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RESUMEN

Tradicionalmente, la vigilancia de un volcan estd a cargo de los observatorios
vulcanolégicos donde el estudio de la sismicidad volcanica es una herramienta
importante, junto con otras ciencias pueden describir la mecanica interna de la
edificacion volcanica. Este andlisis requiere deteccién y registro de las sefiales en
las estaciones vulcanologicas, transmision a los observatorios, en donde se realiza
un preprocesamiento a la sefial en busca de caracteristicas distintivas para su
clasificacion, una interpretacion de la tasa de sismos, la ubicacion y otros aspectos.
Generalmente, esta tarea en su mayoria es ejecutada por operadores humanos
expertos quienes, en temporadas de alta actividad volcanica ralentizan el
tratamiento de las sefiales y en ocasiones resulta no ser efectivo.

En la actualidad, se han desarrollado investigaciones que proponen la clasificacion
automatica de los eventos sismo-volcanicos, basadas en técnicas de aprendizaje
de maquina (machine learning), con el fin de determinar el tipo evento registrado.
No obstante, ain no existen métodos concretos de caracterizacion y clasificacion.
Diversos enfoques muestran grandes avances, pero debido a la variabilidad que
presentan estas sefiales no hay un método definido de caracterizacion, lo que
representa un problema abierto y acertado para la investigacion.

Por lo anterior, en este trabajo se desarroll6 una metodologia de comparacion de
técnicas de extraccion de caracteristicas. Se utilizo representacion de las sefales
sismicas en el dominio del tiempo, frecuencia, tiempo-frecuencia y Cepstral. Se
optimizé el conjunto de atributos realizando seleccion de caracteristicas por
asignacion de ponderados. Se ejecutd una clasificacion supervisada haciendo uso
de registros conocidos, obtenidos de una base de datos de eventos sismo-
volcanicos, facilitada por el Observatorio Vulcanoldgico y Sismoldgico de Manizales
(OVSM). Finalmente, se obtuvo medidas de desempefio de la clasificacion para
determinar el subconjunto de caracteristicas que mejor representan y discriminan
las sefnales.



ABSTRACT

Traditionally, the monitoring of a volcano is in charge by study of volcanic seismicity,
based on recognizing the types of seismic events, which, together with other
sciences, can describe the internal mechanics of volcanic edifice. This analysis
requires of the detection and recording of the signals in the vulcanological stations,
transmission to the observatories, where the signal is preprocessed, in search of
distinctive characteristics for its classification, and an interpretation of the earthquake
rate, the location and other aspects. Generally, this task is mostly carried out by
expert human operators, who, in seasons of high volcanic activity, often slow down
the treatment of signals and sometimes it turns out not to be very effective.

At present, researches have been developed that proposes the automatic
classification of volcanic earthquake events, based on machine learning techniques,
in order to determine the type of event recorded. However, there are still no specific
methods of characterization and classification, several approaches show great
advances, but due to the variability that these signals present, there is no defined
method of characterization, which represents an open and successful problem for
research.

Therefore, in this work we developed a comparison methodology technique for
extracting characteristics, where we used representation of seismic signals, in the
domain of time, frequency, time-frequency and cepstral. The set of attributes was
optimized, with methods of selection of characteristics by weighted assignment, a
supervised classification was made, making use of known records, obtained from a
database of volcanic earthquake events, facilitated by the Manizales seismological
observatory (OVSM). Finally, performance measurements of the classification were
obtained, to determine the subset of characteristics that best represent and
discriminate the signals.
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GLOSARIO

Frecuencia de muestreo: Se refiere a la cantidad de muestras por unidad de
tiempo tomadas de una sefial continua para producir una sefial discreta.

Clase: Agrupacion de objetos que tiene caracteristicas comunes.

Caracteristicas: Se refiere a los atributos que describen las instancias del conjunto
de datos.

Algoritmo: Conjunto definido de reglas o procesos que llevan a la solucion de un
problema en un nimero determinado de pasos.

Preprocesamiento: Es un proceso donde se filtra informacion de las bases de
datos usando diferentes mecanismos como el filtraje, normalizacion, entre otros.

Seleccion de caracteristicas: Hace referencia al proceso de elegir informacion
relevante de un conjunto de datos.



INTRODUCCION

Los volcanes se forman de lava y gases que emergen desde el interior de la tierra.
Un volcan activo representa un riesgo potencial para las poblaciones cercanas, por
esta razon, es necesario e importante una vigilancia continua y casi en tiempo real
con el propdsito de declarar alertas tempranas de riesgo para la humanidad.
Generalmente, el estudio de la sismicidad volcanica es la principal herramienta de
monitoreo, dado que el andlisis de las diferentes sefiales sismo-volcanicas aporta
informacion significativa y de gran volumen, tanto de los acontecimientos dentro
como fuera de la edificacién volcanica, teniendo informacién del movimiento del
magma, fluidos termales, fractura de las paredes internas, caida de rocas, lahares
y fractura de hielos en aquellos volcanes con cubierta glacial, entre otros.

El monitoreo volcanico, a menudo, se lleva a término con la implementacion de
estaciones sismicas y observatorios, siendo las primeras las encargadas en
detectar, registrar y posteriormente trasmitir los sismos. En la actualidad, la
tecnologia de herramientas de instrumentacion y telemetria permiten obtener gran
cantidad de informacién sismica del volcan, donde se realiza un preprocesamiento,
seguido de una caracterizacion y clasificacion de cada evento sismo-volcanico. Una
estacion sismica registra cientos de enjambres sismicos al dia, de un volcan que
este presentando una alteracién en su actividad.

La cantidad de informacion de la actividad sismica de un volcan hace que su
procesamiento en los observatorios no vaya tan rapido, debido a que
frecuentemente, esto es realizado por operadores humanos [1]. Basados en su
experiencia buscan aspectos como: cambio en la velocidad, tamafio, forma de onda,
duracion, ubicacion, entre otros, con el proposito de describir el evento volcanico
para tomar decisiones y prondsticos de una posible alerta de riesgo. Siendo asi de
gran importancia el aprovechamiento de la informacion obtenida del volcan, se ve
necesario implementar métodos automaticos con objeto de procesar y clasificar las
sefales sismicas.

En la literatura se evidencia varias investigaciones, que contribuyen en la
automatizacion de la identificacion y clasificacion de sismos volcanicos con
rendimiento variable, que pueden facilitar y agilizar el procesamiento de los datos.
Autores muestran diversos enfoques en aprendizaje automatico usando técnicas
como redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Networks). La referencia
[4] usa una ANN simple, consiste en una entrada, una capa oculta y una salida que
devuelve un vector de pertenencia a una clase. Los parametros que describen las
caracteristicas de cada evento fueron interpretados desde un operador experto,
donde se encuentran caracteristicas como la duracion de cada evento, las
frecuencias dominantes, la impulsividad de la sefial entre otras, obteniendo un
rendimiento de clasificacion entre el 80% y 95%. Asi mismo las referencias [5] y [6]
utilizan una red neuronal perceptron multicapa alcan
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zando sensibilidades de 93% y 89%, respectivamente.

Por otra parte, la referencia [1] valida el rendimiento del algoritmo de aprendizaje
automatico arboles de decision (RF, Random Forest), para clasificar dos tipos de
eventos, volcano-tectonicos (VT) y caida de rocas (Rock-fall) en el volcan Piton de
la Fournaise en Francia. El clasificador se entrena a partir de 60 atributos en los que
se encuentran forma de onda, espectrales, seudo espectrales y polaridad, donde el
rendimiento se mantuvo por encima del 90%. Técnicas como los modelos ocultos
de Markov (HMM, Hidden Markov Model) se han utilizado en varios estudios como
el realizado en el volcan de la isla Decepcion en la Antartida [7], alcanzando
rendimientos desde 90% hasta el 95%. La referencia [2] y [5] trabajan técnicas de
machine learning bajo el algoritmo maquinas de vectores de soporte (SVM, Support
Vector Machines) utilizando métodos supervisados alcanzando 92% y sobre el 80%
respectivamente de clasificacion.

Aunque los estudios mencionados muestran una aceptacion de los algoritmos de
clasificacion con respecto a las sefales sismo-volcanicas, es dificil considerar cual
seria el mejor, ya que en cada estudio siguen diferentes metodologias donde tienen
en cuenta aspectos como el niumero de tipo de eventos a clasificar, el entrenamiento
de los clasificadores y sin duda la mas destacada, la forma de relacionar el vector
de caracteristicas.

En la actualidad, no hay definida una metodologia que proporcione una buena
caracterizacion y clasificacion de eventos sismo-volcanicos. Algunos autores
demuestran que las caracteristicas espectrales representan mejor los sismos
volcanicos como en la referencia [6]. También existen estudios en que la forma de
onda son atributos mas discriminantes como en [5]. Asimismo, se encuentran
investigaciones que muestran una mejor representacion usando un conjunto de
atributos de diferente tipo como en las referencias [1] y [2]. Lo que demuestra la
variabilidad de las sefales sismicas de volcan a volcan, dejando el tema abierto
para nuevas investigaciones que puedan acercar a la busqueda de las
caracteristicas mas representativas en las sefales trabajadas con el propésito de
obtener una buena clasificacion.

En este trabajo se desarroll6 un sistema de reconocimiento de patrones mediante
técnicas de clasificacién supervisada, utilizando una base de datos que contiene
sefales sismo-volcanicas del volcan Nevado del Ruiz, segmentadas y clasificadas
por expertos del observatorio vulcanolégico de Manizales (OVSM), con la que se
realizé una clasificacion biclase, con el objeto de determinar las caracteristicas mas
representativas de cada tipo de evento. Se implementé técnicas de extraccion de
caracteristicas utilizando representaciones en el dominio del tiempo, frecuencia,
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tiempo-frecuencia y Cepstral. La representacién adecuada esta dada por medidas
de desempefio de clasificacion.

Modalidad: Investigacion.

Linea: Procesamiento de datos.

Descripcion del problema

El estudio de la sismicidad volcanica es clave y sigue siendo una de las
herramientas mas confiables para el monitoreo del volcan, suministrando grandes
posibilidades de declaraciéon de alertas tempranas en el ambito de prevenciéon de
riesgos y desastres. EI movimiento del magma hacia la superficie provoca estrés y
movimientos en la edificacion volcanica, generando sefiales sismicas de diferente
naturalidad, provocando regulares patrones simicos conocidos como eventos
sismo-volcénicos. Los observatorios reciben datos de la actividad sismica en los
volcanes a partir de las estaciones sismicas mediante técnicas de telemetria, el
procesado y analisis de los datos en la mayoria de casos es realizado por
operadores humanos, quienes entre otras actividades se encargan de caracterizar
las sefales y asignar una clase al evento vulcanoldgico de acuerdo a su experiencia
y conocimiento.

La tecnologia de la actualidad provee sistemas de deteccién y transmisién que
enriguecen la informacion que recibe el observatorio. Cuando el volcan presenta
mayor actividad los eventos sismo-volcanicos aumentan considerablemente,
llegando a registrar cientos de sismos al dia [1]. Los Datos obtenidos necesitan ser
analizados casi en tiempo real, para interpretar los movimientos y comportamiento
de la edificacion volcanica, lo que representa un trabajo indispensable para los
cientificos, sobrecargandose de trabajo y sin el aprovechamiento total de la
informacion. Siendo asi de gran importancia implementar métodos automaticos con
objeto de procesar y clasificar las sefiales sismicas.

De acuerdo a lo anterior, se plante6 un sistema automatico de clasificacion de
eventos vulcanolégicos que ayude a reducir y soportar el trabajo de los cientificos
en los observatorios. Se han desarrollado varias investigaciones que se basan en
técnicas de aprendizaje automatico con métodos de reconocimiento de patrones
supervisados, con el proposito de discriminar las clases de eventos vulcanoldgicos.
Sin embargo, no existe un acuerdo cientifico que sistematice la forma de representar
las sefiales sismicas obtenidas de la actividad volcanica, presenta un problema
abierto y oportuno de investigar para aportar un conjunto de atributos basados en
las investigaciones de la literatura volcanica, que logre la mejor discriminacion entre
las clases de eventos volcénicos.
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Justificacion

La sismologia volcanica es una de las técnicas mas antiguas, que permite conocer
el estado de un volcan. La interpretaciéon de las sefales sismicas adquiridas de la
actividad volcanica, es una tarea fundamental para el aprovechamiento total de la
informacion que brindan. Se puede obtener informacion de posibles intrusiones
magmaticas, alteraciones de una camara magmatica preexistente, ascenso de
magma ante una inminente erupcién, etcétera [8].

Los observatorios vulcanologicos cumplen una dificil tarea, al interpretar toda la
informacion sismica del volcan recibida de las estaciones que, en conjunto con
diferentes técnicas de monitoreo volcanico como la geodesia, geoquimica, entre
otras, ayudan a pronosticar posibles erupciones y tomar medidas de precaucion
ante una alerta de riesgo. Por tanto, fue necesario automatizar los procesos de
discriminacion de sefiales sismicos volcanicos, que permitieron asignar una clase a
las sefiales obtenidas con eficiencia.

Las investigaciones realizadas por cientificos, muestran grandes avances en este
aspecto, sin embargo, no existe un determinado procedimiento a seguir para
encontrar un sistema totalmente automatico que clasifique las sefiales sismicas de
los volcanes. En virtud de ello este trabajo se desarrolla con el fin de encontrar las
mejores técnicas de caracterizacion, basada en investigaciones de varios autores,
para lograr una clasificacion con alto desempefio, que proporcione asistencia a los
observatorios que monitorean las edificaciones volcanicas.

Contribuciones de este trabajo

El andlisis de las sefiales sismicas de un volcan activo fue una herramienta
importante en el monitoreo volcanico. Aporté al entendimiento de estas sefiales,
partiendo de su caracterizacion fue una contribucion para los observatorios
vulcanolégicos, dando pie al desarrollo de sofisticadas herramientas que
permitieron la completa automatizacion de una clasificacion con alta eficiencia, con
el propdsito de declarar alertas tempranas y posibles riesgos hacia la humanidad
con los volcanes.

Partiendo de la importancia de identificar los tipos de eventos que se esta
presentando en la edificacion volcanica, este trabajo representdé un aporte a la
comunidad cientifica y académica, en el area de procesamiento de sefiales sismo-
volcéanicas, especificamente, en el analisis de caracterizaciéon, buscando un modelo
gue logré discriminar cada clase de sismo.
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Objetivo general

Desarrollar una metodologia de caracterizacion y clasificacion de sefiales sismo-
volcanicas que permita identificar parametros relevantes del tipo de evento
volcanico para el reconocimiento de patrones.

Objetivos especificos

Implementar técnicas de extraccion y seleccidn de caracteristicas de sefales
sismo-volcanicas a fin de obtener las mas discriminantes que permitan la
identificacion de clases de sismos-volcénicos.

Analizar las caracteristicas obtenidas a partir del entrenamiento de
clasificadores y determinar el mas adecuado para el tipo de sefial trabajada.

Evaluar los resultados obtenidos por el clasificador determinado, realizando
analisis de los errores por la clasificacion automatica.

Marco Teorico

Una onda mecéanica que se transmite por el interior de la tierra se conoce como
onda sismica [8], y a través de su estudio y analisis, se conoce el epicentro de
acuerdo a su hipocentro o foco, y la causa de su origen.

El monitoreo de las sefiales sismicas propias de la actividad volcanica ayuda a
comprender los movimientos internos del volcan. Existen varias técnicas de
monitoreo de volcanes que, a diferencia de la sismicidad requieren trabajo de campo
en toma de muestras, no brindan informacion en tiempo real y a menudo, necesitan
de la luz del dia para realizar el monitoreo, convirtiendo el estudio de la sismicidad
volcanica en la principal herramienta de vigilancia de los volcanes [3] [9] [10].

Monitoreo Volcanico

Una erupcion volcanica esta catalogada como uno de los desastres naturales mas
peligrosos que puede atentar contra la poblacion humana. No solo la lava se
produce en una erupcion, también se encuentran emisiones como nubes de ceniza,
gases toxicos y los que no son propios de un volcan, pero se producen a raiz de
una erupcion como: lluvia acida, lahares, caida de rocas, inundaciones, entre otras
[11]. Por esto el monitoreo de los volcanes se ha convertido en una tarea necesaria,
dado que se puede declarar alertas tempranas de riesgo, para lograr minimizar el
dafio hacia la humanidad.
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En la vigilancia de un volcan se involucran varias ciencias que se complementan
con el propoésito de determinar los eventos préoximos a ocurrir en la edificacion
volcanica; entre ellas se encuentra la geodesia, la geoquimica, la gravimetria, el
geomagnetismo, la geologia y la sismologia [8], comprendiendo estudios de la
corteza del volcan, estudio de la emisidbn de gases, cambios gravitacionales,
campos electromagnéticos y los sismos volcanicos.

El estudio de la sismologia se considera como la mejor herramienta en monitoreo
volcanico. Las referencias [12] [13] [14] demuestran que, el analisis de los eventos
sismicos puede describir lo que esta ocurriendo en el interior del volcan, brindando
informacion acerca de su origen.

Sismologia Volcénica

El estudio de los registros sismicos de un volcan busca describir su naturaleza y
origen, al asociarlos con fuentes como el desplazamiento del magma y fluidos
hidrotermales en el interior de la edificacion volcanica. La geofisica es la mejor
herramienta para comprender la mecanica interna del volcan, los episodios
eruptivos y declaracion de alerta temprana de riesgo [15].

La sismicidad volcanica que precede y acompafa a las erupciones puede ser
altamente especifica e individual para un volcan. Por lo tanto, es incierto qué
pardmetros sismicos de un volcan podrian servir de modelos estandar para el
diagnostico y prondstico de erupcién en otro volcan. Sin embargo, aunque cada
volcan tenga sus propias caracteristicas sismicas se han logrado conocer
parametros basados en la experiencia y el estudio de la actividad eruptiva [16]. Las
referencias [12] y [15] demuestran la relacién de los sismos con procesos eruptivos
del volcan, mencionan que las sefales de baja frecuencia aumentan antes y durante
de una erupcion real. La Tabla 1 muestra algunos ejemplos de volcanes que
registraron enjambres de eventos sismicos asociados o no con actividad eruptiva
[9], de aqui la importancia de conocer el tipo de sefiales sismicas que el volcan esta
registrando.

Tabla 1. Volcanes con enjambres de eventos sismicos.

Volcan Ao Magnitudmax Comentarios
Arenal 1968 4.5 Pre- erupcion
Asama 1916 6.3= No erupcion
Aso 1975 6.0 No erupcién
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Bandai 1988 5 Erupcidn provocada

Bezimianny 1956 5.0 Pre- erupcion
Fernandina 1968 5.7e Colapso Caldera
Gorely 1985 <6 Post erupcion (8 meses)
[to-oKki 1989 5.5 Pre- erupcion
Jan Mayen 1954 5.8 No erupcién
Katmai 1912 7.0 Post erupcion
Long Valley 1980 6.22 4 terremotos con M= 6,
RE no erupcion
Miyake-jima 1962 5.9 Fuerte enjambre
Miyake-jima 1982 5.9, Enjambre 20 km de
2t profundidad
Miyake-jima 1982 5.9%. Durante erupcion
Mt. St. Helens 1980 5.2 % Erupcion provocada

Nota: M; Magnitud de onda superficial, M, Magnitud Local (Ritcher), My,
Magnitud Agencia Meteoroldgica de Japén. Fuente [9].

Observatorio vulcanolégico

Un observatorio vulcanologico es un instituto de caracter gubernamental, cuya
funcién es monitorear volcanes activos y brindar alertas tempranas de riesgo a las
autoridades y a la comunidad [17]. El primer observatorio vulcanolégico fue fundado
en 1845 en ltalia (Observatorio Vesubiano) [10]. Ahora la organizacion mundial de
observatorios vulcanolégicos (WOVO, World Organization of Volcano
Observatories), tiene aproximadamente 90 miembros. Hoy en dia se puede
encontrar observatorios desde un simple sismoégrafo imprimiendo en papel hasta
sofisticados observatorios que monitorean varios volcanes a la vez [3][9]. Por
ejemplo, el observatorio de Alaska y la agencia meteorolégica de Japon tienen a
cargo la vigilancia de 32 y 47 volcanes, respectivamente.

Un observatorio esta conformado por redes sismicas y un sistema de software
utilizados para monitorear la informacion. El progreso de la vigilancia volcanica ha
involucrado el desarrollo de instrumentos electrénicos cada vez mas sofisticados y
complejos, como también el aprovechamiento de modelos computacionales para
procesar los datos [18]. En los observatorios el analisis de la sismologia volcanica
es una de las principales herramientas de vigilancia, puesto que el estudio de las
sefales sismicas ayuda a entender la estructura y mecanica interna de los volcanes
[3]. A partir de estos analisis, los sismologos comprenden las actividades volcanicas
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como el movimiento del magma, la fractura de las paredes volcanicas por el estrés
de los fluidos termales y gases ascendiendo, entre otras, apoyandose en otras
ciencias.

Redes sismicas volcanicas

La red sismica encargada de registrar las sefiales sismo-volcanicas esta
conformada, generalmente, por un conjunto de estaciones sismicas distribuidas a
lo largo de un territorio en la zona volcanica. Frecuentemente, cuentan con sistemas
de instrumentacion, adquisicion y transmision de datos. A menudo, las estaciones
estan ubicadas a distancias de 15 km aproximadamente [9]. Se considera que un
volcan activo por lo menos debe tener una estacion sismica para su continuo
monitoreo. Las estaciones deben estar distribuidas de tal manera que permitan
asegurar la localizacion y profundidad del sismo. De acuerdo con su ubicacion, el
sismo puede ser registrado por varias estaciones y, asi mismo, estas pueden
capturar sus componentes longitudinales y transversales. Las redes modernas se
constituyen de 6 o mas estaciones permitiendo una mejor detecciéon de sismos y
minimizar el error en la basqueda de su origen [9] [10].

Los instrumentos de las estaciones deben ser de alta sensibilidad debido a que la
actividad sismica genera sismos que van desde 1 — 25 Hz [15]. Los sismOmetros
utilizados pueden ser de periodo corto, que comprenden una frecuencia de
muestreo de hasta 50 Hz y registran datos entre 1 Hz hasta 25 Hz. La figura 1
muestra como estd formado un sismOmetro, consiste en una masa magnética
sostenida por un resorte donde su movimiento es detectado por una bobina, dando
de salida un diferencial de voltaje. También se encuentra sismémetros de periodo
largo o banda ancha, los cuales alcanzan frecuencias de muestreo hasta de 200 Hz
y reconocen datos en una banda de frecuencia mucho més amplia de 0.02 a 100Hz.
Su composicién es la misma de un sismdémetro periodo corto, pero la bobina que
detecta el movimiento esta conectada a un circuito de realimentacion que envia una
corriente a traves de otra bobina, exactamente para oponerse al movimiento, por lo
tanto, la masa se mantiene fija y la corriente de realimentacion es proporcional al
movimiento en el suelo [9].

Figura 1. Estructura de un sismometro.

22



Resorte

Fuente: [19].

Sistemas de registro de sefiales sismicas

Inicialmente, las sefiales adquiridas de la actividad volcanica son registradas en
trenes de impulsos, donde cada impulso representa un evento volcanico. El proceso
de segmentacion de los registros obtenidos representa una dificil tarea, debido a la
dificultad para encontrar los puntos de inicio y final, por la variabilidad que este tipo
de sefal presenta. Algunos eventos podrian durar desde 10 segundos y otros hasta
dias [2]. El algoritmo promedio a corto plazo y promedio a largo plazo (STA/LTA,
Short Time Average over Long Time Average), presentado por Rex Allen en la
referencia [20], sigue siendo el mas utilizado en la actualidad. Sin embargo, hay mas
investigaciones que presentan diferentes métodos basandose en la curtosis y en
filtrado 6ptimo de la sefial [21] [22]. Aunque los métodos mencionados
anteriormente representan un avance tecnoldgico en cuanto a la deteccion de
sismos volcanicos, se puede decir que aun no existe un método definitivo que logre
detectar los sismos cuando el volcan presenta mayor actividad, pues los algoritmos
como el STA/LTA requieren de ajustes manuales como, umbrales y longitudes de
ventana.

Tipos de sismos volcanicos

La actividad volcanica presenta gran variedad en sus sefiales sismicas,
tradicionalmente clasificadas por su apariencia en el sismograma en aspectos como
cambio de frecuencia, duracion, periodo, entre otros. Inicialmente Minakami definio
4 clases de sefiales sismicas, tipo A o frecuencia alta, tipo B o frecuencia baja,
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explosiones y tremor volcanico [12]. Sin embargo, estudios mas recientes exponen
mas clases de eventos, por ejemplo, los eventos que son ajenos al volcan como
caidas de rocas, lahares, fractura de hielos en aquellos volcanes que poseen capa
glacial, entre otros. Para una buena monitorizacion los sistemas de clasificacion
deben tener presente tanto la actividad interna como la externa a la edificacion
volcéanica.

Sefales sismicas propias de actividad volcanica

Sismos volcano - tectonicos

Los eventos volcano tectonicos (VT) se generan a partir de la fractura de las paredes
volcéanicas, por presion del ascenso del magma o fluidos hidrotermales. Los eventos
VT son analizados con el propdsito de determinar las orientaciones de estrés de las
paredes volcanicas, mediante el estudio de los mecanismos focales. Se
caracterizan por tener una duracion variable, desde los pocos segundos hasta
minutos, como se muestra en la figura 2 el inicio del evento es impulsivo y tienen
bien definida la onda P y S, su frecuencia dominante se encuentra de 5 — 15 Hz [9].
Estudios demuestran que la sismicidad causada por grandes terremotos distantes
al volcan activa los eventos VT [23] [24].

Figura 2. Evento sismico vulcano-tectonico VT.
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Fuente: Base de datos sismicos del OVSM en Volcan Nevado del Ruiz.

Sismos de largo periodo
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En la figura 3 se muestran los eventos de largo periodo (LP) también llamados baja
frecuencia (LF, Low Frequency). Se dice que los eventos LP son causados por
procesos fluidos que aun no se comprenden bien [25]. Sin embargo, existen
estudios que atribuyen a los enjambres de eventos LP a una posible erupcion [26].
Existen algunos desacuerdos como el estudio en la referencia [27], quien plantea
una posible confusién entre los eventos LP generados a partir de actividad volcanica
interna y la actividad externa de los volcanes que tiene capa glacial, ya que la
fractura de hielo y el deslizamiento del mismo produce sefiales sismicas de las
mismas caracteristicas.

Sismograma evento LP
T T

200 T T

Wit

100

Amplitud
=

-100

'2':".:' i i i i 1 i i
0 5 10 15 20 25 30 a5 40
Tiempo([s]

Figura 3. Evento sismico largo periodo LP. Fuente: Base de datos sismicos del
OVSM en Volcan Nevado del Ruiz.

Eventos sismicos hibridos

Existen algunos eventos que comparten caracteristicas con eventos de alta
frecuencia y de baja frecuencia, estos eventos se los conoce como hibridos (HYB,
Hybrid). Se caracterizan por presentar una entrada impulsiva en alta frecuencia con
alto contenido espectral, caracteristica de los eventos VT, pero viene acompafada
de una sefal similar en forma de onda y contenido espectral a un evento [9].

Eventos sismicos tremor

Este tipo de evento sismico generalmente se denota por su estrecho rango de
frecuencia o sus espectros de pico agudo y su larga duracién en comparacién con
los otros terremotos. La magnitud de este tipo de evento sismico en presenta
continuidad, que en ocasiones cambia de acuerdo a los cambios de energia del
fendmeno que lo produce, como el evento TR de la figura 4. Los eventos Tremor se
caracterizan por su duracion que puede variar desde los minutos llegando a
registrarse hasta por meses [10].
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Figura 4. Evento sismico Tremor TR.
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Fuente: Base de datos sismicos del OVSM en Volcan Nevado del Ruiz.

Eventos sismicos explosién volcanica

Los sismos explosivos (EXP) ocurren junto con las erupciones explosivas y su
caracteristica mas distinguible es la presencia de ondas de aire en los sismdgrafos.
La energia expulsada en un sismo explosivo se divide en las fases que viajan por
tierra y la que lo hace por aire. Las ondas que viajan por aire vuelven a tierra donde
son detectadas por los sismografos [3].

Eventos externos del volcan

Ademas de los tipos propios de la actividad sismica es importante tener en cuenta
los eventos externos del volcan, con el fin de llevar a cabo una mejor clasificacion.
Los siguientes eventos son tomados de la referencia [9]:

Evento Glacial

Los volcanes de gran altitud frecuentemente estan cubiertos por una capa glacial,
que a su vez producen eventos sismicos fractura de hielo (IC, Ice Crack) que a lo
largo del limite de la roca con el hielo y dentro del hielo cuando se forman grietas.
Los sismogramas de tales eventos se parecen a los eventos volcanicos de largo
periodo.
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Evento por deslizamiento

Las avalanchas y derrumbes de tierra de diversos tamafios ocurren en los volcanes
generalmente, asociados con el derretimiento parcial del hielo de la capa glacial,
producidos principalmente en la primavera y el verano. La avalancha principal o
deslizamiento genera una sefial sismica de varios minutos de duracion,
dependiendo del tamafio y la desviacion. La amplitud varia con la cantidad de
material arrasado. las avalanchas mas grandes generan sefales sismicas mas
fuertes.

Eventos por caida de rocas

La caida de rocas son un tipo de avalancha especial de desprendimiento de tierras
en la que uno o unos pocos pedazos de roca se desprenden y caen libremente. Son
muy comunes en los bordes de las cupulas volcanicas y en los volcanes con
pendientes muy pronunciadas o acantiladas.

Representacion de las seflales sismo-volcanicas

Frecuencia — Transformada de Fourier

La Transformada discreta de Fourier es la principal herramienta que permite
diferenciar los registros de las sefiales de acuerdo a su contenido espectral. Esta
transformacion matematica permite llevar una sefial expresada en el dominio de
tiempo a una expresada en el dominio de la frecuencia. Esta definida como (3.1)
[28]:

It
{

=t
-

#pel =L mic , (3.1

n=0
donde x|n] es la sefal discreta, N es el nUmero de muestras tomadas de la sefal,
2T
e '~ esla N-ésima base de Fourier, con k y n variando entre 0y N — 1.

Resulta atil analizar el dominio de la frecuencia, debido que a menudo aspectos
como el filtrado selectivo de frecuencias se observan mejor en esta representacion.

Tiempo frecuencia — Espectrograma

Con el fin de realizar un analisis mas exhaustivo en el analisis frecuencial de las
sefales sismo-volcanicas, también se usa la representacion en tiempo frecuencia o
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espectrograma, resultando de calcular el espectro en ventanas deslizantes sobre la
sefal. El analisis en Tiempo-Frecuencia utilizado en este trabajo corresponde al que
utiliza la Transformada Discreta de Fourier (STFT, Short-Time Fourier Transform)
con una ventana deslizante Hamming [29]. Las sefales sismo- volcanicas se
caracterizan por tener una frecuencia variable a lo largo del tiempo, como se puede
ver en la figura 5, con el andlisis del espectrograma se puede ver la evolucion del
espectro con respecto al tiempo. La STFT se define como:

FTWTT Frsedenint O

stro ct;n rés.p;n sto él t-ier:r
= — —Jn-l e (Y-
SirFT{x[n_]_} = X(n, J’c:' 2 x[ wn —mje " ! (32)
n=-—oo

donde x[n] es la sefial y w[n —m] es la ventana. De nuevo, el indice de tiempo
discreto m es normalmente considerado como un tiempo "lento” y usualmente no
se expresa con tan alta resolucibn como con el tiempo n [31]. Luego la magnitud
cuadrada de la STFT origina el espectrograma asi:

I OnNgIins el CSPecroOp eSS Ercreic | rrie sSss s

. (3.3)

espectrogramalxind] = Crrd1 DT X Cre. 3|

El principal proposito de la ventana en la STFT es limitar la extension de la
secuencia que se va a transformar, de forma que las caracteristicas espectrales
sean aproximadamente constantes en el intervalo de duracién de la ventana.
Cuanto mas rapidas sean las variaciones de la sefial, mas corta debe ser la ventana.
La correcta seleccion de la longitud de la ventana define la precision en el hallazgo
de frecuencias y su ubicacién en el tiempo. Una ventana mas pequefia da mayor
opcion a determinar variaciones en el tiempo, pero decrece la resolucion en
frecuencia. De manera inversa ampliar la longitud de la ventana, amplia la
resolucion en frecuencia, pero no se permite la resolucion en el tiempo.
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Figura 5. Sismograma y espectrograma de un evento VT.
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Fuente: Base de datos sismicos del OVSM en Volcan Nevado del Ruiz.

Cepstral — Coeficientes Cepstrales en las frecuencias de Mel

El Cepstrum es el resultado de calcular la transformada inversa de Fourier del
espectro de la sefial en escala logaritmica.

. . [
ectrode | = &5al en escala logarfy"! =. e
lc X- _2m

e — 5 —1 1 A Ik
cest e [logu Lt 11D] = n=o0 )g( =0 ‘[nle V

n )e;‘%’mn , (3.4)

Donde F es la DFT y F~les la transformada de Fourier inversa.

Dada la similitud de los registros de los sismos volcanicos con las sefales de voz
es oportuno utilizar el método paramétrico Cepstral calculando los coeficientes
Cepstrales de las frecuencias de Mel (MFCC, Mel Frequency Cepstral Coe cients).
Que se han convertido en un estandar en la codificacion de la voz [31], y se han
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realizado adaptaciones a las sefales sismicas en los estudios realizados en las
referencias [31] [32] [33].

La figura 6 muestra el proceso mediante el cual se extraen los coeficientes de Mel.:

~ Banco
Senal de
4 > + DCT
— —+ \Ventanas DFT de logE
Filtros
Vector de A
Caracteristicas i

Figura 6. Diagrama de blogues extraccion parametros MFCC. Fuente: [32]

Los MFCC se calculan comunmente de la siguiente forma:

Separar la sefal en ventanas.

A cada ventana aplicarle la Transformada de Fourier discreta y obtener la
potencia espectral.

Aplicar el banco de filtros correspondientes a la escala Mel al espectro
obtenido en el paso anterior y sumar las energias en cada uno de ellos.
Tomar el logaritmo de todas las energias de cada frecuencia Mel

Aplicarle la transformada de coseno discreta a estos logaritmos.

Finalmente se obtienen los coeficientes que buscamos. Aungque
opcionalmente se le pueden afadir otros valores como los deltas y/o los
delta-deltas [34].

Sistemas computacionales para reconocimiento de sefales sismo-
volcanicas

El aprendizaje automatico o aprendizaje de maquina (machine learning) es un area
de alto interés desarrollada en el campo de la inteligencia artificial, que estudia como
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las maquinas pueden tomar decisiones a partir de la experiencia acumulada de los
casos resueltos anteriormente, para mejorar su actuacion [35].

Las técnicas de machine learning son ampliamente utilizadas y en las sefales
sismo-volcanicas también son de alto interés, una herramienta computarizada
capaz de tomar decisiones a partir de la experiencia.

Reconocimiento de patrones

El campo del reconocimiento de patrones se relaciona con el descubrimiento
automatico de regularidades en los datos y mediante el uso de algoritmos
informaticos, realizar acciones tales como clasificar los datos en diferentes
categorias [36].

Técnicas de reconocimiento de patrones (RP) han sido utilizada en diferentes areas
de estudio como: procesamiento analisis e interpretacion de sefiales e imagenes,
inteligencia artificial, algoritmos genéticos entre otras [37], siendo un campo muy
amplio.

Para la mayoria de las aplicaciones précticas, en un RP las variables de entrada
originales normalmente se procesan previamente para transformarlas en un nuevo
espacio de variables, donde se espera que el problema de reconocimiento de
patrones sea mas facil de resolver. Esto reduce en gran medida la variabilidad
dentro de cada clase de datos, ya que la ubicacion y la escala de la informacion es
ahora igual, lo que facilita mucho mas que un algoritmo de clasificacién posterior
distinga entre las diferentes clases. Esta etapa de preprocesamiento se denomina
extraccion de caracteristicas [36].

Resumiendo, el reconocimiento de patrones tiene como objetivos identificar el
patrén o muestra como parte de una clase ya definida basandose en la informacién
ya clasificada (Clasificacion supervisada), o asignar una clase todavia no definida
(clasificacion no supervisada, agrupamiento o clustering).

Caracterizacion

A medida que el aprendizaje automatico aborda la solucion de investigaciones de
temas importantes los cuales contienen mucha informacion, es importante centrarse
en la informacion mas relevante. La fase inicial del reconocimiento de patrones es
la representacion en caracteristicas particulares de cada muestra que faciliten su
discriminacion [36].
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Un algoritmo completo de reconocimiento de patrones basado en informacién
principal puede ser computacionalmente inviable, en su lugar, el objetivo es
encontrar caracteristicas utiles que sean rapidas de computar y también conserven
la informacién discriminatoria Gtil que permite diferenciar las categorias [37].

Las sefiales sismico-volcanicas se caracterizan por ser muy variables, sin embargo,
investigaciones realizan una caracterizacion utilizando diferentes técnicas de
representacion en diferentes dominios, y métodos matematicos y estadisticos, que
logra representar de maneras adecuadas los diferentes tipos de sismos [1] [2] [5]
[6]. Teniendo aspectos como: la duracion, frecuencias dominantes, la morfologia de
cada sismo, la energia, entre otros.

Seleccidn de caracteristicas

A medida que machine learning asume la soluciéon de diversos problemas
tecnoldgicos, la informacion que representa cada decision a tomar, usualmente, se
ve reflejada en una cantidad abrumadora de informacion que ralentiza el
procesamiento y ademas puede poseer informacion redundante. De acuerdo con lo
anterior, las técnicas de seleccion de caracteristicas buscan reducir la dimension de
la informacion discriminativa y eliminar informacion reiterada, potencializando las
caracteristicas mas relevantes para la clasificacion. A continuacion, se generaliza
algunas técnicas utilizadas en este campo descritas en [38].

» Enfoque Embebido, para la seleccion de caracteristicas: Los métodos para
inducir descripciones logicas proporcionan el ejemplo mas claro de los métodos
de seleccion de caracteristicas incorporados dentro de un algoritmo de induccién
bésico. Para estos métodos el ordenamiento parcial también describe el espacio
de las hipotesis y los algoritmos suelen utilizar este ordenamiento para organizar
su busqueda de descripciones de conceptos.

» Filtro, para la seleccidon de caracteristicas: Este método filtra los atributos
irrelevantes, utilizando las caracteristicas generales del conjunto de
entrenamiento para seleccionar algunas y excluir otras.

» Agrupamiento, para seleccion de caracteristicas: El algoritmo genérico de
Agrupamiento tipico busca el mismo espacio de subconjuntos de caracteristicas,
que los métodos embebido y de filtro, pero evalla conjuntos alternativos
ejecutando algun algoritmo de induccién en los datos de entrenamiento y
utilizando la precision estimada del clasificador resultante como su métrica.
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» Ponderacion de caracteristicas: Otro enfoque es aplicar una funcion de
ponderacién a las caracteristicas, asignandoles grados de relevancia percibida.
Los esquemas de ponderacion tienden a ser mas faciles de implementar en
configuraciones incrementales en linea y en general, estan mas motivados por
consideraciones de rendimiento.

Clasificacion

Luego de tener los datos representados en caracteristicas, viene la etapa de
clasificacion con el propdsito asignar una etiqueta de clase a la informacién
procesada. En este trabajo se tiene en cuenta solo los algoritmos para clasificacion
supervisada en la cual a partir de un conjunto de datos conocidos por la maquina
(conjunto de entrenamiento), se clasifica un segundo conjunto de datos
desconocidos (conjunto de prueba).
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1. DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

La metodologia propuesta en este trabajo se orientd a encontrar las caracteristicas
gue mejor representen a las sefiales sismo-volcanicas de acuerdo a la literatura,
para obtener la mejor clasificacion. Se incluyo las siguientes etapas
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, seleccion de caracteristicas y
clasificacion como se muestra en la figura 7.

Figura 7. Metodologia para el reconocimiento de patrones en sefales sismico-

volcanicas.
. Extraccion de
Adquisicién Preprocesamiento caracteristicas
. e e e . s o
. Estaciones | Seleccion de sefiales :
o Ry Tiempo
A T — Filtrado Frecuencia
Actividad Volcanica : s
Sismograma

Tiempo-Frecuencia

Clasificacion: Seleccion de Cepstral
= Caracteristicas: R P

Métodos supervisados

ReliefF

Lde, qdc, knn, svm,
parzen.

Fuente: Esta investigacion.

1.1. REGISTRO SENALES SISMO-VOLCANICA

Las sefiales sismicas utilizadas en esta investigacion fueron extraidas de una base
de datos de registros sismicos otorgada por el Observatorio Vulcanologico y
Sismoldgico de Manizales (OVSM), correspondientes al volcan Nevado del Ruiz. La
base de datos cuenta con registro de eventos sismo-volcanicos segmentados y
etiquetados, digitalizados a una frecuencia de muestreo de 100 HZ.

Eventos volcanicos de diferentes estaciones sismicas con su respectiva
componente, vertical, este y norte conforman la base de datos. Para el desarrollo
de este trabajo se utilizo el registro de los eventos sismicos para la estacion sismica
OLLETA, que cuenta con 1860 registros clasificados de la siguiente manera: 450
datos registrados como eventos Largo Periodo (LP), 450 datos como Vulcano-
Tectonicos (VT), 450 registros clasificados como eventos relacionados con la capa
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glacial (IC), 450 eventos Tremor (TR), 56 eventos clasificados como eventos
Hibridos (HYB) y 4 eventos Explosion (EXP).

En la base de datos de la estacion OLLETA se encontré6 un problema de
desbalanceo de clases, que significa diferencia de registros entre las clases de
eventos sismicos, si se lo trabaja en ese estado afectaria en gran magnitud el
desempeiio del clasificador. Para evitar el problema descrito, en este trabajo se
utilizaron las clases balanceadas, es decir las que tienen igual nimero de registros,
consecuentemente, la base de datos quedo conformada por cuatro clases de igual
cantidad de informacion, los eventos analizados son VT, LP, TR e IC.

1.2. PRE-PROCESAMIENTO

Antes de someter las sefiales sismo-volcanicas a un procesamiento de sefiales se
eliminaron los niveles de offset usando:

S§=85-S5, (4.1)

Donde S representa cada muestra de la base de datos y S su correspondiente
media.

Después, se aplicod un filtro Butterworth pasa banda, de 0.5 a 25 Hz para eliminar
ruido y frecuencias que no pertenecen a las ondas sismicas, que por naturaleza de
origen estan comprendidas entre 1y 25 Hz.

Después del filtrado se realiz6 un andlisis visual en donde se encontr6 sefiales que
podrian no pertenecer a una sefial sismo volcanica. Debido a esto, se aplico un
analisis de relacion sefial a ruido (SNR, Signal to Noise Ratio), definido como el
margen que hay entre el nivel de referencia y el ruido de fondo de un determinado
sistema. La relacion sefal ruido, es la comparacién entre la potencia de la sefal
sismica y la potencia del ruido que podria ser causado por el instrumento sismico u
otras fuentes ajenas con la naturaleza del sismo. En términos cuantitativos, la
energia de la sefial para una frecuencia dada, dividida entre la energia remanente
considerada ruido [45]. Con la SNR se logré identificar algunos eventos que no
corresponden a sismos volcanicos. Estas muestras fueron retiradas de la base de
datos trabajada con el fin de que no estropeen la tarea de caracterizacién y
clasificacion. Se redujo la base de datos a 1784 registros con 4 clases VT, LP, ICy
TR con 446 registros cada una.
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1.3. REPRESENTACION SENALES VOLCANICAS

Para comprender mejor las sefiales sismo-volcanicas, se realizé la descomposicion
en 3 dominios, frecuencia, tiempo-frecuencia y Cepstral partiendo del dominio
tiempo, estado natural en el que se encuentran las muestras.

1.3.1. Anaélisis frecuencia

El analisis en el dominio frecuencia es usado en el tipo de sefiales de estudio puesto
que se caracterizan por su variabilidad en el contenido frecuencial. Es por eso que
el andlisis de su espectro en el dominio de la frecuencia, resulta conveniente.

Se calculo la transformada discreta de Fourier y se obtuvo el contenido espectral de
las sefiales sismicas, con el que se estudio las diferentes caracteristicas.

Figura 8. Espectro de evento sismico vulcano-tectonico.
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Fuente: Base de datos sismicos del OVSM en Volcan Nevado del Ruiz.

1.3.2. Analisis Tiempo-Frecuencia

El estudio en el dominio tiempo-frecuencia, aportd6 mejor contenido a la
representacion de la sefial, donde se observo el comportamiento de la frecuencia
con respecto al tiempo. Este analisis es conocido como espectrograma. Los
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espectrogramas facilitan un mejor andlisis de los fenébmenos sismicos, tanto visual
como computarizado [46] [47].

Para construir los espectrogramas de las sefiales en este trabajo, se calculé la
transformada discreta de Fourier, con una ventana deslizante de un segmento de la
sefal sismica. Este analisis esta basado en Hilbert et al 2017, donde plantea los
parametros a tener en cuenta al calcular el espectrograma para las sefales sismo-
volcanicas. Se implementa valores indicados por los autores y se corrobora la
funcionalidad para nuestras sefiales, como se observa en la figura 4.

Se calcul6 la transformada de Fourier discreta con una ventana movil de 1 segundo
(100 muestras) y un 90% de superposicion.

Figura 9. Espectrograma evento sismico vulcano-tecténico.
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Fuente: Base de datos sismicos del OVSM en Volcan Nevado del Ruiz.
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1.3.3. Analisis Cepstral

De acuerdo a la literatura se tiene varias caracteristicas de similitud entre los sismos
volcanicos y las sefales de audio, cuya caracterizacion mas importante en ese
campo es del cepstrum a través de los coeficientes cepstrales de frecuencias de
Mel MFCC, para nuestro trabajo se aplic esta representacion a las sefales.

1.4. CARACTERIZACION SENALES SiSMO-VOLCANICAS

Las sefales sismicas son sefiales no estacionarias y transitorias, presentan
frecuencias y amplitudes variantes a lo largo del registro. Lo que hace necesario
trabajar las caracteristicas en diferentes representaciones con el propdésito de
encontrar un grupo de atributos que discrimine al maximo estas sefales. En este
trabajo se realiz6 un grupo de caracteristicas en diferentes dominios, tiempo,
frecuencia, tiempo-frecuencia y Cepstral, recopiladas de diferentes investigaciones
desarrolladas en el campo de caracterizacion de eventos sismo-volcanicos. En las
siguientes tres tablas se presenta las caracteristicas calculadas a cada evento, de
acuerdo a la representacion aplicada, Tiempo, Frecuencia, Tiempo-Frecuencia, y
se describe la forma de calcular los coeficientes de frecuencias de Mel.

Tabla 2. Caracteristicas dominio temporal.

Caracteristicas dominio Temporal

N° Descripcion Formula matematica Referencia
s dc_ = Temg
ar G
. mul . atics
1 Media 2 5 [5]

2 Varianza 2 o1 _p (s 2 [2]
o N — 1 n=0 :ln]—
o - :'—_L e L P —
D - -7 }}v=_()1 IE N
esviacion
3 ’ = 1_ D> (s NHE [5]
estandar o= —1 i[n] —
N n=0
. e = 5 L(.-\-ICHI”I .
4 Medlana rn(_'(.!'l'r(;;u‘;.‘-'ll-‘\-'l"i 1> [5]
5 Valor maximo max (=== [5]
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20

21

22

23-27

28-32

Energia 1/3 de 3

la Zla 2 [6]

autocorrelacion n=0 1=l
‘ > el
Energia 2/3 de | L
a
la 4 1l [6]
autocorrelacion n=3
i i
I
Relacion 2n=ol@ ;) 6]
’ —_— ' a o
energias Y oL ¥ 12
L]
Energia sefial I T
envolvente —n Zlei‘ i [5]
usando filtros R
S o 3
Curtosis sefial . ’[—- e ]
usando filtros NeH L=+ ]

En la tabla 2 se establecen caracteristicas estadisticas, forma de onda y analisis de
la energia. N es el nUmero de muestras de la sefial, T es duracion, t, es tiempo de
inicio de la sefal, t, es tiempo final de la sefial, t,,,, €s el tiempo de la méxima
amplitud, e[n] es la envolvente, p(s[n]) es la probabilidad del conjunto de registros.
Para las caracteristicas numero 23 a 27 y 28 a 32 se utilizé 5 filtros pasa banda en
diferentes frecuencias, aplicados a la sefal original y su envolvente de la siguiente
manera F1(0.1-1 Hz), F2(1- 3 Hz), F3(3- 10 Hz), F4(10-20 Hz), F5(20-50 Hz).

No

Tabla 3. Caracteristicas dominio frecuencia.

Caracteristicas dominio Frecuencia

Descripcién Formula Matemética Referencia
omig;"}?v—:r‘cuen
. ‘mul ST—'é\tice
Media espectral = _ [1]
H = Nn=0 [n]
Valor maximo > Sin
: max(|’Z? (1]
potencia espectral S=113
Valor frecuencia gl (5]
maxima ==
Mediana espectral e — [1]
rrec & .
. ((__EJ)
Varianza 2.t — = 2 [1]
o N —]1 n=0 7ln]—wd



6 Riqueza espectral ool [2]

median| S]]

3 Flr] s ‘;’Inl

(R P

Frecuencia S s [l STl
o~ !«—znj Slrz]l
! centroide i —;; . [1]
8 F centroide cuatrtil E, 5 [n]S[n] [1]
1 AT
F Centroide cuartil 5 ZfInls []
° 3 st ]
- N 71:{
10 Numero de picos S[n] > 0.75...... [1]
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11 frecuenc'a rrrecdic (\'i‘l'rf;! :‘=- ().‘/!—;}:;r:.a.x) [1]
Energia espectral it (S r7s/me
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e =3 Sl
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17 Gammal o~ Fhusll [1]
P o
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18 Gamma2 f,n,zlscf)l [1]
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En la tabla 3 se describe la representacion matematica de las caracteristicas
espectrales utilizando la DFT. f[n] es el vector de frecuencia. En la caracteristica
11 a 15 se calculé la energia del espectro usando los filtros descritos en la Tabla 2.

Tabla 4. Caracteristicas dominio Tiempo- Frecuencia.

Caracteristicas Dominio Tiempo Frecuencia

No Descripcion Formula Matematica Referencia
. L, . mimico Tismmpo Frﬂ_c:‘.ll;r
1 Curtosis maxima S R [1]
2  Curtosis mediana et ' Y [1]
. Ku? t:(n'l._lx(“ Z it
Media contraste, Rarsimedian Rl s
o : ramxC | 2T, k01 [1]
maximo sobre media mean (T HPFT G o1
. e Wy —
Media contraste, mean (m"fu—”‘ T, 11
4 maximo sobre max(|2FTL K| [1]
mediana T (medmn(l"" e "‘)')
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NuUmero de picos en

5 Maxima DET Numero de picos(Max|DFT(n,k)|) [1]
Numero de picos en . [1]
6 Media DET Numero de picos (Mean|DFT(n, k)|)
Numero de picos en i i
7 Mediana DET Numero de picos (Median|DFT(n, k)|) [1]

Numero de picos (Max|DFT(n, k)|)
Numero de picos (Mean|DFT(n, k)|)
Numero de picos (Max|DFT(n,k)|)

8 Relacionentre5y 6

[1]

9 Relacionentre5y 7

Numero de picos (Median|DFT(n, k)|) [1]
10 Distribucién Mean[max[|DFT(n, Kk)|] [1]
MaxMeanFreqDTF — mean[|DFT(n, k)|]]
11 Distribucion Mean[max[|DFT(n, k)|] [1]
MaxMedianFreqDTF — median[|DFT(n, K)|1]

En la tabla 4 se establecen caracteristicas a partir del espectrograma. Se realizo
estudio estadistico con el proposito de describir la distribucién del espectrograma,
la frecuencia con respecto al tiempo.

Ademas de los atributos relacionados en la tabla 4. Se obtuvo caracteristicas
adicionales al calcular el valor medio de cada banda de frecuencia de la
representacion en tiempo frecuencia, la magnitud en decibelios se calcula
como20 log40|S|, donde S es la matriz que contiene el espectrograma [47] [48].
Siguiendo la investigacion realizada en P. Castro et al y R. Avessani et al se tomo
los parametros para calcular el espectrograma, de la siguiente manera FFT de 128
muestras, una ventana de Hamming de 64 muestras y un traslape de 50%. Con lo
gue se obtuvo una matriz de 65 caracteristicas.

Dominio Cepstral: finalmente, se calcul6 los coeficientes de Mel MFCC con el
proposito de representar las sefiales sismicas, esta seccion se desarroll6 en base
al enfoque propuesto por Alvarez et al. Para calcular los coeficientes, se realizo el
siguiente procedimiento:

» Se superpuso una ventana de 4 segundos con un desplazamiento de 2
segundos.

» Se utilizé una transformada discreta de Fourier de 512 puntos (DFT) para
calcular el espectro de magnitud.

» Se aplico un banco de filtros emulado que consta de 16 funciones de
ponderacién triangular que se espaciaron de manera uniforme entre 0 y 25
Hz. La superposicion entre filtros adyacentes es del 50%. El analizador de
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banco de filtros proporciona una medida de la energia de la sefial en una
banda de frecuencia determinada.

» Luego, se calculé el logaritmo de las energias al banco de filtros de salida, lo
que da como resultado un vector de caracteristicas de 16 parametros.

» Dado que las energias del banco de filtros de registro estan altamente
correlacionadas, fue necesario aplicar una transformacion de des
correlacion. Por lo tanto, la transformada de coseno discreta (DCT) se utilizo
para des correlacionar las caracteristicas y reducir el ndamero de
componentes del vector de caracteristicas de 16 a 13 coeficientes.

» Finalmente, el vector de caracteristicas se aumentd con regresiones lineales
de las caracteristicas (derivadas y aceleraciones).

» Todas juntas formaron 26 caracteristicas para este trabajo, 12 coeficientes,
la energia y sus derivadas teniendo en cuenta la informacion del estudio P.
Castro et al.

1.5. SELECCION DE CARACTERISTICAS

Después de la caracterizacion de las sefiales sismicas se obtuvieron un total de 153
caracteristicas, entre las cuales hubo atributos de poca relevancia a la hora de
discriminar las clases de eventos sismo-volcanico, por ello y con el fin de optimizar
el sistema se realizé una seleccion de las caracteristicas, con el propdsito de evitar
que el algoritmo de clasificacién pierda eficiencia y velocidad.

Partiendo desde el punto de vista de la mineria de datos y machine learning, la
etapa de seleccion y/o extraccion de caracteristicas de un conjunto de datos es
importante por la presencia de informacion irrelevante (caracteristicas que generan
problemas de sobre aprendizaje, porque son datos que no aportan informacion al
sistema), informacion redundante ( caracteristicas relacionadas linealmente que
realizan la misma funcion) y la dimensionalidad (El nimero de caracteristicas es
mayor al de datos)

El algoritmo de ReliefF desarrollado por Kira y Rendell en 1992, y modificado por
Kononenko en 1994, pondera cada caracteristica de acuerdo con su relevancia para
la clase [55]. El peso de Este algoritmo selecciona una muestra de los datos e
identifican la muestra vecina mas cercana que pertenece a la misma clase y la
muestra vecina mas cercana que pertenece a la clase opuesta. Un cambio en el
valor de la caracteristica acompafiado de un cambio en la clase conduce a una
ponderacion del atributo basada en la intuicién de que el cambio de atributo podria
ser responsable del cambio de clase. Por otro lado, un cambio en el valor del atributo
acompafnado de ningun cambio en la clase conduce a una ponderacion menor del
atributo basado en la observacion de que el cambio de atributo no tuvo efecto en la
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clase. Este procedimiento de actualizacion del peso se realiza para todos los datos.
Las actualizaciones de peso se promedian para que el peso final esté en el rango [-
1, 1]. Finalmente, para facilitar el analisis de los resultados, se realiza el respectivo
ordenamiento de las caracteristicas con sus respectivos pesos de mayor a menor.
La caracteristica con mayor peso representa la caracteristica con mayor relevancia
[56]. Se aplica este algoritmo a la matriz de caracteristicas reduciéndola en un 50%.

1.6. CLASIFICACION

Los métodos de clasificacion planteados son supervisados, partiendo de que la base
de datos trabajada, tiene informacién etiquetada por expertos que servira para crear
un conjunto de entrenamiento y otro de prueba, de acuerdo a la base de datos se
tiene 4 clases balanceadas: VT, LP, IC, TR con 446 datos cada una, se realiz6 una
clasificacion binaria agrupando las 4 clases en grupo de dos clases, el conjunto de
entrenamiento dado por el 80% de los datos, y el 20 % para la evaluacion.

1.6.1. Clasificadores polinomiales de grado lineal y superior

> Clasificacion basada en la densidad normal
Clasificador normal lineal (LDC)

Este clasificador asume que todas las clases se -caracterizan por multiples
distribuciones normales con una matriz de covarianza comun. El clasificador LDC, es
matematicamente expresado en las ecuaciones (4.61) y (4.62), asi [57]:

<f e atoge le 2 zuaci
ROD= (o 7 oy ™™ 4 s, (4.61)

— ¢ : — £ D! -
b= : L RS Fxo ti
toa pie: —2paTs taa 4 zZas's B

(4.62)

ML
|

Donde R(x) limite de decision del clasificador, x=[x,..., x,], es el vector de interés,

4+ p Son los vectores de medias de las clases Ay B y £ la matriz de covarianza
comun para ambas, p(4), p(B) son las probabilidades a priori de que un x
pertenezca a la clase A y B.

Clasificador normal cuadratico (QDC)

Este clasificador asume que las clases tienen multiples distribuciones normales,
pero cada una es caracterizada por una matriz de covarianza diferente. El

44



clasificador QDC, se expresa matematicamente en la ecuacion (4.63) y su contante
en la ecuacion (4.64) asi [57]:

1(asiT TREILILS ST e presa r arsr ancan = Ot o a7 Eec acion (s

mla _ _ sien @ 3,0 [671: (4.63)
— 1 —Aa 1 —1a

2D 2(x — @A) ' EA T (x —FA) + 2 (x —@BR) EE "' (x — @B) + <.

mee _EEZJ-_- -2 gﬂxﬂij- (4.64)

A 1
[ s = =
o = tog |piEl] — 2 ltog rizal

Donde R(x) limite de decisiéon del clasificador,x = [ x1,...,xp], es el vector de

. . . A—1 A—1 .
interés, ,, ,son losvectores de mediasdelasclasesAyB,x 4yX p lamatriz
de covarianza.

> Clasificadores no lineales
Clasificador de Parzen

Este clasificador nace del concepto basico de aprendizaje supeniisado no
paramétrico basado en la estimacion de densidades de probabilidad de Parzen. En
la implementacion se utilizan diferentes Kernels [50]. El objetivo de este clasificador
es obtener estimaciones de densidades de probabilidad condicional p(z|wk), el
espacio de medida es patrocinado en un numero finito de regiones disyuntas Ri
llamadas cajas y se cuentan las muestras que caen en ellas, siendo la estimacion
de la densidad de probabilidad dentro de la caja proporcional a tal nGmero, Ademas
Nk,j denota el numero de muestras con clase WK, en [49] mateméticamente se
expresa en la ecuacion (4.66):

P(zlwk) = ___ mis (4.65)

volumen (Ri). Nk,

Maquina de soporte vectorial (SVM)

Este se basa en una sélida base tedrica llamada minimizacion del riesgo empirico
(ERM), cuyo objetivo es maximizar las distancias de los objetos de entrenamiento
al clasificador [50]. Gracias a la funcion Kernel que implementa, busca un hiperplano
gue separe los puntos de una clase con otra de la forma mas 6ptima, teniendo en
cuenta la caracteristica fundamental, es decir este tipo de algoritmos buscan el
hiperplano que tenga la maxima distancia con los puntos que estén mas cerca de el
mismo, siendo previamente proyectado a un espacio de dimension superior [36]
[49]. Dado por su naturaleza, el clasificador SVM es muy funcional en clasificaciones
biclase.
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K vecinos més cercanos (KNN)

El algoritmo clasifica cada nuevo dato en el grupo que corresponda, segun
tenga k vecinos mas cerca de un grupo o de otro. Es decir, calcula la distancia del
elemento nuevo a cada uno de los existentes, y ordena dichas distancias de menor
a mayor para ir seleccionando el grupo al que pertenecer [39].

Los ejemplos de entrenamiento son vectores en un espacio caracteristico
multidimensional, cada ejemplo esta descrito en términos de p atributos
considerando q clases para la clasificacién. Los valores de los atributos del i —
ésimo ejemplo (donde 1 < i < n) se representan por el vector p-dimensional

Xi = XqiX2i,.. Xpi+ EX (4.66)

El espacio es particionado en regiones por localizaciones y etiquetas de los
ejemplos de entrenamiento. Un punto en el espacio es asignado a la clase si esta
es la clase mas frecuente entre los k ejemplos de entrenamiento mas cercano.
Generalmente se usa la distancia euclidiana.

d(x; %) = JEf_l(xn- ~ X)) (4.67)
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2. MARCO EXPERIMENTAL

En esta seccion se describe de las medidas de desempefio del clasificador sobre
los diferentes conjuntos de caracteristicas y los experimentos a desarrollar.

2.1. MEDIDAS DE CLASIFICACION

Para calificar el resultado de la clasificacion se utilizaron las siguientes medidas de
desempeiio: Sensibilidad (Se), Especificidad (Sp) y Exactitud; estas medidas son
calculadas con las ecuaciones (5.1), (5.2), (5.3).

_ _vr
Se = Vp+Fn (51)
. Vn
Sp - Vn+Fp (5'2)
. . VnxVp
Exactitud = AT (5.3)

Y los valores para calcular estas medidas son:

I. Vp: Verdaderos positivos o casos de la clase de interés clasificados
correctamente.

ii. Vn: Verdaderos negativos o casos diferentes de la clase de interés
clasificados correctamente.

iii. Fp: Falsos positivos o casos diferentes de la clase de interés clasificados
como casos de la clase de interées.

iv. Fn:Falsos negativos o casos de la clase de interés clasificados como casos
diferentes de la clase de interés.

2.1.1. Curvas ROC

La curva ROC, (Receiver Operating Characteristic), caracteristica operativa del
receptor, es una visualizacién grafica de la sensibilidad en el eje “y"y 1 —
especificidad en el eje x para variar los puntos de corte de los valores de prueba.
Esto se representa generalmente en una caja cuadrada para mayor comodidad y
sus dos ejes son de 0 a 1. El area bajo la curva ROC (AUC, Area Under the Curve)
es una medida efectiva y combinada de sensibilidad y especificidad para evaluar la
validez inherente de una prueba de diagnostico. Maximo AUC = 1 y significa que la
prueba es perfecta [53].

AUC es el indicador més utilizado en muchos contextos, se puede interpretar como
la probabilidad de que un clasificador ordenara o puntuara una instancia positiva
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elegida aleatoriamente mas alta que una negativa. A modo de guia para interpretar
las curvas ROC se puede decir de los siguientes intervalos de AUC que [0,5] es
como lanzar una moneda, [0.5-0.6] test malo, [0,6 — 0,75] test regular, [0.75, 0.9]:
test bueno, [0,9 — 0,97] test muy bueno, [0.97, 1] test excelente [54].

2.2. PRUEBAS APLICADAS SOBRE LA BASE DE DATOS

En la metodologia propuesta, para las sefiales sismo-volcanicas se realizo la
representacion en diferentes dominios consiguiendo varias caracteristicas
temporales, de frecuencia, tiempo-frecuencia y cepstrum, que bien se pueden tomar
por separado o combinarse con el propésito de encontrar la mejor clasificacion de
los diferentes eventos volcanicos. De esta manera se realizan 7 experimentos, con
5 subpruebas para observar la reaccion de los clasificadores, lineal (LDC),
cuadrético (QDC), K Vecinos méas cercanos (K-NN) con K = 3 vecinos para no
sobre exigir el sistema computacionalmente y minimizar los errores por presencia
de la clase mas grande, maquina de vectores de soporte (SVM) vy clasificador
PARZEN, para determinar qué tipo de caracteristicas se ajustan méas a las sefiales.
Se inicid con experimentos de 2 clases con el propésito de determinar las
caracteristicas que mejor se ajustan a cada clase. Posteriormente, se experimentd
evaluando las caracteristicas planteadas, clasificando las 4 clases, VT, LP, TR e IC,
propuestas en la Seccion 4.1. Para esta clasificacion se utilizé el clasificador por
naturaleza multiclase que es K-NN.

En cada prueba se realizdé 20 iteraciones, en cada repeticion una se ejecuto los
algoritmos de clasificacion, los cuales se entrenaron con el 80% de los datos y se
desarrollo pruebas con el 20% restante. Se registro el valor de error de clasificacion,
para encontrar el clasificador con mas estabilidad con respecto de su mediana y
menor error. Para su visualizacion se utilizaron diagramas de cajas y bigotes que
facilitan el andlisis, mostrando en la grafica la mediana, el punto maximo y minimo
y los cuartiles 2 y 3, logrando identificar el clasificador con mejor desempefio y
mayor estabilidad.

Se obtuvieron 3 medidas de desempeiio, sensibilidad, especificidad y exactitud.
Ademas, el AUC de la curva ROC y la grafica del error de clasificacion. Como
método de seleccién de mejores caracteristicas se aplico el algoritmo de ReliefF.

A continuacion, se realiz6 una clasificacion binaria, con seleccion de caracteristicas
ReliefF, tomando el 50% de los atributos ordenados de acuerdo a la ponderacion
asignada por el algoritmo, se clasifico con los 5 clasificadores descritos en la seccién
4.6.y se realizaron las siguientes pruebas.

» Clasificacion utilizando matriz de caracteristicas temporales.
» Clasificacion utilizando matriz de caracteristicas de frecuencia.
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» Clasificacion utilizando matriz de caracteristicas Tiempo-Frecuencia.
» Clasificacion utilizando matriz de caracteristicas de coeficientes
cepstrales MFCC.
» Clasificacion utilizando matriz completa de caracteristicas, concatenando
cada conjunto descrito anteriormente.
Se combinaron las clases de sismos volcanicos de la siguiente manera.
» Experimento 1: Clasificacion eventos VT y LP.
Experimento 2: Clasificacién eventos VT y IC.
Experimento 3: Clasificacion eventos VT y TR.
Experimento 4: Clasificacion eventos LP y IC.

Experimento 5: Clasificacion eventos LP y TR.

Experimento 6: Clasificacion eventos ICy TR.

vV Vv YV VvV Y V

Experimento 7: Se realizé una clasificacion multiclase con seleccion de
caracteristicas mediante el algoritmo de Relieff, se toma el 50% de los
atributos ordenados de acuerdo a la ponderacion asignada por el algoritmo.
Se utilizd K-NN como técnica de clasificacion, siguiendo las mismas pruebas.

Finalmente se realiz6 una interfaz de usuario que permite recrear los resultados
obtenidos, donde se permita al usuario interactuar con diferentes eventos, y
combinar diferentes grupos de caracteristicas provenientes de las diferentes
representaciones de las sefiales sismico volcanicas.
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3. RESULTADOS

Después de aplicar la metodologia propuesta a los experimentos planteados se
obtuvieron los siguientes resultados.

Se utilizo la siguiente connotacion para los clasificadores utilizados en las pruebas
C1: Clasificador Lineal (LDC)

C2: Clasificador cuadratico (QDC)

C3: Clasificador K — vecinos mas cercanos (KNN)

C4: Maquina de soporte vectorial (SVM)

C5: Clasificador de Parzen (PARZEN)

» Experimento 1: Medidas de desempefo para la clasificacion de eventos sismo-
volcanicos VT- LP

Tabla 5. Medidas de desempefio Se, Sp y Exactitud de clasificacion de eventos

VT-LP.

SENSIBILIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 0,73 0,76 0,72 0,74 0,81
Frecuencia 0,74 0,78 0,74 0,73 0,79
Tiempo-frecuencia 0,79 0,70 0,75 0,70 0,78
MFCC 0,60 0,79 0,67 0,71 0,65
Matriz completa 0,84 084 083 09 0,85

ESPECIFICIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 081 0,76 081 0,76 0,72
Frecuencia 0,75 076 073 082 0,73
Tiempo-frecuencia 0,60 0,71 0,712 0,71 0,66
MFCC 0,60 053 065 056 0,65
Matriz completa 0,87 0,87 0,75 0,67 0,81

EXACTITUD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo o,77r 0,76 0,76 0,75 0,76
Frecuencia 0,75 0,77 0,74 0,78 0,76
Tiempo-frecuencia 0,69 0,70 0,73 0,70 0,72
MFCC 0,60 0,66 0,66 0,63 0,65
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Matriz completa 08 085 0,79 0,79 0,83

En el experimento 1 se observo mayor sensibilidad en la clasificacion realizada con
la matriz completa, que contiene concatenados los grupos de caracteristicas
planteados. El valor méas alto se dio mediante la clasificacion C4, clasificador SVM
con el 0,9 de sensibilidad. No obstante, cabe resaltar los valores de la sensibilidad
obtenidos por C5 PARZEN, se encuentran en el rango de 0.78 a 0.85 excepto 0.65
gue se obtuvo con el grupo de caracteristicas de MFCC.

En cuanto a la especificidad se obtuvieron los mejores resultados con la matriz
completa de caracteristicas con un valor de 0.87 para los clasificadores C1 y C2.
Buenos resultados con las caracteristicas de tiempo y frecuencia para clasificadores
C1, C3 y C4 respectivamente.

La mejor clasificacion, de acuerdo a la exactitud se obtuvieron con las
caracteristicas de la matriz completa con valores de 0.85 para el clasificador LDC.

Se muestra en la figura 10 a), el diagrama de cajas y bigotes del error para cada
clasificador en las 20 iteraciones. Se verifica que la mejor clasificacion se alcanzé
utilizando el conjunto de caracteristicas completo con el clasificador LDC. En la
figura 10 b) se muestra la curva ROC para el clasificador LDC con un AUC =
0,93271.

Figura 10. a) Diagrama cajas y bigotes clasificacion de eventos VT y LP
utilizando el conjunto de caracteristicas completo. b) curva ROC para el
clasificador LDC.

Comparacion Error clasificacion Clasificacion eventos VT-LP AUC= 0.93271

Error (%)
3 o
i

LDC apc KNN SVM PARZEN 0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9
Clasificadores 1-8p

a) b)

» Experimento 2: Medidas de desempefio para la clasificacion de eventos
sismo-volcénicos VT - IC.
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Tabla 6. Medidas de desempefio Se, Sp y Exactitud de clasificacion de eventos

VT-IC.

SENSIBILIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 092 087 092 0,9 0,92
Frecuencia 0,75 069 069 0,73 0,69
Tiempo-frecuencia 0,66 0,63 0,63 0,75 0,76
MFCC 0,67 066 0,64 0,69 0,69
Matriz completa 0,87 0,82 094 0,74 0,82

ESPECIFICIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 0,79 0,76 0,81 0,80 0,81
Frecuencia 0,70 0,80 0,80 0,64 0,80
Tiempo-frecuencia 0,72 0,71 0,80 0,71 0,67
MFCC 0,63 0,67 0,67 0,66 0,66
Matriz completa 0,74 0,76 065 0,78 0,76

EXACTITUD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 08 081 087 085 0,87
Frecuencia 0,72 0,74 0,74 069 0,74
Tiempo-frecuencia 0,69 0,67 0,71 0,73 0,72
MFCC 0,65 0,67 0,66 0,67 0,67

Matriz completa 0,80 0,79 0,80 0,76 0,79

Para la clasificacion de eventos VT — IC, de acuerdo al analisis de las medidas de
desemperio se encontré que la mejor clasificacion esta dada por la representacion
de caracteristicas temporales, que alcanzo una Sensibilidad mayor a 0,9 para todos
los clasificadores excepto C2 con 0,87, y una Especificidad en promedio de 0,79 y
una exactitud de clasificacion de 0,87 para los clasificadores C3 y C5. Se concluyo
gue los eventos VT e IC son clasificados de forma adecuada por la representacion
planteada de caracteristicas de tiempo.

Se muestra en la figura 11 a), el diagrama de cajas y bigotes del error para cada

clasificador en las 20 iteraciones. En la figura 11 b) se muestra la curva ROC para
el clasificador PARZEN con un AUC = 0,932726.
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Figura 11. a) Diagrama cajas y bigotes clasificacion de eventos VT - IC utilizando
el conjunto de caracteristicas de tiempo. b) curva ROC para el clasificador
PARZEN.
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» Experimento 3: Medidas de desempefo para la clasificacion de eventos sismo-

volcénicos VT - TR.

Tabla 7. Medidas de desempefio Se, Sp y Exactitud de clasificacion de eventos

SENSIBILIDAD
CARACTERISTICAS
Tiempo
Frecuencia
Tiempo-frecuencia
MFCC
Matriz completa
ESPECIFICIDAD
CARACTERISTICAS
Tiempo
Frecuencia
Tiempo-frecuencia
MFCC
Matriz completa
EXACTITUD
CARACTERISTICAS

VT-TR.
CLASIFICADORES
C1 Cc2 C3 C4 C5
089 080 092 089 0,89
082 081 087 085 0,82
083 080 088 082 0,81
079 0,71 0,71 080 0,83
093 088 09 09 0,96
CLASIFICADORES
C1 C2 C3 C4 C5
087 08 0,79 087 0,87
0,70 0,74 0,73 081 0,70
088 080 0,76 084 0,78
060 066 066 0,72 0,60
082 0,78 0,79 087 0,79
CLASIFICADORES
C1 Cc2 C3 C4 C5
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Tiempo o8 083 085 088 0,88

Frecuencia 0,76 0,78 080 0,83 0,76
Tiempo-frecuencia 0,85 0,80 0,82 0,83 0,79
MFCC 0,69 069 069 0,76 0,71

Matriz completa 088 083 087 0,88 0,87

En el experimento 3 se encontré que para la medida de Sensibilidad alcanzé6 valores
considerablemente altos utilizando la matriz de tiempo y la matriz completa de
caracteristicas, igualmente para la especificidad y la exactitud, cabe destacar que
los resultados fueron buenos en todas las pruebas de clasificacion, exceptuando al
usar el conjunto de caracteristicas de MFCC.

De acuerdo al analisis de la tabla 7 las clases de eventos VT- TR bien se pueden
clasificar empleando las caracteristicas de tiempo o la concatenacion de todos los
grupos. Se logré una exactitud de clasificacion de 0.88 utilizando LDC, SVM y
PARZEN para la matriz completa de caracteristicas y el mismo porcentaje para los
clasificadores LDC y SVM, con la matriz de caracteristicas de tiempo. Sin embargo,
por coste computacional, elegir las caracteristicas de tiempo son la mejor opcion.

Se muestra en la figura 12 a), el diagrama de cajas y bigotes del error para cada
clasificador en las 20 iteraciones. Se verifica que la mejor clasificacion se alcanzé
utilizando el conjunto de caracteristicas de tiempo con el clasificador SVM. En b) se
muestra la curva ROC para el clasificador SVM con un AUC = 0,92028.

Figura 12. a) Diagrama cajas y bigotes clasificacion de eventos VT - TR
utilizando el conjunto de caracteristicas de tiempo. b) curva ROC para el

clasificador SVM.
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» Experimento 4: Medidas de desempefio para la clasificacion de eventos
sismo- volcanicos LP — IC

Tabla 8. Medidas de desempefio Se, Sp y Exactitud de clasificacion de eventos

LP-IC.

SENSIBILIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 082 082 082 0,79 0,83
Frecuencia 0,72 0,71 0,72 062 0,71
Tiempo-frecuencia 0,73 0,73 0,64 0,56 0,69
MFCC 0,62 065 0,62 047 0,57
Matriz completa 0,75 0,75 0,83 0,81 0,82

ESPECIFICIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 0,717 066 0,66 0,75 0,73
Frecuencia 0,48 057 0,48 0,47 0,49
Tiempo-frecuencia 0,75 0,70 0,72 0,92 0,75
MFCC 061 062 061 082 0,64
Matriz completa 081 081 089 0,79 0,79

EXACTITUD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 0,76 0,74 0,74 0,77 0,78
Frecuencia 0,60 064 060 054 0,60
Tiempo-frecuencia 0,74 0,71 0,68 0,74 0,72
MFCC 061 063 061 0,65 0,61

Matriz completa 0,78 0,78 0,76 0,80 0,80

Esta clasificacion muestro una mayor Sensibilidad con las caracteristicas de tiempo
y con la matriz completa, en cuanto a la especificidad se logré un valor de 0,92 para
las caracteristicas de tiempo frecuencia usando el clasificador SVM, sin embrago
no compenso con la sensibilidad que esta en 0,56 para la misma clasificacion.

Analizando la tabla 8, se concluye que estas sefales fueron mejor representadas
por las caracteristicas de la matriz completa, alcanzando una exactitud de 0.8 para
los clasificadores SVM y PARZEN.

A continuacién, se muestra en la figura 13 a), el diagrama de cajas y bigotes del

error para cada clasificador en las 20 iteraciones. Se evidencio que la mejor
clasificacion fue alcanzada utilizando el conjunto de caracteristicas completo con el
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clasificador SVM. En b) se muestra la curva ROC para el clasificador SVM con un
AUC = 0,93271.

Figura 13. a) Diagrama cajas y bigotes clasificacion de eventos LP-IC utilizando
la matriz de caracteristicas completa. b) curva ROC para el clasificador SVM.
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» Experimento 5: Medidas de desempefio para la clasificacion de los eventos
sismo-volcanicos LP — TR.

Tabla 9. Medidas de desempefio Se, Sp y Exactitud de clasificacion de eventos

LP-TR.

SENSIBILIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 Cc2 C3 C4 C5
Tiempo 062 0,76 0,73 0,74 0,73
Frecuencia 0,53 049 055 048 0,49
Tiempo-frecuencia 0,47 0,76 053 0,64 0,53
MFCC 048 0,67 063 0,66 0,64
Matriz completa 051 051 046 0,60 0,60

ESPECIFICIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 Cc2 C3 C4 C5
Tiempo 080 0,72 0,73 0,69 0,73
Frecuencia 0,57 063 062 0,57 0,63
Tiempo-frecuencia 0,62 042 0,73 0,61 0,73
MFCC 088 0,717 0,71 0,69 0,71
Matriz completa 0,87 087 089 0,84 0,84

EXACTITUD CLASIFICADORES
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CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo o771 074 073 0,71 0,73
Frecuencia 0,55 0,56 0,58 0,53 0,56
Tiempo-frecuencia 0,54 0,59 0,63 0,62 0,63
MFCC 0,68 0,69 0,67 0,67 0,67

Matriz completa 0,69 069 067 0,72 0,72

En el experimento 5 se observé que los valores mas altos de Sensibilidad,
corresponde a la clasificacion con el grupo de caracteristicas de tiempo. En cuanto
a la especificidad las medidas mas altas se obtuvieron cuando se clasifico utilizando
la matriz completa de caracteristicas, pero no se compensan con la sensibilidad de
la misma clasificacion.

La exactitud fue relativamente baja en comparacion con los anteriores experimentos
con el valor mas alto en 0,74 para el clasificador QDC Y 0,73 para PARZEN
utiizando las caracteristicas de tiempo. De acuerdo a lo anterior la mejor
clasificacion para estos dos tipos de clase se dio con las caracteristicas de tiempo.
Se muestra en la figura 14 a), el diagrama de cajas y bigotes del error para cada
clasificador en las 20 iteraciones. Se verificd que la mejor clasificacion se alcanzé
utilizando el conjunto de caracteristicas de tiempo con el clasificador PARZEN. En
b) se muestra la curva ROC para el clasificador PARZEN con un AUC = 0,80924.

Figura 14. a) Diagrama cajas y bigotes clasificacion de eventos LP-TR utilizando
el grupo de caracteristicas de tiempo. b) curva ROC para el clasificador PARZEN.
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» Experimento 6: Medidas de desempefio para la clasificacién de eventos sismo
volcanicos IC - TR.
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Tabla 10. Medidas de desempefio Se, Sp y Exactitud de clasificacion de eventos

IC-TR.

SENSIBILIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 081 0,79 089 0,80 0,8
Frecuencia 058 066 0,71 0,60 0,58
Tiempo-frecuencia 0,74 0,71 0,87 0,65 0,87
MFCC 064 069 069 0,74 0,70
Matriz completa 0,83 082 083 0,78 0,78

ESPECIFICIDAD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 084 087 091 0,82 0,84
Frecuencia 0,62 0,60 058 0,63 0,62
Tiempo-frecuencia 0,70 0,74 0,65 0,79 0,65
MFCC 0,75 0,79 0,80 0,80 0,83
Matriz completa 083 088 0,88 0,88 0,87

EXACTITUD CLASIFICADORES
CARACTERISTICAS C1 C2 C3 C4 C5
Tiempo 083 083 083 0,83 0,85
Frecuencia 060 063 065 061 0,60
Tiempo-frecuencia 0,72 0,72 0,76 0,72 0,76
MFCC 0,70 0,74 0,74 0,77 0,76

Matriz completa 083 085 085 0,83 0,82

En el experimento 6 se encontré la Sensibilidad entre altos valores para la
clasificacion utilizando el conjunto de caracteristicas de tiempo, y la matriz completa
de caracteristicas, que a su vez fueron valores altos en la especificidad en la misma
clasificacion. De acuerdo a esto se podria clasificar utilizando los atributos de tiempo
o bien la matriz completa, como se observo en la exactitud.

Se muestra en la figura 15 a), el diagrama de cajas y bigotes del error para cada
clasificador en las 20 iteraciones. Se observo que la mejor clasificacién se alcanza
utilizando el conjunto de caracteristicas de tiempo con el clasificador PARZEN. En
b) se muestra la curva ROC para el clasificador PARZEN con un AUC = 0,89907.
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Figura 15. a) Diagrama cajas y bigotes clasificacion de eventos IC-TR utilizando
las caracteristicas de tiempo, b) Curva ROC para el clasificador PARZEN.
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» Experimento 7: En la Figura 16 se muestra los valores medios para las
medidas Se, Sp y Exactitud, en los cuatro grupos de caracteristicas, tiempo,
frecuencia, tiempo-frecuencia, MFCC obtenidos en este experimento. Se utilizd
como método de clasificacion K-NN. Para el nimero de muestras de la clase de
interés correctamente clasificadas, el grupo que mejor resultado obtuvo fue el
de las caracteristicas temporales con un promedio de 0,76. También se calcul6
el porcentaje de clasificacion que indica una relacion entre las muestras
correctamente clasificadas y el numero total de muestras que se introducen al
clasificador, obteniendo el mejor resultado con el grupo de las caracteristicas
de tiempo, aunque no es una buena clasificacién. En la tabla 11 se muestra la
matriz de confusion y las medidas de desempefio por cada clase, igualmente
para cada grupo de caracteristicas, con el clasificador K-NN.
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Figura 16. Grafica promedio medidas de desempefio para cada grupo de

Valor medidas desempeiio

caracteristicas, clasificacion multiclase con KNN.
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Tabla 11. Matriz de confusion y medidas de desempefio para clasificacion
multiclase con K- NN con diferentes grupos de caracteristicas.

LP
TR
VT

LP
TR
VT

LP
TR
VT

LP
TR
VT

PREDICCION DE

CLASES
IC LP TR
70 6 10
20 34 16
5 17 62
14 8 12
32 22 14
24 34 19
19 33 29
19 9 4
46 16 18
16 40 17
10 23 52
16 14 15
40 18 16
16 39 18
10 16 54
17 15 22

MEDIDAS DE DESEMPLENO

VT SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD EXACTITUD

3
19
5
55
21
12
8
57
9
16
4
44
15
16
9
35

0,7865
0,3820
0,6966
0,6180
0,3596
0,3820
0,3258
0,6404
0,5169
0,4494
0,5843
0,4944
0,4494
0,4382
0,6067
0,3933
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0,7947
0,8578
0,8071
0,8601
0,6593
0,6484
0,7688
0,6985
0,7640
0,7282
0,7222
0,8263
0,7485
0,7247
0,6706
0,7688

0,7921
0,7199
0,7727
0,7837
0,5609
0,5609
0,6104
0,6756
0,6816
0,6408
0,6766
0,7109
0,6462
0,6292
0,6486
0,6412



El conjunto test esta conformado por el 20 % del total de las sefales trabajadas,
que fueron 89 sefales por cada clase para realizar el test del clasificador. La matriz
de confusion permite analizar las medidas de desempefio por cada clase, en este
experimento se observo que para los eventos IC de las representaciones planteadas
la que mejor se ajustd son las caracteristicas que se calcularon en el dominio
temporal, con una sensibilidad de 0.78, esta representacion muestra un resultado
similar para los eventos TR con Sensibilidad de 0,69. De acuerdo al andlisis
realizado la representacion que mas se ajusté a los eventos sismico volcanicos
trabajados es en el espacio temporal, sin embargo no alcanzé una buena
clasificacion.

A continuacion, se realizo la clasificacion de los eventos sismo-volcanicos utilizando
una matriz concatenada con los grupos de caracteristicas desarrollados en este
trabajo. Se muestra la matriz de confusién. Tabla 12

Tabla 12. Matriz de confusion y medidas de desempefio para clasificacion
multiclase con K- NN con matriz de caracteristicas concatenando los grupos

anteriores.
PREDICCION DE MEDIDAS DE DESEMPLERO
CLASES

IC LP TR VT SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD EXACTITUD
IC 50 22 7 10 0,5618 0,8066 0,7259
LP 10 43 32 4 0,4831 0,7183 0,6490
TR 10 19 56 4 0,6292 0,7487 0,7101
VT 15 19 8 47 0,5281 0,8922 0,7656

Realizando una clasificacion con la matriz de caracteristicas combinando los grupos
antes trabajados, se obtuvo una mejor clasificacién sin embargo los niveles de Se
son bajos.

3.1. INTERFAZ DE VISUALIZACION DE RESULTADOS

Se construyo una interfaz con la herramienta GUIDE de Matlab, mostrada en la
figura 17, con el fin de dar a conocer el trabajo y permitir interactividad con el
usuario, exponiendo métodos de caracterizacion y clasificacion, ademas de las
medidas de desempefio, con el propésito de que el usuario pueda hacer un estudio
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exploratorio y comparativo tanto de las sefiales sismo-volcanicas como de
meétodos de caracterizacion y clasificacion.

los

Figura 17. Interfaz grafica de clasificacion de Sefales sismo volcanicas.
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4. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Las técnicas de machine learning, ofrecen soluciones automatizadas para
diferentes problematicas de la sociedad. En el entorno de la vigilancia volcanica
aportan en gran magnitud a la automatizacion de reconocimiento de sefiales sismo-
volcanicas. Se disefio una metodologia de clasificacion supervisada de eventos
sismicos y se comprobd la complejidad de esta tarea dada la naturaleza de las
sefales y su variabilidad que no permite que se generalice un método para lograr
su clasificacion automatizada.

Se realizo la comparacion de diferentes técnicas de extraccion de caracteristicas,
que de acuerdo a los resultados la que mas se ajusta a una clasificacion con buen
desemperio fue la matriz de caracteristicas obtenida a partir de la caracterizacion
de la sefal en su estado natural escala de tiempo, se obtuvo una exactitud del 88%
clasificando las clases VT y TR, con PARZEN. No obstante, la concatenacion de
todos los grupos de caracteristicas obtenidos en una matriz, también fue buena, con
una exactitud del 88% clasificando las clases de eventos VT y TR con SVM.

La etapa de seleccion de caracteristicas fue fundamental en el modelo de
clasificacion de sefiales sismo-volcanicas, ya que permitiéo optimizar el proceso de
clasificacion y ademas disminuyé el coste computacional por procesar estas
sefales. Entre las caracteristicas seleccionadas de la matriz completa, se encontrd
11 caracteristicas de tiempo, 8 de frecuencia, 36 de tiempo-frecuenciay 22 MFCC.

Los mejores resultados de esta investigacion fueron dirigidos a la clasificacion
biclase de sefiales sismo-volcanicas, donde se obtuvo buenos porcentajes de
clasificacion, especificamente citamos la clasificacion de los eventos VT y TR donde
se alcanzé un porcentaje de clasificacién cerca del 88%, y un AUC de 0,95, con el
clasificador SVM, los eventos fueron caracterizados satisfactoriamente por la
representacion planteada de las caracteristicas de Tiempo, y matriz completa. Esta
clasificacion se justifica ya que los eventos VT se caracterizan por su particular
morfologia impulsiva, con respecto a los eventos TR, que muestran una forma de
onda casi constante. Ademas, la duracion de los TR es mucho mayor de los VT.

De acuerdo a los experimentos realizados, el clasificador que mejor se comporto y
logro rendimiento sobresaliente en la mayoria de experimento fue el clasificador por
densidad de PARZEN. Ademas, cabe resaltar los clasificadores SVM y LDC que
también lograron un buen porcentaje de clasificacion de evento sismo-volcénicos.
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TRABAJO FUTURO

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en la clasificacion multiclase, donde
se obtiene el mayor porcentaje de clasificacion usando las caracteristicas de tiempo,
se podria orientar el estudio hacia este tipo de caracteristicas con el fin de proponer
una matriz mas nutrida y realizar una clasificacion multiclase con alto porcentaje de
acierto. Ademas, optimizarla al unir caracteristicas espectrales que logren
discriminar mejor las clases.

Siguiendo la metodologia planteada se puede explorar otras técnicas de extraccion
de caracteristicas como los coeficientes de LPC (linear prediction coding),
transformada wavelet, técnicas aplicadas a otro tipo de sefales, ademas se podria
trabajar con bases de datos de diferentes volcanes para discutir la generalizaciéon
de una metodologia de clasificacion automatica.

Trabajar en conjunto con un segmentador de sefiales sismo-volcanicas, y recrear
un sistema de monitoreo volcanico completo, con el propdsito de optimizar su
funcionamiento y obtener las sefiales con punto inicial y final bien marcado, entre
otras caracteristicas, para que se pueda proceder a realizar un buen
preprocesamiento y caracterizacion.
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ANEXOS

ANEXO 1. Pagina web

Dentro del desarrollo de este proyecto, uno de los productos esperados era el
disefio una pagina web en la que se pueda subir informacion relacionada a la
investigacién, como interfaz, algoritmos, ejecutables, datos y otros productos
adicionales como los articulos y videos. La pagina web fue creada en Google sites
y se puede acceder mediante el siguiente vinculo:

https://sites.qgoogle.com/site/degreethesisdieqopeluffo/volcanic signal car

Characterization of velcanic signals for the supervisei classification of seismic cvents

Ldison Cerarde Recers Narvasz v Angele Patrivia Cadrera Rivbamba Uriversidad de Norifiz, San Juan de Daste 2009,
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