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La localizacién de eventos sismicos de origen volcdnico han sido una tarea desafiante en
la literatura, ya que presenta una dificultad mayor que la de sismos de origen tecténico.
Los eventos sismicos volcanicos son ttiles para determinar las orientaciones de estrés de los
volcanes, asi como su estructura interna y prediccion de su comportamiento. Los métodos de
localizacién semi-automaticos utilizados hoy en dia presentan multiples falencias, es por esto
que este proceso aun es altamente dependiente del monitoreo de expertos.

Este trabajo consiste en mejorar el desempeno de un programa creado previamente por
el autor, el cual corresponde de un modelo de Deep Learning entrenado con el objetivo de
localizar automaticamente el epicentro de eventos sismicos volcanicos del Volcan Chillan.
Esto se logra utilizando la red de estaciones de monitoreo del Observatorio Volcanolégico de

los Andes Sur (OVDAS).

El modelo logra localizar los epicentros sismicos utilizando la técnica de End-to-End,
lo que le permite pasar por alto la etapa de deteccién de las ondas internas (P y S) del
evento sismico. Esto se realizé investigando las capacidades de las Long-Short Term Memory,
que corresponde a un tipo especial de redes recurrente especializada en el aprendizaje de
secuencias largas.

Finalmente se presentan y analizan los resultados obtenidos, efectuando una comparacién
entre las distintas arquitecturas de Deep Learning aplicadas, asi como el efecto de la imple-
mentacién una variable de incertidumbre. Ademads, se comparan también los resultados con
el modelo creado previamente y los métodos automaticos que se utilizan hoy en dia. El prin-
cipal aporte del trabajo es la superacién del modelo anterior (52,15 % vs. 48,5 % de acierto)
utilizando la base de datos completa proporcionada, sin desechar los eventos probleméaticos.
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Capitulo 1

Introduccion

Chile es pais que posee la segunda cadena volcanica mas grande y de mayor actividad en
el mundo después de Indonesia. En Chile hay mas de dos mil volcanes, de los cuales 500 de
ellos se consideran geolégicamente activos y 60 de ellos poseen registro eruptivo [23].

El estudio de la sismologia volcanica tiene como principales propdsitos conocer los pa-
trones de actividad sismica que permiten establecer adecuadamente la probabilidad de una
erupcion. Para los sismos volcénicos, los mecanismos de la fuente presentan mayores comple-
jidades debido a que implican la dinamica adicional de gases, fluidos y sélidos en la generacién
de vibraciones, sumada a la gran complejidad de las estructuras volcanicas.

Esta realidad llev6 al Servicio Nacional de Geologia y Minerfa (Sernageomin), al Go-
bierno Regional de La Araucania, Conaf y la Direccion Regional de Arquitectura a crear el
Observatorio Volcanoldgico de los Andes Sur (OVDAS) [21], para asi monitorear esta red de
volcanes. El volcan Chillan es el cuarto volcan mas activo de Chile, donde los principales
peligros asociados a este son los lahares, flujos de detritos y coladas de lava, siendo la gene-
racion de lahares el mayor de todos para la poblacion aledana al volcan. Ademads, en corto
plazo podrian ocurrir explosiones capaces de generar flujos calientes de ceniza. No obstante,
este tipo de actividad sumada a explosiones como las ocurridas entre 2003 y 2004 constituyen
un riesgo para la gran cantidad de turistas que visita el volcan [39)].

La localizacién de los eventos sismicos, tanto tecténicos como volcanicos, es una actividad
que realizada manualmente logra la mayor precision pero requiere mucho tiempo, ya que se
necesita un modelo de velocidad de terreno y una clara deteccién de las ondas P y S. Hoy en
dia, la mayor parte de los instrumentos de las estaciones sismoldgicas digitalizan y almacenan
datos y junto a que el monitoreo sismico se ha crecido fuertemente en todo el planeta, genera
una necesidad de analizar una cantidad enorme de datos. Por otro lado, los métodos semi-
automaticos existentes hoy en dia poseen evidentes falencias, por lo que los resultados siguen
siendo monitoreados por expertos [51], por esta razén es necesaria una solucién eficiente y
confiable para que el tiempo empleado en localizar los sismos sea utilizado para analizar los
posibles peligros que estos conllevan en tiempo real.

Para afrontar este problema, se ha desarrollado un sistema basado en Deep Learning,
mediante la metodologia end-to-end, es decir, el programa realiza todo el procesamiento y



analisis de informacion desde la deteccién de las ondas P y S, hasta la entrega de una coorde-
nada correspondiente al epicentro del sismo. Esto ocurre sin la necesidad de proporcionarle
un modelo de velocidad de terreno ni la geografia de la zona, lo importante es disponer de
datos de la mejor calidad posible. Este sistema de Deep Learning utiliza una arquitectura
de red neuronal que utiliza celdas Long-Short Term Memory (LSTM). La informacién que
utiliza la red corresponde a las senales entregadas por el sismégrafo de cada estacién como
entrada y la localizacion de estos realizada por un experto, como salida deseada.

En cuanto a la informacién disponible para el entrenamiento del sistema, el OVDAS junto
con la Universidad de la Frontera (UFRO) han proporcionado tres bases de datos, corres-
pondientes a los periodos de 2015 al 2017 la primera, 2019 la segunda y la tercera sismos
registrados en el 2020. Las tres bases de datos suman un total de 1.884 eventos. Cada evento
contiene la senal en el tiempo registrada por el sismografo de cada estacion y el respectivo
epicentro. Para ingresar a la red neuronal, las senales en el tiempo son preprocesadas, apli-
cando una ventana de Hamming con un cierto traslape, para luego calcular la Fast Fourier
Transform (FFT) a estas ventanas de tiempo.

Lo resultados del sistema desarrollado previamente, si bien son superiores a los métodos
semiautomaticos cominmente utilizados por los gedlogos, contiene el gran problema de la
escasa cantidad de estaciones consideradas para la localizacion, ya que se utilizd la cantidad
minima de 3 sensores.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

En base al sistema de localizacion desarrollado mediante Deep Learning, el objetivo gene-
ral del trabajo es mejorar el modelo de Deep Learning actual, es decir, lograr que el sistema
de localizacién de sismos volcanicos de este trabajo supere el porcentaje de aciertos del creado
previamente, el cudl logra localizar un 48,5 % de los eventos con menos de 1km de error.

1.1.2. Objetivos Especificos

El programa de este trabajo debe ser capaz de utilizar el total de la informacién disponible
de forma beneficiosa para el aprendizaje del sistema. Esto se refiere a que el programa anterior
considera solo 3 de las 10 estaciones disponibles, por lo que se plantea utilizar todas las
estaciones de monitoreo.

La creacion e implementacién de un parametro de incertidumbre que sea capaz de asignar
un sesgo a los eventos que influyan negativamente en el aprendizaje del modelo.



1.2. Estructura
La organizacion del informe presenta la siguiente estructura:

1. En el Capitulo [2| se detallan los conceptos tedricos del problema (secciones de la
hasta y muestra el estado del arte con trabajos relacionados en la literatura (2.7]).

2. En el Capitulo [3| se muestra la metodologia e implementacion del sistema propuesto,
donde se describe la base de datos (3.1)), cdlculos y variables creadas ({3.4]), el prepro-
cesamiento (3.5)) y la arquitectura utilizada , entre otros.

3. El Capitulo 4| presenta los resultados del trabajo, realizando un analisis y comparacién
con el trabajo previo mencionado.

4. Las conclusiones del trabajo se exponen en el Capitulo [5] donde se mencionan las
ventajas del método y se proponen trabajos futuros para mejorar el desempeno del
modelo.



Capitulo 2

Marco Teoérico y Estado del Arte

2.1. Movimiento sismico

Un movimiento sismico es un movimiento vibratorio producido por la pérdida de estabi-
lidad de masas de corteza los cuales pueden agruparse, tomando en cuenta su origen, como
tecténicos, volcanicos y de colapso. Estos tltimos son producidos principalmente por el de-
rrumbamiento de techos de cavernas o minas y sélo son percibidos en areas reducidas. Los
sismos llamados tectonicos son aquellos producidos por rupturas de grandes dimensiones en
la zona de contacto entre placas tecténicas (sismos interplaca) o bien en zonas internas de
éstas (sismos intraplaca) [55].

Estos movimientos se propagan de forma concéntrica y tridimensional-mente a partir
del punto de ruptura o derrumbamiento, este lugar se denomina hipocentro. Cuando las
ondas procedentes del hipocentro llegan a la superficie se convierten en bidimensionales y se
propagan desde el punto llamado epicentro [46].

Desde el hipocentro se producen las ondas internas, las cuales se subdividen en dos tipos:
las ondas Primaria (P) y Secundaria (S). Las ondas P son las primeras que se registran en los
sismografos y son de tipo longitudinal, por lo que las particulas rocosas vibran en la direccion
del avance de la onda. Las ondas S son mas lentas y de tipo transversal, es decir, la vibracion
se produce de forma perpendicular al avance de la onda.

2.1.1. Localizacion de eventos sismicos

Existen multiples métodos para la localizacién de eventos sismicos, entre los métodos de
localizacién clasicos estan estan los métodos graficos, iterativos, de busqueda en rejilla y de
correlacion.

El método de localizacién por excelencia es el método grafico de circulos o triangulacion,
este puede ser implementado si se conocen las distancias de epicentro hasta al menos tres
estaciones. Las distancias hasta cada estacién pueden ser determinadas, en principio, usando
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la diferencia de tiempos de llegada de las ondas P y S junto con un modelo de propagacion
[58]. Teniendo el modelo de propagacién fijo en funcién de la zona geografica, la correcta
obtencion de los inicios de las ondas P y S es la tarea que deben realizar los expertos a la
hora de detectar nuevos eventos. El método mas preciso es la inspeccion visual de los registros
por parte de expertos, quienes aprovechan la informacién global de cada ola, las pistas locales
para la deteccién de fases y la comparacion de registros de otras estaciones, actividad que
requiere mucho tiempo.

Figura 2.1: Se ejemplifica un caso de localizacion de un evento sismico mediante triangulacién.

2.1.2. Movimientos sismicos de origen volcanico

Los eventos volcano-tecténicos son los generados principalmente por tensiones que surgen
durante la migracion de magma en la corteza terrestre. Estos terremotos pueden ser causador
por cizallamiento o fractura por traccién durante el movimiento del magma desde la superficie
profunda de la Tierra a través de conductos y diques. Los terremotos de tipo VT ocurren
dentro y alrededor del edificio volcanico y reflejan la interaccién de dos procesos geoldgicos
generales: la migracion de magma a la superficie de la tierra y la actividad tectonica de la
corteza [10]. Se ha encontrado en estudios que los eventos de tipo VT es generalmente el
precursor sismico mas temprano reportado de erupciones en volcanes, ya que la mayor parte
de la informacién contenida en las formas de onda de estos eventos se puede extraer mediante
un andlisis simple de los datos registrados por las redes de monitoreo sismico [61] [49].

En [36] se explican el estudio de los eventos volcano-tecténicos (VT), los cuales son los
utilizados en este trabajo. Los eventos de alta frecuencia (también llamados eventos volcano-
tecténicos) son ttiles en los volcanes para determinar las orientaciones del estrés mediante el
estudio de los mecanismos focales y la inversién del tensor de estrés.

Los problemas de la ubicacién de los terremotos y de la determinacion de la estructura de
velocidades son interdependientes. Por lo tanto, se han realizado inversiones conjuntas para
ubicaciones y estructura de velocidad. Esta claro que los modelos precisos de velocidad y
ubicacion de los terremotos son fundamentales para la sismologia y afectan la interpretacion
de toda la informacién derivada.



Las causas de los eventos VT, es decir, las fuentes de las tensiones, se han atribuido a
las fuerzas tecténicas regionales, la carga gravitacional, los efectos de la presion de los poros
y las fuerzas de hidrofracturamiento, térmicas y volumétricas asociadas con la intrusion,
extraccién, enfriamiento del magma o alguna combinacion de cualquiera o todos estos.

2.1.3. Localizacion de eventos sismicos volcanicos

Por lo general, la localizacion de los eventos sismicos volcanicos genera un desafio mucho
mayor que los de origen tecténico, esto debido a que cuando los terremotos ocurren en un
volcén, la poca profundidad, la alta proximidad a la fuente, la menor magnitud y la compleja
trayectoria de propagacién, entre otros, dificulta en gran medida la deteccion de la onda
interna S [16]. Por otro lado, segtin [17], "la estructura dentro de un volcan es, probablemente,
el tema mas complejo que los sismélogos hayan encontrado en la Tierra. Es extremadamente
heterogéneo, anisotrépico y absorbente con interfaces y topografia irregulares que incluyen
grietas de todos los tamanos y orientaciones. Los proceso de la fuente también son mucho
mas complicados que los terremotos tectonicos habituales, porque involucran una dinamica
adicional del magma de gas y fluido en la generacion de senales sismicas”.

2.2. Procesamiento de senales

Este trabajo se centra en un procesamiento frecuencial y temporal de senales, donde se
consideran aspectos en el dominio del tiempo de la senales para aspectos de preprocesamiento
y luego se analizan los datos en el dominio de la frecuencia. El dominio de la frecuencia se
refiere al andlisis matematico de funciones o senales con respecto a la frecuencia. Esto permite
la representacién del comportamiento cualitativo de un sistema, asi como las caracteristicas
de la forma en que el sistema responde a cambios en el ancho de banda, ganancia, desplaza-
miento de fase, armoénicos, etc [13]. Ademads, este dominio simplifica el estudio de las bandas
dominantes de frecuencia lo que permite descartar o filtrar componentes de ruido.

2.2.1. Transformada discreta de Fourier (DFT)

La transformada discreta de Fourier es un algoritmo basado en la funcién de la transfor-
mada de Fourier que se aplica para secuencias de datos discretos. Las secuencias o senales se
pueden descomponer como una suma de funciones sinusoidales, esto permite dividir la senal
de entrada que se distribuye en el tiempo a un ntimero de frecuencias de cierta longitud,
amplitud y fases, donde todas esas frecuencias juntas forman la senal original, es decir, se
cambia el dominio de la senal de temporal a frecuencial.

La DFT esta definida por:

N-1

_2mi
Xk:E T e Nk k

n=0

0,.,N—1 (2.1)



donde X}, es el k-ésimo coeficiente de la DFT y x,, denota la n-ésima muestra de la serie de
tiempo que consiste de N muestras, ademds i corresponde a la unidad imaginaria (i = v/—1)

[11].

/ frequency

time

Figura 2.2: Cambio en el dominio de la senal de temporal a frecuencial [59].

2.2.2. Transformada rapida de Fourier (FFT)

La transformada rapida de Fourier (FFT por sus siglas en inglés) es el algoritmo para el
calculo de los coeficientes de Fourier. Este algoritmo ha producido importantes cambios en
las técnicas computacionales utilizadas en el analisis espectral digital, simulacion de filtros,
entre otros. Este método calcula de manera eficiente la transformada discreta de Fourier
(DFT) de una muestra de datos discretos, en otras palabras, la FF'T es una implementacién
de la DFT que produce casi los mismos resultados pero calculada increiblemente més rapido
y eficiente, lo que reduce la carga computacional significativamente. Ademas, este algoritmo
reduce substancialmente los errores de redondeo asociados a estos calculos. De hecho, tanto
el tiempo de cédlculo como los errores de redondeo se reducen en un factor de (logy, N)/N,
con N el niimero de muestras de la serie de tiempo [11].

2.2.3. Transformada de Fourier en tiempo reducido (STFT)

La representacion de la transformada de Fourier tiene varias limitaciones practicas y con-
ceptuales porque representa, para cada frecuencia w, las caracteristicas globales (en tiempo)
de la senal. En consecuencia, la transformada de Fourier tiene la limitacién practica de que
se debe conocer toda la senal para conocer su transformada. Ademas, la transformada de
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Fourier no proporciona una representacion adecuada para sistemas lineales variables en el
tiempo [45].

Este problema afecta fuertemente para sistemas de reconocimiento automaéatico de voz
(ASR) o en el contexto de este trabajo de localizacién de una fuente emisora, ya que es
necesario tener un analisis tanto temporal como frecuencial de las senales. Es por esto que
la STFT se considera un método que descompone la senal no estacionaria en muchos seg-
mentos pequenos, que se puede suponer que son localmente estacionarios, y aplica la FFT
convencional a estos segmentos [52], proporcionando la representacién temporal-frecuencial
necesaria.

Para una senal discreta en el tiempo z,,, la STFT se define como:
Xy(nL,w) = Z r(m)w(nL — m)e 7™ (2.2)

donde el subindice w en X, (nL,w) denota el andlisis de la ventana w(n). El parametro L
es un entero que denota la separacion de tiempo entre secciones adyacentes. Este parametro
es independiente del tiempo y es seleccionado tal que garantice un grado de superposicion
de tiempo entre secciones adyacentes. Para un valor fijo de n, X, (nL,w) representa la trans-
formada de Fourier con respecto a la muestra m de la ventana f,(m) = z(m)w(nL — w).
La interpretacion de la ventana deslizante considera que X, (nL,w) se genera al desplazar la
ventana de analisis a través de la senal. Después de cada desplazamiento de L muestras, la
ventana se multiplica por la senal y la transformada de Fourier se aplica al producto [40].

SAMPLES

SPECTRAL
FRAMES

Figura 2.3: Aplicacién de la STFT a una senal [15].



2.2.4. Ventana de Hamming

En el procesamiento de senales, una funcién de ventana es una funcién matemaética cuyo
valor es cero fuera de algin intervalo elegido. Estas representan una herramienta estadistica
que permite a los usuarios ver una pequena regién de una senal con la menor cantidad de
fuga de cualquier otra parte de la senal. Las aplicaciones de las funciones de ventana incluyen

andlisis espectral, diseno de filtros de respuesta de impulso finito (FIR) y beamforming.

La ventana de Hamming se ha caracterizado por tener una buena resolucién de frecuencia,
una reduccién de la fuga espectral y un rendimiento de ruido aceptable. Esta ventana se utiliza

en calculos para suavizar los datos antes de aplicar el anélisis de Fourier [6].

La ventana de Hamming se define con la ecuacién 2.3 y su funcién toma la forma repre-

sentada en la Figura

2m™n
N-—-1

v(n) = ag — a; cos

donde ay = 0,53836 y a; = 0,46164.
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Figura 2.4: Funcién de la ventana de Hamming [0]
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2.2.5. Signal-to-noise ratio (SNR)

La relacién senal-ruido (SNR) se refiere a la relacion entre la potencia de la senal y la
potencia del ruido contenida en una grabacion. Esta relacién parametriza el rendimiento de
los sistemas de procesamiento de sefial dptimos cuando el ruido es Gaussiano [24].

Dada una senal s(¢) y un ruido N(t), en primer lugar es necesario calcular la potencia
promedio de la senal, definida en la ecuacion [2.4]

P, = ! /tfsz(t)dt (2.4)

ty—t;

Donde t; y t; representan los puntos de inicio y final de la seccién de interés de la senal.

Con la potencia de la senal y la potencia del ruido es posible calcular el SNR que se define
de la siguiente forma:

P
NR == 2.
SNR =5 (2.5)

Esta relacion se suele expresar también en decibelios de la forma:

Py
SNR(dB) =10 logi (2.6)

N

Los ingenieros usualmente consideran un SNR de 2 (3 dB) como el limite entre un SNR
alto y bajo.

2.3. Inteligencia Artificial (IA)

La inteligencia artificial es la ciencia e ingenieria de la fabricacién de maquinas inteligentes
[35], e busca que las maquinas puedan imitar comportamientos inteligentes, los cuales pueden
ser muy diversos, como conducir, reconocer voces, reconocer imagenes, ganar juegos, entre
otras. Hoy en dia tenemos cada vez mas ejemplos de como ciertas areas logran alcanzar un
rendimiento incluso mayor al humano.

Hablando més certeramente, un resultado en inteligencia artificial consiste en el aisla-
miento de un problema particular de procesamiento de informacion, la formulacion de una
teoria computacional para él la construccién de un algoritmo que lo implemente y una de-
mostracion practica de que el algoritmo es exitoso. Lo importante aqui, y es lo que hace
posible el progreso, es que una vez que se ha establecido una teoria computacional para un
problema en particular, nunca se tiene que volver a hacer y, en este sentido, un resultado
en inteligencia artificial se comporta como un resultado en mateméticas o cualquiera de las
ciencias naturales duras [34].
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Por otro lado, la inteligencia artificial de la que se habla no es una inteligencia igual a
la de los humanos, sino que una inteligencia localizada, capaz de resolver uno o un conjunto
muy acotado de problemas, es por esto que nacen las siguientes clasificaciones de inteligencia
artificial:

e La inteligencia artificial débil se refiere a aquellos sistemas computacionales que pueden
cumplir con un conjunto muy limitado de tareas.

e La inteligencia artificial fuerte es cuando las IAs son capaces de aplicarse a una gran
variedad de problemas y dominios diferentes. Al dia de hoy, este grupo se mantiene
como una aspiracion, todas nuestras IAs se clasifican como débiles.

Inteligencia Artificial

Programas con la habilidad de
aprender y razonar como humanos

Machine Learning

Algoritmos con la habilidad de aprender
sin necesidad de ser explicitamente
programados

Deep Learning

Redes neuronales que se
adaptan y entrenan utilizando
grandes volimenes de datos

Figura 2.5: Conjuntos de Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning [22].

2.3.1. Machine Learning

El machine learning es un subconjunto de la inteligencia artificial, el cual construye un
modelo matematico basado en datos e muestra, conocidos como ”datos de entrenamiento”,
con el fin de hacer predicciones o decisiones sin estar programado explicitamente para realizar
la tarea. Ademads, es una disciplina enfocada en dos preguntas interrelacionadas: ;Cémo se
pueden construir sistemas informaticos que mejoren automaticamente a través de la expe-
riencia? y ; Cudles son las leyes tedrico-estadistico-informacién-computacional fundamentales
que gobiernan todos los sistemas de aprendizaje, incluidos los ordenadores, seres humanos y
las organizaciones?. El estudio del machine learning es importante tanto para abordar estas
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cuestiones cientificas y de ingenieria fundamentales y para el software informético altamente
préactico que ha producido y distribuido en muchas aplicaciones [25].

Todas las capacidades pueden ser imitadas programando tareas especificas que los siste-
mas deban realizar, es por esto que se remarca la diferencia entre programar un sistema para
que pueda realizar una tarea en especifico a programarla para que aprenda a realizarla. Este
cambio de paradigma es lo que hace interesante el Machine Learning y por ello es comtun
confundir la inteligencia artificial con el Machine Learning, cuando en realidad el Machine
Learning es sélo una parte de la inteligencia artificial [4§].

TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de codigo abierto disenada para el calculo numérico y machi-
ne learning a gran escala. Creada por el equipo de Google Brain, TensorFlow agrupa una gran
cantidad de modelos y algoritmos de machine learning y deep learning, también conocidos
como redes neuronales. Estas librerfas utilizan Python para proporcionar una API (Applica-
tion Programming Interface) de front-end (visible para el usuario permitiendo una interaccién
directa) para la construccién de aplicaciones mientras que ejecuta esas aplicaciones en C++
de alto rendimiento [I] [62].

Keras

Keras es una API de redes neuronales de alto nivel desarrollada con el enfoque de permitir
una experimentacion rapida. Keras proporciona una interfaz Python para redes neuronales
artificiales, la cudl actiia como una interfaz para las librerias de TensorFlow. Esta API prioriza
la experiencia del desarrollador, por lo que se dice que es una API disenada para seres hu-
manos, no maquinas. Para eso, ofrece APIs consistentes y simples. Por otro lado, Keras tiene
un soporte integrado para redes convolucionales, redes recurrentes y cualquier combinacion
de ambas [9].

2.3.2. Deep Learning

El deep learning es un conjunto del machine learning que simula la estructura jerarquica
del cerebro humano, procesando datos de un nivel inferior a un nivel superior y componiendo
gradualmente conceptos cada vez mas semanticos. En los ultimos anios, Google, Microsoft,
IBM y Baidu han invertido una gran cantidad de recursos en la investigacién y desarrollo
del deep learning [64], esto ha logrado mejorar drasticamente el estado del arte en el reco-
nocimiento de voz, reconocimiento de objetos visuales, deteccion de objetos y muchos otros
dominios, como el descubrimiento de farmacos y genémica [29]. El aprendizaje profundo es
quizas el progreso mas exitoso realizado por la comunidad de aprendizaje automatico en los
ultimos 10 anos.

El deep learning o aprendizaje profundo, permite a los modelos computacionales aprender
representaciones de datos con muiltiples niveles de abstraccién. Este enfoque es especialmente
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adecuado para las tareas complejas en las que no todos los aspectos de los objetos pueden
clasificarse de antemano. El propio sistema se encarga de buscar los diferenciadores adecua-
dos; en cada capa, se analizan las nuevas entradas en busca de otras caracteristicas, que el
sistema utiliza para decidir como clasificar las entradas. Este proceso capacita a una maqui-
na a enfrentarse a contextos mas complejos, donde depende de la interconexiéon con otros
sistemas y donde la volumetria de datos le obliga a tener en cuenta muchas variables de las
que debe aprender.

2.4. Redes Neuronales

2.4.1. Red Neuronal Artificial

Son redes distribuidas y paralelas de procesadores elementales simples (neuronas), que
generan modelos capaces de adquirir conocimiento del ambiente a través de un proceso de
aprendizaje y almacenamiento de conocimiento adquirido en las conexiones sindpticas (pesos).
Una neurona artificial es vista como una unidad procesadora de informacién con cuatro com-
ponentes basicos: entradas x = [x1, ..., Z,,] pesos que ponderan las entradas w = [wg1, ..., W],
sumador o combinador lineal con un sesgo by y una funcién de activacién no-lineal ¢(-) que
limita la amplitud de la salida [60]. La ecuacién de una neurona se formula como:

5 = Zwijj (2.7)
=0

v = S + by 2
Yr = o(vr) (2.9)

b k

o e Sl

Figura 2.6: Representacion grafica del modelo de neurona artificial.

Ahora, es posible crear una red de neuronas con distintas arquitecturas y funciones, crean-
do un sistema de procesadores elementales interconectados. Estas neuronas son generalmente
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organizadas en capas o niveles, pudiendo agregar tantas capas como se desee y en donde las
salidas de una capa estdn conectadas a las entradas de la siguiente [47], este tipo de arqui-
tectura se le llama Multi Layer Perceptron (MLP).

El aprendizaje de la red neuronal se puede definir como el proceso en que se produce
el ajuste de los pardmetros libres (sesgo b y pesos w), esto en base a una determinada
estimulacion por el entorno que rodea a la red. Al construir la red, se comienza de un modelo
de neurona y una determinada arquitectura de red, donde los pesos iniciales se establecen
como nulos o aleatorios. Existen dos tipos principales de aprendizaje de la red: Supervisado
y No Supervisado, en este trabajo se enfocara en los modelos de aprendizaje supervisado.

En el aprendizaje supervisado se presentan dos vectores, uno de entrada y otro de salida
deseada. La salida computada por la red se compara con la salida deseada, y los pesos de la red
se modifican en el sentido de reducir el error cometido. Este proceso se repite iterativamente
hasta que la diferencia entre la salida computada y deseada sea aceptablemente pequena [47],
para asi proveer un mapeo parametrizado no-lineal entre los vectores de entrada y salida
deseada. Los polinomios proporcionan tales mapeos, y siempre que tengamos un numero
suficientemente grande de términos en el polinomio, es posible aproximar cualquier funcion
razonable con precisién arbitraria [5].

Vector describing
state of the
environment

Environment Teacher

Desired
response

/4 t
Actual v+
Learning | FESponse
e .
system — 2

Error signal

£=t-y

Figura 2.7: Diagrama de bloques del modelo de aprendizaje supervisado [60].

En el deep learning se tienen los conceptos de loss (pérdidas) y optimizadores, los cuales
se definiran a continuacion:

Funcién de pérdidas (loss function)

Las funciones de pérdidas nos dicen que tan mal se estd desempenando el sistema en
un determinado momento. Este es un parametro necesario para entrenar una red neuronal
ya que cuantifica la diferencia entre la salida deseada y la salida generada por la red. De
esta funcién podemos derivar los gradientes que se utilizan para actualizar los pesos [54]. Lo
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que se busca realizar es asumir la pérdida y tratar de minimizarla, lo que lleva a un mejor
desempeno del modelo.

Para el caso de este trabajo, se utilizan funciones de pérdidas usadas en configuraciones
de regresion, donde los resultados esperados y pronosticados son valores de niimeros reales.
De este tipo de funciones de pérdidas se destacan dos principales: El error cuadratico medio
(mean squared error, MSE) y el error absoluto medio (mean absolute error, MAE), las cuales

se definen en las ecuaciones y [2.11]

n

1 .

MSE =~ Y, - Y;)? 2.10
w20 (2.10)
1 — .

MAE = = Y - Y; 2.11
DL (2.11)

En cuanto al desempeno de ambas funciones, el MSE penaliza mas los errores mas grandes
y es un estimador consistente de la varianza del error. Por otro lado, el MAE penaliza la
distancia euclidiana en el error y no es tan exigente con los llamados outliers como lo es el
MSE, por lo que es méas apropiado si la varianza de las muestras es muy baja o no existe [§].

Funcién de optimizacion

Las funciones de optimizacion son algoritmos o métodos usados para cambiar los atributos
de las redes neuronales, tal como los pesos y la tasa de aprendizaje con el objetivo de reducir
las pérdidas [14]. Se entrard en mayor detalles con el optimizador ADAM, dado que es el
utilizado en este trabajo.

El optimizador Adam (no es un acrénimo pero estd derivado de Adaptative Moment
FEstimation) es un algoritmo de descenso de gradiente estocastico basado en la estimacion
de momentos de primer orden (la media del gradiente) y de segundo orden (el gradiente
al cuadrado de los elementos) utilizando una media mévil exponencial y corrige su sesgo.
La actualizacion de pesos final es proporcional a la tasa de aprendizaje multiplicada por
el momento de primer orden dividido por la raiz cuadrada del momento de segundo orden
[27]. Este optimizador tiene la ventaja de ser un método demasiado rapido que converge
rapidamente, sin embargo, es un método costoso computacionalmente. En general, Adam es
considerado uno de los mejores (si no el mejor) optimizadores para una basta cantidad de
tareas, mostrando un desempenio superior a otros algoritmos como Gradiend Descent (GD),
Stochastic Gradient Descent (SGD), Adaptative Gradient (AdaGrad) y AdaDelta.

2.4.2. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes son redes neuronales que evolucionan durante una serie
de iteraciones desde un estado inicial a un estado normalmente estacionario, momento en
el que se consulta la salida de la red, la cual serd usada para el preprocesamiento temporal
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posterior; esto se consigue implementando algunas neuronas que reciben como entrada la

salida de una de las capas y transmite su salida en una de las capas de un nivel posterior a
ella [48].

Las redes feed-forward son denominadas generalmente como redes estaticas, ya que estan
organizadas en capas que se conectan de forma unidireccional y producen una tnica salida
para un conjunto de entrada, es decir, el estado de una red es independiente del estado
anterior. Por otro lado, las redes recurrentes son sistemas dinamicos, donde el calculo de
una entrada, en un determinado paso, depende del paso anterior y en algunos casos del paso
futuro [12].

- -~
7 ~ - RS
7 -~ - \
/ \
| Capa 1
oculta
/
\ /
~ -~ ‘ ~ 4
- - -

Borde hacia el
— — — —  siguiente paso

Entrada de tiempo

Figura 2.8: Red neuronal recurrente simple [20]

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son capaces de traducir secuencias de entrada
a secuencias de salida [29], esto hace de las RNN adecuadas para resolver problemas con
informacion de tipo secuencias, como senales dindmicas complejas. Para secuencias muy
largas, el gradiente puede desaparecer o explotar al calcular las derivadas del error, lo que
impone restricciones a la hora de capturar informacién a largo plazo [53].

En cuanto al entrenamiento de una red recurrente, una red neuronal recurrente genérica,
con input u; y estado x; para el tiempo ¢, estd dada por:

Ty = Wieeo (241 + Winuy + b) (2.12)

donde los parametros del modelo estan dados por la matriz de pesos recurrente W, el
bias b y la matriz de pesos de entrada Wj,; xy es proporcionado por el usuario, puesto como
cero o aprendido, y ¢ es una funcién punto a punto. Se tiene un costo & = >, & que
mide el rendimiento de la red en alguna tarea determinada, donde & = L(z;).
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Figura 2.9: Proceso de una red recurrente. Se denota el estado oculto como z;, la entrada de
la red por u; en el tiempo ¢ y por & el error obtenido de la salida del tiempo t[43]

2.4.3. Desvanecimiento del gradiente

El problema de desvanecimiento del gradiente (en inglés Vanishing Gradient Problem
(VGP)) en una RNN ocurre cuando se realiza backpropagation y métodos de aprendizaje
basados en reduccién de gradiente, el cual le impide a la red aprender correctamente depen-
dencias con mas de 10 pasos de tiempo [57]. Este problema también tiene un caso inverso
llamado explosion del gradiente, que ocurre cuando se utilizan funciones de activacion cuyas
derivadas pueden tomar valores més grandes.

En [43] se explica donde ocurre el desvanecimiento de gradiente y explica el entrenamiento
de una red recurrente, donde se representa el entrenamiento de una RNN en la Figura y
se analiza el backpropagation through time (BPTT) de forma que se resalte mejor el problema
del vanishing gradient:

o0& 0&;
1<t<T
8& 85 axt a+._'['k
— 2.14
8:6,5 (91:1
a. recdlag (331,1)) (215)
Oy, t>i>k 011 tzlgk

Estas ecuaciones fueron obtenidas escribiendo los gradientes de forma de una suma de
productos. Cualquier componente de gradiente % es también una suma (ecuacién [2.14]),
cuyos términos los llamamos contribuciones temporales o componentes temporales. Se puede

ver que cada componente temporal gf git o =55~ mide como ¢ en el paso k afecta el costo en el
Ozt

paso t > k. Los factores o (ecuacién | transporta el error .°" el tiempo”desde el paso t,

hacia atras al paso k.

Con lo anterior, se podria distinguir entre contribuciones a largo plazo y corto plazo,
donde largo plazo se refiere a componentes para los que £ < t y corto plazo a todo lo demas.
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En base a esto, se le llama explosién del gradiente cuando los componentes de largo plazo
crecen exponencialmente mas que los de corto plazo. Por otro lado, el vanishing gradient se
refiere al comportamiento opuesto, que es cuando los componentes de largo plazo convergen
rapidamente hacia cero, lo que hace imposible para el modelo aprender la correlacién entre
eventos temporalmente distantes.

2.5. Long-Short Term Memory (LSTM)

Las redes Long-Short Term Memory (LSTM) son un tipo de redes neuronales recurrentes.
Estas nacen como solucién al problema de desvanecimiento de gradiente presentado en las
RNNs tradicionales, donde las LSTM son capaces de aprender informacion a largo plazo
[20], recordando mejor periodos mayores de tiempo. La estructura interna de las LSTM les
permite agregar o eliminar informacion dentro del estado de la celda de memoria, regulada
mediante el uso de puertas que permiten que la informacién fluya a lo largo del tiempo, de
esta forma permite resolver tareas mas desafiantes que las RNNs tradicionales.

La arquitectura de las celdas LSTM se compone de tres puertas o gates:

e Puerta de entrada (Input gate): Es la responsable de agregar nueva informacién a
la celda, quien selecciona la informacién més importante y pondera segin relevancia.

e Puerta del olvido (Forget gate): Esta puerta elimina la informacién innecesaria o
irrelevante para realizar la tarea, este paso es esencial para optimizar el rendimiento de
la red.

e Puerta de salida (Output gate): Esta puerta procede a calcular el nuevo estado
oculto de la celda.

Ademas, también incluye una celda de memoria que se utiliza para almacenar valores en
intervalos de tiempo (estado de la celda) que modula la salida. Las puertas regulan como se
actualizan estos valores a lo largo del tiempo. En la Figura[2.10] se muestra graficamente una
celda LSTM donde ¢; corresponde a la memoria de la celda, i; es la puerta de entrada, la
compuerta de olvido f; y la puerta de salida o;. Se representa la funciéon sigmoide como o y
el estado oculto corresponde a h;, el cual se obtiene determinando que tan vieja o nueva es
la informacién que la celda deberfa ignorar, esto se refleja en las ecuaciones [2.16] a la [2.21

iy = 0 (WiZ, + Uihy_y) (2.16)
fe=0W;Z + Ushi) (2.17)
oy = o(WoZy + Uphy_1) (2.18)
¢ = tanh(W.Z, + Uchy_1) (2.19)
Ci=fi®cn+i 08 (2.20)
hi = o¢ © tanh(C}) (2.21)
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donde Z;, h;, C; son la entrada exdgena, el estado oculto o salida y el estado de la celda
en el frame t, respectivamente; i;, f; v o; son los vectores de la puerta de entrada, del olvido
y de salida en el frame t respectivamente. En cuanto a los pesos, se tiene que Wi, Wy, W, y
W, son las matrices de pesos de las puertas correspondientes a la entrada Z;; U;, Uy, U, y U,
son las matrices de pesos correspondientes a la salida del frame anterior.

Para una mejor comprension del funcionamiento de la celda LSTM, se discutira el célculo
de h;, C; en el frame t. La informacion de la red hasta el frame t esta contenida en h;_; y
C;_1. La informacién en el estado de la celda se puede entender como un vector de pesos que
modula la estimacion de la salida h;, que a su vez es la entrada endégena en el frame ¢4 1. En
este sentido, .°lvidar.° .2gregarinformacién se modela como ponderacién con valores menores
a 1 o sumando valores mayores a 0, respectivamente. Para lograr esta dinamica, h;_; vy Z;
se procesan para generar vectores que se operan punto a punto con el estado de celda C}_;.
La puerta de olvido genera un vector con valores menores a 1, de acuerdo con la funcion de
activacién sigmoidea en [2.17] que pondera C;_; mediante el operador de producto puntual
como se puede ver en [2.20] La puerta de entrada genera un vector que se combina con un
estado de celda candidato obtenido en [2.19| utilizando el operado punto a punto. El resultado
se suma a f; ® ¢;_1 para determinar un nuevo estado de celda, es decir, C;. Finalmente, la
puerta de salida estima el siguiente estado oculto, en primer lugar o; se estima de acuerdo
con [2.18] Entonces, h; se estima como en para decidir qué informacién debe llevar el
estado oculto. El nuevo estado de celda actualizado y el nuevo estado oculto se transfieren
al siguiente paso de tiempo.
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Figura 2.10: Representacién grafica de una celda LSTM.

2.5.1. Aplicaciones de la LSTM

La LSTM tiene una amplia variedad de tareas en Deep Learning, donde se destaca princi-
palmente en labores de prediccion de secuencias y anélisis temporal de senales, esto enfocado
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en largos periodos de tiempo. La gran capacidad de analisis secuencial de las LSTM hacen
de ella una de las mejores opciones en la literatura para problemas como el de prediccion
de texto, traduccién automatica de textos, prediccion de stock, reconocimiento de voz, entre
otros.

2.6. End-to-end

El End-to-End (E2E) es una técnica que se refiere al entrenamiento de un sistema com-
plejo sin especificar los modelos intermedios presentes en los disenos tradicionales. En el Deep
Learning, se suele utilizar alguna variante de las redes neuronales artificiales profundas, donde
es importante tanto la arquitectura de la red como el algoritmo de entrenamiento o apren-
dizaje. El uso de esta técnica se ha incrementado en el ultimo tiempo, ya que su impacto ha
sido excelente, en muchos d&mbitos como el procesamiento voz [48] o modelos de regresion.

Los esquemas basado en E2E se estan convirtiendo en un enfoque prometedor que intenta
ofrecer buenos resultados sin modelos a priori [31] [56]. Estos han proporcionado resultados
muy competitivos en el campo del reconocimiento automaético de voz (ASR) utilizando sé6lo
informacién de entrada-salida [4] [30] [65].

Para este trabajo, el E2E se ve reflejado en la ventaja que ofrece dada la capacidad de
estimar la posicién de los epicentros utilizando sélo las senales registradas por los sismégrafos,
evitando la necesidad de crear modelos de velocidad de propagacion de senales, picado de las
ondas P y S de la senal sismica y multiples otros factores.

2.7. Estado del Arte

2.7.1. Localizaciéon de eventos con picado automatico de ondas P
y S

La localizacion de eventos sismicos volcanicos con la selecciéon automatica de ondas P
y S no se ha abordado en la literatura de manera exhaustiva. En vulcanologia, los eventos
sismicos son generados por la actividad volcanica, como es el caso de los eventos de tipo
volcano-tectonicos (VT), donde es posible distinguir la llegada de las ondas P y S. Con los
tiempos de llegada de las ondas P y S es posible calcular el tiempo en que la onda tardé
en llegar desde su origen hasta el sismografo que lo detecté para luego aplicar el método
de triangulacion explicado previamente, sin embargo, muchos sistemas no consideran los
cambios de velocidad provocador por los distintos materiales que componen el medio de
propagacién, por lo que el error puede ser de varios kilometros. Los modelos mas actuales
incluyen modelos de propagacion del terreno, por lo que la distancia estimada al epicentro
ya no es una circunferencia centrada en el sismégrafo [32]. En el caso de los volcanes, debido
a la baja energia que transmiten las ondas, estas se disipan mas rapido y por lo tanto se
necesitan sensores en las cercanias para detectar las senales, por lo que se necesita una mayor
precisién y se utilizan modelos de velocidad con més capas.
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Para eventos sismicos, la seleccién automatica de fase se ha abordado en numerosas pu-
blicaciones utilizando detectores STA/LTA, curtosis y asimetria [50][3]. En los ultimos afos,
gran parte de la investigacion sobre detectores autométicos se ha centrado en el deep lear-
ning debido a los excelentes resultados obtenidos [66]. Se han utilizados arquitecturas de red
complejas para seleccionar automaticamente los tiempos de llegada de las ondas P y S. El
gran problema de estas redes es que dependen fuertemente de la base de datos especifica a la
que se aplican y requieren una buena relacién senal a ruido (SNR), ademads de fases claras en
los sismogramas y pocos de ellos se aplican a eventos de tipo VT. Esto puede deberse a que,
a diferencia de la sismologia tectonica, cuando la fuente del sismo ocurre en un volcan, la
poca profundidad, la proximidad de la fuente, la menor magnitud y la compleja trayectoria
de propagacién, entre otros factores, hacen que la deteccion de la onda S sea més dificil [16].

2.7.2. Localizacion de eventos volcanicos basados en machine lear-
ning

Hasta donde sabemos, el problema de localizacion de eventos volcanicos con machine
learning no se ha abordado en la literatura. Por otro lado, existen métodos de localizacion
sismica tecténica, que si bien es un problema similar, como se ha explicado previamente, la
complejidad aumenta para el caso volcanico. En [44] se presenta un método de deteccién y
localizacién de eventos sismicos a través de redes neuronales convolucionales (CNN) proce-
sando las senales en el tiempo usando estaciones con tres canales: componente vertical (Z),
componente horizontal (R) y transversal (T). La localizacién se aborda como un problema
de clasificacién dividiendo el drea de estudio en 6 grupos de aproximadamente 100[km?] cada
uno. Logran una correcta identificaciéon de cluster en el 74,5% de los casos. Otro modelo
de deteccién y localizacion se muestra en [38], donde se utiliza una red de 76 estaciones de
monitoreo en California, EE.UU. En este modelo, se crean imagenes 3D de la senal sismica
utilizando el SLF (funcién de probabilidad espacial) de un subconjunto de los pares de esta-
ciones disponibles para crear una ventana de tiempo seleccionada, luego es posible extraer la
ubicacién del sismo del méximo del SLF. La separacion promedio entre estaciones es 162[km).
De un total de 2522 senales en las que se detecta actividad sismica, en 1192 casos es posible
localizar eventos.

En [28], se propuso un método de localizacién de eventos sismicos tectdnicos a través de
CNN utilizando senales de muiltiples estaciones, donde la arquitectura propuesta comienza
con capas 1D que procesan la informacion en el tiempo para cada canal y luego una capa
2D que combina la informacién de las distintas estaciones. Obtiene un error de prediccién
inferior a 200[m] en el 86 % de los casos, con un drea de estudio de aproximadamente 8[km?].

2.7.3. Modelos de entrada de informacion a redes neuronales

El problema de la informacién con dimensién variable ha sido recurrente en el mundo del
Deep Learning, ya que los modelos requieren de dimensiones predefinidas como input a las
redes neuronales. Este problema ocurre generalmente en proyectos relacionados al procesa-
miento de senales como reconocimiento de voz, electrocardiogramas, senales sismicas, etc., ya
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que las sefiales raramente tienen igual cantidad de muestras. En [26] se aborda el problema de
deteccion de enfermedades mediante el analisis de electrocardiogramas de largo variable, que
son analizados por una red neuronal convolucional (CNN). Para solucionarlo, se hacen dos
métodos principales, uno involucra un preprocesamiento y extraccion de caracteristicas y el
otro introduce las senales sin cambios, considerando un largo fijo para las senales y repitiendo
las de menor largo hasta completar la dimensién requerida Por ejemplo, se define el largo
de entrada en 90 segundos, entonces una senal de 10 segundos seria repetida 9 veces para
obtener la dimensiéon adecuada para la red. Este método obtiene resultados superiores al de
extraccién de caracteristicas, llegando a una puntuaciéon F1 promedio de 0,83.

En [I8] se propone una Multi-Variable Long-Short Term Memory (MV-LSTM), que co-
rresponde a una red neuronal recurrente con celdas LSTM, pero equipada con tensores en los
estados ocultos que permiten aprender representaciones especificas a las variables exégenas
de la serie de tiempo, lo que da lugar a un nivel de atencién tanto temporal como variable. Los
experimentos presentados son evaluados en base a la atencion obtenida a las variables exdge-
nas, ya que la LSTM es de por si buena interpretando la informacién temporal. Las series
de tiempo exodgenas utilizadas incluyen variables como temperatura, presién, direccion del
viento, etc. Se obtienen resultados que demuestran un desempeno de prediccion comparable
de MV-LSTM con respecto a los modelos basados en encoder-decoder.

2.7.4. Ponderacion y propagacion de la incertidumbre de los datos
en redes neuronales

La propagacién de la incertidumbre de los datos es una técnica ampliamente utilizada
en la literatura, ya que su capacidad de proporcionar informaciéon adicional de la calidad de
datos o desempeno de algoritmos ha llamado en los ltimos anos el interés de sus aplicaciones
en el mundo del Deep Learning.

En [33] se propone un método para la estimacién de la incertidumbre basada en redes
Bayesianas y muestreo de Monte-Carlo, se logra modelar completamente diferentes fuentes de
incertidumbre de prediccién, asi como también la incorporacién de datos previos (ruido del
sensor). Para computar la incertidumbre de los datos, se propaga el ruido del sensor por la red
mediante el denominado Filtrado de Densidad Asumida (o sus siglas en inglés ADF - Assumed
Density Filtering). Para éste método, se cambian las activaciones de cada capa, incluyendo
de input y output, por distribuciones de probabilidad. En resumen, el ADF modifica el paso
hacia adelante de una red neuronal para generar no solo predicciones de salida, sino también
sus respectivas incertidumbres de datos. Para ello, ADF propaga la incertidumbre de entrada
que, en un escenario roboético, corresponde a las caracteristicas de ruido del sensor.

En [42] se propone la ponderacién y propagacién de la incertidumbre en métodos de DNN-
HMM (Deep Neural Network - Hidden Markov Model) para el reconocimiento de voz. Esto
se realiza para la cancelacién de ruido y se define una variable que pondera la incertidumbre
considerando la definicién de la varianza de la incertidumbre en la cancelacién de ruido en
un filtro pasa banda de [63]. Esta ponderacién de la incertidumbre se propaga por la Deep
Neural Network como una variable aleatoria. Este enfoque logra resultados que logran una
sustancial reduccién del WER ( Word-Error-Rate) con entrenamiento limpio.
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Capitulo 3

Metodologia e Implementacion

En este capitulo se presentaran todos los aspectos que constituyen la metodologia e imple-
mentacién del trabajo. En la Figura se presenta un esquema con las principales partes de
la metodologia. El proceso de obtencion de la base de datos, parametros a utilizar y compara-
cién de resultados se detallan en profundidad. Pero en primer lugar, es necesario mencionar
el criterio de acierto, barrido de hiperparametros y una breve descripcion del problema a
superar.

Para lograr un modelo capaz de localizar los epicentros con el menor error posible, se
defini6 en primer lugar una localizacién acertada, el OVDAS impuso que una prediccién con
menos de 1 km de error es considerada acertada o aceptable. En base a esto, el porcentaje
de predicciones del modelo con un error menor a 1 km se definié como porcentaje de acierto
y en base a este porcentaje se guardan o desechan configuraciones del modelo.

Una vez definido el criterio a mejorar, se procede a realizar un barrido de hiperparametros
con el fin de entrenar multiples modelos con todas las configuraciones posibles, para asi lograr
reconocer una tendencia del comportamiento de este y encontrar la estructura con el mayor
porcentaje de acierto posible.

Ademas, también es necesario comparar los resultados de los modelos con el creado en
la etapa anterior de este trabajo, donde debido al problema de la intermitencia de registros
mencionada, s6lo se utilizaron 3 estaciones de monitoreo que estaban presentes en toda la
base de datos, es por esto que se debe superar el porcentaje de acierto de la etapa anterior,
pero utilizando la DB completa.

3.1. Base de datos

El trabajo realizado tuvo el apoyo de la Universidad de la Frontera, la cual proporciond las
base de datos (DB) que consiste de 1884 eventos sismolégicos pertenecientes al Volcan Chillan.
Estos eventos son de tipo Volcano-Tecténicos (VT) obtenidos de una red de estaciones de
monitoreo perteneciente al Observatorio Volcanolégico de los Andes Sur (OVDAS). De estos
eventos se registra la senial sismoldgica en el eje vertical registrada por cada sismografo a una
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Figura 3.1: Pipeline que explica el proceso para entrenar la red LSTM.

frecuencia de 100H z, hora de inicio y término del evento y su respectiva ubicacién.

La base de datos se divide en 3 periodos, el primero corresponde a eventos pertenecientes
a los anos 2015 al 2017 y consta de 953 eventos, el segundo consiste de registros del ano
2019 con 241 eventos y el tercer periodo contiene registros del ano 2020 con un total de 690
eventos.

En cuanto a las estaciones de monitoreo, estas fueron aumentando con el pasar del tiempo,
donde la primera base de datos (2015 a 2017) contiene los registros de sélo 5 sismégrafos,
la base de datos del 2019 contiene 7 sismografos y la del 2020 consta de las senales de 10
estaciones. Es importante destacar que no todas las estaciones estan activas para todos los
eventos, se requiere que para un determinado sismo estén al menos 3 sismégrafos recibiendo la
senal para asi localizar el epicentro. En la Figura|3.2|se muestra la ubicacion de las estaciones
de monitoreo sobre el Volcan Chillan.

En cuanto a la ubicacion de los eventos proporcionada por el OVDAS, en primer lugar se
realiza una identificacion visual de la onda P y, de ser identificable, S, lo cual se le llama picado
de las ondas internas del sismo. Luego para la localizacion se utiliza el software HYPOT1, al
cual se le ingresan los picados de las senales junto a un modelo de velocidad de las senales en
el terreno. Este software entrega las localizaciones consideradas como target o ground truth
de este trabajo.

La distribucién de los sismos se mantiene en el comportamiento usual de los volcanes,
donde presentan un enjambre de eventos en el drea mas cercana al volcan, sin embargo existe
un porcentaje de eventos méas lejanos. El area de estudio para la localizacién de los sismos
queda definida por un rectdngulo de 31.2 km de ancho (longitud) correspondiente y 33.3 km
de alto (latitud), lo que genera un drea de 1038.96 km?, esto se puede observar en la Figura
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Figura 3.2: Ubicacién de las estaciones de monitoreo, las estaciones presentes en la base de
datos son: FRE, FU2, LBN, NBL, PLA, ROB, SHG, BIO, CHA y CHS.

3.3 que muestra los eventos del primer periodo de la base de datos.

3.1.1. Problema de intermitencia de registros

En la base de datos, si bien se tienen hasta 10 estaciones de monitoreo, no todos los
eventos cuentan con los registros de todos los sismdgrafos, como se observa en la Figura [3.4]
donde los sensores FU2, PLA y ROB no estan activos durante ese evento por lo que no
contienen registros, por otro lado, las estaciones LBN, CHA y CHS no existen en la base
de datos del 2015 por lo que rellena su registro con ceros. Esto genera un problema en el
entrenamiento de la red, ya que una entrada variable de senales sismicas no es posible por
rigurosidades de las dimensiones de entrada de la red neuronal.

Si bien la idea del trabajo es utilizar la base de datos completa, es decir, los registros de
todas las estaciones de monitoreo, resulté ser forzosamente necesario desechar la estacion BIO
debido a que esté presente en sélo el 10 % de los eventos, siento un sensor muy perjudicial al
aprendizaje de la red neuronal.
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Figura 3.3: Representacion geografica de eventos de la base de datos del Volcan Chillan.
3.2. Eleccién modelo

Las redes neuronales recurrentes se destacan por su habilidad de aprender secuencias o
variantes a lo largo del tiempo [37]. Por esta razén, en un problema de localizacién sismica
donde es esencial estimar el tiempo de llegada de las ondas P y S, es de esperar que una
red recurrente tenga la capacidad de resolver el problema. Sin embargo, como se menciona
anteriormente, las redes neuronales ordinarias conllevan una dificultad de entrenar debido al
problema del desvanecimiento del gradiente. Segun [57], este problema evita que las RNNs
aprendan mas de 10 pasos. Con tal de superar este desafio, como se menciona en la seccién
[2.5] la LSTM se creé con el objetivo de preservar la informacién importante por una mayor
cantidad de pasos, al mismo tiempo que se descarta la informacion irrelevante en una se-
cuencia de tiempo. Al hacerlo, en caso de entrenarse una LSTM para localizar los epicentros
de eventos sismicos, esta deberia ser capaz de registrar los tiempos de llegada de las ondas
P y S. Por el contrario, esta deberia ignorar cualquier componente de la senal que no sea
relevante para la tarea, como por ejemplo el ruido.

3.3. Hiperparametros

Los hiperparametros son un pilar fundamental en el correcto funcionamiento del modelo
de Deep Learning. Es necesario explorar una basta cantidad de configuraciones para cada
tipo de arquitectura indagada, ya que en ciertos casos, hasta el mas minimo cambio en
una variable conlleva resultados totalmente distintos, es por esto que en cada investigacion

26



FRE

—2000 - T T T T T T T T
0.05 1

0.00 A

FU2

—0.05 - T T T T T T T T
0.05 A

0.00 A1

LBN

—0.05 - T T T

1000 ~

NBL
2
|

—1000 -
0.05 A

0.00 A1

PLA

—0.05 - : T T T T T T
2500 A

ROB

04 it

-2500 T T
0.05 1

SHG

0.00 A

—0.05 - T T T T T T T T
0.05 A

0.00 ~

CHA

—0.05 - T T T T T T T T
0.05 A

0.00 +

CHS

—0.05 -

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 3.4: Senales completas en el tiempo de los 9 sismégrafos correspondiente al evento 1
de la base de datos del 2015.

relacionada al area de Deep Learning, es imperiosa la etapa de barrido de hiperparametros.

Cada configuracion marca una tendencia del comportamiento del modelo, por lo que cada
resultado puede abrir a un nuevo barrido de hiperparametros necesario, donde es importante
no ser redundante en las pruebas realizadas. Para este trabajo, las configuraciones intentadas
consistieron tanto de hiperparametros como de parametros y funciones en el preprocesamien-
to. En la Tabla [3.1] se muestran las variables que fueron configuradas en la busqueda del
modelo 6ptimo.

Para todos los modelos se utilizé el optimizador ADAM, ya que en un principio se rea-
lizaron pruebas con distintos optimizadores, donde ADAM resulté ser ampliamente el op-
timizador que mejor se desempend para esta tarea. En cuanto a la funcién de pérdidas o
loss function, la métrica impuesta por el OVDAS de localizaciones a menos de un kilémetro
de error no es directamente aplicable como funcién de pérdidas para el entrenamiento de la
red por lo que se probaron las dos métricas por excelencia de modelos regresivos: el Mean
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Tabla 3.1: Hiperparametros de la LSTM y variables de preprocesamiento en las que se explord
durante la creacién del modelo.

Hiperparametros LSTM Variables preprocesamiento
Tasa de Aprendizaje Largo de ventanas
Cantidad de nodos LSTM Traslape de ventanas

Cantidad de nodos Fully Connected Bandas de frecuencia eliminadas
Porcentaje de Dropout Tiempo inicial de la senal a considerar
Cantidad de capas LSTM Tiempo final de la senal a considerar

Cantidad de capas Fully Connected Tipos de normalizacién
Tamano del batch
Funcién de activacion ultima capa FC

Squared Error (MSE) y el Mean Absolute Error (MAE). En esta funcién ocurre algo similar
que con el optimizador, la loss function MAE se coroné como la opcion en todas las pruebas.
Por dltimo, se utilizé la funcién de activacion de tangente hiperbdlica tanh() que trae por
defecto la celda LSTM de Keras.

3.4. Variable para propagar la incertidumbre

Un aspecto importante del trabajo es la creaciéon e implementacion de una pardmetro
que pueda propagar la incertidumbre de cada sensor por la red neuronal. Por lo general,
los métodos que permiten propagar la incertidumbre por las redes neuronales son utilizando
redes neuronales prealimentadas (feed-forward) como se muestra en los casos mencionados en
la Seccién [2.7.4] Esto generaria la necesidad de cambiar la arquitectura del modelo, lo cudl
no esta dentro de las posibilidades debido a que la arquitectura de red recurrente con celdas
LSTM es la base del trabajo. Sin embargo, siguiendo la linea de ponderar la incertidumbre,
se crea una variable que considera el SNR de cada senal y la cantidad de estaciones activas
de cada evento. Esto debido a que, en primer lugar, el SNR es un parametro fundamental
para el andlisis de las senales, donde un SNR muy bajo implica una observacion de menor
calidad de los componentes de la senal. Por otro lado, en la localizacién de eventos sismicos
es directo que una mayor cantidad de estaciones de monitoreo permiten una localizacién mas
precisa del epicentro, es por esto que un evento con, por ejemplo, 9 estaciones activas debe
ser mas confiable que una con sélo 3, por lo que el entrenamiento debe generar mas énfasis
en casos con mas sensores activos.

3.4.1. Calculo SNR

El marco tedrico se define el SNR o signal-to-noise ratio, sin embargo, para calcular el
SNR de las senales sismicas de las base de datos no se conoce la senal limpia ni el ruido
por separado. Es por esto que se calcula el SNR utilizando la ecuacién ya que utiliza la
potencia promedio de la senal completa (senial mas ruido) y la potencia promedio del ruido
por si solo.
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S

donde Sx corresponde a la potencia de la sefial limpia (sin ruido), Sy es la potencia del
ruido y S(nv4x) la sefial completa (senal més ruido).

Ahora, para distinguir entre la senal completa y el ruido, se considera ruido a la senal
comprendida entre los segundos 0 a 8 de las senales (ver Figura , ya que durante ese
periodo todo el registro corresponde a ruido natural del ambiente, que se apodard N(z).
Por otro lado, la senal comprendida entre 0 y 15 segundos corresponde a la senal completa
que contiene tanto a la sefial sismica como el ruido, apodada R(z). Se procede a calcular la
potencia promedio de ambas senales usando las ecuaciones v 3.3

o GRCLE (32

Svex) =) By (3-3)

Donde z; denota la muestra de inicio de la senal, x, la muestra en que el considerado
ruido termina y x; la muestra en la que termina la senal.

81 Ruido - Su Sefial completa — Sy
7
6 -
5
41
(I) 2(I)0 4(I)0 660 8(I)0 10I00 12I00 14I00

Figura 3.5: Senal sismica entre 0 y 8 segundos, donde se representa las secciones consideradas
como ruido y como senal completa.

3.4.2. Definicion de la variable de incertidumbre

Se propone una variable de incertidumbre con valores entre 0 y 1, la cual serd distinta
para cada sensor en cada evento. En primer lugar, se define que las estaciones inactivas tienen
un valor de 0 en su confiabilidad directamente. En cuanto al SNR, este toma valores entre
—00 ¥ 400, el cual se transforma a valores entre 0 y 1 distinguiendo entre distintos segmentos
de valores. La transformacién aplicada al SNR se muestra en la ecuacién [3.4}
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Tabla 3.2: Relacién establecida entre el niimero de estaciones activas con un valor entre 0 y
1.

Numero de sensores activos | Valor asignado para la variable (NE)
3 0.2
4 0.33
5 0.5
6 0.6
7 0.75
8 0.85
9 1
( 1 si SNR > 600
SNE 4 ()8 si SNR € [10, 600)
S +0,6 si SNR € [1, 10)
SNR = 4 sV 0,5 si SNR € [0, 1) (3.4)
LeSNR 4y si SNR € [~1,0)
104N R si SNR € [—100, —1)
0 si SNR < —100

\

Por otro lado, en la Tabla se muestra relacién definida para la cantidad de sensores
activos en cada evento, a este parametro se apodara NE

Con ambos parametros definidos, el valor final de la variable de incertidumbre se calcula
promediando ambos valores, donde ademas, se establece directamente como 1 en el caso de
que los 9 sensores estén activos. En la ecuacién se muestra la funcién para calcular esta
variable.

1 siNE=1

SNE+NE (3.5)
SNEANE i NE # 1

VAR:{

3.5. Preprocesamiento

3.5.1. Preprocesamiento senales sismicas

El OVDAS entrega la senal en el tiempo registrada por cada sismégrafo, la cual se observa
en la Figura [3.6, como se menciond anteriormente, las senales se analizaran en el dominio
de la frecuencia aplicando la short-time Fourier transform a las senales temporales para asi
lograr una representacién en frecuencia sin perder informacién temporal de los registros.

Todos los eventos sismicos tienen duraciones distintas, lo que deriva en registros sismicos
de largos variables, es por esto que es necesario recortar las senales a una seccion de tiempo de
interés. Las senales estan todas alineadas en base a la estacion de referencia FRE, en la cual
se situa el arribo de la onda P en el segundo 10. En base a esto, dada el drea de estudio, se
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Figura 3.6: Senal en el tiempo de los 9 sismografos correspondiente al evento 100 de la base
de datos del 2020.

considera que la seccién de interés de las senales (arribo ondas P y S) quedan bien definidos
entre los segundos 8 y 15 de las senales, es decir, 2 segundos antes del arribo de la onda P
en la referencia y 5 segundos después de esta, esto se refleja en la Figura donde la senal
se grafica desde la muestra 800 hasta la 1500, que a una frecuencia de muestreo de 100H z
corresponde a los segundos 8 al 15.

En cuanto a la aplicacion de la STFT, dado que las senales sismicas son registradas a
una frecuencia de 100H z, la transformada de Fourier se realiza con 64 puntos (nfft), que
corresponde a la potencia de 2 mayor y més cercana a la mitad de la frecuencia de muestreo.
Para aplicar la STFT se utilizé la ventana de Hamming, donde el traslape y el largo de las
ventanas son variables que se exploraron en la buiisqueda de parametros éptimos. De la STF'T,
la matriz obtenida de cada sensor de cada evento es una de dimensiones n_frames x n_bines,
donde n_frames corresponde a la cantidad de ventanas obtenidas, la cual se obtiene de la
ecuacion donde N corresponde a la cantidad de muestras de la senal, w es el tamano de
muestras de cada ventana de Hamming y sp es el porcentaje de traslape (shift percentage)
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de las ventanas. Por otro lado, n_bines son la cantidad de bandas de frecuencia calculados
por la transformada de Fourier, que corresponde a la mitad de los puntos FFT mé&s uno,
n-bines = nfft/2+ 1. Sin embargo, se elimina una cantidad de bandas de las primeras bandas
de frecuencia para eliminar el ruido de baja frecuencia, cantidad que llamaremos bines_elim,
que como se observa en la Figura [3.0] las sefiales de las estaciones ROB y SHG presentan
un alto ruido de baja frecuencia. En la Figura se muestra graficamente el proceso de
enventanado y cédlculo de la transformada de Fourier.

N
n_frames = -1 (3.6)
W * Sp
Sefial en el dominio
temporal de una estacian
Enventanado
Frame i de la sefal (P

de una estacion

Espectro DFT del
frame i de la estacion

Figura 3.7: Enventanado y calculo de la transformada de Fourier para las senales en el tiempo.

Luego de la aplicacion de la STFT, se procede a normalizar sus valores, los cuales son
complejos, por lo que en primer lugar se les calcula el médulo para pasarlos a valores reales
(R)y al médulo de la STET se le calcula el logaritmo natural.

Luego se realiza una normalizacién Z-score a cada banda de frecuencia de cada sensor
de cada evento, por separado, esto con el objetivo de que cada banda de frecuencia tenga
un promedio de cero y una desviacién estandar de uno, esto se muestra en la ecuacién
donde se define una banda de frecuencia como F' = [fy;...; f% )

con z =

ZF = [ZO; e Z#—i—l—bines,elim]
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Se procede a concatenar las STF'T normalizadas de cada sensor para estructurar la matriz
de entrada o input de la red neuronal, como se observa en la Figura [3.§y tendré dimensiones
de:

N g (M
w * Sp

{n_frames x 9 x n_bines} = { +1-— bines_elim)} (3.8)

0 50 100 150 200 250

Figura 3.8: Resultado del preprocesamiento e input de la red neuronal, es un ejemplo con un
porcentaje de traslape del 50 %, una ventana de Hamming de 500[ms] y eliminando 2 bins
de las frecuencias mas bajas.

Finalmente, los eventos de la base de datos completa son desordenados aleatoriamente
para dividirlos en los conjuntos de Train (80 %), Validation (10%) y Test (10 %).

3.5.2. Normalizacion coordenadas

Como se mencioné anteriormente, el drea de estudio tiene aproximadamente 1038,96km?,
la cual comprende entre las latitudes —37,824 a —36,723 y longitudes desde —71,155 hasta
—71,507. Estas coordenadas fueron normalizadas a valores entre 0 y 1, donde estas latitudes
y longitudes fueron transformadas a distancias en el sistema internacional, despreciando la
curvatura de la Tierra, ya que el area es lo suficientemente pequena para no influir en los
calculos.

Para la normalizacién, se busca los 4 eventos mas extremos de cada orientacion NO, NE,
SO y SE y se realiza una transformacién lineal de las coordenadas en (lon,lat) a un (z,y)
normalizado con x,y € [0,1].

3.6. Arquitectura LSTM

La red LSTM se compone de capas, las cuales cada una de estas tiene un gran nimero de
unidades o neuronas. El modelo desarrollado se probaron redes de entre 2 a 5 capas LSTM.
Estas van seguidas de neuronales Fully Connected (FC) y una capa final de salida tipo FC
de 2 neuronas, las cuales adoptan los valores de las coordenadas de estimacién del epicentro
del evento sismico. Es importante mencionar también que se implementa un Dropout después
de cada capa FC con el objetivo de aumentar la capacidad de generalizacién del modelo. La
arquitectura de la red LSTM propuesta se observa en la Figura [3.9]
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Figura 3.9: Representacion grafica de la arquitectura de la red LSTM implementada. Cy;
corresponde al estado de la LSTM en el frame ¢t de la capa [; Z; es el vector de entrada
correspondiente al frame t; T es la cantidad de frames de la senal de entrada y L es la
cantidad de capas LSTM.

3.7. Posicion variable de incertidumbre

Se hicieron dos pruebas para la utilizacién de la variable de incertidumbre, la primera
consiste en agregar esta variable como una fila en la parte superior del input de la red

neuronal (ver Figura |3.10)).

La segunda prueba es multiplicar la variable calculada por los valores de la STF'T de cada
sensor, como se muestra en la Figura [3.11}

3.8. Modelo LSTM previo

Como se menciona anteriormente, este trabajo tiene una version previa, donde la principal
diferencia es la base de datos utilizada para el entrenamiento de la red. Dada la intermitencia
de los registros de cada sensor, en el trabajo previo se opté por mantener sélo los registros
de las 3 estaciones mas presentes en toda la base de datos, por lo que la entrada a la red
consiste en el calculo de la STFT y posterior concatenacion de sélo 3 senales sismicas. Este
modelo obtuvo un 48,5 % de acierto con un total de 1532 eventos.
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de cada sensor

0 20 40 60 80

Figura 3.10: Ejemplo matriz de entrada a la red neuronal para el caso de posicionar la variable
de incertidumbre como una fila al inicio de la matriz. Se realiza un zoom a las 10 primeras
filas de los sensores 2, 3 y 4 para una mejor comprension de la presencia de la variable. Se
observa ademas que el sensor 3 estd apagado para este evento sismico.

0 20 40 60 80

Figura 3.11: Ejemplo matriz de entrada a la red neuronal para el caso de multiplicar la
variable de incertidumbre por el resultado de la STFT. Se realiza un zoom de los sensores 2,
3 vy 4 para una mejor comprension de la presencia de la variable. Se observa ademas que el
sensor 3 esta apagado para este evento sismico.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentaran los resultados obtenidos por el modelo descrito, donde se
listardn los hiperparametros estudiados, las distintas aplicaciones de la variable de incerti-
dumbre, los resultados del modelo original y su comparacién en desempeno con los modelos
semi-automaticos utilizados por el OVDAS hoy en dia.

4.1. Barrido de hiperparametros

En la Tabla se especifican todas las variables que se configuraran en la bisqueda del
modelo que presente el mejor desempeno en el llamado porcentaje de acierto.

Para la tasa de aprendizaje o learning rate (LR), TensorFlow proporciona un learning
rate por defecto de 0.001, por lo que se realizaron pruebas en torno a ese numero, intentando
valores entre 0.00001 y 0.01, donde el mejor resultado se obtuvo con 0.0008. Para la cantidad
de nodos LSTM y Fully Connected, en la literatura se recomienda siempre utilizar potencias
de 2 para estos hiperparametros, en este caso se intentaron valores entre 32 a 1024 nodos en
distintas combinaciones para ambos tipos de celdas. Para la LSTM tanto 256 como 512 nodos
muestran un comportamiento bastante similar, por lo que se escoge 256 nodos LSTM debido
que reduce significativamente el costo computacional del entrenamiento. Por otro lado, para
las capas Fully Connected el mejor desempeno se obtuvo con 256 nodos.

En cuanto a la cantidad de capas LSTM y Fully Connected, se intentaron modelos con 1 a
17 capas LSTM y de 1 a 10 capas FC, sin considerar la capa de salida de 2 nodos. Los mejores
resultados se obtuvieron con 5 capas LSTM y 4 capas FC. El dropout se incorpora entre cada
capa FC, este se configur6 asignandole valores entre 5 % y 15 %, variando también en cuantas
de las capas se aplicéd. El 6ptimo se encontré con un 10 % de dropout en la pentltima y ultima
capa oculta FC.

El valor tamano del batch de entrenamiento se varié entre 8 a 128 muestras, donde un
tamano de 32 muestras se coroné rapidamente como la mejor opcién, lo cual es lo usual en
la literatura. Por ultimo, se realizaron pruebas con distintas funciones de activacion para la
capa FC de salida de 2 nodos, probando funciones como ReLU (Rectified Linear Unit), tanh
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(tangente hiperbdlica), sigmoidea y lineal que trae por defecto las capas FC de TensorFlow.
En esta prueba, la funcién ReLU muestra un mejor desempeno que el resto de funciones. En
la Tabla se muestran todos los hiperpardmetros mencionados.

Tabla 4.1: Hiperparametros 6ptimos encontrados en las configuraciones estudiadas.

Hiperparametro Valor 6ptimo encontrado
Tasa de aprendizaje 0.0008
Cantidad de nodos LSTM 256
Cantidad de nodos Fully Connected 256
Porcentaje de Dropout 10%
Cantidad de capas LSTM 5
Cantidad de capas Fully Connected 04
Tamano del batch 32
Funcién de activacion dltima capa FC ReLLU

4.2. Parametros de preprocesamiento

Para el preprocesamiento de la base de datos, se configuraron las variables mostradas en
la En primer lugar, el largo de las ventanas de varié entre 0.05 segundos a ventanas
de 2 segundos, eso a una tasa de muestreo de 100H z son entre 50 a 2000 muestras, por la
misma linea se intentaron traslapes de ventanas entre 0 % y 75 %. Todas las pruebas indicaron
que una ventana de 0.5 segundos se desempend mejor y un traslape del 50 % resulté ser el
6ptimo aunque ligeramente por sobre 66 %. Estas dos variables proporcionaron el equilibrio
del trade-off de resolucién temporal y frecuencial.

Se eliminaron las dos bandas de frecuencia mas bajas, resultado de pruebas de eliminar
entre 0 y 5 bandas. La senal de interés a considerar se vario entre tiempos iniciales de los 0 a
los 9 segundos y tiempos finales de 14 a los 25 segundos, donde tanto el analisis de las senales
como las pruebas demostraron que el recorte éptimo de las senales es desde los 8 a los 15
segundos. Finalmente, las normalizacién utilizada en todo momento fue la llamada Z-score
sin embargo, calcular el logaritmo natural del valor absoluto de la STFT antes de aplicar el
Z-score mejoro sustancialmente el desempeno del modelo.

Tabla 4.2: Variables de preprocesamiento éptimas encontradas en las configuraciones estu-
diadas.

Variable de preprocesamiento Valor 6ptimo encontrado
Largo de ventanas 0.5s
Traslape de ventanas 50 %
Bandas de frecuencia eliminadas 2

Tiempo inicial de la senal a considerar 8s

Tiempo final de la senal a considerar
Tipo de normalizacién

15 s
Z-score del logaritmo natural
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4.3. Modelos LSTM creados

A continuacién se mostraran los resultados obtenidos por todos los modelos LSTM crea-
dos, los cuales serdn comparados con el modelo antiguo mencionado en la Seccién y
finalmente se muestra un grafico que compara todos estos modelos.

4.3.1. LSTM - Variable de incertidumbre agregada en la primera
fila del input

El desempeno de este modelo en cuanto al porcentaje de aciertos, se refleja en el grafico
de frecuencia acumulada de la Figura el cual es de 51,08 % con un error promedio de
1,791km.
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I
w
L

0.2 4

0.1

—&— LSTM modelo antiguo
—& - LSTM variable primera fila

0.0

< (I).S <|1 < :IL.S < I2.5 <‘5 < I10 > I10
Rango de error [km]

Figura 4.1: Frecuencia acumulada del error del modelo LSTM con la variable de incertidumbre
agregada en la primera fila, se compara con el desempeno del modelo antiguo.

En la Figura se muestra una representacién gréafica (o geografica) de las localizaciones
del modelo, en coordenadas de latitud y longitud, por motivos de simplicidad visual, no se
especifica una relacion directa entre predicciéon y referencia.

Como se aprecia en la Figura los eventos sismicos forman un llamado enjambre de
eventos, es por esto que se calcula un centroide de los eventos el cual denota la localizacion
media de los eventos de entrenamiento, para asi realizar una mediciéon de la precision del
modelo considerando la distancia de un evento determinado al centroide de todos estos, la cual
se observa en la Figura[4.3] que ademds muestra el porcentaje de eventos de entrenamientos
a las determinadas distancias del centroide de referencia.
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Figura 4.2: Localizaciones realizadas por el programa y las ubicaciones reales de los eventos
sismicos, modelo con la variable de incertidumbre agregada en la primera fila del input.

4.3.2. LSTM - Variable de incertidumbre multiplicada por el re-
sultado de la STFT

El modelo con la variable de incertidumbre multiplicada muestra los mejores resultados
entre modelos con igualdad de condiciones, llegando a un 52,15 % de predicciones con menos
de 1 km de error y un error promedio de 1,673km. Esto se ve reflejado en la Figura [4.4]

Luego una representacién gréafica de estas predicciones se observan en la Figura [4.5]

Al igual que en el modelo anterior, se realiza el cilculo del porcentaje de acierto en base
al centroide de referencia calculado, junto al porcentaje de eventos de entrenamiento en esas
distancias, el cual se observa en la Figura [4.6

4.3.3. LSTM - Sin variable de incertidumbre

Es necesario comparar igualmente el desempeno del modelo de ambas posiciones de la
variable de incertidumbre con uno que no la utiliza. El caso sin esta variable obtuvo un
45,16 % de aciertos, su error acumulado se presenta en la Figura y el error promedio de
localizaciones es de 1,671km.
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100 mm Acierto promedia
mmm % de los eventos de entrenamiento

Porcentaje [%]

15-2 2-2.5 25-3 335 35-4 445
Distancia al centroide de referencia [km]

45-5 555

Figura 4.3: Acierto del modelo vs. la distancia del evento al centroide de referencia, modelo
con la variable de incertidumbre agregada en la primera fila del input.

4.3.4. LSTM - Sin base de datos de los anos 2015 a 2017 - Variable
de incertidumbre multiplicada por el resultado de la STFT

El ultimo modelo creado no considera la primera base de datos, correspondiente al periodo
del 2015 al 2017, ya que esta es la que presenta la mayor intermitencia en la cantidad de
sensores activados, ademés de contener sélo 6 estaciones de monitoreo como maximo. Por lo
tanto, se realizé esta prueba con el objetivo de analizar el desempeno del modelo con una
base de datos mas robusta. Esta prueba se realizé utilizando la variable de incertidumbre
multiplicada por la salida de la STFT.

Este modelo obtuvo resultados muy superiores al resto, logrando un 76,67 % de acierto y
un error promedio de localizaciones de 1,052km. En la Figura [4.8 se muestra la frecuencia
acumulada del error obtenido por este modelo comparado con el que multiplica la variable
de incertidumbre por el resultado de la STFT.

4.3.5. Comparacion de todos los modelos

La comparacion del desempeno de todos los modelos se presenta en la Figura y en la
Tabla (4.3l
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Figura 4.4: Frecuencia acumulada del error del modelo LSTM con la variable de incertidumbre
multiplicada por el resultado de la STF'T, se compara con el desempeno del modelo antiguo.

4.4. Discusion de resultados

4.4.1. Porcentaje de aciertos

Como puede verse en la Figura[d.9] dejando de lado el caso sin la base de datos 2015-2017,
el modelo con el mejor desempeno es el que multiplica la variable de incertidumbre creada por
el resultado de la STFT, logrando un 52,15 % de localizaciones con menos de 1km de error.
Ademas, también logra el mejor resultado considerando el error promedio de las predicciones,
que si bien no es la principal métrica a considerar, es una medida que refleja de gran forma
la calidad de localizaciones que realiza el modelo.

La diferencia entre el modelo antiguo, que considera sélo 3 estaciones presentes en todos
los eventos, con los implementados en este trabajo no contienen una gran diferencia, siendo
apenas el mejor modelo actual apenas un 3,62 % superior. Sin embargo, la base de datos
utilizada es completamente distinta, ya que se consideran todos los sensores disponibles agre-
gando un zero-padding para las estaciones apagadas en un determinado evento, metodologia
que se descarté desde un principio en el modelo antiguo debido a que no superé el 30 %
de aciertos. Esto logra un avance considerable en el aprovechamiento de la base de datos
proporcionada por el OVDAS, ya que hasta ahora gran parte de esta se desperdiciaba por la
gran fragmentacién que presenta.
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Figura 4.5: Localizaciones realizadas por el programa y las ubicaciones reales de los eventos
sismicos, modelo con la variable de incertidumbre multiplicada por el resultado de la STFT.

4.4.2. Desempeno a medida que aumenta la distancia al centroide

Como se observa en las Figuras y [£.6] la precisién en la estimacién del epicentro en
ambos casos es de un 70 % promedio para eventos a menos de 2,5km del centroide, lo cual
representa el aproximadamente el 40 % de los datos de entrenamiento, es decir, el 40 % de los
datos con los que se entrena la red estdn en un drea de 19,63km?. Entre 4 y 5.5 km se tiene
cerca de un 50 % de los datos de entrenamiento, lo que corresponde a un 4rea de 75,40km?,
por lo que se tiene una densidad de eventos de entrenamiento mucho menor, sin embargo, el
modelo no reduce su desempeno significativamente hasta superar los 4km de distancia, que
es donde se reduce significativamente la densidad de eventos por kilémetro cuadrado. Cabe
destacar que para cada entrenamiento se tienen conjuntos de entrenamiento distintos, ya que
como se explica en la seccién de Implementacion, los conjuntos de Train, Validation y Test se
generan distribuyendo aleatoriamente los eventos, es por esto que existen pequenas diferencias
en la densidad de eventos por kilémetro cuadrado de los dos modelos analizados. Estos
resultados son consistentes con el hecho de que la capacidad de los métodos de aprendizaje
automaticos dependen, en cierta medida, de la cantidad de ejemplos de entrenamiento.
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mm Acierto promedio
mmm % de los eventos de entrenamiento

Porcentaje [%]

=0.5 051 1-1.5 15-2 2-2.5 25-3 335 3.5-4 445 45.5
Distancia al centroide de referencia [km]

Figura 4.6: Acierto del modelo vs. la distancia del evento al centroide de referencia, modelo
con la variable de incertidumbre multiplicada por el resultado de la STFT.
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Figura 4.7: Frecuencia acumulada del error del modelo LSTM sin la variable de incertidumbre,
se compara con el desempeno de los modelos que si utilizan esta variable.

4.4.3. Deep Learning vs. Picado automatico+HYPOSAT

En la Figura|4.9|se observa la comparacion de los modelos de Deep Learning con el desem-
peno de un sistema de picado automatico de las ondas P y S més un software de localizacién
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Figura 4.8: Frecuencia acumulada del error del modelo LSTM sin la base de datos 1, se
compara con el desempeno del modelo que si la incluye. En ambos casos se utiliza la variable
de incertidumbre multiplicada por el resultado de la STFT.

llamada HYPOSAT (PhasePicker + HYPOSAT). Este sistema se utilizé con el modelo de
propagacién recientemente actualizado del volcan Chilldn [7]. Como se puede apreciar en
el grafico, los modelos de Deep Learning logran una notoria superioridad en la calidad de
localizaciones realizadas. De hecho, los resultados presentados del PhasePicker+HYPOSAT
son en base a solo los casos donde el sistema entrega una localizacién, lo cual ocurre para un
17,64 % de los eventos.

El bajo porcentaje de acierto logrado por el PhasePicker+HYPOSAT se debe parcial-
mente a que el HYPOSAT estd disenado para localizar eventos sismicos de origen tecténico,
por lo que el area de estudio de este trabajo es muy pequena. Este sistema fue disenado para
localizar distancias mucho mayores, lo que conlleva un margen de error aceptable mucho ma-
yor, por lo que dada la métrica aplicada, es esperable un desempeno mucho peor por parte
de este método automatico. Ademas. el sistema de picado automatico PhasePicker presenta
evidentes errores en su deteccion de las ondas P y S, lo que deriva en una incapacidad del
HYPOSAT de lograr localizar un epicentro.

4.4.4. Observacion de la red neuronal y justificacion MAE

En cuanto a la exploracién de los hiperparametros, el aprendizaje de la red se vio dura-
mente afectado cuando se superaban las 6 capas LSTM, donde su aprendizaje llegaba hasta
cierto punto sin lograr mejorar el modelo. Algo mas radical ocurrié al implementar mas de
10 capas LSTM, donde la red no aprendié nada, sin se capaz de realizar ninguna localizacion.
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Figura 4.9: Comparacion de la frecuencia acumulada del error de todos los modelos descritos.
Incluye comparacion con el método automéatico HYPOSAT.

En el marco tedrico se menciona que mientras mas capas tenga un modelo de Deep Learning,
es capaz de lograr una mayor abstraccion de los datos y asi mejorar el desempeno de los
modelos, sin embargo, lo anterior indica que una red muy compleja no es necesaria, ya que
modelos con 3 a 5 capas LSTM logran un analisis 6ptimo para la relacion de las senales de
entrada con sus respectivas referencias.

Por otro lado, como se menciona en la Seccién [3.2] la funcién de pérdidas utilizada es el
Mean Absolute Error que cumple con el desempeno esperado segin lo descrito en el marco
tedrico, ya que existe una gran concentracion de eventos en un area pequena llamada enjambre
y los eventos fuera de este (outliers) consisten de una cantidad mucho menor. Debido a esto,
el entrenamiento de la red presta una mayor atencién a los eventos dentro del enjambre y
tiende a no enfatizar tanto su aprendizaje en los llamados outliers. Esto se ve reflejado en el
desempeno del modelo analizado anteriormente, donde el modelo muestra una clara mejora
en su calidad de predicciones cuando la densidad de eventos de entrenamiento por kilémetro
cuadrado es mayor.
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Tabla 4.3: Resultados de todos los modelos implementados.

Porcentaje Error Mejor error Peor error
Modelo de acierto | promedio | de predicciéon | de prediccion
[%] fkn] [kn] k]
Variable
incertidumbre en la 51.08 1.791 0.101 13.240

primera fila input
Variable incertidumbre
multiplicada por el 52.15 1.673 0.052 11.523

resultado de la STFT
Sin variable de

i ] 45.16 1.671 0.106 12.041
incertidumbre
Sin base de
datos 2015-2017 76.67 1.052 0.078 9.024
Modelo antiguo 48.50 1.762 - -
Picado automatico 17,97 3108 i i

con HYPOSAT

4.4.5. Omision base de datos 2015-2017

La base de datos correspondiente al periodo de los anos 2015 a 2017 es sin dudas la que
presenta la fragmentacion més grande en cuanto a la presencia de los sensores, ademas de
poseer la cantidad mas baja de estaciones de monitoreo. Ademads, actualmente se tiene una
red de mas de 10 estaciones en el volcan, por lo tanto, un entrenamiento de la red realizado
con una mayor cantidad de estaciones puede lograr ser mas provechosa que incorporar menos
estaciones y mas fragmentacion de estas.

Finalmente, se demostré en los resultados que tener mas estaciones con mayor presencia
de registros deriva en un desempeno muy superior, donde el trade-off de bajar la cantidad
de eventos de entrenamiento pero mejorar la calidad de estos resulta positivamente para el
aprendizaje del modelo. No se esta diciendo que la base de datos 2015-2017 esta obsoleta, si
no que para el modelo disenado actualmente podria ser considerada eludible.

4.4.6. Limitaciones del método

Este modelo no necesita de un picado de las ondas P y S, sin embargo, no es un localizador
100 % automadtico desde la deteccién hasta la localizacion, ya que necesita de una senal en
la que se conoce a priori existe un evento sismico en esta y que ademas el inicio de este esta
centrado en base a una estacion de referencia.

Si bien la normalizacién de las coordenadas de referencia ayuda al aprendizaje de la red
LSTM, esta también lo limita a la zona geografica acotada del Volcan Chillan, donde utilizar
las coordenadas de [Longitud, Latitud] podria ampliar los limites geograficos del modelo. Sin
embargo, este se disend para eventos volcanicos, los cuales dificilmente se escapan de esta
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zona del propio volcan, por lo que podria llegar a ser redundante.

Por otro lado, el modelo aprende y predice sesgado en parte por la geografia del volcan,
donde reconoce zonas mas probables y estima los epicentros en base a esto. Es por esto que lo
mas probable es que un entrenamiento de la red LSTM utilizando senales del Volcan Chillan
no se desempene con la misma precision en cualquier otro volcan. Sin embargo, es posible que
la arquitectura y los parametros si sean generalizables para su aplicacién en otros volcanes
siempre y cuando sean entrenados con eventos propios del volcan a estudiar.

La cantidad de estaciones, variable que esta fuera del alcance de este trabajo, es relativa-
mente baja. Si bien 3 estaciones es el minimo para lograr una localizacién, esta conlleva una
incertidumbre mayor que una localizacion realizada con mas sensores. En modelos de Deep
Learning dedicados a la localizacion de eventos sismicos tecténicos se suelen utilizar redes de
mas de 20 estaciones de monitoreo, por lo que los resultados obtenidos en este trabajo tienen
un gran mérito en cuanto a su precisiéon vs. la cantidad de sensores.
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Capitulo 5

Conclusiones

Se logro el objetivo principal del trabajo que consistié en mejorar la precision del modelo
creado con anterioridad, utilizando la base de datos completa, superando por un 3,65 % el
porcentaje de acierto del mejor modelo que incluye las 3 bases de datos proporcionadas por
el OVDAS. En esta misma linea, el segundo mejor modelo supera por un 2,58 % al primer
modelo creado. Ademas, utilizando solo las bases de datos del 2019 y 2020 se logré una
configuracion que supera por 24,52 % al mejor método que incluye las 3 bases de datos.
Todos estos resultados utilizando la variable de incertidumbre definida.

Si bien no se conoce el proceso interno que utiliza la red de Deep Learning, se demostré
que el modelo es capaz de aprovechar multiples caracteristicas de la informacion de entrena-
miento, logrando ser capaz de resolver el problema considerablemente mejor que los métodos
automaticos (PhasePicker+HYPOSAT) utilizados hoy en dia por el OVDAS.

En cuanto a la variable de incertidumbre creada e implementada, si bien esta no se propagé
por el entrenamiento de la red, se demostré que esta afecté positivamente el aprendizaje del
modelo de Deep learning para ambas utilizaciones de esta implementadas. Este resultado se
podia esperar debido a que esta variable incluye informacién que afecta tanto al andlisis de
las senales como el incremento de precision que conlleva aumentar la cantidad de sensores
para la localizacion.

Una de las grandes ventajas del método implementado es el no necesitar un picado de las
ondas P y S, ya que la correcta deteccion de estas es en cierta medida una de las tareas mas
dificiles y que sigue siendo monitoreada por expertos.

Un punto de gran interés es que no existe estudio alguno en la literatura que permita
comparar este estudio con otro modelo que utilice Deep Learning, ya que existen (no abun-
dantemente) modelos que trabajan con sismos de origen tecténico, pero ninguno con eventos
volcanicos. Es por esto que la tinica comparacion o baseline disponible son el modelo creado
previamente y los métodos automaticos que se utilizan hoy en dia. Dicho esto, este trabajo
crea una nueva linea de exploracion sismica volcédnica dentro del mundo de la Inteligencia
Artificial, que de seguir progresando y perfeccionandose, podria beneficiar enormemente a un
pais tan volcanicamente activo como lo es Chile.
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Como trabajo futuro, la Data Augmentation podria generar una mejora sustancial en
la precision de la red LSTM, ya que como se menciona en [4.4.2 secciones con una mayor
cantidad de eventos por kilémetro cuadrado tienen a obtener predicciones con un mayor
porcentaje de aciertos. Es por esto que la Data Augmentation tiene el potencial de generar
una distribuciéon mas homogénea de los eventos en el area geografica de estudio.

Finalmente, también se propone explorar con mayor exhaustividad las capacidades del
modelo utilizando sélo las bases de datos del 2019 y 2020, los excelentes resultados obtenidos
ameritan un analisis mas profundo de este. Ademds, se plantea evaluar la posibilidad de la
incorporacién de una nueva base de datos, como lo podria ser una que incorpore eventos
registrados del 2021, para asi analizar la estructura de las nuevas estaciones de monitoreo
disponibles y su esperado impacto positivo en el aprendizaje de la red LSTM.
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