, se requiere un procedimiento mas eficiente para la resoluciéon de este problema de
evaluacion. Para resolver lo anterior, se utiliza el Algoritmo Forward y el Algoritmo Backward.
Para mas detalles de estos algoritmos, se recomienda revisar los Anexos.

f) Solucién al Problema II

A este problema se le conoce un problema de decodificacién, ya que su soluciéon corres-
ponde a encontrar la secuencia dptima de estados para una secuencia de observacion O dado
un modelo A. A diferencia del Problema I, no se puede encontrar una soluciéon exacta que
defina una tnica secuencia de estados, pues existen diferentes criterios de optimalidad que
encuentran la secuencia mas probable de acuerdo a las secuencias de observaciones dadas
[66]. La dificultad recae en definir cual es la secuencia de estados éptima.

Una posible solucion radica en descubrir la mejor secuencia de estados considerando inte-
gramente todos los instantes de tiempo, es decir, la secuencia de estados Q) = q1, ¢2, ..., qn
que maximiza P(Q | O, A). Afortunadamente, para dicho fin existe un método basado en la
programacién dinamica conocido como Algoritmo de Viterbi, el cual es una técnica formal
ampliamente utilizado para encontrar la mejor trayectoria de las secuencias de estados. Para
mas detalles de este algoritmo, se recomienda revisar los Anexos.

g) Solucién al Problema III

Este problema se asocia a un problema de entrenamiento, pues se busca ajustar de for-
ma Optima los parametros del modelo A con el fin de maximizar la probabilidad de que las
observaciones vengan de dicho modelo, en otras palabras, se busca ajustar los parametros
(A, B, ) para maximizar las probabilidades P(O | A).
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Este problema es el mas dificil de los tres, ya que no existe un método analitico para
encontrar el maximo global de los parametros del modelo. Sin embargo, existe un algoritmo
de iteracion conocido como Baum-Welch el cual maximiza localmente las probabilidades
P(O | A). La derivaciéon de las ecuaciones de reestimacion utilizadas en el método Baum-
Welch se encuentran en Anexos. También es posible encontrar en los Anexos la estimacion
de los parametros de maxima verosimilitud y, en particular, la aplicacién del algoritmo EM
para resolver el problema de aprendizaje del HMM.

h) Dificultades de implementacién de los HMM

A continuacién se mencionaran de manera general soluciones analiticas y empiricas que re-
suelven las algunas limitaciones presentes en los algoritmos que solucionan los tres problemas
fundamentales de los HMM.

L.

IT.

I11.

IV.

Escalamiento [66]: Al implementar un HMM es posible que con largas secuencias de
observaciones se produzcan problemas computacionales, ya que a menudo los célculos
de las variables de los algoritmos Forward, Backward y Viterbi dan como resultado pro-
babilidades extremadamente pequenas, produciendo lo que se conoce como subdesbor-
damiento de punto flotante. Esta inestabilidad numérica se resuelve aplicando logaritmo
sobre el algoritmo de Viterbi y un escalamiento sobre las variables Forward y Backward.

Estimacién de los parametros iniciales [66]: Para facilitar la convergencia en el
algoritmo de Baum-Welch, es de gran importancia asignar desde un principio valores
adecuados para los parametros del modelo A. A pesar de que no existe una respuesta
exacta para esto, la experiencia empirica permite dar un par de alineamientos [66, 71].
Se ha demostrado que m y A se pueden inicializar de manera aleatoria o uniforme,
produciendo reestimaciones utiles de estos parametros en casi todos los casos. En el
caso de los parametros B, las buenas estimaciones iniciales pueden producirse mediante
diferentes métodos: segmentacion manual de las secuencias de observacion en estados
con un promedio de las ocurrencias de las mismas en dichos estados, segmentacion de
maxima verosimilitud de observaciones con promedio, segmentacién con agrupamiento
utilizando el algoritmo K-means, entre otros.

Datos de entrenamiento insuficientes[84]: Un problema que afecta al entrenamiento
de los parametros de un HMM es cuando no se dispone de datos suficientes, ya que se
corre el riesgo de no obtener estimaciones 6ptimas en los pardametros. Algunas solucio-
nes para este problema son los siguientes: Incrementar el tamano de las secuencias de
observaciones de entrenamiento, reducir el tamano del modelo, interpolar un conjunto
de estimaciones de parametros con otro conjunto de estimaciones de parametros de un
modelo para el que existe una cantidad adecuada de datos de entrenamiento, anadir
restricciones adicionales a los parametros del modelo, entre otros.

Eleccién del modelo[66]: Este problema estd enfocado a la eleccién de la topologia
del modelo, a la eleccién tamano del modelo (nimero de estados) y a la eleccién de los
simbolos de observacién.De acuerdo a [66, 71] no existe una forma simple y tedricamente
correcta de hacer tales elecciones, si no mas bien las elecciones dependeran del tipo de
sefial que se esta modelando.
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2.4.3. Procedimiento de entrenamiento para DNN-HMM

En una arquitectura DNN-HMM, la dindmica de la senial se modela con HMM y las proba-
bilidades de observacion se estiman a través de una DNN. El primer paso en el entrenamiento
de una DNN-HMM es entrenar un sistema GMM-HMM, generando una alineacion forzada a
nivel de estado. Lo anterior se lleva a cabo utilizando el algoritmo de Viterbi forzado sobre
el conjunto de entrenamiento. Posteriormente, para el entrenamiento de la DNN, se utiliza
como entrada las alineaciones generadas por el GMM-HMM. Con el modelo GMM-HMM
también podemos generar un HMM, que contiene las mismas probabilidades de transicion
de estado que se usan en el sistema DNN. Es importante entrenar un buen sistema GMM-
HMM como modelo inicial, ya que la calidad de la etiqueta generada por el entrenamiento del
GMM-HMM DNN puede afectar el rendimiento del sistema DNN. Finalmente cada neurona
de salida de la DNN es entrenada para estimar la probabilidad a posteriori del estado de los
HMM de densidad continua dadas las observaciones.

A diferencia de un sistema GMM-HMM que usa un GMM diferente para modelar cada uno
de los estados, un sistema DNN-HMM entrena una sola DNN para estimar la probabilidad a
posteriori P (¢; = s | 0;) de todos los estados s € [1,.S]. Ademés para explotar la informacién
del contexto, la entrada a la DNN normalmente no es un solo frame, sino que es un conjunto
de frames que estan en torno a un frame central.

Dado que en el proceso de decodificacién el algoritmo de Viterbi requiere el likelihood
P (o | ¢) en lugar de la probabilidad a posteriori, se necesita convertir P (¢ = s | o) a la
forma

P(or|a=s)=P(g=s[z)P(or) /P(s) (2.45)

donde P(s) = TT es la probabilidad estimada del conjunto de entrenamiento de cada estado,
T es el nimero de frames etiquetados como estado s y T es el nimero total de frames. P (o;)
es independiente de la secuencia de palabras y, por lo tanto, puede ignorarse en el proceso

de decodificacion. Esto conduce a que se pueda utilizar un likelihood escalado de la forma

P(or | @) =P (g = s | o) /P(s) [85].

2.5. Ejemplos de sistemas de deteccion sismica con ML

Desde principios de la década del 2000, muchos de los trabajos de investigaciéon que han
utilizado HMM en el monitoreo sismico, han tenido como objetivo la deteccion automaéatica de
avalanchas de nieve [86], clasificacion de microsismos en minas subterraneas [87], deteccién
de deslizamientos de tierra [88], deteccion y clasificacién eventos sismicos de origen vulcano-
l6gico [29, 89-93], deteccién y clasificacion de eventos sismicos de origen sismoldgico [94, 95]
[96-98], entre otros.

Varios de los trabajos sismologicos, han basado sus aportes inicamente en la parametriza-
cion utilizada sin considerar en los modelos la duracion de los eventos sismicos. Por ejemplo,
en [99] se propone el uso de transformadas wavelet para la extraccién de caracteristicas de un
sistema de clasificacién basado en GMM-HMM, el cual se aplica sobre eventos sismicos de ori-
gen volcanico. En [87] presentan un sistema GMM-HMM para la clasificacién automatica de
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microsismos en minas subterrdneas utilizando Mel-Frequency Cepstral Coficients (MFCC),
que a su vez habia sido aplicado con éxito al reconocimiento de voz y clasificaciéon de eventos
volcanicos [100]. En [97], se emplearon caracteristicas obtenidas a partir de técnicas basa-
das en anélisis de polarizacién, anélisis de trazas complejas y estimacién de sonogramas [101].

A pesar de que los HMM’s suelen aplicarse en un esquema plug-and-play y no conside-
ran informacién sobre la duracion de los eventos analizados, existen algunas excepciones.
En [100], el nimero de estados del HMM es equivalente a la duracién minima del evento
observado. Sin embargo, no se considera la duracién méxima de estos eventos. En [96], se
propuso un sistema de deteccion basado en GMM-HMM donde los estados se agrupan segtin
la similitud de las gaussianas. En [98], se emplea un modelo semi-oculto de Markov (HSMM)
con transductores de estado finito ponderados (WFST) para construir un decodificador que
aplica criterios de longitud minima y méxima para los eventos sismicos. Los valores de dura-
ciéon minimo y maximo se eligen de acuerdo a ciertos deciles de la distribucion de duracion
del estado. Una desventaja de este modelo es que la decodificacion WFST presenta costos
computacionales muy altos y que los criterios de longitud no representan la duracién natural
de los segmentos del terremoto. En [92], se presenta un sistema de deteccién automética
de eventos volcanicos basado en GMM-HMM con modelos de estado y duracién de eventos.
La incorporacion de restricciones de estado y duracién de eventos redujo la tasa de falsos
positivos hasta en un 31 %, con una precisién de verdaderos positivos igual al 94 %.

Se han propuesto varios métodos basados en el aprendizaje profundo para resolver pro-
blemas sismologicos. Los sitemas basados en CNN se han utilizado con bastante éxito para
abordar el problema de la seleccién de fases [102-107]. En cuanto a la deteccién de terremotos,
se han propuesto diferentes métodos. En [41], se presenté ConvNetQuake, una red convolu-
cional profunda para la deteccion y localizacién de terremotos a partir de una sola forma de
onda. Al estudiar la sismicidad inducida en Oklahoma, EEUU, el sistema pudo detectar 17
veces mas terremotos que los catalogados previamente por el Servicio Geoldgico de Oklaho-
ma. Una limitacién de esta metodologia es el requerimiento de una cantidad considerable de
senales de entrenamiento para obtener un buen desempeno en la detecciéon y localizacion de
terremotos. En [108], se adapté6 un marco CNN para proponer ConvNetQuake INGV, un
método para la deteccién de terremotos locales y la clasificacion epicentral utilizando formas
de onda de una sola estacion. Los resultados obtenidos de este estudio son la caracterizacion
de sismos en un amplio rango de distancias y magnitudes, logrando una precisién del 87 %.
Esta técnica presenta un error de prediccién importante para las estaciones individuales, pro-
bablemente causado por la inestabilidad que dan las CNN respecto a ligeras variaciones en los
datos de entrada [109, 110]. En [111], se presenta ArrayConvNet, una arquitectura basada en
CNN que emplea datos continuos de una red sismica para detectar y localizar eventos. Esta
metodologia se probé con eventos en Hawdi y logré una precisién de deteccién del 99,4 %
y una baja diferencia de kilometraje en la prediccion de ubicacion con las referencias del
catalogo del Servicio Geoldgico de EEUU. Esta técnica requiere una gran cantidad de datos
de entrenamiento y una red de estaciones sismicas. En [112], se propuso SCALODEEP, un
método de aprendizaje profundo para la deteccién generalizada de terremotos. El sistema
SCALODEEP presenta 24,629,053 parametros y emplea una representacion de frecuencia
de tiempo de los datos de entrada y saltos en conexiones de red profundas para mejorar el
rendimiento de generalizacion. Esta técnica estd restringida por la resolucion limitada de la
grafica de tiempo-frecuencia. En [113] se propuso una arquitectura de end-to-end que consta
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de tres subredes para el procesamiento de multiples estaciones de formas de onda sismicas. La
primera subred extrae caracteristicas de formas de onda sin procesar; el segundo realiza una
fase de seleccién de ondas P y S; y la tercera subred realiza la deteccién de eventos basada en
la asociacién de caracteristicas de varias estaciones en una red sismica. Este enfoque presenta
problemas en el estudio de la microsismicidad ya que la deteccion de un pequeno terremoto
a menudo no se observa en multiples estaciones.

En [38] presentan a un detector de terremotos llamado CRED. Este método utiliza una
combinacion de capas convolucionales y unidades de memoria bidireccionales de largo a corto
plazo (LSTM). La arquitectura de la red utiliza capas convolucionales, recurrentes y total-
mente conectada, en una estructura residual.

Las entradas utilizada para la red corresponden a los espectrogramas de los sismogramas
de las componentes Z, E y N. Luego, las capas convolucionales de la CNN procesan estos
espectrogramas para aprender y extraer automaticamente sus caracteristicas. La salida que
se obtiene de estas capas entran a las capas LSTM bidireccionales, las cuales ayudan en el
aprendizaje y modelacion del patron secuencial de datos. Finalmente la salida de las capas
LSTM alimentan a las capas finales totalmente conectadas, las cuales asignan las clases de
salida deseadas. Con esta arquitectura, CRED alcanza a tener 256K parametros entrenables.
El modelo aprendido tiene baja sensibilidad al nivel de ruido de fondo y logra una precision
superior al 96 %.

En [2] se propuso el sistema EarthQuake Transformer (EQTransformer), una red de trans-
formadores basada en la atencién para detectar y seleccionar eventos de fase. Esta técnica
presenta dos niveles de atencién: global (deteccién de eventos) y local (seleccion de fase). La
arquitectura de la red consiste en un codificador profundo y tres decodificadores separados.

Tanto el codificador como los decodificadores estan compuestos por convoluciones 1D,
LSTM bidireccionales y unidireccionales, capas hacia adelante, red en red, conexiones resi-
duales, capas de alimentacién hacia adelante, transformador y capas de autoatencién. En
este sistema, el codificador genera informacién contextual sobre las dependencias temporales
de las senales sismicas. La seccién final de este codificador son unidades de atencién global,
las cuales dirigen la atencion de la red a los segmentos de sismos en la senal. Por otro lado,
los decodificadores utilizan esta informacion contextual para mapear caracteristicas y asignar
probabilidades en cada instante de tiempo a la existencia de un sismo y a las fases P y S.
En el inicio de los decodificadores asociados a las fases, existe una unidad de atencién local
que intenta dirigir la atencion hacia las caracteristicas locales de las fases sismicas que hay
dentro de la senal. Esta red emplea 56 capas con 372K parametros entrenables. Al aplicar
el sistema a 5 semanas de datos continuos registrados durante los terremotos de Tottori en
Japon en el ano 2000, fue posible detectar el doble de terremotos que estaban registrados en
el catdlogo Nacional. También se obtuvo que el modelo es capaz de seleccionar las fases P y
S con una precision cercana a las selecciones manuales realizadas por analistas humanos.

EQTransformer y CRED son métodos computacionalmente exigentes, por lo que estan
limitados por la capacidad de la GPU. Como se discutié aqui, la mayoria de los métodos
basados en el aprendizaje profundo para la deteccién de terremotos son redes complejas que
usan muchos parametros para ser entrenados, lo que significa que estos modelos requieren
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extensas bases de datos de entrenamiento. Los parametros entrenables empleados por los
clasificadores basados en aprendizaje profundo mencionados anteriormente son al menos del
orden de magnitud de 10°, lo que a su vez requiere grandes conjuntos de datos para evitar el
sobreajuste [41].
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Capitulo 3

Sistema DNN-HMM con modelos de
duracién de estados y eventos

En este capitulo se presenta la técnica utilizada para desarrollar el sistema de deteccién
automatica de sismos. También se describe la base de datos y los escenarios experimentales
que se utilizaron para evaluar el desempeno de la técnica propuesta.

3.1. Técnica propuesta

En este trabajo se propone un sistema end-to-end basado en DNN-HMM con modelos
de duracién de estados y eventos para la deteccion automdatica de senales sismicas. Los
parametros de los modelos de duracion se obtienen con los datos de entrenamiento. Cada
senial registrada en una estacion sismica se representa como una secuencia de dos eventos:
sismo y ruido. Los eventos sismicos y el ruido se modelaron con una topologia HMM de tres
estados de izquierda a derecha sin saltos de transicién entre estados no consecutivos.

Figura 3.1: Topologia del sistema HMM
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La Figura 3.1 muestra la topologia utilizada en el modelo propuesto. Como se puede ob-
servar, los sismos se modelaron con tres HMM’s de tres estados (es decir, un total de nueve
estados), los cuales representan la llegada de la onda P, las ondas S y superficiales y la coda.
Por otro lado, el ruido de fondo se model6 con un HMM de tres estados. En cuanto al HMM
del terremoto, los tres primeros estados representan la onda P, los estados cuatro a seis co-
rresponden a las ondas S y superficiales, y los estados siete a nueve modelan la coda. De
acuerdo con la red propuesta, un evento sismico siempre va precedido y seguido tinicamente
por intervalos de ruido.

En el modelo hibrido DNN-HMM propuesto, se entrena una red neuronal profunda (DNN)
para estimar la probabilidad de observaciéon dado un frame y su contexto (ver Figura 3.2.
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Figura 3.2: Arquitectura del sistema DNN-HMM

En la Figura 3.3 se ilustra de la arquitectura los procesos de entrenamiento y decodi-
ficacion. En el proceso de entrenamiento, se extraen las caracteristicas de las senales para
entrenar los HMM'’s, obteniendo como resultado que cada senal se convierte en una secuencia
de vectores de caracteristicas o frames. Ademas, los parametros de duracién de estados y
eventos se estiman empleando el algoritmo de Viterbi forzado en los datos de entrenamiento
una vez entrenado los HMM’s. En el proceso de decodificacion, se extraen las caracteristicas
de cada senal de prueba para generar una secuencia de frames o vectores de caracteristicas.
Luego, se obtiene la alineacién 6ptima entre la secuencia de frames de una senal y los estados
del HMM mediante el algoritmo de Viterbi. En nuestro sistema, el algoritmo de Viterbi in-
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corpora las restricciones de duracion de estado y evento. Obsérvese que la alineacion 6ptima
proporcionada por el algoritmo de Viterbi apunta a proporcionar la deteccion de terremotos
a partir de la posicion en el tiempo de las ondas P. En consecuencia, el procedimiento de
decodificacion es tanto un procedimiento de detecciéon como de clasificacién, ya que propor-
ciona la secuencia méas probable de eventos sismicos e intervalos de ruido. Los componentes
del sistema se describen a continuacion.
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Figura 3.3: Arquitectura global del sistema propuesto

3.1.1. Extraccion de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas utilizada se basd en el analisis de espectro y energia a
corto plazo. En primer lugar, los datos en cuenta se convierten a velocidad, eliminando la
respuesta instrumental. A continuacién, se describe el proceso optimizado de extraccién de
caracteristicas. El ruido de baja frecuencia se elimina de cada senal aplicando un filtro paso
alto con una frecuencia de corte en 1 Hz. Tras hacer que la frecuencia de muestreo sea igual
a 40 muestras por segundo, cada senal se divide en ventanas de 2 segundos con un 50 % de
traslape. Se aplica una ventana de Hamming sobre cada ventana y luego se calcula la FFT de
64 muestras para obtener el espectro logaritmico en los primeros 33 intervalos de frecuencia.
Este proceso se lleva a cabo para las componentes E, N y Z de cada sismograma, lo que da
como resultado 33 - 3 = 99 caracteristicas estaticas. Luego se incorpora una caracteristica de
energia logaritmicas por canal, es decir una energia por cada componente E,N y Z, las cuales
se normalizan por el maximo de cada sismograma. Esta caracteristica se calcula a partir
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de las senales enventanadas en el tiempo. Posteriormente las caracteristicas estaticas son
normalizadas segin la media y la varianza (MVN) de cada senal. Finalmente, las funciones
delta A y delta-delta AA se concatenan con los parametros estaticos. Los coeficientes A y
AA intentan representar la dinamica de los eventos sismicos y se define como:

Ay == (3.1)

AA(G) === (3.2)

i=—M

donde z(i) denota al vector de caracteristicas estatico del frame i; y M es el nimero
de frames hacia delante o hacia atrés. En este trabajo, M es igual a dos. Por lo tanto, el
numero total de caracteristicas estaticas por cuadro es igual a 34 - 3 = 102, que combinado
con los coeficientes da un vector final de 306 caracteristicas. La Figura 3.4 resume los pasos
de extraccion de caracteristicas.
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Figura 3.4: Ingenieria de extracciéon de caracteristicas
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3.1.2. Procedimiento de Entrenamiento

El proceso de entrenamiento es iterativo y se basa en el algoritmo de gradiente, lo que
a su vez lo hace muy dependiente del punto inicial. Para contrarrestar esta limitaciéon, se
adoptd una solucién inicial supervisada basada en la segmentaciéon manual de las senales
de entrenamiento en lugar de una condicién inicial aleatoria. Esta estrategia hace que la
convergencia sea mas rapida y proporciona modelos mas precisos.

a) Modelo inicial y entrenamiento

El primer sistema GMM-HMM fue entrenado con Kaldi [114], un kit de herramientas de
codigo abierto ampliamente utilizado en el campo del reconocimiento de voz para entrenar
modelos de HMM’s junto a diferentes arquitecturas de redes neuronales. Esta plataforma
es flexible y extensible, lo que la hace altamente personalizable. El software para entrenar
el componente DNN se escribi6 en Python segiin[115]. Como se mencioné anteriormente, se
propone una solucién inicial basada en la segmentacion manual de senales. Los vectores de
caracteristicas sismicas se asignaron a los estados del modelo HMM de terremotos segtun el
tipo de onda: primero, la onda P se divide por igual en tres segmentos y se asigna secuen-
cialmente a los tres primeros estados (es decir, de uno a tres); segundo, la combinacion de la
onda S y las ondas superficiales se divide uniformemente y se asigna secuencialmente a los
estados cuatro a seis; y finalmente, la onda de coda se asigna igualmente a los tltimos tres
estados (es decir, de siete a nueve). En consecuencia, las frames de segmento de ruido se divi-
dieron uniformemente y se asignaron secuencialmente a los tres estados HMM de ruido. Tras
la asignacién inicial de frames a estados de todas las senales de entrenamiento, se determinan
las distribuciones gaussianas de cada estado para estimar las probabilidades de observacion.
Inicialmente, estas se componen de una unica distribucién gaussiana. No obstante, a medida
que se itera el entrenamiento, la cantidad de gaussianas por estado puede aumentar segiin
la cantidad de frames asignados a cada estado. Cabe destacar que la reasignacién de frames
dentro de un GMM conduce a una reestimacion de los pardmetros gaussianos.En cuanto a
las probabilidades de transicién iniciales, a;; = 0,5 excepto aj; = 0.75, donde a;); es la
probabilidad de transicion del estado ¢ al estado j en el modelo de ruido. . En el modelo de
terremotos, las probabilidades iniciales de transicién al mismo estado y al siguiente corres-
ponden a afi =075y afi +1 = 0.25, donde afj es la probabilidad de transicion del estado 7
al estado j.

El entrenamiento de DNN se realiza con los alineamientos generados por el sistema GMM-
HMM como entrada. Esto significa que la precision del sistema DNN-HMM resultante de-
pende de la calidad del GMM-HMM entrenado previamente. Finalmente el sistema DNN
proporciona la probabilidad de observacién de cada estado en funcién del contexto [116].
Para mas informacion de la salida de la DNN, se recomienda revisar la seccion 2.4.3.

b) Estimacién de pardmetros de duracién de estados y eventos

Después de entrenar el sistema DNN-HMM, se utiliza el algoritmo de Viterbi forzado
para asignar cada cuadro a un estado dada una senal sismica y la correspondiente secuencia
de transcripcion ruido-terremoto. A partir de esta alineacion forzada, se calculan la media,
desviacién estandar, duraciones minimas y maximas de los estado y eventos. La media y
desviacién estandar de los eventos sismicos y ruido son, respectivamente, de 78.7 + 59.8
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frames y de 108 £ 146.2 frames. La Figura 3.5 muestra los histogramas de la duraciéon en
frames de los eventos sismicos y los intervalos de ruido. La Figura 3.6 muestra los histogramas
de las duraciones en frames de los estados de terremoto y de ruido. En ambas figuras fue
empleada la base de datos North Chile. Cabe destacar que la mayoria de las senales de los
sismogramas comienzan seis segundos antes de los primeros eventos sismicos. Esto explica la
primera barra en los histogramas de la duracién del ruido. La duracion considerada en los

histogramas corresponde al 99 % del total de datos.
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Figura 3.5: Histogramas de las duraciones en frames de los eventos sismicos y ruidos de fondo de la

base de datos North Chile

La Figura 3.6 muestra los histogramas de las duraciones en frames de los estados de los
sismos y de los segmentos de ruidos de la base de datos North Chile.
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Figura 3.6: Histogramas de las duraciones en frames de los estados de sismo y ruido de la base de
datos North Chile

3.1.3. Procedimiento de Decodificacion

La etapa de decodificacion consta inicialmente de calcular vectores de caracteristicas para
cada senal sismica de prueba, tal como se ilustra en la Figura 3.4. Posteriormente, se estima
el alineamiento 6ptimo mediante la aplicacién del algoritmo de Viterbi [117] con modelos de

duracién.

a) Algoritmo de Viterbi

La decodificacion de Viterbi tiene como objetivo estimar la secuencia de estados més
probable que da una secuencia de observacién o vectores de caracteristicas. Este trabajo
propone la combinaciéon de la decodificaciéon de Viterbi con modelos de duracion de estados
y eventos. El algoritmo ordinario de Viterbi decide a qué estado pertenece un frame en cada
paso y elimina las alineaciones menos probables hasta que solo queda un superviviente [115].
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Esta decision se basa en la maximizacién de la probabilidad acumulada de una secuencia
de estados y la correspondiente secuencia de vectores de observacién. Cuando se evalia la
probabilidad de que un frame se asigne a un estado determinado, se tiene en cuenta el niimero
de vectores de observacién anteriores asignados al mismo estado.

b) Restricciones de duracién de estado y restricciones de duracién de eventos

Para incorporar modelos de duracién de estado en la deteccién de eventos sismicos tec-
ténicos, se modificaron las probabilidades de transicion como en ([118] y [92]). En nuestro
modelo, los estados de terremoto y ruido tienen una duracién maxima y minima (Figura 3.6).
En consecuencia, las probabilidades de transicién dependen ahora de la duracion del estado,
es decir, a;;(7;) y a;41(7:), donde 7; es la duracion actual del estado ¢

1, if7 <tmin i
aii(r) =1 0, if 7 > tax (3.3)
;s otherwise

1, it7n <ty i

aiip1(Ti) =9 0, i 7 > toax s (3.4)
a;;,  otherwise

En la ecuacién 3.4, si i es el ultimo estado del modelo de terremoto, i+1 correspon-
de al primer estado del HMM de ruido, y viceversa. . Definimos tyin, = tmin, - min;(7;) y
tmax; = t0lmax, - max;(7;) como las duraciones de estado minimas y maximas, respectivamen-
te, que se permiten en la decodificaciéon de Viterbi para cada estado 7 donde: tol,in; ¥ t0lmax,
son tolerancias constantes; y, min;(7;) y max;(7;) son las duraciones minimas y méaximas es-
timadas, respectivamente.

También se incorpora una penalizaciéon de duracion a todo el evento de sismo y ruido, es
decir, penalizacién de duracién del evento (EDP), con una funcién de densidad de probabi-
lidad gamma truncada. La siguiente expresion se aplica a los eventos de sismo y ruido por
separado:

—0Q, if Te < Lmin_ e
EDP = — 00, if 7o > tuax_ o (3.5)
log (Ke™@T7f=1)  otherwise

donde 7. es la duracién en frames de los eventos sismicos o del evento de ruido. De la
misma manera que la restriccion de duracién de estado, definimos tyin, = t0lyin, - mine (7.) y
tmax, = t0lmax, - max, (7e), los cuales corresponden a los umbrales minimo y maximo de dura-
cion de los eventos. Las constantes tolyi,, y tolmi,, son tolerancias para la duracién minima
y maxima de cada evento- y los valores min, y max, son las duraciones minima y maxima
de los eventos que se estimaron a partir de los datos de entrenamiento.

Los parametros o y p son valores positivos y K es un término de normalizaciéon. Los
parametros «a y p son estimados por,
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E (1)

a :m (3.6)
) =f((>) (3.7)

donde la duraciéon media E(7.), la varianza Var(7.) y las duraciones min, y max, son
parametros calculados a partir de los eventos etiquetados en las sefiales de entrenamiento.
La aplicacion EDP se realiza en el dominio de probabilidad logaritmica como un término
aditivo.

3.2. Descripcién experimental y del sistema

En esta seccion se detalla los experimentos realizados para evaluar el rendimiento del
sistema propuesto.

3.2.1. Bases de Datos

El sistema propuesto fue evaluado con tres conjuntos de datos: North Chile, Iquique y
Nearby Location. Todos los sismos que componen estos conjuntos de datos fueron observados
en estaciones sismolégicas ubicadas en el norte de Chile. También cada sismo fue segmentado
por un analista en base a la onda P, onda S, ondas superficiales y coda. Dado que estas
selecciones se etiquetaron manualmente, la precision del tiempo estd sujeta al criterio del
analista

La base de datos North Chile estd compuesta por sismogramas que fueron descargados
del Centro de Gestion de Datos (DMC) del consorcio de universidades Instituciones de In-
vestigacion Incorporadas para Sismologia (IRIS). Este conjunto de datos esta compuesto por
3,237 sismos identificados en 1,253 sismogramas entre los anos 2014 y 2020. La duracion de
estos sismogramas varia aproximadamente entre 1 minuto y 2 horas.Los sismos fueron obser-
vados en 57 estaciones ubicadas entre las latitudes 18.23°S y 33.86°S, cuyas frecuencias de
muestreo son 40 o 100 Hz. El conjunto de datos se dividi6é en subconjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba con 67 %, 8 % y 25 % de sismogramas, respectivamente.

El conjunto de datos de Iquique es un catélogo de 13.400 sismogramas registrados de mar-
zo a mayo del ano 2014. Estos sismos corresponden a la secuencia de réplicas del terremoto
de M=8,1 de Iquique, uyo epicentro fue en la localidad de Pisagua, en el norte de Chile en el
ano 2014. Los sismogramas se registraron con una red compuesta por 65 estaciones de banda
ancha distribuidas a lo largo del norte Chile y sur del Pert. odas las estaciones emplearon
una frecuencia de muestreo de 100 Hz. Los sismogramas se dividieron en subconjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba correspondientes al 60 %, 10 % y 30 %, respectivamente,
de toda la base de datos segun [102].

Finalmente, la base de datos Nearby Location esta conformado por sismos 725 terremotos

menores que M2.5 con una distancia de epicentro/estacion inferior a 100 [km|. La Figura 3.7
muestra las localizaciones y el rango de magnitudes de los terremotos en este conjunto de
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datos. Estos sismos fueron catalogados por el Centro Sismoldgico Nacional (CSN), y la fecha
de su origen flucttia entre enero de 2014 y diciembre de 2020. Cada sismograma contiene
un solo sismo y se emplearon 28 estaciones sismicas distribuidas en el norte de Chile. Sus
frecuencias de muestreo eran 40Hz o 100Hz. Esta base de datos se usé solo para pruebas.

Latitude

Frecuency

W oW 69w : 0 1.8 1.9 2.0 2.1 2.2 2.3 2.4 25

Longitude Magnitude
a Ubicaciones de los epicentros de los sismos. b Frecuencia de magnitudes

Figura 3.7: Informacién descriptiva de Local Database.

3.2.2. Meétrica de rendimiento

Para evaluar y comparar el rendimiento del sistema de deteccion propuesto, se utilizan
las siguientes métricas: tasa de falsos positivos, tasa de falsos negativos, precision, recall y
fl-score. Si el sistema detecta como sismo un segmento de la sefial que no esté catalogada
en la referencia, se considera como falso positivo, mientras que si existen algin sismo de la
referencia que no es detectado por el sistema, se considera como una deteccién falso negativo.
En este problema, la métrica de recall informa del ntimero de terremotos que el modelo puede
identificar y la métrica precision indica la calidad de esas detecciones. Por tltimo, f1-score es
una media armoénica de precision y recall. Sus correspondientes definiciones son:

TP

l=—— .
reca TP+ FN (3.8)
. TP
precision —m—FP (39)
Fl— score :2 - precision - recall (3.10)

precision + recall

donde TP es verdadero positivo, FP es falso positivo y FN es falso negativo.
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El criterio utilizado para definir la deteccién de un sismo, tiene relacién con la diferencia
absoluta entre la deteccion y cualquier referencia. Si esta diferencia es inferior a un umbral
(20 [s]), se considera que el sistema detecté el sismo. En el caso de que una referencia esté
ligada a mas de una deteccién, se selecciona aquella con la que tenga la menor diferencia
absoluta.

3.2.3. Optimizacion de funciones, hiperparametros, arquitectura y
entrenamiento

Para construir un sistema robusto, se examinaron diferentes configuraciones del modelo
hasta optimizar las caracteristicas, los hiperparametros y la arquitectura. Los parametros
que se evaluaron en la extraccion de caracteristicas fueron los siguientes: FFT de 32 a 256
bines; tamafio de la ventana de 1 a 6 segundos; solapamiento de la ventana de andlisis del
15 % al 50 %; representacién de la energia del frame con y sin logaritmo; normalizacién de
las caracteristicas con MVN por senal, MVN global (extraccion de la media y la varianza
a partir de toda la base de datos), Min-Max por senal y Min-Max global (extraccién del
minimo y el maximo a partir de toda la base de datos).

En cuanto a la configuracion de la red, los hiperparametros ajustados fueron los siguientes:
tamano de la ventana de contexto, nimero de capas, nimero de neuronas y tasa de aprendi-
zaje. Para el tamano del contexto, se probaron de cero a cinco ventanas para atras y adelante.
Se evalua la cantidad de uno a cinco capas ocultas y se prueba de 16 a 256 neuronas. Por
ultimo, se realizaron pruebas con valores entre 0.00001 y 0.1 para la tasa de aprendizaje. Las
métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de estos experimentos fueron precision, recall
y fl-score.

3.2.4. Experimentos con restricciones de duracién

Usando las porciones de entrenamiento y prueba de la base de datos North Chile, se
evaluian siete versiones del sistema de deteccion propuesto basado en el algoritmo de Viterbi,
los cuales difieren en el uso de restricciones de duracion de estado/evento. Estos sistemas se
describen a continuacion:

* Implementacion del algoritmo de Viterbi sin restricciones de duracién de estados y even-
tos. Este sistema se denomina Viterbi_NDM (No Duration Models)

* Implementacion del algoritmo de Viterbi con restriccion de duracion de estado segin
las ecuaciones 3.3, 3.4, aplicado solo al modelo de sismo. Este sistema se denomina
Viterbi_DMSE (Duration Models States over Earthquake)

* Implementacion del algoritmo de Viterbi con restriccion de duraciéon de evento segin la
ecuacion 3.5, aplicado solo al modelo de sismo. Este sistema se denomina Viterbi_ DMEE
(Duration Models Event over Earthquake)

* Implementacion del algoritmo de Viterbi con restriccion de duracion de estado y eventos
segun las ecuaciones 3.3, 3.4 y 3.5, aplicado solo al modelo de sismo. Este sistema se
denomina Viterbi_DME (Duration Models over Earthquakes)
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* Implementacion del algoritmo de Viterbi con restricciones de duracion de estado segtiin
las ecuaciones 3.3, 3.4 y 3.5, aplicados a los modelos de sismo y ruido. Este sistema se
denomina como Viterbi_ DMSEN (Duration Models States over Earthquake and Noise).

* Implementacion del algoritmo de Viterbi con restricciones de duraciéon de eventos segiin
la ecuacion 3.5, aplicados a los modelos de sismo y ruido. Este sistema se denomina
como Viterbi_ DMSEN (Duration Models Events over Earthquake and Noise).

* Implementacion del algoritmo de Viterbi con restricciones de duraciéon de estado y even-
tos segun las ecuaciones 3.3, 3.4 y 3.5, aplicados a los modelos de sismo y ruido. Este
sistema se denomina como Viterbi_ DMEN (Duration Models over Earthquake and Noi-
se).

Las tolerancias para los limites inferior y superior en (3.3) y (3.4) y (3.5) variaron entre
cero y uno, y entre uno y tres, respectivamente.

3.2.5. Rendimiento entre dominios

Evaluamos y comparamos el rendimiento del sistema de deteccién propuesto con métodos
de aprendizaje profundo que también realizan una etapa de deteccion. Los sistemas a compa-
rar corresponden a EQTransformer [2] y CRED [38]. Estos sistemas se ejecutaron utilizando
el conjunto de herramientas SeisBench ([119]. El modelo EQTransformer que se implementa
en SeisBench estd preentrenado con STanford EArthquake Dataset (STEAD). Esta base de
datos contiene 1,2 millones de formas de onda etiquetadas, 450,000 terremotos y 19,000 horas
de datos procedentes de 2613 estaciones sismologicas. Dada por la arquitectura del modelo,
EQTransformer tiene definido 376,935 parametros. Por otro lado, el modelo CRED esta pre-
entrenado con una base de datos compuesta por 550,000 sismogramas de 3 componentes y
30 segundos cada uno, registrados por 889 estaciones de banda ancha de periodo corto del
norte de California. Este tltimo modelo contiene un total de 293,596 pardametros.

En este estudio EQTransformer fue entrenado con la base de datos de Iquique. pero no asi
CRED. Dado que la base de datos de Iquique no posee suficientes ejemplos de formas de onda
de ruido y que los intervalos de ruido antes de la llegada de la onda P son demasiado cortos,
esta conjunto de datos no cumple con los requisitos para entrenar al modelo de CRED. La
Tabla 1 muestra un resumen de los modelos evaluados y su niimero de parametros entrenables,
asi como la informacién de las bases de datos. Para comparar el desempefio de los sistemas
indicados en la Tabla 3.1, estos modelos son probados en las bases de datos del North Chile,
Iquique y Nearby Location Utilizamos precision, recall y fl1-score como métricas de evaluacion.
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Tabla 3.1: Resumen de los modelos de deteccion, base de datos empleada y ntimero de parametros
entrenables.

Base de datos Duracion Numero de Cantidad Modelo Numero de
de entrenamiento  en horas  sismogramas  de sismos | de entrenamiento  parametros entrenables

North 4.583 550.000 250.000 CRED 203.596

California
STEAD 20.000 1.200.000 450.000 EQTransformer 376.935
North Chile 407 1.253 3.237 Viterbi_DME 15.514
Tquique 223 13.400 13400 | DQTransformer 376.935
Viterbi_DME 15.514

3.2.6. Relacion magnitud y distancia

Dada la importancia de examinar la microsismicidad local, se estudia y compara el rendi-
miento de los diferentes modelos sobre Nearby Location. El analisis de los datos microsismicos
no es facil, ya que el ruido de fondo suele dificultar la detecciéon de eventos de baja magnitud,
lo que hace que los datos del estudio no siempre sean fiables [4]. En base a lo anterior, es
fundamental diferenciar correctamente lo que es un terremoto y lo que es ruido, por lo que
en este experimento se utilizard una curva de precision para analizar el rendimiento de los
modelos. El calculo de la precision depende del ntimero de falsos positivos, y como estos no
tienen una distancia epicentral, se distribuye por igual el total de falsos positivos entre los
intervalos de distancia.
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Capitulo 4

Resultados y Discusion

En este capitulo se presentan los resultados que se obtuvieron en los distintos escenarios
experimentales, a modo de dar respuesta a los objetivos planteados en el capitulo 1. También
presenta las discusiones sobre el desempeiio de la técnica propuesta.

4.1. Optimizacion de funciones, hiperparametros, ar-
quitectura y entrenamiento

Tras una busqueda de la parametrizacion del modelo que presenta el mejor desempeno,
se obtuvo que la configuraciéon 6ptima de las caracteristicas esta dado por los siguientes pa-
rametros: FFT de 64 bines; ventana de dos segundos con un solapamiento del 50 %); energia
con logaritmo; normalizaciéon MVN.

En cuanto a la optimizacién de hiperparametros, se eligié la configuracién que empleaba
menos parametros entre las que presentaban mejores resultados. Resumiendo, los hiperpa-
rametros seleccionados fueron: ventana de contexto compuesta por tres frames, es decir, un
frame a la izquierda y otro a la derecha con respecto al frame central; dos capas ocultas;
16 neuronas por capa; y tasa de aprendizaje igual a 0,0001. Ademas, el tamano de lote y el
numero de épocas seleccionado es igual a 256 y 100 épocas, respectivamente. Se emplearon
ReLU y Softmax como funciones ocultas y de activacién de salida. Como resultado se obtuvo
un modelo con solo 15.514 parametros.

4.2. Experimentos con restricciones de duracién

En la Tabla 4.1 se muestran los resultados de los 3 sistemas descritos en la seccién 3.2.4.
Los valores de tolerancia obtenidos de la sensibilizacion de pardmetros son: tol,,;,, = 0.7 y
tolyin, = tolnaz, = tolpmay, = 1.

Como se ilustra en la Tabla 4.1, Viterbi_NDM proporcioné un 11% y un 16 % de fal-
sos negativos mas bajos que los den Viterbi_DME y Viterbi_DMEN, respectivamente. Esto
podria ser causa de que los modelos de duracion de estado y de eventos puede descartar
terremotos potenciales que no cumplan con las restricciones de duracion segin las ecuaciones
(3.3), (3.4) vy (3.5), cuyas cotas estan basados en las estadisticas obtenidas de los datos de
entrenamiento. Por el contrario, la tasa de falsos positivos obtenida con Viterbi_NDM es
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un 53 % superior a la de Viterbi_DME. Este resultado sugiere que los modelos de duracién
de estados ciertamente pueden filtrar eventos hipotéticos que no cumplen con las ecuaciones
(3.3), (3.4) y (3.5). Observe que Viterbi_NDM proporciona una tasa de falsos positivos de
un 18 % superior al de Viterbi_ DMEN. Esto debe ser resultado de que la duracién de los
intervalos de ruido entre sismos consecutivos es poco discriminante, y su modelo es menos
efectivo. Ademas, el ruido sismico es un proceso aleatorio y estocastico, muy dificil de modelar.

De acuerdo con la figura 3.5.a, el histograma de las duraciones de los estados sismicos
sugiere una distribucién de probabilidad unimodal que cae bruscamente desde una duracion
igual a 100. Sin embargo, las duraciones de los intervalos de ruido entre terremotos con-
secutivos estan altamente concentradas en unos pocos frames y conducen a un histograma
bastante plano, aproximadamente desde 10 o 20 frames. Observe que el comienzo y el final de
los sismogramas corresponden a intervalos de ruido de fondo que se acortaron cuando se seg-
mentaron las seniales. Como se puede ver en la figura 3.5.b las duraciones maximas de estado
en el modelo de terremoto estan entre 50 y 90 frames. Por el contrario, la duracién maxima
del estado en el modelo de ruido puede ser de hasta 400 frames. Si consideramos la tasa de
falsos negativos, el sistema Viterbi_NDM es la mejor opcién y proporciona la puntuaciéon de
recuerdo mas alta. Sin embargo, el esquema Viterbi_DME es el que tiene la mayor precision
y puntuaciones fl-score.

También se presentan en la Tabla 4.1 resultados de modelos que implementaron tnica-
mente restricciones de estados y modelos que utilizaron solo restricciones de eventos. Como
puede ver, Viterbi_ DMSE es 11 % menor en la tasa de falsos negativos y 31 % mayor en la
tasa de falsos positivos con respecto a Viterbi_ DME, mientras que Viterbi_ DMEE es 5%
mayor en la tasa de falsos negativos e igual en la tasa de falsos positivos que Viterbi_DME.
De la misma manera, se observa que Viterbi_ DMSEN es 21 % menor en la tasa de falsos ne-
gativos y 24 % mayor en la tasa de falsos positivos con respecto a Viterbi_ DMEN, mientras
que Viterbi_ DMEEN es 5% mayor en la tasa de falsos negativos y 35 % menor en la tasa
de falsos positivos que Viterbi_DMEN. A pesar de que el fl-score no varia significativamen-
te entre los distintos modelos, los resultados muestran que la estimacién de las duraciones
causan variabilidad en la calidad de las detecciones. A partir de los resultados se observa
que al restringir solo las duraciones de estados, la tasa de falsos positivos es mayor que los
modelos que solo restringen eventos. Esto sugiere que hubo un sobreentrenamiento de las
duraciones maximas de los estado, lo cual causa que al restringir mucho los estados de ruido
o de sismo, se generen muchas transiciones entre eventos, y consecuentemente, aumenten
las detecciones. Esto se se visualiza con los modelos Viterbi_DMSE y Viterbi_ DMSEN, los
cuales solo restringen a los estados. A pesar de lo anterior, los mejores resultados se obtie-
nen al utilizar los modelos de duracién de estados y los modelos de duracion de evento, por
lo tanto, la integracion de ambas restricciones hace que se aprovechen los aportes de cada una.

Por ultimo, los resultados de la Tabla 4.1 destacan la ventaja conseguida gracias a la
incorporacion de los modelos de estado y duracion del evento en los terremotos, por lo que
se decide utilizar Viterbi_DME en nuestro modelo final. Dada la variabilidad de los datos
sismicos de North Chile, para el resto de los experimentos se emplearon los parametros de
duracion estimados con este conjunto de datos.
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Tabla 4.1: Comparaciéon del rendimiento en la decodificacion de Viterbi con Viterbi_ NDM,
Viterbi_DME con restricciones de estados (Viterbi_ DMSE), Viterbi_DME con restricciones de
eventos (Viterbi_DMEE), Viterbi_DME con restricciones de estados y eventos, Viterbi_ DMEN
con restricciones de estados (Viterbi_ DMSEN), Viterbi_ DMEN con restricciones de eventos
(Viterbi_ DMEEN), Viterbi_DMEN con restricciones de estados y eventos (Véase la seccién 3.2.4)

Model FN(%) FP(%) Precision Recall F1-Score
Viterbi_ NDM 0.16 0.2 0.81 0.84 0.82
Viterbi_ DMSE 0.16 0.17 0.84 0.84 0.84
Viterbi_ DMEE 0.19 0.13 0.86 0.82 0.84
Viterbi_DME 0.18 0.13 0.87 0.82 0.84
Viterbi_ DMSEN 0.15 0.21 0.80 0.84 0.82
Viterbi_ DMEEN 0.20 0.11 0.87 0.8 0.83
Viterbi_DMEN 0.19 0.17 0.83 0.82 0.82

4.3. Rendimiento entre dominios

Las figuras 4.1, 4.2 muestran los resultados con los sistemas discutidos en la seccion en
la seccion 3.2.5. En la figura 4.1, los modelos fueron probados con la base de datos North
Chile. Como se puede observar, el fl-score mas alto se obtuvo con el sistema Viterbi_ DME
entrenado con la base de datos North Chile, cuyo valor fue de 0,84. Este puntaje es 20 %,
342 % v 223 % superior a los obtenidos con EQTransformer entrenado con STEAD, EQ-
Transformer entrenado con el conjunto de datos de Iquique y CRED entrenado con datos
de California, respectivamente. Este resultado puede ser bastante sorprendente si tenemos
en cuenta que las bases de datos de STEAD y California son mucho mas grandes que las
de Iquique y North Chile. Cabe destacar que STEAD contiene eventos de las localidades de
Iquique y del Norte de Chile. Este resultado también corrobora la importancia de utilizar
datos locales de entrenamiento y minimizar la cantidad de parametros a entrenar. Observe
que el fl-score proporcionado por Viterbi_ DME entrenado con Iquique es 326 % maés alto que
el de EQTransformer entrenado con los mismos datos. Este resultado podria deberse a que
Viterbi_DME requiere casi 24 veces menos parametros que EQTransformer. Ademas, cabe
senialar que la baja puntuacion fl-score de CRED entrenado con los datos de California se
debe principalmente a la baja puntuacion de precision, que a su vez es consecuencia de una
tasa de FP mas alta, como se puede ver en la Fig.4.1.
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Los resultados de la Fig.4.2 basicamente confirman los de la Fig.4.1. En la Fig. 4.2, el
esquema Viterbi_ DME entrenado con datos de Iquique condujo a un puntaje fl-score que
es 4%, 18 % y 38 % mas alto que los obtenidos con EQTransformer entrenado con STEAD,
EQTransformer entrenado con datos de Iquique y CRED entrenado con datos de California,
respectivamente. Nuevamente, el bajo puntaje de precision generado por CRED entrenado
con datos de California, conduce a un bajo puntaje de fl-score. En general se observa a
CRED como un modelo que es altamente sensible al ruido, ya que a pesar de tener el menor
recall, la tasa de falsos positivos que detecta es bastante alta. Observe que los resultados de
Viterbi_DME entrenado con sismogramas del norte de Chile o Iquique da el mismo puntaje
fl-score (0.98). Esto debe ser resultado del hecho de que, como se mencioné anteriormente,
Iquique se encuentra en el norte de Chile y los sismogramas en la base de datos correspon-
diente deben compartir caracteristicas similares a las del conjunto de datos North Chile. Cabe
destacar que el nimero de eventos sismicos en la base de datos North Chile es menor que el
nimero de sismogramas que pertenecen a la base de datos de Iquique (ver 3.1). Esto es sin
duda una consecuencia del bajo nimero de pardmetros que necesitan ser entrenados en la
arquitectura Viterbi_DME.

Cabe destacar que los resultados de la Fig.4.2 son mejores que los de la Fig.4.1. Esto
se debe a que la base de datos de Iquique (31dB) tiene una SNR promedio mayor que la
del Norte de Chile (14dB). Ademads, cuando se reduce la SNR promedio de la Fig.4.2 a la
4.1 la degradacion del rendimiento no es uniforme en todos los sistemas que se estan eva-
luando. Cuando se comparan los resultados obtenidos con el conjunto de datos de Iquique,
los experimentos con la base de datos North Chile arrojan una reduccién promedio en el
puntaje fl-score igual al 16 %, 47 % y 42 % con respecto al sistema con modelos de duracién
(entrenado con datos de Iquique o del Norte de Chile), EQTransformer (entrenado con el
conjunto de datos de Iquique o Norte de Chile) y CRED (entrenado con el conjunto de datos
de California). Esto sugiere que los modelos de duracion del estado empleado aqui aumenta
la solidez del sistema de deteccion, particularmente cuando no esta entrenado con grandes
bases de datos. Es importante mencionar que los sismogramas con alto ruido generalmente
conducen a mas errores al evaluarlos, por lo que es necesario contar con un método robusto
e insensible a la variacion de ruido.

Estos experimentos reflejan que Viterbi_ DME es un modelo que responde bien frente
a bases de datos con bajo SNR, obteniendo en todos los experimentos uno de los mejores
resultados. Vale la pena resaltar que la robustez al ruido proporcionada por el modelado de
estado y duracién es muy interesante considerando que el sistema Viterbi_ DME fue entrenado
con bases de datos, es decir, Iquique y Norte de Chile, que son 5% o menos que los conjuntos
de datos STEAD o California.

4.4. Relaciéon magnitud y distancia

En esta seccion se muestran los resultados del experimento descrito en la seccion 3.2.6. La
figura 4.3 muestra las curvas de precisién de las distancias epicentro-estaciéon obtenidas con
la base de datos Nearby Location.En este experimento, se calcula el promedio de precision de
los diferentes intervalos de distancias utilizando los modelos Viterbi_ DME (entrenado con
el conjunto de datos North Chile), EQTransformer (entrenado con datos STEAD) y CRED
(entrenado con el conjunto de datos de California) obteniendo como resultado 0.98, 0.92 y
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0.53, respectivamente. Como fue discutido anteriormente, CRED proporciona una alta tasa
de FP, lo que explica que el puntaje de precision sea mas bajo que Viterbi_ DME y EQTrans-
former. Dada la similitud entre las curvas de los modelos Viterbi_DME y EQTransformer,
se utilizo la prueba de McNemar para analizar los errores cometidos por ambos modelos.
La prueba de McNemar se utiliza principalmente para comparar el rendimiento de dos cla-
sificadores y utiliza una Tabla de contingencia de 2x2. Las celdas de la Tabla incluyen el
numero de detecciones clasificadas correcta e incorrectamente. La hipotesis nula establece
que no existen diferencias significativas entre los modelos y se rechaza cuando el valor del
estadistico de prueba obtenido es x? > 3.84 o, alternativamente, p < 0,05, que x? corresponde
a la distribucién Chi-cuadrado y p es la significancia estadistica [120]. Entonces, de acuerdo
a los resultados obtenidos al comparar las detecciones de Viterbi_DME y EQTransformer, se
rechaza la hip6tesis nula (p<0,001), por lo que afirmamos que la diferencia en la puntuacion
de precision entre Viterbi_DME y EQTransformer es estadisticamente significativa.
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Figura 4.3: Prueba de los modelos Viterbi_DME North Chile, EQTransformer STEAD y CRED
California en la base de datos local. La curva representa el valor de precisién de cada modelo sobre
distancias epicentrales que llegan hasta 100 [km].

La Tabla 4.2 muestra una comparacion del rendimiento de los modelos Viterbi_ DME.
EQTransformer y CRED utilizando las métricas de recall, precision y fl-score. Se observa
que Viterbi_ DME tiene los mejores resultados, ya que posee los valores mas altos en todas las
métricas. Esto refleja un satisfactorio rendimiento de nuestro modelo en la deteccion de mi-
crosismicidad local. En general, Viterbi_ DME puede distinguir correctamente los terremotos
de baja magnitud, aunque el ruido de fondo dificulta la deteccion de estos eventos.
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Tabla 4.2: Comparacién de los modelos Viterbi_ DME entrenado con North Chile, EQTransformer
entrenado con STEAD y CRED entrenado California del rendimiento promedio de los distintos
intervalos de distancia que presentan los sismos de Nearby Location.

Model recall  precision  fl-score
Viterbii_ DME 1 0.98 0.99
EQTransformer  0.97 0.92 0.94

CRED 0.98 0.53 0.69

4.5. Demanda computacional

Los entrenamiento de los modelos EQTransformer y CRED fueron realizados usando una
maquina con una GPU Nvidia A100 con 40 GB de memoria GPU. En [119] no es especifica-
do el tiempo que tomo el entrenamiento. Por otro lado, el sistema propuesto fue entrenado
utilizando un computador con 3.6GHz 8-core desktop(Intel Core i7-77000) con 64GB RAM.
El tiempo que dura el proceso de entrenamiento con North Chile es de 50 minutos apro-
ximandamente. Este valor considera la ejecucion de Viterbi forzado, engineered features y
entrenamiento de la red

Utilizando la utlima maquina descrita, el modelo propuesto, EQTransofmrer y CRED son
testeados para calcular el tiempo de ejecucion. El Viterbi_ DME requirié un tiempo promedio
de 693[s] para cada senal, mientras que 2.08[s] para el conjunto de datos de test de North
Chile. Respecto a EQTransformer, requirié un tiempo promedio de 0.20[s] para cada senal,
mientras que 63[s|] para el conjunto de datos de test de North Chile. Por ttlimo, CRED re-
quiri6 un tiempo promedio de 0.13[s] para cada senal, mientras que 40[s] para el conjunto de
datos de test de North Chile.

De los resultados anteriores, es posible visualizar que el Viterbi_DME es el modelo més
lento para testear toda la base de datos de test de North Chile en un 1000 % y 1575 %, que
los métodos EQTransformer y CRED, respedrivamente. Esto se atribuye a que el método
propuesto incluye un postprocesamiento tras la salida de la red que no tienen los otros
modelos, la cual corresponde al Algoritmo de Viterbi. Ademas, en este tiempo se considera
la extraccion de caracteristicas de los sismogramas, lo cual también aporta en gran medida
al tiempo final de ejecucién. Finalmente se observa que el modelo con mayor rapidez en
ejecucion es el modelo de CRED.

4.6. Comparaciéon de modelos en ejemplos de senales
sismicas

Para obtener mas informacién sobre los modelos, presentamos varios ejemplos para los
cuales comparamos las predicciones de los diferentes modelos. Todos los ejemplos son de los
conjuntos de prueba de North Chile.
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Figura 4.6: Mediciones realizadas por la estacién sismolégica GO03 a) Detecciones generadas por
Viterbi_DME, b) Detecciones generadas por EQTransformer, ¢) Detecciones generadas por CRED

Las figuras 4.4, 4.5 y 4.6 corresponden a sismogramas medidos entre los tiempos 16:57:50
25/09/2020 y 18:42:40 25/09/2020 desde las estaciones sismoldogicas CO06, VA03 y GOO03,
respectivamente. Se observa que la cantidad de sismos visualizados en cada figura varia a
pesar que las mediciones corresponden al mismo intervalo de tiempo. Esto se debe a que la
localizacién de las estaciones sismoldgicas es distinta, por lo tanto una estacion puede regis-
trar un sismo que no alcanza a ser medido en otra.

En la figura 4.4, se observa a simple vista que Viterbi_DME es capaz de detectar co-
rrectamente todos los sismos. Por el contrario, EQTransformer posee dos falsos negativos y
CRED a pesar de que detecta a todos los sismos, genera una gran cantidad de falsos positivos
de corta duracién. En este ejemplo se observa que las detecciones del modelo propuesto no
solo generan una buena deteccién de la onda P, sino que también define correctamente los
intervalos de duracién de cada deteccion.

En la figura 4.5, se observan resultados bastantes similares a la figura anterior. Se visualiza
que Viterbi_ DME nuevamente es capaz de detectar con buena calidad todos los sismos de la
senal. Por el contrario, EQTransformer otra vez no detecta a todos los sismos y el modelo de
CRED vuelve a genera una gran cantidad de falsos positivos de corta duracion. Es importante
notar que nuestro sistema es capaz de detectar tanto a los sismos pequefios como a los grandes.

En la figura 4.6, se observa la presencia de unos diminutos sismos que no fueron detectados

por el modelo propuesto ni por EQTransformer. No asi el modelo de CRED, el cual es capaz
de detectarlos pero generando a la vez una gran cantidad de falsos positivos.
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Los resultados observados en estas figuras se contrastan con los resultados que se pueden
observar en la figura 4.1, ya que los mejores resultados se tienen con Viterbi_DME, seguido
por EQTransformer y finalmente CRED.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se presentan las principales conclusiones respecto al trabajo realizado y
se comenta sobre el posible trabajo futuro a desarrollar en esta linea de investigacion.

Dado el aumento del volumen de datos sismicos, es necesario desarrollar herramientas
eficientes, confiables y robustas que puedan detectar terremotos de forma automatica. Dos
condiciones hacen que la tarea sea particularmente dificil. En primer lugar, el rendimiento
de tales sistemas se degrada cuando disminuye la SNR de las sefales del sismograma. En
segundo lugar, los sistemas de deteccion de terremotos pueden funcionar peor o al menos
por debajo de la precisiéon 6ptima si se prueban en una region diferente de aquella en la que
corresponde la base de datos de entrenamiento. En otras palabras, los sistemas entrenados
con bases de datos locales deberian funcionar mejor. Particularmente en Chile, la alta tasa de
sismicidad, la falta de adquisicién de registros sismicos de baja magnitud en la distancia local
y la baja SNR de los sismogramas que contienen microsismos impiden que se pueda tener un
registro sismico completo, generando que muchos sismos no sean catalogados y que los datos
de entrenamiento estén sesgados solo hacia eventos de grandes magnitudes. Para contrarres-
tar estas limitaciones, este trabajo propone un sistema end-to-end basado en DNN-HMM
con engineered features y modelos de duracion de estados y eventos sismicos. Esta propuesta
requiere unas 20 veces menos parametros que los métodos mas avanzados. Cuanto menor sea
el nimero de parametros entrenables, menor serd la base de datos de entrenamiento necesa-
ria. Ademas, los modelos de estado y duraciéon de eventos puede aumentar significativamente
la robustez del ruido del sistema de deteccion, particularmente con datos de entrenamiento
limitados.

Utilizando la base de datos North Chile, fueron evaluados en el sistema propuesto siete
variaciones de los modelos de duracién, los cuales difieren en el uso de las restricciones de
duracién de estados y eventos sobre sismo y/o sobre ruido. Los resultados discutidos en es-
te trabajo muestran que el mejor rendimiento se obtiene con la aplicacion de los modelos
de duracién de estados y eventos solo sobre sismos, consiguiendo reducir la tasa de falsos
positivos en un 33,3 % con respecto a una decodificacién sin restricciones. También el rendi-
miento de deteccién del sistema propuesto fue comparado cuantitativamente con dos métodos
avanzados: CRED y EQTransformer. Los resultados discutidos aqui muestran que el sistema
propuesto proporciona un puntaje fl-score promedio 105% maés alto que EQTransformer y
CRED probados con las bases de datos de Iquique y North Chile. Ademaés, el sistema pre-
sentado proporciona una reduccién en la puntuacion fl-score igual al 16 % cuando la SNR
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media se reduce en aproximadamente 17 dB. Esta reduccién en la puntuacion fl-score es al
menos la mitad de la observada con EQTransformer o CRED en las mismas condiciones de
prueba. En cuanto a la deteccién de pequenos sismos a corta distancia epicentro-estacion, la
precision promediada proporcionada por el sistema DNN-HMM con modelado de duracion
es al menos un 7% superior a EQTransformer, el sistema con el puntaje de precisién maés
cercano.

A pesar de que el sistema propuesto fue entrenado con pocos datos, los resultados mues-
tran que se puede adaptar de buena forma a los datos regionales, corroborando que el uso de
pocos parametros ocasiona una adecuada capacidad de generalizaciéon con un entrenamiento
que presenta datos limitados. También, utilizando engineered features se pudo preservar las
caracteristicas esenciales de la senal y evitar el sobreajuste del modelo. Por otro lado, la inte-
gracion de modelos de duracion de estados y eventos en el procedimiento de decodificacion de
Viterbi logré aumentar la precision de forma complementaria en el problema de deteccién y
disminuir la tasa de falsos positivos. Finalmente, se concluye que se cumplieron los objetivos
propuestos ya que se logr6 desarrollar e implementar un método robusto y confiable para la
deteccion automatica de sismos utilizando técnicas de machine learning.

5.1. Trabajo Futuro

El desarrollo de esta Tesis y sus conclusiones dan origen a una serie de futuras investiga-
ciones que pueden mejorar los resultados obtenidos y que pueden aportar en gran manera a
la comunidad cientifica. En primer lugar, se propone investigar modificaciones al diseno del
sistema que puedan mejorar su desempefio, como por ejemplo:

* Reemplazar la DNN por otras arquitecturas de redes neuronales. En este trabajos se
utiliz6 una DNN para entrenar las probabilidades de observacién, ya que muchos estudios
en el drea de reconocimiento de voz han demostrado que el sistema DNN-HMM es muy
potente [121, 122], pero también es posible encontrar en la literatura otras arquitecturas
que se pueden combinar con HMM, algunas de ellas son RNN [123], LSTM [124], CNN
[125]. Por ejemplo [124] se reemplaza la DNN por una LSTM, ya que la red LSTM
es capaz de comprimir toda la informacion historica a diferencia de la DNN, la cual
solo captura el contexto de un ntimero fijo de elementos de informaciéon. Dado la gran
variedad de pruebas que se puede realizar en esta direccion, seria interesante ahondar
mas en este trabajo.

* Definir las cotas de las restricciones de duracion de estados y eventos en funcion de la
magnitud del sismo y de la distancia al hipocentro. Las caracteristicas de la sefial de un
sismo tienen intrinsecamente una amplia cantidad de variables. Por ejemplo la amplitud
y duracién de un terremoto especifico se observan distintas en las sefiales que fueron
medidas cerca del hipocentro y en las que fueron capturadas a una gran distancia. Dado
la variabilidad de estas sefiales emergentes, seria interesante modelar la duracion de los
sismos en funcién de la magnitud y la distancia al hipocentro para restringirlos de mejor
forma en la decodificacion.

* Implementar aprendizaje por transferencia. Dado que se en esta investigacion se ha utili-
zado bases de datos limitadas, seria interesante estudiar si la utilizacion del aprendizaje
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por transferencia con datos locales beneficia el rendimiento de la detecciéon de eventos
sismicos. Por ejemplo, se podria utilizar como condicién inicial en el entrenamiento con
NorthChile, los pesos que se obtienen del entrenamiento con Iquique, o viceversa.

* Incorporar més métodos de robustez al ruido. Dependiendo del lugar en el que se ubiquen
los sismografos, los sismogramas pueden verse perturbados por diferentes fuentes de
ruido, como por ejemplo las condiciones climaticas, construcciones, actividad urbana,
entre otros. Dado lo anterior, seria interesante aplicar métodos que puedan ser insensibles
a los distintos factores de ruido que se ven sometidos los simografos.

En segundo lugar, se propone como trabajo futuro ahondar més en el nivel de deteccién
que tiene el sistema, como por ejemplo:

* Evaluar el desempeiio local del modelo sobre diferentes regiones de Chile. Dado el éxito
obtenido en la implementacion del sistema en el Norte de Chile, seria de gran aporte
estudiar el nivel de deteccién en regiones que estan ubicadas al Sur de Chile, donde la
calidad de los registros sismologicos es mas bajas debido a las condiciones climaticas.

* Evaluar al sistema con respecto a la selecciéon de las fases P y S. Nuestro sistema es
capaz de proporcionar la informaciéon de las fases, ya que la salida corresponde a una
alineacion 6ptima de estados, donde los estados 1-3 representan a la onda P, y los estados
2-6 a la onda S. Como el objetivo de esta investigacion es solo realizar la deteccion del
evento sismico, no se realiza este estudio, pero con la informacién anterior es posible y
de gran interés llevarlo a cabo como trabajo futuro.

Finalmente se propone encapsular el sistema para que su implementacién pueda ser llevado
a cabo por el Centro Sismolégico Nacional Chileno. Considerando los buenos resultados que
se tuvo sobre la microsismicidad local, seria interesante ponerlo en marcha de forma offline
para ir monitoreando en zonas de interés a los sismos de baja magnitud, como por ejemplo,
la falla de San Ramén.
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Anexo A

Algoritmos implementados en
GMM-HMM

A continuacién se presentaran dos algoritmos que hacen uso de técnicas de programacion
dinamica: Algoritmo Forward y Algoritmo Backward.

A.1. Algoritmo Forward

Considérese la siguiente variable «;(i), definida de la siguiente manera

a (i) =P (01,00, ...,00,q =1|A) (A.1)

Esta variable representa la probabilidad de observar la secuencia 01,0,...,07, y estar en el
estado ¢ en el instante ¢. Esta variable se puede calcular iterativamente para todos los estados

del modelo en los diferentes instantes de tiempo, como se puede observar en la siguiente figura
Al

t t+1
Sy
Sa
S1
ac(¥) ae1()

Figura A.1: Algoritmo Forward

El proceso que se observa en la figura A.1 se describe en el siguiente algoritmo:
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Algoritmo A.1: Algoritmo Forward

1 Inicializacion.

ozl(i) = 7Tibi (01), 1 S ) S N <A2)
2 Induccion.
N
aip1(f) = bj (0011) D au(i)ay, 1<j<N (A.3)
=1
3 Finalizacion.
N
PO |\ = ZaT(si) (A.4)

i=1

En cuanto a cdlculos numéricos, este algoritmo necesita N(N + 1)(7 — 1) + N multiplica-
ciones y N(N — 1)(T — 1) adiciones. Al utilizar la induccién, se reduce en forma significativa
el proceso de computacion que se observé con anterioridad, lo cual lo convierte en un método
bastante conveniente.

A.2. Algoritmo Backward

En forma andloga al algoritmo Forward, se define la variable (;(i) como:

Bi(@) = P (0141, 0142, - - v or | @ =i, \) (A.5)

Esta variable representa la probabilidad de observar la secuencia 01,09,...,07 desde t + 1
hasta el final (7), dado el estado ¢ en el instante de tiempo ¢ y el modelo A. Es importante
destacar que la definicion de la variable hacia adelante es una probabilidad conjunta, mientras
que la probabilidad hacia atras es una probabilidad condicional. De manera similar, la variable
Bi(i) se puede calcular inductivamente, como se puede observar en la figura A.2.

t t+1
Sn
S2
S1

Be () Ber1()

Figura A.2: Algoritmo Backward

El proceso que se observa en la figura A.2 se describe en el siguiente algoritmo:
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Algoritmo A.2: Algoritmo Backward

1 Inicializacion.
Br(i) =1/Np V1<i<N (A.6)

2 Induccion.

. N ] t=T-1,T-2,...,1
Be(j) = ;ag’i < b; (041) - Bry1(2) l<j<N (A.7)
3 Finalizacion.
N
P(O | X) = Bi(i)mib; (o1) (A.8)
i=1

El costo computacional que presenta este algoritmo es del orden de O(N?T), al igual que
el algoritmo Forward.

A.3. Algoritmo de Viterbi

EL Algoritmo de Viterbi fue propuesto en 1967 como un método para decodificar codigos
convolucionales [117]. El objetivo de este algoritmo es descubrir la secuencia de estados més
probable para una secuencia de estados observados y un modelo A. Para ello se considera la
variable 0,(7), que se define como:

0:(1) = max P(q1,92,--.,q =1,01,09,..,0¢ | \) (A.9)
q1,92;--,9t—1

Esta nueva variable corresponde a la maxima probabilidad que representa una secuencia
de estados que finaliza en el estado 7, teniendo en cuenta las primeras t observaciones. Por

induccion d;41(i) puede ser encontrado como
5t+1 (Z) = bz (Ot+1) max [5,5(2)&1]] (AlO)

1<i<N
Tras definir las N trayectorias méas probables, se tiene que recuperar la secuencia de estados
optima mediante un proceso de retroceso. Para lo anterior, se requiere realizar un seguimiento
del argumento que maximiza la ecuacién A.10, por lo que se define una nueva variable, (1),
como la matriz en la que se almacenaria las secuencias de estados de todas las N trayectorias.
A continuacion se presenta el desarrollo de este algoritmo para la construccion de la mejor
secuencia de estados.

74



Algoritmo A.3: Algoritmo de Viterbi

1 Inicializacion.

- A1l
77[)1(2)—0, 1<ZSN ( )
2 Induccion.
0¢(i) = bj (0p) max d—1(1)a;;, 1<j<N
=N (A.12)
(i) = arg max [0i—1(d)ai], 1<j<N
3 Finalizacion.
P(Og" | A) = max [or(7)] s
¢p = arg max [6r(i)] |
4 Reconstruccion secuencia de estados.
t=T-1,T-2,...,1
4 = Vi1 (CJ:H) (A.14)

1<qg <N

A.4. Algoritmo de Baum-Welch

El algoritmo de Baum-Welch que se aplica sobre el modelo estocéstico representado por
los HMM se deriva del algoritmo de Maximizacién de Expectativa (EM) [61]. El algoritmo
EM es un método iterativo utilizado para encontrar estimaciones de maxima verosimilitud
(local) de parametros en modelos estadisticos, donde el modelo depende de variables latentes
no observadas [126]. Este algoritmo itera en dos pasos:

[. Paso E: Calcula la esperanza de la verosimilitud mediante la inclusion de variables
latentes como si fueran observables a partir de la estimacion actual de los pardmetros
del modelo

I1. Paso M: Calculan los parametros del modelo que maximizan la verosimilitud a partir
de la maximizacién de la verosimilitud esperada del paso E

Estos dos pasos se repiten hasta cumplir algiin criterio de convergencia. En el caso del
algoritmo Baum-Welch, en cada iteracion se calcula un nuevo conjunto de \* = (A*, B*, 7*)
a partir de los pardmetros actuales A = (A, B, ), para seguir aumentando la verosimilitud
hasta el punto en el que el algoritmo converja o el incremento de verosimilitud sea minimo
mediante la siguiente expresion

P(O|N)>PO |\ (A.15)
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Estard garantizada la convergencia del algoritmo a un éptimo local [127], mientras que el
espacio de parametros sea continuo y no presente restricciones de transicion. Para describir
el procedimiento de reestimaciéon de manera formal, en primer lugar se procedera a describir
los elementos necesarios para estimar los parametros del modelo en el paso E.

En primer lugar se define la variable & (7, j) como

ft(%]) = P(Qt - i7Qt+1 = .] | 07 /\) (A16>

la cual corresponde a la probabilidad de transiciéon de un estado ¢ a un estado 5 dado un
modelo A\ y una secuencia de observacion O. En funcién de las variables Forward y Backward
previamente calculadas, la variable & (7, j) queda de la forma

€00 f) = ay () - ai]ﬁ?éojj; “B1(5) (A.17)

Considérese ademads la variable (i), definida como

V(i) =P (g =1i|O,\) = ZP(Qt =i, q1=7]0,\) = Z:ﬁt(iaj) (A.18)

Jj=1

La expresion anterior corresponde a las probabilidades a posteriori de que el proceso se
encuentre en el estado 7 en el instante ¢, dada una secuencia de observaciones O y un modelo
A

Las variables & (i, 7) v 7:(7) son indispensables para calcular las frecuencias en las transi-
ciones hacia un estado y entre dos estados. Por consiguiente, se tiene que

71(1) = Probabilidad de iniciar en el estado i (A.19)
T-1
> (i) = Ntamero esperado de transiciones desde el estado i en O (A.20)
t
-1
&:(i,7) = Numero esperado de transiciones del estado i al estado j en O (A.21)
t=1

Una vez calculados estos parametros se procede a calcular el paso M, el cual maximiza la
funcion Q(A, ), definida como:

QA =Y P(@Q 10,1 10g(P(0,Q | 1)) (A.22)
Q

donde X corresponde a los pardmetros actuales del HMM y \ a los pardmetros del modelo
resultante de la reestimacion. Entonces, maximizar esta funcién dard lugar a los nuevos
parametros de la estructura A del HMM, determinados por las siguientes féormulas:
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T =71(i) (A.23)

z_; &ii(1)

a;; ==L (A.24)
Z; Yi(t)
i: 6Ot,vk’7i (t)

bi(k) =2 — (A.25)

Z_; i(t)

El algoritmo de EM garantiza que maximizando la funcién A.22 respecto a los nuevos
parametros, se obtendra una mayor verosimilitud en la siguiente iteraciéon, cumpliéndose que

max[Q(4 | 3)] = PO [ ) > P(O | 9) (A.26)

Lo anterior implica que si se repite el proceso considerando A = A en cada iteracién, la
verosimilitud ird aumentando hasta el punto en el que el algoritmo converja o el incremento
de verosimilitud sea minimo.
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Anexo B

Aplicacion de EM al aprendizaje de la
GMM-HMM

A continuacion se vera la estimacién de los pardametros de maxima verosimilitud y, en par-
ticular, la aplicacion del algoritmo EM para resolver el problema de aprendizaje del HMM.
Se considerard un HMM gaussiano para describir los pasos E y M.

Comenzando por el paso E, se simplificaré la expectativa condicional Q(X, \) (ecuacion
A.22) de una forma adecuada para que posteriormente sea maximizada en el paso M. Para
simplificar la escritura, denotaremos

, D 1 1 B
Ny(i) = 2 log(2m) — 5 log %4l — 5 (o0 — o) 5 (00 — pu) (B.1)

La ecuacién B.1 corresponde al logaritmo de la PDF gaussiana (ecuacién 2.39) asociada
al estado 7. A continuacion se define dos elementos necesarios para estimar los parametros
del modelo:

I. Las probabilidades a posteriori de transicion de estado.

(1) Beg1(J) i exXp (Ne1(4))
P (0{ | )\)

&(i,7) = (B.2)

parat = 1,2,...,T — 1. Las a y [ variables corresponden a las variables Forward y
Backward, respectivamente.

I1. Probabilidades a posteriori de que el proceso se encuentre en el estado ¢ en el instante ¢.

N

(i) = &li, ) (B.3)

j=1
parat=1,2,...,T —1

Una vez calculados estos parametros se procede a calcular el paso M, el cual maximiza la
funcién Q(\, A). A continuacién se presentan los resultados que se obtienen tras la maximi-
zacion, los cuales utilizan los parametros de las ecuaciones B.2 y B.3, como se puede ver en
las siguientes ecuaciones:
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I. Reestimacion de las probabilidad de transicion.

T-1
Z ft(%])
aij = 5 (B.4)
1 Ye(7)

II. Férmula de reestimaciéon compacta para la matriz de covarianza en el estado 1.

A > 7eli) (0 — fus) (0 — i)'
¥ == (B.5)

;%(i)

para cada estado i =1,2,..., N

III. Reestimaciéon de la media del estado i.

=S (B.6)

Z’Yt

t=1

Z Ye(7)0y
(4)
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