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RESUMEN

El volcán Sangay es uno de los más activos del Ecuador. Debido a la

caída esporádica de ceniza y las condiciones climáticas, es difícil mante-

ner un monitoreo sismo-acústico continuo utilizando la estación sísmica

más próxima al volcán. En este estudio, evaluamos si una red regional

puede ayudar a llenar los vacíos de observación cuando no se dispone

de medidas de la estación más cercana. Con este fin, diseñamos e im-

plementamos un detector binario utilizando señales de sismómetros. Se

tomó un conjunto de tiempos generado previamente, correspondientes a

eventos y no eventos etiquetados del Sangay entre 2017 y 2020. El de-

tector se implementó independientemente para siete estaciones ubicadas

a más de 50 km de la cumbre del Sangay, tomando las dos componen-

tes horizontales (Norte y Este) del sismómetro. Para reducir el número

de datos, se entrenaron dos autoencoders en cada estación con los even-

tos del Sangay: uno con la serie temporal y el otro con la densidad de

potencia espectral. Encontramos que 10 dimensiones son suficientes pa-

ra reconstruir adecuadamente los datos. Se entrenó un clasificador de

máquina de soporte vectorial (SVM) en cada estación para la detección

de actividad utilizando los datos de los autoencoders y otros indicadores

estadísticos, obteniendo una exactitud de clasificación mayor al 98% en

todas las estaciones. Finalmente, se asignó la probabilidad de cuando un

registro corresponde o no a un evento sísmico del Sangay con el método

de validación cruzada de 5 iteraciones.

Palabras clave: volcán Sangay, autoencoder, máquinas de soporte vec-

torial, detección volcánica.
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ABSTRACT

The Sangay is one of the most active volcanoes in Ecuador. Due to spora-

dic ash fall and climatic conditions, it is difficult to maintain continuous

seismo-acoustic monitoring using using the closest seismic station to the

volcano. In this study, we assess if a regional network can help fill in the

observational gaps when nearest station measurements are not available.

To this end, we design and implement a binary detector using signals

from seismometers. A previously-generated dataset of times correspon-

ding to labeled events and non-events from Sangay were taken between

2017 and 2020. The detector was implemented independently for seven

stations located more than 50 km from the Sangay’s summit, taking the

two horizontal components (North and East) of the seismometer. To re-

duce the number of data points, two autoencoders were trained at each

station with the Sangay events: one with the time series and the other

with the spectral power density. We find that 10 dimensions are suffi-

cient to adequately reconstruct the input data. A support vector machine

(SVM) classifier was trained for each station for activity detection using

the data from the autoencoders and other statistical indicators, obtaining

a detection accuracy greater than 98% at all stations. Finally, we asigned

the probability of wheter or not the measurement in a station correspond

to an event from the Sangay using 5-fold cross-validation.

Keywords: Sangay volcano, autoencoder, support vector machine, volca-

nic detection.
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Capítulo 1

Descripción del componente desarrollado

1.1. Marco teórico

El volcán Sangay es el más activo del Ecuador [1]. Entre las amenazas

asociadas a éste están los flujos de lava, emisión de gases volcánicos y

las emisiones y caídas de piroclastos. Por ese motivo es importante te-

ner un registro continuo de la actividad del volcán [1]. A pesar de esto,

no existen muchos estudios en el Sangay debido a las extremas condi-

ciones ambientales y el bajo riesgo hacia las poblaciones humanas [2].

El Instituto Geofísico de la Escuela Politécnica Nacional (IG-EPN) es el

organismo geológico más importante del Ecuador, y usa diferentes ins-

trumentos para monitorear al Sangay. Entre los métodos de detección

están los sismómetros de banda ancha, micrófonos que registran seña-

les acústicas, así como en infrasonido, y sensores de emisión de gases

volcánicos y monitoreo satelital [2].

Los sismómetros de banda ancha son instrumentos que registran el

movimiento del suelo, en una dirección, en un rango amplio de frecuen-

cias (0.01 a 100 Hz [3]). Los sismómetros modernos miden el desplazamien-

to del suelo en función del tiempo mediante señales que son almacenadas

en bases de datos para su procesamiento y análisis. Estas señales son

series temporales, es decir, se tratan de una colección de escalares in-

dexados cronológicamente con el tiempo de la detección [4]. Cuando un
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sismómetro detecta el movimiento en más de una dirección (componente)

es conocido como un sismómetro multicanal [5]. Estos, generalmente, re-

gistran el movimiento del suelo en dirección Vertical, Este y Norte, donde

estas dos últimas son conocidas como las componentes horizontales. En

los sismómetros multicanales, por lo tanto, se registra una serie temporal

por cada componente.

En particular, la Red Nacional de Sismógrafos (RENSIG) del IG-EPN es

la red regional más importante del Ecuador para la detección de activi-

dad sísmica. Los sismógrafos ubicados en las estaciones de la RENSIG

registran eventos como terremotos, erupciones volcánicas, ruido de las

ciudades o explosiones, todo en forma de series temporales almacenadas

en la base de datos del IG-EPN.

Como las vibraciones a través del suelo son atenuadas en función de

la distancia entre la fuente y el punto donde se realiza la medición, es

importante tener sismómetros cerca de lugares con potencial movimiento

sísmico [6]. Los eventos volcánicos generan ondas sísmicas que se trans-

miten a través de la corteza terrestre, por lo que los sismómetros cercanos

a un volcán registran más fuertemente la actividad del mismo.

De esta forma, una red local de un volcán es un conjunto de instru-

mentos de detección cercanos al mismo (a pocos kilómetros de la cumbre)

que permite la detección continua de actividad. En el caso del volcán San-

gay, debido a la caída esporádica de ceniza y a la frecuente nubosidad es

difícil mantener un monitoreo sísmico local.

La mayoría de investigaciones enfocadas en el Sangay han sido rea-

lizadas sobre señales acústicas y sísmicas de emisión de gases a 2 km

de la cumbre del volcán [7-9]. También se ha estudiado la actividad del

Sangay por infrasonido entre el 2006 y 2012 [10], así como la detección

de emisión de dióxido de azufre (SO2) mediante sensores satelitales [11].

De igual forma se ha estudiado la deformación en el suelo del volcán

mediante imágenes de radar obtenidas por satélite [12].

Uno de los estudios más exhaustivos sobre la actividad del Sangay,

durante las últimas dos décadas, usó datos de diez estaciones sísmicas

de la RENSIG, sensores acústicos y de gases volcánicos, así como obser-

vaciones satelitales [2]. En esta se encontró que al observar el espectro-
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grama, representación visual de cómo el espectro de frecuencias de una

señal varía en el tiempo, de eventos provenientes del Sangay, la distancia

de las estaciones lejanas al volcán hace que los eventos registrados en

los sismómetros se atenúen y tengan una baja magnitud, por lo que hay

la menor tasa de ruido-señal en una banda de 0.6 − 1.2 Hz [2]. Es decir,

en este intervalo de frecuencias se tiene la mayor cantidad de informa-

ción registrada sobre el volcán Sangay en comparación al ruido de otros

eventos (como ruido de terremotos o ruido ambiental).

Con los datos de las estaciones sísmicas lejanas, Vásconez et al. [2]

implementaron un detector de actividad volcánica capaz de indicar si hu-

bo o no un evento en función de la señal registrada en diez sismómetros

de la RENSIG. En ese estudio se usaban los datos de todas las estaciones

a la vez (componente vertical) para llegar a una tasa de identificación de

verdaderos positivos mayor al 97% (tasa de eventos del Sangay detectados

correctamente) [2]. Para eventos provenientes del volcán hay diferente in-

tensidad de la función de onda registrada en el sismómetro y diferente

tiempo de arribo de la señal, esto se da debido a las distintas distancias

de la cumbre a los sismómetros.

La RENSIG posee una estación cercana al Sangay, estación SAGA, cu-

yo propósito es estudiar al volcán como una red local de monitoreo. Se

vuelve difícil darle una calibración continua al sismómetro debido a las

extremas condiciones climáticas, por lo que el registro de eventos volcá-

nicos en esa estación es intermitente. Por eso, es importante la detección

de actividad en el volcán utilizando sismómetros lejanos de una red re-

gional, RENSIG, a pesar de la atenuación de la magnitud de la señal y el

aumento de ruido proveniente de otras fuentes.

Por todo lo expuesto anteriormente, se plantea diseñar e implementar

un detector capaz de determinar si hay o no actividad volcánica del San-

gay usando las componentes horizontales registradas por sismómetros

multicanales de banda ancha de estaciones lejanas de la RENSIG a pesar

de que estén a más de 50 km de la cumbre del volcán.

A diferencia de la investigación de Vásconez et al [2], implementaremos

el detector con los datos de cada estación, individualmente, y con las

componentes horizontales del sismógrafo con el objetivo de obtener una

precisión de detección similar y conocer si es posible detectar actividad
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volcánica con una única estación.

En un modelo físico siempre se debe entender lo que está pasando en

el sistema (el cómo funciona) y la capacidad de predicción a futuro. En

un detector sólo se busca cumplir con lo segundo, es decir, ser capaces

de poder predecir si se trató o no de un evento del Sangay cuando llega

una señal sísmica al sensor (sismómetro).

Como físicos estamos interesados en construir un modelo capaz de

entender el cuándo un evento proviene del Sangay o no. Dado que las se-

ries temporales poseen muchos datos en una muestra (para un evento),

es complicado diferenciar entre una que proviene del Sangay de una que

no con sólo observar la función de onda. Por lo tanto, se deben transfor-

mar las series temporales registradas por los sismógrafos a un conjunto

de datos lo suficientemente buenos para detectar un evento volcánico.

En este trabajo se considera al número de datos como el valor que to-

man los registros indexados cronológicamente en una serie temporal, ya

que a cada instante de la señal ese valor puede diferir para una muestra

u otra. Por ejemplo, si tenemos un sensor que mide la posición de una

masa acoplada a un resorte cada segundo durante un minuto se tendrán

60 datos en la muestra (serie temporal). El sismómetro actúa de la misma

forma al registrar el movimiento del suelo en una serie temporal a cierta

tasa de muestreo (datos medidos por segundo) durante una ventana de

actividad (duración de la serie temporal).

Nosotros partimos de una señal con cientos de datos. Para construir

un modelo físico debemos transformar todos esos datos a un conjunto

pequeño de variables, y que estas sean entendibles (interpretación físi-

ca), ya que así podríamos construir un modelo tanto para predecir como

entender la actividad volcánica en el Sangay.

Por consiguiente, las variables que obtenemos transformando la serie

temporal deberían ser capaces de determinar si tenemos o no un evento

del Sangay en función de los valores que pueden tomar. Una lista de

variables lo suficientemente pequeña, pero capaz de distinguir los dos

tipos de series (evento o no evento), es lo ideal. Por esto, el detector de

actividad volcánica que queremos construir estará basado en Máquinas

de Soporte Vectorial (SVM) [13] con una probabilidad alta de ser o no ser

4



un evento en función de las variables.

El SVM es una técnica de inteligencia artificial capaz de separar las

muestras en dos regiones del espacio de variables por una hipersuperfi-

cie, por lo que podemos detectar si se trata o no de un evento volcánico si

estas son elegidas adecuadamente [14]. A breves rasgos, un clasificador

binario (sí o no) funciona como un detector. Cada punto corresponde a

unos valores particulares de la variables del modelo con el que esperamos

caracterizar de forma adecuada la serie temporal de datos que estamos

tratando de entender.

Desde el punto de vista de los sistemas complejos no entendemos la

respuesta del sistema, nuestra serie temporal, hasta no tener un modelo

cuantitativo (basado en un conjunto de variables) suficientemente ade-

cuado que prediga y explique la actividad en el Sangay. De igual forma,

esas variables que definan nuestro modelo deben captar las característi-

cas claves en las funciones de onda provenientes del volcán. Esas varia-

bles no son los datos que registramos en una serie temporal, es lo que

obtenemos al transformarla.

Como no sabemos muy bien cómo encontrar esas variables, usaremos

redes neuronales para sugerir un número o tipo de ellas. En particular,

usaremos una red neuronal de tipo autoencoder que funciona como un

codificador y decodificador que transforma no linealmente los datos de

una muestra a un menor número y después intenta reconstruir la serie

temporal original desde ese conjunto mínimo de datos (conocidos como

datos latentes) [15, 16].

El problema del autoencoder, y en general, con las técnicas de deep

learning (redes neuronales) [17], es que tienen una baja interpretabilidad

física al funcionar como una caja negra [18]. En el contexto de las redes

neuronales, lo que para nosotros, los físicos, son datos, se los conoce co-

mo variables. Este abuso de notación se da porque las neuronas pueden

tener una salida variable en función de las entradas, de allí su nombre.

La red neuronal es capaz de captar qué tipo de transformación a la

serie temporal hace que podamos distinguir de si se trata o no un evento

volcánico. La cuestión es que estos datos encontrados por el autoencoder

son a través de cientos de miles de transformaciones no lineales de la
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serie temporal original, por lo que no podemos encontrarle una interpre-

tabilidad. Por esto, se debe extraer información de estos datos encontra-

dos por la red neuronal para inspirar indirectamente a encontrar nuevas

variables físicas capaces de construir un nuevo modelo para la detección

de actividad.

En este trabajo, por tanto, nos centramos en predecir, no entender. No

buscaremos cuáles son las variables físicas que podrían caracterizar los

fenómenos del Sangay debido a la limitación de tiempo, pero aplicaremos

autoencoders para encontrar un número mínimo de datos (variables en el

contexto de redes neuronales) que sean lo suficientemente buenos como

para determinar de si se trata o no de un evento volcánico. A partir de

este modelo de red neuronal se podría construir otro más físico que nos

permita, además de predecir, entender el sistema.

1.2. Objetivo general

Desarrollar un método de detección binaria de actividad volcánica par-

tiendo de las componentes horizontales medidas por un sismógrafo cual-

quiera de la RENSIG.

1.3. Objetivos específicos

1. Extraer y preprocesar las series temporales de las componentes ho-

rizontales en estaciones de la RENSIG lejanas al volcán.

2. Transformar las series temporales a un menor número de datos por

muestra.

3. Implementar un detector binario de actividad volcánica en cada es-

tación con los datos procesados y transformados.

1.4. Alcance

Existen muchas herramientas para el análisis de las series tempora-

les e identificación de eventos volcánicos, como el procesamiento de las
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señales en el espacio de frecuencia o tiempo [19-21], análisis estocástico

[22] o modelamiento matemático [23]. Las Máquinas de Soporte Vectorial

(SVM) separan áreas/volúmenes del espacio de variables mediante una

hipersuperficie [24-26], de manera que si un punto pertenece o no a uno

de los volúmenes podemos decir si la serie temporal caracterizada por los

valores de las variables (del modelo), correspondientes a ese punto del

espacio de variables, es un evento o no.

El detector se implementará en cada una de las siguientes siete es-

taciones de la RENSIG: PUYO, PKYU, TAIS, BPAT, BMAS, TAMH, PORT.

Las estaciones se consideran lejanas dado que se encuentran de 50 a 110

km de la cumbre del volcán Sangay.

El IG-EPN registra el inicio de eventos de actividad volcánica del San-

gay y de otros eventos ajenos al volcán en ficheros. Por lo que se usarán

estos tiempos para recortar las series temporales correspondientes a las

componentes horizontales (Norte y Este) del sismómetro de cada estación.

El Análisis de Componentes Principales [27, 28] (PCA), Análisis Fac-

torial [29] o Descomposición en Componentes Principales [30] son méto-

dos lineales comúnmente utilizados para reducir el número de datos. En

particular, el PCA es bastante usado en el procesamiento de series tem-

porales sismológicas [31, 32], por lo que en este trabajo se lo aplicará en

los conjuntos de datos preprocesados.

En el PCA las variables son la dirección Este y Norte. Como las señales

provenientes del Sangay deben venir con una cierta dirección en el plano

Este/Norte, intentaremos usar PCA para encontrar la dirección en la que

llega una señal para discriminar si se trata o no de un evento volcánico.

De esta forma proyectaremos los datos de las series temporales Este y

Norte en una única serie temporal en la dirección encontrada por el PCA.

Además, probaremos la autocorrelación, similaridad de una serie tempo-

ral con el desfase temporal de la misma serie [33], para caracterizar la

diferencia entre las series temporales provenientes y no provenientes del

Sangay.

Encontraremos una lista de variables, lo más corta posible, que permi-

ta caracterizar las series temporales utilizando dos redes neuronales de

tipo autoencoder [34-36], una para las series temporales y otra para su
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espectro de frecuencias. Aplicaremos autoencoders en ambos espacios,

aunque aumente el número de variables, con el propósito de mejorar la

detección de eventos volcánicos del Sangay.

Los autoencoders son un tipo de red neuronal que transforman no

linealmente una muestra de datos en un menor número de ellos [37-41] y

se detallan a profundidad en el siguiente capítulo, al igual que las demás

técnicas mencionadas en este apartado.

Con las series temporales transformadas a un menor número de da-

tos, se implementará un clasificador binario capaz de predecir, o estimar,

una salida de si hay o no actividad en el volcán en función de las entradas

[42, 43].

El rendimiento del detector será evaluado para diferentes métricas co-

mo precisión o exactitud [44] de clasificación. Estas medirán qué tan bien

el detector podrá clasificar eventos o no eventos del Sangay.
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Capítulo 2

Metodología

Figura 2.1: Arquitectura del clasificador binario de eventos del volcán
Sangay.

El detector de actividad volcánica que pretendemos construir para ca-

da estación sigue la arquitectura de la Figura 2.1. Los números verdes

indican el número de datos, escalares registrados en las series tempora-

les, y los números morados corresponden al número de la muestra. La

salida del clasificador binario (número de color azul) es 1 si se trata de

un evento o 0 si es un no evento del volcán. Todos los pasos de la arqui-

tectura del clasificador binario son detallados exhaustivamente en este

capítulo.

Primero se realiza el preprocesamiento de las series temporales al ex-
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traer las componentes horizontales, Este y Norte, de cada evento para la

base de datos de una estación. Después se reduce el número de datos al

obtenerse una sola serie temporal por cada evento. Seguido a esto está

la fase de entrenamiento y extracción de estadísticos usando redes neu-

ronales, de tipo autoencoder, en el dominio de tiempo y de frecuencias

entrenados con eventos provenientes del Sangay.

Como los autoencoders serán entrenados con eventos del Sangay se

espera que estos sean capaces de reconstruir mejor las series temporales

correspondientes a eventos que un no evento, por lo que se usarán esta-

dísticos como el error medio entre la señal original y reconstruida, tanto

para la serie temporal y el espectro de frecuencias, con el fin de caracteri-

zar si se tiene o no un evento del volcánico. Finalmente, se implementa un

clasificador binario basado en una máquina de soporte vectorial (SVM).

2.1. Preprocesamiento de datos

Las series temporales almacenadas por los sismógrafos están en for-

mato miniSEED, por lo que se usará Obspy [45, 46], una librería de có-

digo abierto utilizada por sismólogos en el entorno de programación de

Python, para la extracción y preprocesamiento de los datos.

Los datos provistos por el IG-EPN corresponden a los registros diarios

entre 2017 y el 2020 de las estaciones de la RENSIG: PUYO, PKYU, TAIS,

BPAT, BMAS, TAMH y PORT. Como los sismógramos son multicanales,

registran las componentes Norte (N), Este (E) y Vertical (Z). Para este

trabajo sólo se tomarán las componentes horizontales (Este y Norte) de

los sismómetros.

Los sismómetros registran las series temporales en diferentes tasas

de muestreo porque no todas las estaciones tienen los mismos sensores.

El almacenamiento de los datos se lo hace diariamente, y para que se di-

ferencien el nombre de los ficheros entre estación, día, año, tasa de mues-

treo o componente, se guardan en el formato: EC.XXXX..YYA.D.YEAR.DAY,

donde XXXX indica el nombre de la estación, YY representa la tasa de

muestreo del sismómetro, de tal manera que si YY=HH entonces la tasa

de muestro es de 100 sps (muestras por segundo) y si YY=BH entonces la
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tasa de muestreo es de 50 sps. El tipo de componente es (A), tal que: E, N

y Z son la componente Este, Norte y Vertical, respectivamente. Finalmen-

te, YEAR y DAY son el año y día en formato juliano de la medición en el

sismógrafo.

Para la extracción de los conjuntos de muestras de eventos y no even-

tos de actividad volcánica en el Sangay se leen ficheros con el nombre:

XXXX_labelsY_UTC.dat, donde XXXX indica el año y Y corresponde a

eventos (1) o no eventos (0) del volcán. Dentro de estos ficheros está re-

gistrado el tiempo, en formato UTC, de inicio de una señal durante todo

el año. Entre el 2017 y 2020 se tiene un registro total de 25359 eventos y

12446 no eventos de actividad volcánica en el Sangay. Además, se tomarán

ventanas de actividad de 120 s, es decir, las series temporales son recor-

tadas con el tiempo de inicio señalado en el fichero hasta dos minutos

después. Estas listas de tiempos son provistas por el Instituto Geofísico

de la Escuela Politécnica Nacional.

Con la base de datos de las siete estaciones, y los ficheros de tiem-

pos de inicio, se guarda un conjunto de series temporales con las dos

componentes horizontales por cada año, estación y tipo de evento. El

preprocesamiento se realizó mediante la librería Obspy de Python en un

programa (Anexo 1) que ejecutó las siguientes actividades:

En un triple bucle se extraen las series temporales Este y Norte en

un fichero en formato binario como: est_year_event.npy, donde

est es el nombre de la estación, year es el año y event es 1 o 0

según si son eventos o no del Sangay.

Los diccionarios son estructuras de Python que permiten almacenar

cualquier tipo de datos, como números o caracteres, asociados a

una llave como identificador [47]. Así, el bucle lee los ficheros de

tiempos de eventos y genera un diccionario de tal modo que cada

llave corresponde a un día de actividad y dentro de ella están los

tiempos de inicio de las señales.

La función trim de Obspy permite recortar una serie temporal desde

un tiempo de inicio y fin en formato UTC. Con el diccionario de días

se realiza un bucle en donde se corta la serie temporal con el tiempo

inicial del diccionario hasta 120 s después.

11

https://docs.obspy.org/


Las funciones detrend y taper de Obspy eliminan la tendencia (lineal

y media) y suavizan las series temporales al inicio y fin del registro,

10% de los datos, respectivamente. Estos procesos son usuales en

la sismología y se los realiza para evitar la aparición de artificios en

el análisis de las series temporales registradas por los sismómetros.

Seguido a esto, se realiza un filtrado de frecuencias de tipo pasa ban-

da entre 0.6−1.2 Hz con la función filter de Obspy. En esta banda de

frecuencias se tiene la menor tasa ruido-señal en los eventos detec-

tados del volcán Sangay, por lo que se reduce el ruido proveniente

de fuentes ajenas al Sangay.

A continuación, se hace un remuestreo de las series temporales al

reducir la tasa de muestreo de 100 sps (muestras por segundo) o 50

sps a 10 sps. Este se realiza con la función decimate de Obspy. El

teorema de muestreo de Nyquist [48] señala que la frecuencia a la

que se debe registrar una señal debe ser mayor o igual al doble de

la frecuencia más alta medida en una serie temporal para evitar la

perdida de información. Como el filtro pasa banda sólo permite una

frecuencia máxima de 1.2 Hz, el remuestreo debe realizarse a una

tasa de al menos 2.4 sps. Este paso es importante porque permi-

te reducir el número de datos registrados en la serie temporal sin

representar una perdida de información de los eventos.

Mediante condicionales, el programa no almacena eventos que no

fueron registrados por la estación, ni aquellos que estén incompletos

(el sismógrafo tuvo intermitencias durante la ventana de actividad).

Esto hace que el número de muestras de actividad y no actividad del

volcán sean diferentes para cada estación.

Finalmente, las series temporales preprocesadas tienen 1201 datos

por componente. Estas son concatenadas, por columna, en una ma-

triz según el orden de aparición del evento. Es decir, la primera y

segunda columna contienen la componente Este y Norte de la pri-

mera muestra, la tercera y cuarta columna contienen la componente

Este y Norte de la segunda muestra, y así consecutivamente. Por lo

que la matriz será de (1201×2n) con n el número de muestras. Esta es
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almacenada en formato binario para únicamente reducir el tamaño

de almacenamiento.

2.2. Análisis de Componentes Principales

El Análisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica común-

mente utilizada para la reducción de datos de series temporales sismo-

lógicas [31, 32]. Esta técnica la implementamos pero no obtuvo buenos

resultados, como se muestra en el último capítulo de este trabajo, pero

creemos relevante presentar brevemente el cómo desarrollamos e imple-

mentamos este método.

Sólo, y exclusivamente, en el PCA tenemos dos variables porque inten-

tamos encontrar en qué dirección del plano Este/Norte proviene un even-

to. Estas variables son la dirección Este y Norte de las series temporales

registradas. Se espera encontrar una dirección característica cuando un

evento proviene del Sangay de cuando no, ya que el movimiento sísmico

sobre la corteza terrestre debe venir en esa dirección. Además, esta direc-

ción debe ser diferente en función de la estación de donde tomamos los

datos.

En este método se encuentra una base ortogonal donde se tiene la

mayor varianza de datos. Los vectores encontrados se los conoce como

las componentes principales, y son ordenados de forma descendente tal

que la primera componente principal es aquella con mayor varianza de

los datos, y así consecutivamente.

Así, si se toma la proyección de los datos (cambio de base) sobre las

primeras componentes principales, se puede reducir el número de datos

al quedarnos únicamente con aquellos con mayor cambio (varianza) y,

por tanto, más significativos.

Con los datos ya preprocesados se puede realizar PCA para encontrar

la dirección con mayor varianza, es decir, la dirección en el plano Este-

Norte de los sismógrafos de la primera componente principal encontrada.

La hipótesis detrás de la implementación de este método era que la

dirección de mayor varianza (primera componente principal) está rela-

cionada con la dirección del volcán Sangay con respecto al sismógrafo.
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Esta dirección podría ser caracterizada como el ángulo con respecto al

eje Norte de la primera componente principal, por lo que implementamos

un programa, Anexo 2, para encontrar ese ángulo.

Primero se elige el nombre de la estación en est y el tipo de evento

event (1 o 0). Después se cargan los ficheros de series temporales prepro-

cesadas en una sola matriz para los cuatro años. Con la función PCA de

scikit-learn (una librería abierta de Python para aplicaciones de inteligen-

cia artificial) se puede aplicar PCA a cada muestra (entre la componente

Este y Norte) para encontrar la dirección y varianza de la primera compo-

nente principal.

Antes de realizar el ajuste con la función PCA se la debe inicializar se-

ñalando el número de componentes principales por encontrar (dos com-

ponentes). Con el atributo fit se hace el ajuste de la función para el con-

junto de datos.

Como se desea encontrar la primera componente principal para cada

muestra, la función debe ser inicializada y ajustada en un bucle que

recorra el número de muestras en la matriz de eventos provenientes del

Sangay para cada estación.

Para extraer la dirección de la primera componente y la varianza se

usan los atributos components_[0] y explained_variance_ratio_[0] respec-

tivamente. Finalmente se calcula el ángulo con respecto al eje Norte usan-

do el arcotangente del cociente del componente Este entre la componente

Norte de la primera componente principal.

En concreto, si hay una alta varianza en la primera componente se

pueden reducir los datos a la mitad al tomar sólo la proyección de las

series temporales, Este y Norte, en esa dirección.

2.3. Autoencoders

Como la implementación del PCA fue un método fallido en este trabajo,

preprocesamos las series temporales para que sólo quede la componente

Este dividida por el máximo absoluto entre las dos componentes horizon-

tales. Esto se realiza para estandarizar los datos entre [−1, 1] y no perder

información sobre el máximo entre las dos componentes.
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Las redes neuronales de tipo autoencoder [34-36] son un tipo de in-

teligencia artificial ampliamente usadas para la reducción de datos en

series temporales [37-41], por lo que será aplicado como última etapa de

procesamiento de los datos antes del detector binario.

2.3.1. Inteligencia Artificial

2.3.1.1. Redes Neuronales

Las neuronas artificiales fueron introducidas como un método compu-

tacional para mimetizar las excitaciones recibidas por las neuronas bio-

lógicas [49].

Figura 2.2: Neurona artificial con un vector X como entrada y salida O
[50].

En la Figura 2.2 se observa una única neurona, perceptrón, con una

salida O de tipo binaria: 1 o 0. Esta neurona tiene de entrada un vector X

con m datos, donde cada una de ellas es escalada linealmente por pesos

o parámetros (escalares) w.

Después de escalar linealmente la entrada, estas son sumadas y pa-

sadas a una función f(Z) conocida como función de activación, y da el

carácter no lineal a las neuronas. Entre las funciones de activación más

utilizadas están las sigmoide, relu o tanh [51]. En la Figura 2.3 obser-

vamos que la función ReLU es no lineal, a pesar de esto es la función

de activación más utilizada en las redes neuronales debido a que para

cierto valor la salida de la neurona será nulo y encima de ese valor será

evaluado, además de su eficiencia computacional y simplicidad.
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Figura 2.3: Ejemplos de funciones de activación [52].

Otra peculiaridad de las neuronas es que estas deben ser entrenadas,

ya que deben imitar un comportamiento de salida a partir de una entrada.

Este entrenamiento consiste en encontrar los pesos, w, de las neuronas

y es similar a ajustar (fittear) los parámetros de una función mediante

mínimos cuadrados.

De esta forma, las neuronas artificiales son la unidad mínima en la

mayoría de modelos de inteligencia artificial. Las redes neuronales artifi-

ciales son un conjunto de neuronas interconectadas en diferentes capas

[53] por lo que pueden replicar comportamientos no lineales con mayor

facilidad.

Figura 2.4: Red neuronal densa [54].

En la Figura 2.4 se observa un ejemplo de una red neuronal densa
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donde cada círculo representa una neurona. La primera capa (color rojo)

consiste en la entrada de la red neuronal, donde cada dato de un vector de

entrada es inicializado en cada neurona. Las salidas de la capa de entrada

son la entrada de una segunda capa, capa escondida 1 (azul). Esta a

su vez tiene salidas que son la entrada de la capa escondida 2 (azul), y

finalmente se tiene una capa de salida (verde) que arroja el resultado de

la red neuronal densa.

Las redes neuronales densas siguen, generalmente, esta estructura.

Hay una capa de entrada, una de salida, y las capas intermedias son co-

nocidas como capas ocultas. La cantidad de capas y neuronas hacen que

esta técnica pueda llegar a tener cientos de miles de pesos por encontrar

[55].

Las redes neuronales densas tienen una amplia gama de aplicacio-

nes, como la clasificación de eventos [56], predicción [57] o generación de

datos [58]. Se dice que un modelo de inteligencia artificial es de tipo su-

pervisado [42] cuando el propósito de la misma es replicar una salida en

función de una entrada, para esto se debe tener un conjunto de muestras

en la cual se conoce, a priori, la salida esperada.

El algoritmo de backpropagation surge debido al alto coste compu-

tacional que demanda encontrar los pesos de una red neuronal en su

entrenamiento [59]. Esta es una técnica que actualiza iterativamente los

parámetros de una red neuronal al computar el gradiente (cambio) de los

mismos cuando se aplica el algoritmo del descenso del gradiente [60, 61].

Al algoritmo del descenso del gradiente se lo puede ver como la mi-

nimización de una función (función de pérdida) que caracteriza qué tan

bien una red neuronal puede obtener la salida esperada. Por esto, este

algoritmo fue crítico en la revolución de los algoritmos supervisados de

inteligencia artificial. Un tipo de función de pérdida es el error cuadrático

medio (mse) [62] que calcula la diferencia cuadrática promedio entre la

salida esperada y estimada por la red neuronal.

Existen varios algoritmos para optimizar la función de pérdida con

backpropagation. En particular, el optimizador de Adam [63] es un algo-

ritmo adaptativo de primer orden basado en el descenso del gradiente.

Este es bastante utilizado debido a su eficiencia computacional en com-
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paración con otros algoritmos como SGDNesterov [64] o Adagrad [65].

La muestra de datos de este proyecto es el conjunto de todas nues-

tras series temporales. Este, generalmente, se divide aleatoriamente en

un conjunto de entrenamiento y uno de prueba [42, 43]. El conjunto de

entrenamiento tiene otra subdivisión conocida como el conjunto de vali-

dación que sirve para medir cómo evoluciona el entrenamiento a medida

que se aplica el algoritmo de backpropagation iterativamente. La red neu-

ronal es entrenada, únicamente, con el conjunto de entrenamiento.

De manera similar a lo que ocurre con el sobre-ajuste de funcio-

nes cuando hay datos de un laboratorio o simulación, existe el sobre-

entrenamiento en la inteligencia artificial. Esto se da cuando una red

neuronal replica muy bien los resultados del conjunto de entrenamien-

to pero este no puede generalizarse a un conjunto distinto (conjunto de

prueba). Por esta razón, en el aprendizaje supervisado se dividen las

muestras en estos conjuntos disconexos y así validar qué tan bueno es el

entrenamiento.

La calidad del entrenamiento de una red neuronal es cuantificado me-

diante indicadores (métricas), como el error cuadrático medio o absoluto

en los conjuntos de entrenamiento, validación y de prueba.

Los algoritmos basados en redes neuronales, y en especial las redes

densas, tienen cientos de miles de pesos por lo que puede que la red

se sobre-entrene. Para entender cómo es el sobre-entrenamiento usare-

mos un ejemplo: supongamos que tenemos una red neuronal que intenta

aprender cómo es un felino a través de un conjunto de imágenes de tigres,

esta va a aprender que los felinos tienen rayas negras, son anaranjados

o que tienen orejas pequeñas; pero si ingresamos un león o un puma a

la red vamos a tener como resultado de que no es un felino. Esto es el

sobre-entrenamiento.

Para evitar el sobre-entrenamiento de una red, se ajustan diferentes

constantes conocidas como hiperparámetros. Los hiperparámetros son

escalares definidos manualmente antes del entrenamiento y no cambian

durante el aprendizaje [66]. Estos sirven para optimizar el desempeño de

los algoritmos de inteligencia artificial. Existen técnicas como la búsque-

da en grilla [67] que permite encontrar el mejor hiperparámetro en un
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conjunto discreto de posibles valores.

Dos hiperparámetros usuales en el entrenamiento de redes neurona-

les son el batch_size y el número de epochs [68]. El primero se relaciona

con el número de muestras que pasa por el optimizador antes de ac-

tualizar los parámetros iterativamente. El segundo define el número de

veces que el algoritmo de aprendizaje usa todo el conjunto de entrena-

miento. Por esto, definir el epochs es importante porque podría llevar a

un sobre-entrenamiento de la red al ser capaz de replicar bien la salida

en el conjunto de entrenamiento pero no en el de prueba.

Figura 2.5: Error en el entrenamiento en función del número de epochs.
Azul: conjunto de entrenamiento, Naranja: conjunto de validación.

En la Figura 2.5 observamos cómo el número de epochs disminuye

el error del conjunto de entrenamiento porque la red neuronal se vuelve

muy buena para predecir con este conjunto, pero vemos que el error

en el conjunto de validación disminuye hasta un epoch aproximado de

7 y a partir de allí empieza a aumentar. Esto recalca la importancia de

definir el valor de este hiperparámetro, porque podría llevar al sobre-

entrenamiento de nuestra red neuronal.

2.3.1.2. Autoencoder

Una red neuronal de particular interés son los antoencoders [69-71]

debido a su aplicación para reducir el número de datos [38]. Estos tipos
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de redes neuronales densas tienen una arquitectura como se observa en

la Figura 2.6.

Figura 2.6: Arquitectura de un autoencoder [72].

El autoencoder intenta replicar la entrada de la red como salida (al-

goritmo auto-supervisado) en una arquitectura de cuello de botella [73].

En este tipo de red neuronal densa las capas ocultas después de la ca-

pa de entrada van reduciendo, progresivamente, el número de neuronas

hasta una capa con un mínimo número de neuronas conocida como ca-

pa latente. Luego aumenta el número de neuronas hasta tener el mismo

número de datos de entrada. De esta forma, el autoencoder codifica la

información de la capa de entrada (neuronas azules de la Figura 2.6) en

un mínimo número de datos (neuronas amarillas) y decodifica de vuelta

(neuronas verdes).

El valor que las neuronas de la capa latente arrojan para una cier-

ta muestra de entrada es la transformación no lineal de datos en sí. Una

fase fundamental en la implementación de autoencoders para la transfor-

mación de datos a un menor número de datos es saber cuántas neuronas

mínimas, en la capa latente, bastan para representar la información.

2.3.2. Implementación de Autoencoders

Para reducir el número de datos se implementan dos autoencoders

por cada estación. Un autoencoder es aplicado en la serie temporal de

la componente Este procesada y otro para la densidad de potencia es-
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pectral de la serie temporal anterior. La razón por la que aplicamos dos

autoencoders es para aumentar la eficiencia de detección de eventos.

Este entrenamiento se da únicamente para las muestras provenientes

del Sangay, porque así el autoencoder aprenderá a replicar aproximada-

mente el comportamiento de eventos del Sangay, en las series temporales

y densidades espectrales, y no para eventos externos al volcán.

2.3.3. Autoencoder en el espacio de tiempo

Como cada serie temporal contiene 1201 datos por muestra, esta debe

ser replicada como salida en la red neuronal de tipo autoencoder. Es

decir, el autoencoder debe tener 1201 neuronas en la capa de entrada

y de salida. Para implementar esta red neuronal en Python se llama a

Sequential(), un módulo de la librería Tensorflow que permite trabajar

con redes neuronales.

Como el autoencoder es una red neuronal densa que va desde una

entrada a una capa donde se tiene una menor cantidad de datos (capa

latente) y luego reconstruye la entrada a partir de estos datos, es nece-

sario determinar la dimensión, número de neuronas, para optimizar el

clasificador binario. Para cumplir con este objetivo implementamos un

programa (Anexo 3) donde se entrena un primer autoencoder con un nú-

mero variable de neuronas (tres a veinte) en la capa latente.

En el programa de define el nombre de la estación y se cargan las

series temporales preprocesadas para eventos y no eventos del Sangay.

En un bucle que varía la dimensión de la capa latente, que determina

la precisión de detectar un evento del Sangay, se realizan las siguientes

actividades:

Se inicializa y entrena el autoencoder con el conjunto de muestras

provenientes del Sangay con un conjunto de entrenamiento aleato-

rizado del 50% con respecto al total de muestras. La red neuronal

es compilada con una función de pérdida de tipo error cuadrático

medio (mse) y un optimizador con el algoritmo Adam. Como todos

los puntos de la serie temporal deben sen reconstruidos correcta-

mente por el autoencoder, se toma una función de pérdida de tipo
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mse porque todos los puntos tienen el mismo peso.

Después del entrenamiento se define una función, mediante el mé-

todo function, que permite extraer los datos de una serie temporal

ingresada en el espacio latente del autoencoder. Es decir, los datos

a los que se transforma la serie temporal en la capa latente del au-

toencoder. Esta transformación se realiza al conjunto de eventos y

no eventos del Sangay para la estación.

Finalmente, se entrena un algoritmo de clasificación binaria que en

este caso sirve para detectar si se trata de un evento o no evento

del Sangay. El algoritmo implementado es una máquina de soporte

vectorial (SVM) con kernel de base radial (rbf) y un hiperparámetro

gamma ajustable según el número de muestras. Las máquinas de

soporte vectorial son explicadas con más profundidad en la siguiente

sección de este capítulo.

Para la implementación del SVM se toma el valor de 1 para even-

tos provenientes del Sangay y −1 para los que no, de igual forma se

aleatoriza el orden de las muestras y se toma un conjunto de en-

trenamiento del 30% con respecto al total. Antes del entrenamiento

de la SVM se estandarizan los datos con la función StandardScaler()

que remueve la media y escala los datos con una varianza unitaria.

Este procedimiento se realiza para evitar el impacto de datos atípicos

en la aplicación del clasificador.

Se almacena la precisión de predicción en función del número de

datos en el espacio latente. Este procedimiento se realiza con los

conjuntos de datos de las diferentes estaciones y se toma un valor

de la capa latente nn donde la precisión de clasificación se estabiliza.

Se tomará un nn, en la capa latente, cuando la precisión de detectar

eventos o no eventos del Sangay sea máxima y nn sea mínima.

2.3.3.1. Entrenamiento del autoencoder

Ya determinado el valor de nn se implementa un programa, Anexo 4,

para la aplicación del autoencoder en el espacio de tiempo. Este autoen-

coder está compuesto por 13 capas ocultas, una capa de entrada y otra
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de salida con 1201 neuronas. El número de dimensiones en las capas del

autoencoder sigue el orden: 1201, 400, 300, 256, 128, 64, 32, nn, 32, 64, 128,

256, 300, 400, 1201.

Todas las neuronas tienen funciones de activación tipo relu, excepto

las de la capa latente y salida que tienen funciones de activación lineales.

Las neuronas en la capa latente y salida tienen funciones de activación

lineales ya que los datos pueden tomar valores positivos y negativos.

El entrenamiento se realiza con el 50% de los eventos provenientes del

Sangay para cada estación, con una función de pérdida mse y optimiza-

dor con el algoritmo Adam. Además se toma un batch_size de 16, epochs

de 40 y un conjunto de validación del 30% con respecto al conjunto de

entrenamiento.

Se implementa un autoencoder por cada estación dado que las series

temporales llegan de distinta forma según la estación. Así, al implementar

un autoencoder por cada estación este puede replicar de mejor forma el

comportamiento de las señales detectadas por el Sangay.

Finalmente, se inicializan dos funciones get_latent_layer_output y get_

output_layer para extraer los datos de las series temporales en la capa

latente (datos a los que se transformó la serie temporal) y capa de salida

(serie temporal reconstruida), respectivamente. Con estas funciones se

guardan cuatro ficheros, en formato binario, por estación. Estos corres-

ponden a las series temporales transformadas en la capa latente y a las

reconstruidas, capa de salida, para eventos y no eventos del Sangay.

2.3.4. Autoencoder en el espacio de frecuencias

Como las series temporales son el registro de una señal en función

del tiempo, este tiene frecuencias características que nos puede ayudar a

distinguir un evento o no evento del Sangay.

2.3.4.1. Densidad Espectral de Potencia

La densidad de potencia espectral (PSD) es una cantidad que describe

el contenido espectral de una señal o serie temporal al cuantificar fre-

cuencias características de un sistema [74]. Existen diferentes métodos

23



para estimar la PSD, como el método de Barlett [75, 76] o el método de

Welch [77]. Este último es popularmente utilizado en la sismología y vul-

canología por su bajo coste computacional [78-80].

Figura 2.7: Muestra de actividad del Sangay. Izquierda: serie temporal
preprocesada (unidades arbitrarias); derecha: densidad de potencia es-
pectral calculada con el método de Welch (unidades arbitrarias).

En la Figura 2.7 observamos cómo la señal de un evento del Sangay

tiene frecuencias características, máximos de la PSD, en su rango de fil-

trado (0.6 a 1.2 Hz). Así, en el espacio de frecuencias podemos caracterizar

a la serie temporal en función de otros datos.

2.3.4.2. Extracción de la densidad de potencia espectral

Para el entrenamiento del autoencoder en el espacio de frecuencias se

debe extraer la PSD de cada serie temporal preprocesada. Para ello se

implementa un programa, Anexo 5, usando el método de Welch.

En este programa se hace un bucle en las señales detectadas y prepro-

cesadas de las siete estaciones, tanto para eventos como para no eventos

del Sangay. Primero se realiza una estandarización de las series tem-

porales mediante StandardScaler() de scikit-learn para que estos tengan

varianza unitaria y media cero. Luego se calcula la densidad espectral

mediante la función signal.welch de Scipy. La PSD encontrada se recorta

en el rango de interés de 0.6 a 1.2 Hz.

Finalmente, se tienen 73 puntos de datos para cada serie temporal

(correspondientes al PSD). Estos son guardados en dos ficheros por cada

estación (eventos y no eventos del Sangay) en formato binario.
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2.3.4.3. Determinación de la capa latente

De forma análoga al autoencoder en el espacio de tiempo, se deter-

mina el número de neuronas (datos) de la capa latente. Este programa,

segunda parte del Anexo 3, carga los datos del PSD para eventos del San-

gay y entrena un autoencoder con un número variable de neuronas en la

capa latente (de tres a veinte).

Como se tienen 73 puntos de datos por cada muestra, el número de

dimensiones en las capas de la red neuronal sigue el orden: 73, 64, 32,

25, nsd, 25, 32, 64, 73. Donde nsd es el número de neuronas en la capa

latente. El entrenamiento se realiza con un conjunto de prueba del 30%

con respecto al total de muestras de eventos provenientes del Sangay, y

es compilado con una función de pérdida mse, algoritmo de optimización

de Adam, batch_size de 16 y un número de epochs = 40.

Por último, se entrena un clasificador binario basado en SVM con los

mismos parámetros que el implementado para la determinación de di-

mensiones de la capa latente en el espacio de tiempo. Esto se realiza

para determinar la precisión de clasificación binaria en función de la di-

mensión del espacio latente. Por lo que se tomará un valor de nsd donde

la precisión se estabilice.

2.3.4.4. Entrenamiento del autoencoder

Con el nsd determinado se realiza el entrenamiento del autoencoder

en el espacio de frecuencias para cada estación (segunda parte del Anexo

4). El código realiza las siguientes actividades:

En un bucle para las siete estaciones elegidas de la RENSIG, se car-

gan los ficheros con las densidades espectrales de cada estación.

Para cada muestra se calcula su logaritmo natural y se divide pa-

ra el máximo absoluto. Esto se realiza para estandarizar los datos

entre −1 y 1. Después, se toma un conjunto de entrenamiento alea-

torizado del 50% con respecto al total de muestras provenientes del

Sangay. Esto se realiza para que el autoencoder sea capaz de repli-

car la densidad espectral de los eventos provenientes del Sangay y

no de aquellos externos al volcán.
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Se inicializa el autoencoder con los dimensiones de capa latentes:

73, 64, 32, 25, nsd, 25, 32, 64, 73. La capa latente y de salida tienen

funciones de activación lineales, mientras el resto de capas escon-

didas tienen funciones tipo relu. La red neuronal tiene una función

de pérdida de tipo mse y optimizador de tipo Adam. Además, se to-

ma un batch_size de 16, epochs de 40 y un conjunto de validación

aleatorizado del 30% con respecto al conjunto de entrenamiento.

Los datos reconstruidos (densidad espectral reconstruida) y de la

capa latente (densidad espectral transformada) son guardados en

ficheros por cada estación y tipo de evento en formato binario. La

extracción se realiza definiendo una función get_latent_layer_out

put para la capa latente y una función get_capa_final para la salida

reconstruida. De esta forma, se almacena el cómo los autoencoders

replican la densidad espectral y el cómo transforma los datos en nsd

datos para eventos y no eventos del Sangay en cada estación.

2.4. Extracción de estadísticos

Como el entrenamiento de los autoencoders es realizado para los even-

tos provenientes del Sangay, la reconstrucción de la serie temporal y PSD

para no eventos debe diferir de las que tienen los eventos. Sea est el nom-

bre de la estación y ev 1 o 0, dependiendo de si son eventos o no eventos

del Sangay, se calculan diferentes estadísticos (medidas entre la señal

original y reconstruida), Anexo 6, de donde se extrae:

dme: valor medio de la diferencia absoluta entre la serie temporal

original y reconstruida. Guardado como est_dmeev.npy.

dst: desviación estándar de la diferencia de la serie temporal original

con la reconstruida. Guardado como est_dstev.npy.

k: curtosis de la diferencia de la serie temporal original con la re-

construida. Guardado como est_kev.npy.

cc: correlación cruzada entre la serie temporal original con la re-

construida para un desfase 0. Guardado como est_ccev.npy.
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dmpsd: valor medio de la diferencia absoluta entre la densidad es-

pectral original y reconstruida. Guardado como est_dmpsdev.npy.

dspsd: desviación estándar de la diferencia de la densidad espectral

original con la reconstruida. Guardado como est_dspsdev.npy.

Así, se tienen seis datos adicionales, por muestra, para el entrenamiento

del clasificador binario.

Se calcula la correlación cruzada entre la serie temporal original y

reconstruida porque se trata de un método estándar para estimar el grado

de similitud (semejanza) entre dos series temporales [81, 82].

Sean {Xi} y {Yi} (series temporales), donde i = 1, 2, . . . , N , se define la

correlación cruzada entre las series temporales como:

r(d) =

N−d∑
i=1

[
(Xi −X)(Yi+d − Y )

]
√

N∑
i=1

(
Xi −X

)2√ N∑
i=1

(
Yi − Y

)2 (2.1)

donde X y Y corresponden a las medias de las series temporales y d =

0, 1, . . . , N − 1 es el retraso sobre el que se evalúa la correlación cruzada.

El valor de r(d) está en el rango de −1 a 1 y es adimensional [82]. Cuando

d = 0 se trata de la correlación cruzada entre las dos series temporales sin

ningún desfase, por lo que el estadístico cc cuantifica qué tan similares

son las series temporales originales y reconstruidas por el autoencoder.

En el caso que X = Y , la correlación cruzada, r(d), es conocida como

la función de autocorrelación. Esta técnica la intentamos aplicar en el

programa adjunto en el Anexo 2, pero, como se puede observar en el

siguiente capítulo de este trabajo, no tuvo buenos resultados.

2.5. Clasificador binario

Por último, es necesario implementar un algoritmo capaz de detectar

si se trata de un evento o no del Sangay. En el área de la inteligencia

artificial se los conoce como clasificadores binarios, ya que dividen las

muestras en dos posibles clases (salidas).
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2.5.1. Máquinas de Soporte Vectorial

Las máquinas de soporte vectorial (SVM) [83, 84] permiten separar un

conjunto de muestras en dos clases, eventos o no eventos, al encontrar

un hiperplano que maximiza la proyección de los datos de entrenamiento

sobre el plano [43].

En el caso de que la separación de los datos no se la pueda realizar por

un hiperplano en un espacio euclideo, se cambia la métrica del mismo.

Esto se realiza cambiando el producto escalar (kernel) para encontrar

una hipersuperficie que sí los separe. El SVM no lineal más utilizado es

el que tiene kernel radial [83], donde los datos son transformados de la

forma:

K(xi, xi′) = exp

(
−γ

p∑
j=1

(xij − xi′j)
2

)
(2.2)

en un espacio con p datos para las muestras xi y xi′. γ es una constante

positiva y un hiperparámetro en el entrenamiento del SVM para la clasi-

ficación binaria, por lo que este debe ser definido antes de aplicar el al-

goritmo. En la Figura 2.8 podemos observar cómo dos tipos de muestras

(verdes y rojas) son separados con un kernel radial al pasar del espacio

de los datos al espacio con la métrica (kernel) radial (ecuación 2.2). De

esta forma, los SVM encuentran una hipersuperficie que separa dos tipos

de muestras.

Figura 2.8: Kernel radial aplicado en una Máquina de Soporte Vectorial
para clasificación binaria [85].

Si γ es muy grande, se tiene una clasificación susceptible a un sobre-

entrenamiento. Por otro lado, un valor pequeño de γ tiene poca varian-
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za por lo que dificulta el entrenamiento del clasificador al requerir más

muestras para aprender a separar los eventos de los no eventos en una

hipersuperficie.

El clasificador binario se implementa con los datos de ambas capas

latentes y estadísticos (por muestra) extraídos (Anexo 7). Se tendrá un

total de nn + nsd + 6 datos por muestra.

El SVM es implementado de la librería scikit-learn, donde el hiperpa-

rámetro gamma depende del número de muestras: γ = 1/#muestras.

Para el entrenamiento del SVM primero se cargan los datos, por mues-

tra, para eventos y no eventos del Sangay en una estación. De igual forma

se inicializa un vector de 1 y 0 correspondiendo al objetivo de si es o no

un evento. Se toma un conjunto de entrenamiento aleatorizado del 50%

con respecto al número total muestras.

Antes del entrenamiento, se estandariza cada dato para tener una me-

dia cero y varianza unitaria. Esto se realiza para evitar el efecto de datos

atípicos en el clasificador. El clasificador binario será implementado para

diferentes combinaciones de los nn + nsd + 6 datos para determinar cuál

tiene mejor capacidad de detectar un evento en el Sangay.

2.5.2. Validación cruzada

La validación cruzada de k iteraciones (k-fold cross-correlation) es un

método estándar para evaluar y comparar algoritmos de inteligencia arti-

ficial dividiendo el conjunto de muestras en uno de entrenamiento y otro

de validación [86]. En esta técnica se divide el conjunto de entrenamiento

en k conjuntos disconexos con el mismo número de muestras. Conse-

cuentemente se realizan k iteraciones de entrenamiento y validación del

algoritmo de inteligencia artificial, fijando uno de los conjuntos para la

validación y entrenando con el resto de k − 1 conjuntos [87].

La validación cruzada permite obtener estimadores del entrenamiento

[86]. En particular, en los algoritmos de clasificación binaria se puede

estimar la probabilidad de que una muestra se trate de un evento o un

no evento.

Por lo tanto, el algoritmo SVM implementado puede obtener la pro-
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babilidad en la asignación de clasificación, evento o no evento, mediante

validación cruzada de 5 iteraciones. Esto se realiza activando el paráme-

tro probability=True en el SVM.

Así, del clasificador binario, además de poder obtener la predicción de

si un evento es o no del Sangay, se conoce la probabilidad de que sea o

no un evento.

2.5.3. Evaluación del clasificador

Existen diferentes indicadores, métricas, para evaluar la calidad de

un modelo de clasificación binaria, como la exactitud, la precisión o la

exhaustividad (recall) [88]. Todos estos indicadores están relacionados

con la matriz de confusión, que indica el número de falsos positivos (FP)

y negativos (FN), así como verdaderos positivos (VP) y negativos (VN) al

evaluar la predicción del algoritmo de clasificación binaria en el conjunto

de prueba.

En la Figura 2.9 observamos una matriz de confusión para la clasi-

ficación binaria. Verdadero o Falso significa si una muestra es o no un

evento, mientras Positivo o Negativo es cómo el clasificador asigna a la

muestra.

Figura 2.9: Matriz de confusión para clasificación binaria [89].

Podemos definir a la exactitud, precisión y exhaustividad como [88]:

exactitud =
V P + V N

FP + FN + V P + V N
(2.3)
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precisión =
V P

V P + FP
(2.4)

recall =
V P

V P + FN
(2.5)

La exactitud mide la tasa de eventos clasificados correctamente sobre

el total. La precisión mide la capacidad de clasificar eventos positivos en

el modelo. Mientras que el recall mide la calidad del modelo para detectar

muestras positivas (eventos).

Por esto, como último paso del proyecto se validará la calidad del cla-

sificador binario en cada estación al medir la exactitud, precisión y recall.
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Capítulo 3

Resultados, conclusiones y recomendaciones

3.1. Resultados

3.1.1. Métodos fallidos

El análisis de componentes principales no tuvo los resultados espera-

dos. El ángulo correspondiente a la dirección de la primera componente

principal con respecto al eje Norte no tiene un cambio significativo de si

se trata de eventos o no eventos del Sangay, por lo que no existe una

relación entre la dirección del volcán con la estación y este ángulo.

De igual forma, la primera componente principal tiene una baja va-

rianza. Por lo que a pesar de encontrarse una dirección favorable, esta no

es significativa a la hora de distinguir de si se trata de un evento o no del

volcán. Esto se da para muestras y no muestras del Sangay.

Estos resultados se dan en los sismógrafos de las siete estaciones ele-

gidas de la RENSIG. Por todo lo expuesto anteriormente, no pudimos

obtener información entre la dirección de los eventos del sismómetro y

la dirección a la que está el Sangay, por lo que se toma únicamente la

componente Este de cada muestra dividida por el máximo absoluto entre

de las componentes horizontales.

Por otro lado, la autocorrelación de las series temporales también fue

un método fallido para intentar caracterizar la diferencia entre un evento
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y no evento del Sangay. En la Figura 3.1 observamos la autocorrelación

de diferentes eventos y no eventos volcánicos registrados en la estación

BULB. No se obseervan máximos ni mínimos característicos que se repi-

tan en la autocorrelación, por lo que no podemos utilizarla para diferen-

ciar si tenemos o no un evento.

Figura 3.1: Ejemplos de autocorrelación para series temporales en direc-
ción Este para eventos y no eventos del Sangay en la estación BULB.

3.1.2. Métodos exitosos

En la Figura 3.2 se observa cómo el número de neuronas (capa laten-

te) en las redes neuronales de tipo autoencoder afecta a la precisión de

clasificación de eventos y no eventos del Sangay.

Tanto para el autoencoder en el espacio de tiempo, línea azul, y en

el espacio de frecuencias, línea naranja, se observa que a partir de 10

neuronas la precisión deja de incrementar significativamente y empieza

a oscilar. Esto se da por el carácter aleatorio en el entrenamiento de las

redes neuronales, dado que cada vez que se entrena el algoritmo se eligen

diferentes muestras en el conjunto de prueba y entrenamiento.
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Figura 3.2: Precisión en función de la dimensión de la capa latente para
la estación PUYO.

Figura 3.3: Error cuadrático medio para el conjunto de entrenamiento y
validación para los autoencoders de la estación PKYU. Izquierda: series
temporales; derecha: densidad de potencia espectral.

Como resultado, es suficiente tomar valores de nn = 10 y nsd = 10

para el entrenamiento de los autoencoders y extracción de estadísticos.

Es decir, tanto las series temporales con 1201 datos y las densidades de

potencia espectral con 73 datos, son transformadas a 10 datos cada una.

El resultado de la Figura 3.2 se da en todas las estaciones sísmicas.

Ya fijada la dimensión del espacio latente para los dos autoencoders,

nn y nsd, se realizó el entrenamiento de los autoencoders.

En la Figura 3.3 se observa el error cuadrático medio (mse) en el en-

trenamiento de los autoencoders con eventos del Sangay para la estación

PKYU en función del número de epochs. Se observa que los hiperpará-

metros batch_size de 16 y epochs de 40 fueron adecuados, ya que las
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curvas del error cuadrático medio para el conjunto de validación no au-

mentan en el intervalo de 0 a 40 epochs. Por lo tanto, no se dio un sobre-

entrenamiento en las redes neuronales.

Figura 3.4: Ejemplo de series temporales originales y reconstruidas por el
autoencoder para la estación PKYU. Izquierda: evento del volcán Sangay;
derecha: no evento del volcán Sangay.

En la Figura 3.4 se observa cómo la serie temporal reconstruida (na-

ranja) puede replicar aproximadamente la serie temporal original (azul)

cuando son eventos que provienen del Sangay (Figura 3.4 izquierda), a

diferencia de cuando no lo son (Figura 3.4 derecha).
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Figura 3.5: Ejemplo de PSDs originales y reconstruidas por el autoen-
coder de frecuencias en la estación PKYU. Izquierda: evento del volcán
Sangay; derecha: no evento del volcán Sangay.

Del mismo modo, el autoencoder en el espacio de frecuencias (Figura

3.5) puede replicar aproximadamente la densidad espectral de eventos

provenientes del Sangay. Esto se da porque las curvas reconstruidas de la

densidad espectral para eventos (Figura 3.5 izquierda) se acercan más a

las PSDs originales que en los no eventos del Sangay (Figura 3.5 derecha).

En resumen, los autoencoders entrenados con eventos del Sangay son

capaces de reconstruir aproximadamente las series temporales y PSDs

por lo que se observan diferentes distribuciones de los estadísticos extraí-
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dos, sección 2.4, entre los eventos y no eventos (Figura 3.6) del volcán.

La correlación cruzada para un desfase 0 (cc) no varía claramente

para eventos y no eventos del Sangay (Figura 3.6(a)), a diferencia de otros

indicadores como el dme y dmpsd (Figura 3.6(b)).

La curtosis (k) es otro indicador cuya distribución difiere entre eventos

y no eventos (Figura 3.6(c)). Además, se observa una correlación entre el

error medio de la diferencia absoluta (dme y dmpsd en la Figura 3.6(b))

con la desviación estándar de ellos (dst y dspsd en la Figura 3.6(d)).

(a) cc vs dme. (b) dme vs dmpsd.

(c) dmpsd vs k. (d) dst vs dspsd.

Figura 3.6: Histograma bidimensional de calor para estadísticos entre
eventos y no eventos del Sangay en la estación BMAS.

En la Figura 3.7 se observa que usando los 26 datos en total (cua-

drados verdes) en el clasificador binario, se tiene la mayor exactitud de

predicción con respecto a los otros dos casos. En resumen, se tiene una

exactitud de más del 98% para cada una de las estaciones. Así, entrenar

con los datos de las capas latentes y estadísticos es la mejor opción para

implementar un detector de actividad volcánica con las señales registra-

das por el sismómetro de una estación.

Por otra parte, cuando sólo se usan los datos extraídos de la capa

latente, se tiene una exactitud aproximada entre el 92% y 96% para las

señales registradas en las siete estaciones de la red.
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Figura 3.7: Exactitud del detector entrenado con los datos de la capa
latente y estadísticos (verde), sólo estadísticos (azul) y sólo de la capa
latente (rojo).

Mediante validación cruzada de 5 iteraciones se obtuvo la precisión de

clasificación binaria del SVM.

En la Figura 3.8 se observa cómo la probabilidad de clasificación es

mayor al 90% para la mayoría de datos. Esta se obtiene mediante el proce-

so de validación cruzada de 5 iteraciones señalada en el capítulo anterior.

Las líneas segmentadas son la ubicación del percentil 5 de la distri-

bución en la probabilidad de clasificación para eventos y no eventos del

Sangay. Por lo tanto, el 95% de los no eventos clasificados por el SVM

tienen una certeza (probabilidad) del más del 90%. Mientras que el 95%

de los eventos clasificados por el SVM tienen una probabilidad de clasi-

ficación mayor al 95%. Los resultados presentados en la estación PUYO

son similares en las siete estaciones.
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Figura 3.8: Histograma relativo de la probabilidad de clasificación para
eventos (azul) y no eventos (rojo) del Sangay en la estación PUYO. Las
líneas segmentadas representan el percentil 5 de los datos.

Figura 3.9: Tasa de eventos y no eventos del Sangay clasificados correc-
tamente con una probabilidad mayor al 99% para las estaciones.

Si graficamos la tasa de eventos y no eventos con una probabilidad de

clasificación mayor al 99% entre el total de muestras y no muestras del

Sangay, respectivamente, observamos que más del 80% de ellos tienen

una probabilidad de clasificación mayor al 99%. Esto también se eviden-

cia en la Figura 3.8, donde observamos un pico en la frecuencia relativa

cerca de una probabilidad de clasificación de 1.00.
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Figura 3.10: Exactitud, precisión y exhaustividad (recall) en el detector
entrenado para las estaciones.

Por último, si graficamos la exactitud, precisión y recall en la detección

de eventos del Sangay cuando usamos los datos de la capa latente y

estadísticos (26 datos por muestra), observamos que: el recall es mayor

al 99% en las siete estaciones de la red, datos rojos de la Figura 3.10,

mientras la precisión y exactitud es mayor al 98% (datos azules y verdes

de la Figura 3.10). En concreto, el detector puede clasificar correctamente

un evento o no evento del volcán Sangay.

3.2. Conclusiones y recomendaciones

Fue posible construir un buen clasificador binario de actividad volcá-

nica del Sangay utilizando las componentes horizontales de una única

estación mediante redes neuronales tipo autoencoder y SVM. Esto se ve-

rifica por cómo la exactitud, precisión y recall de detección es superior al

98% en las siete estaciones elegidas de la RENSIG.

Cuando utilizamos la red neuronal de tipo autoencoder, a partir de 10

datos en la capa latente del espacio de frecuencia y espacio de tiempo se

tiene una máxima precisión. Así, la red neuronal es capaz de reconstruir

de manera bastante aproximada la serie temporal y su densidad espectral

desde la capa latente al transformar no linealmente los datos.

De igual forma, se tiene que más del 80% de eventos clasificados tienen
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una probabilidad de ser asignados correctamente mayor al 99% en todas

las estaciones.

Este detector tiene una alta capacidad de reconocer eventos del San-

gay, recall, en cada estación lejana a pesar que se implementó con los

datos de cada estación individualmente.

El desempeño del detector puede mejorar si se consideran datos si-

multáneos de todas las estaciones, por lo que hay características, como el

tiempo de arribo de los eventos y la intensidad de las señales, que están

relacionadas a la distancia del volcán a las estaciones. Esto permitiría

implementar una red de detección de actividad volcánica en el Sangay

utilizando un enjambre de estaciones regionales lejanas a la cumbre del

volcán.

A pesar de la utilidad de las redes neuronales de tipo autoencoder en

transformar no linealmente los datos a un menor número de ellos, es

un algoritmo que funciona como una caja negra debido a la dificultad

de interpretar y relacionar los datos del espacio latente con magnitudes

físicas. Por lo tanto, es importante entender cómo se relacionan los da-

tos no lineales encontrados con los autoencoders, espacio latente, con

las muestras provenientes del Sangay para generar un futuro modelo de

detección de eventos y entender la fenomenología de los volcanes.

Vásconez et al. [2] tomaron un filtrado entre 0.6 y 1.2 Hz para la compo-

nente vertical del sismógrafo. Se podría estudiar cómo cambiar el poder

predictivo de nuestro clasificador binario cuando cambiamos el intervalo

de frecuencias del filtro, estudio en espectrogramas de muestras prove-

nientes del Sangay, y en el intervalo de tiempos (ventana de actividad)

fijada en el preprocesamiento de las series temporales. Además, cambiar

la ventana de actividad a un tiempo menor y mejorar el filtrado de las

series temporales podría mejorar la reducción lineal de datos por PCA.

Este detector también puede ser implementado para detectar actividad

en otros volcanes como el Reventador, usando datos de otras estaciones

lejanas. De igual forma, este clasificador puede ser replicado para ampliar

el catálogo sísmico de eventos que no han sido detectados por el Sangay,

u otros volcanes como el Tungurahua (en las anteriores décadas).

Otra investigación que se puede realizar a futuro es la implementa-
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ción de un clasificador multiclase que determine si hay actividad o no en

el volcán, y de qué tipo de evento volcánico puede tratarse usando los

datos de las capas latentes y los estimadores estadísticos de las series

temporales y densidades espectrales.
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