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1. Introduccién

¢Por qué es importante clasificar la sismicidad volcanica?

* Los volcanes activos producen distintos tipos de sefiales sismicas.

» Ladinamica interna de un volcan se manifiesta a través de sefiales detectables.

» Clasificar eventos sismicos es clave para el monitoreo volcanico.

» Comprender la actividad volcanica depende de identificar correctamente sus sefiales.




2. Problema y objetivo principal

El proyecto pretende responder la siguiente pregunta:

¢ Como se pueden clasificar de manera automatica y precisa los distintos tipos de sismos
volcanicos generados en el volcan Galeras, empleando redes neuronales artificiales tipo
Transformer?

El objetivo general es:

Clasificar los diferentes tipos de sismos generados en el volcan Galeras (Narifio,
Colombia) utilizando redes neuronales artificiales tipo Transformer.
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3. Objetivos especificos

» Seleccionar y preprocesar informacion sismica del volcan Galeras para conformar los conjuntos
de contexto y prueba requeridos por el modelo Transformer.

» Disefiar e implementar un flujo de trabajo automatizado que integre el preprocesamiento,
aprendizaje en contexto y la evaluacion del modelo Transformer para la clasificacion de sismos
del volcan Galeras.

 Emplear una red neuronal artificial tipo Transformer para el anélisis de las caracteristi
extraidas y la posterior clasificacion de los sismos volcanicos del volcan Galeras.

« Evaluar el desempefio del modelo Transformer mediante datos de prueba, con el fin de validar
efectividad en la clasificacion de sismos volcanicos.




4. Marco teorico

Volcan Galeras y su clasificacion sismica

Sismos volcano-tectonicos (VT) Sismos de Largo periodo (LP)
:gi 800mrewsaEOD | 3 5 %’: = \—IURCQSHZMQP ____ L, I ! T
E o0 a— z 0 *
E -40(}_ ““““““““““““““““““““““““ ! lllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll a %'500 ”' 1l
> 23:58:40 23:58:48 23:58:56 23:59:04 2 01:26:50 01:27:00 01:27:10 01:27:20
Tiempo (s) Tiempo (s)
10e4 [UREW SHE OP] ’ < 4e4{URCR SHZ oP|- - ' - B — '
4 | W S B A Y A X | Eazed-
Eo a3l ]M/ \f\vrd Ao LAY B flnvl' e AR <o led- :
0 e WY ha " W 0 '
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Frecuencia (Hz) Frecuencia (Hz)

sitorios VT y LP registrado en la estacion UREW. Tomado de [Cadena, 2021].



4. Marco teorico

Volcan Galeras y su clasificacion sismica

Sismos tipo Tornillo (TOR) Tremor espasmaodico (TRE)
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sitorio TOR y sismo continuo TRE registrado en la estacion ANGV. Tomado de [Cadena, 2021].



4. Marco teorico

Arquitecturas de aprendizaje profundo

(~ ~\
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* Aprenden patrones _ » 1
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Transfomer (codificador). Adaptado :
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Arquitectura Transformer

= Mecanismo de atencion

. QK"
Attention(Q, K, V) = softmax ( ) |4 Q)
Vdy,

» Matriz de consultas.

Q=X -W?e RNk 2

* Matriz de claves.

K=X-WKeRN %

3)

Figura 4. Auto-Atencion: cada token actualiza su representacion

calculando su nivel de relevancia con todos los demas tokens de la
( 4) secuencia.



Modelo TabPFN

« Clasificador tabular
» Transformer pre-entrenado

TabPFN is trained on synthetic data to take entire
datasets as inputs and predict in a forward pass

Prediction
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jo de preentrenamiento de TabPFN sobre datos sintéticos. Panel (b): Arquitectura interna de TabPFN
alternan atencion sobre caracteristicas y atencion sobre muestras. Adaptado de [Hollmann et al.,



5. Desarrollo metodoldgico




1. Preparacion y recoleccion de datos

e 44913 Sefiales sismicas

* Afos de clasificacion 2006-2010

Clase 2006 2007 2008 2009 2010 Total %
LP 1854 3334 11866 8112 2998 | 28164 62,7
TRE -- 7058 4 454 -- -- 11512 25,6
VT 440 690 558 711 2 643 5042 11,2
TOR 64 85 11 27 8 195 0,5
Total 2358 11167 16889 8850 5649 | 44913 100

. Distribucion de eventos sismicos por afio y clase.




1. Preparacion y recoleccion de datos

= Seleccion de estacion, red y componente

Parametro

Configuracion

Justificacion

Estacion

Red

Componente

Canal

ANGP

CM

ELZ

99,0% de cobertura para
TOR

Red sismoldgica de
referencia

Mayor SNR en eventos
volcanicos

Vertical, banda corta

N

Tabla 2. Configuracion instrumental seleccionada para el analisis.




1. Preparacion y recoleccion de datos

" Preprocesamiento

Descartar

¢Estacion=ANGP? Detrend Detrend
e SEED Lectura y ;Red=CM? constante lineal
extraccion , _ .
(.mseed) de traza ¢Componente=2? (centra la (elimina
¢Canal=ELZ? sefial en 0) deriva)

o Filtro pasa
Sefial (Duracion > alta de fase
preprocesada 0,557 cero.
f.=0,7 Hz
No | Descartar
e flujo de la cadena de
ada traza miniSEED. @
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2. Analisis exploratorio de datos (EDA)

Validacion visual

Clase: Volcano-Tecténico (VT) | Estacién: ANGP | Canal: ELZ

Amplitud

Clase: Largo Periodo (LP) | Estacién: ANGP | Canal: ELZ
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2. Analisis exploratorio de datos (EDA)

Validacion visual

Clase: Tornillo (TOR) | Estacién: ANGP | Canal: ELZ

Clase: Tremor (TRE) | Estaciéon: ANGP | Canal: ELZ
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3. Ingenieria y seleccion de caracteristicas

= Particion y validacion cruzada de Monte Carlo (MCCV)

» Proporcion: 80 % contexto / 20 % prueba
* 4 repeticiones con semillas independientes : {42, 123, 456, 789}.

= Estrategia de muestreo
MAXTRZ = 12 500
Caso 1 — clase minoritaria por debajo del cupo (npyi, < x):

_ MAXtrz — Nmin

Noer— =
per—clas C—-1
ses balanceadas:

_ MAXrgz
Nper—clas - C

I

()

(6)




3. Ingenieria y seleccion de caracteristicas

Conjunto de caracteristicas

Grupo de caracteristicas Cantidad
Dominio temporal 10
Dominio frecuencial 10
Coeficientes Cepstrales en 26
Frecuencias de Mel. (MFCC)

Envolvente analitica y 7
cinematica
Total 53

Tabla 3. Grupos de caracteristicas del vector 8 ;




3. Ingenieria y seleccion de caracteristicas

®m  Seleccidn de caracteristicas mediante random forest

Feature Importance — Top 17 Features (IMPORTANT) Criterio de seleccion:

0.116!

- 1 -
0.0715 Imp(@l) 2 EZ]‘CL]_ Imp(el) (7)

Umbral global: Impgjopa = 0,0189

comp_Z_duration
comp_Z_spectral_entropy
comp_Z_spectral_ratio_low_high
comp_Z_kurtosis
comp_Z_envelope_skewness
comp_Z_central_freq
comp_Z_mfcc_mean 2
comp_Z_peak_count
comp_Z_energy_ratio_first_half

comp_Z_mfcc_mean_8

» Reduccién: 53 - 17(-67,9 %)
* Vector final: §; € R'7

comp_Z_mfcc_mean_4
comp_Z_snr_estimate
comp_Z_envelope_peak_time
comp_Z_mfcc_mean_9
comp_Z_spectral_rolloff

comp_Z_low_freq_energy_fraction

Figura 8. Ranking de importancia promedio de
--- ciobalmean =0.0289 | |as 17 caracteristicas seleccionadas.

0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
Importance (Gini) — 4 Partitions Average

comp_Z_dominant_freq




Modelado del clasificador

= Preparacion de datos por particion

1. Carga del conjunto de contexto

Xety € R(IO 000 ><17)’ Vetx € R(lO 000) (8)

2. Imputacién de NaN

p = mean (Xt axis = 0) € R’ (9)
XCtX[NaN] < u

Almacenamiento del contexto.

Imputacion de NaN en prueba

Xtest €

RE500X17) x [NaN] < p (10) @



Disefio experimental
= Estrategia experimental progresiva

4 Escenarios experimentales

# Configuracién Objetivo
1 4 clases, desbalance nativo Linea base bajo desbalance
2 3 clases balanceadas Techo de rendimiento sin TOR
3 4 clases + aumento de datos Compensacién via datos
para clase TOR sintéticos
4 4 clases + ponderacion por Compensacion via
argmax posprocesamiento

N

Tabla 4. Configuracion y objetivo de los cuatro escenarios experimentales.




Disefio experimental

Experimento 1: 4 clases con desbalance nativo

12500 — 195

Nper class = 3 - 4101, Residuo = 2

Clase Eventos Muestreo [ Muestras Contexto Prueba
disponibles validas 80% 20%

LP 28 164 4102 4038 3230 808
TOR 195 195 193 154 39
TRE 11512 4102 3986 3189 797
VT 5042 4101 3976 3181 795
Total 44913 12500 12 193 9754 2439

5. Distribucion de muestras en el Experimento 1 (desbalance nativo del catalogo

20



Disefio experimental

= Experimento 2: 3 clases balanceadas (sin TOR)

12 500 )
Nper class = —3 - 4166, Residuo = 2
Clase Eventos Muestreo | Muestras Contexto Prueba
disponibles validas 80% 20%

LP 28 164 4 167 4100 3280 820
TRE 11512 4 167 4 058 3246 812

VT 5042 4 166 4043 3234 809
Total 44 718 12500 12 201 9760 2441

abla 6. Distribucion de muestras en el Experimento 2 (3 clases balanceadas, sin TOR).




Disefio experimental

= Procedimiento de aumento de datos para la clase TOR

1. Seleccion y normalizacion de la sefial base

~ Xpase D]
Aref = max |Xpase[n]l, Kpase[n] = Zse (11)
0<n<N, ref
2. de seleccion del preambulo
L>300, ——<35 (12)
o RMS <3
xtraccién de ruido
~ Xruido [N
Aruido = Max [Xpyigo[n]|, Xruido[n] = IXI—O (13)
0<n<N; ruido




Disefio experimental

= Procedimiento de aumento de datos para la clase TOR
4. Definicion del factor de mezcla

a € baja, media, alta

5. Restriccion de la perturbacion
RMS(airuido)

RMS(ibase)

p(a) =

6. Construccion de la sefial aumentada

f(aug[n] = Kpase[n] + @ - Xpyigoln]

Xaug[n] = Aref * Xaug [n]

N

(14)

(15)

(16)

0@



Disefio experimental

= Visualizacion de datos sintéticos

Forma de onda original

.g 1.0 4 —— Original
% 0.5
£
2 0.0
2 -0.5
E -1.0

0 20 40 60 80 100

Tiempo [s]
Forma de onda sintética
Figura 9 . Forma de onda original, g — Sheites (20788
forma de onda sintética (o = 0.786) y [
espectro de potencia comparativo (PSD) 1, o
de un evento sismico registrado en la 2
estacion ANGP. e
o 20 40 60 80
Tiempo [s]
Espectro de potencia (PSD)
—— Original

~——— Sintética (@=0.786)
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Disefio experimental

= Agrupamiento por evento (prevencion de fuga de datos)

[Grupo: 0605290429GLE |

_{ Sefial original
Subconjunto
—)[Aumentada o = 0,240 CONTEXTO
. (80 %)
—»[ ... (N variantes mas)
[Grupo: 0607101616GTOJ
Sefial original Subconjunto
PRUEBA
... (N variantes mas) (20 %)
igura 10 . Esquema de asignacién agrupada por sismo base. @

N



Disefio experimental

=  Experimento 3: muestreo con TOR sintético

12 500
Nper-clas = 4 = 3125
Clase Eventos Muestreo Muestras
disponibles validas

LP 28 164 3125 3079
TOR 3180 3125 3123
TRE 11512 3125 3 046

VT 5042 3125 3011

Total 47 898 12 500 12 250
Tabla 7. Distribucién de eventos disponibles, muestreados y
grupos unicos en el Experimento 3.

N



Disefio experimental

= Experimento 3: distribucion por particion (1y 2)

Clase

LP
TOR
TRE
VT

Total

Contexto 80% Prueba 20% Contexto 80% Prueba 20%
Muestras Grupos Muestras Grupos Muestras Grupos Muestras Grupos
2 463 2 463 616 616 2 463 2 463 616 616
2 454 154 669 39 2 484 154 639 39
2437 2 437 609 609 2437 2 437 609 609
2 409 2409 602 602 2 409 2409 602 602
9763 7463 2 496 1 866 9793 7463 2 466 1 866

(a) (b)

ibucion de muestras por clase. a) Particion 1, b) Particion 2.



Disefio experimental

= Experimento 3: distribucion por particion (3 y 4)

ibucion de muestras por clase. c) Particion 3, d) Particion 4.

Contexto 80% Prueba 20% Contexto 80% Prueba 20%

Clase

Muestras Grupos Muestras Grupos Muestras Grupos Muestras Grupos
LP 2 463 2 463 616 616 2 463 2 463 616 616
TOR 2498 154 625 39 2478 154 645 39
TRE 2 437 2 437 609 609 2437 2437 609 609
VT 2 409 2409 602 602 2 409 2 409 602 602

9807 7 463 2452 1 866 9787 7463 2472 1 866

() (d)



Disefio experimental
= Experimento 4: argmax ponderado
Operador de decision modificado

§i = argmax(pic - we)
¢ € {LP,TRE, TOR,VT}

We = C-n,

Célculo del peso por clase:

* N : nlmero total de muestras del contexto
umero de clases (4)
muestras de la clase ¢ en el contexto

gula la intensidad del efecto de la ponderacion (€ {0; 0,5; 1})

(18)

(29)



Disefio experimental

Experimento 4: niveles de compensacion evaluados

Clase n. we(y=200) [ w.(y=105) | w(y=1,0)
LP 3230 1,000 0,869 0,755

TOR 154 1,000 3,979 15,834

TRE 3189 1,000 0,874 0,765

VT 3181 1,000 0,8755 0,767

Tabla 10. Factores de ponderacion w, calculados para el contecto de N =
9 754 muestras con C = 4 clases.




5. Resultados

Experimento 1: linea base con desbalance nativo

Experimento 1: Desempefio Nativo (Catdlogo Desbalanceado)
110
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1. Desempefio por clase del Experimento 1 sobre el catalogo OVSP con
ativo



Experimento 2: 3 clases balanceadas (sin TOR)

Experimento 2: Entorno Balanceado (Sin Clase TOR)

110
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100
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)
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ra 12. Desemperio del clasificador sobre tres clases balanceadas; cuantifica el
dictivo del desbalance en el Exp. 1.



Experimento 3: aumento de datos (TOR sinteético)

Experimento 3: Aumento de Datos (Inyeccién de Ruido Instrumental)
110

105

100 - 98.1

95 1

88.5

90

85 1

Porcentaje (%)

80 1
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ra 13. Desempefio por clase del Experimento 3 con muestras sintéticas TOR @

70

S por superposicion aditiva.



Experimento 4A: argmax ponderado moderado (y = 0,5)

Experimento 4A: Ponderaciéon Probabilistica Moderada (y = 0.5)
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91.0
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@ Recall
== F1-Score
—— Desviacién Estandar (+)
LP TOR TRE vT
I ra 14. Desempefio del Experimento 4A con compensacion moderada (y = @



Experimento 4B: argmax ponderado maximo (y = 1,0)

Experimento 4B: Ponderaciéon Probabilistica Maxima (y = 1.0)
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15. Desempefio del Experimento 4B con compensacion maxima (y = 1,0),
do el limite del posprocesamiento agresivo.




Comparacion global entre experimentos

Estabilidad General: Accuracy Global (Exactitud)
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Accuracy global (xc) por experimento sobre 4 particiones MCCV. @



5. Conclusiones

»  El modelo Transformer pre-entrenado TabPFN demostrd ser una alternativa robusta y viable para la clasificacion de la
sismicidad del volcan Galeras, alcanzando una exactitud global cercana al 89 % sobre las cuatro clases (LP, TOR, TRE y
V/T) sin requerir reentrenamiento.

* La integracion del preprocesamiento, la reduccion del espacio a 17 caracteristicas mediante Random Forest y la
validacion por Monte Carlo Cross-Validation, conformaron un flujo automatizado, reproducible y libre de fuga de
informacion.

* El rendimiento del modelo esta ligado a la separabilidad fisica de cada clase: el tremor (TRE) obtuvo el mejor
desempefio por su firma espectral inconfundible, mientras que LP, VT y TOR al compartir caracteristicas similares
presentaron confusion.

El desbalance de la clase tornillo (TOR) impone un limite estructural que las estrategias algoritmicas atenGan pero no
eliminan: el aumento por ruido contamind el espacio de caracteristicas, y la ponderacion probabilistica cony=05yy =

1.0 elevo el recall a costa de reducir progresivamente la precision.
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