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Resumen

Metodologia para el reconocimiento de patrones sismico-volcanicos no
estacionarios mediante técnicas de aprendizaje adaptativo

El monitoreo volcanico constituye una tarea imprescindible en el contexto de prevencién y gestién
del riesgo; en este sentido, los observatorios vulcanolégicos y sismoldgicos cumplen una misién
trascendental en la declaracion de alertas tempranas de erupcién volcanica. Y dentro de esta labor,
la correcta clasificacién de la sismicidad representa un insumo indispensable para la interpretacién
del fenémeno volcénico y la caracterizacion de dindmicas eruptivas; por tal motivo, es necesario que
la clasificacion se lleve a cabo de manera agil y confiable. A través de la sismicidad correctamente
etiquetada, los expertos analistas pueden caracterizar los procesos que estarian ocurriendo al interior
de un volcan, e identificar precursores de una erupcién. Sin embargo, la acertada discriminacion
de eventos sismicos suele verse afectada por la migracién de fuentes sismicas, alteraciones en la
dindmica de fluidos, cambios en los mecanismos de generacién de grietas, entre otras situaciones,
que pueden modificar la distribucién de probabilidad de los registros sismicos (cambios de concepto),
y por tanto, incrementar la no estacionariedad de estas senales.

Durante las ultimas dos décadas, en las dreas de Aprendizaje Automatico y Reconocimiento de Pa-
trones se han desarrollado multiples técnicas y herramientas aplicadas a enfoques de representacién
y clasificacién de sismos volcanicos, entre las cuales destacan las redes neuronales, las maquinas de
vectores de soporte, los modelos ocultos de Markov, entre otros, enmarcados (incluso) en contexto
muy actuales como el Aprendizaje Profundo. En general, los estudios hallados al respecto en el es-
tado del arte muestran resultados optimistas; sin embargo, se detalla que éstos son consecuencia de
configuraciones experimentales restrictivas que disminuyen la complejidad del problema de clasifi-
cacion planteado; una condicién comun es el uso de datos procedentes de periodos cortos de registro
y poco representativos de la actividad volcénica. Esta limitaciéon simula un entorno estacionario
donde los modelos predictivos tradicionales funcionan eficazmente, pero que van en detrimento al
actuar por un tiempo prolongado cuando los cambios de concepto se hacen evidentes.

Siendo notable la necesidad de disponer de sistemas autométicos de clasificacién que satisfagan
las “condiciones realistas” del problema, como requerimiento esencial en la vigilancia volcanica, en
esta tesis se propone el desarrollo de una metodologia de reconocimiento de patrones sismicos, a
partir de registros de eventos volcanicos, que considere la adaptacion de la clasificacién a entornos
y condiciones realistas y cambiantes. Para ello, se disené un modelo de clasificacién centrado en
el drea del aprendizaje adaptativo y basado en aprendizaje incremental (atin no explorados en
datos sismicos), con el cual se trata el paradigma del cambio del concepto, de tal manera que
algunas propiedades como la recurrencia continua de datos adquiridos, la naturaleza multiclase
de los registros, los efectos geoldgicos y las restricciones de generalizacion en la clasificacién, sean
contempladas, aprovechadas y eventualmente contrarrestadas al momento de hacer la clasificacién
automatica de los sismos.

Palabras clave:
Aprendizaje incremental, Cambio de concepto, Detecciéon de cambios, Flujo de datos, Monitoreo
volcanico, Reconocimiento de Patrones, Senial sismica.



Abstract

Methodology for the recognition of non-stationary seismic-volcanic patterns
using adaptive learning techniques

Volcanic monitoring is an essential task in the context of prevention and risk management; in
this sense, the volcanological and seismological observatories fulfill a transcendental mission in the
declaration of early warnings of volcanic eruptions. And within this labor, the correct classification
of seismicity represents an indispensable supply for the interpretation of the volcanic phenomenon
and the characterization of eruptive dynamics; for this reason, it is necessary to carry out the
classification in an agile and reliable manner. Through correctly labeled seismicity, expert analysts
may characterize the processes that would be taking place inside a volcano, and identify precursors
of an eruption. However, the accurate discrimination of seismic events is usually affected by the
migration of seismic sources, alterations in fluid dynamics, changes in crack generation mechanisms,
among other situations. These conditions may modify the probability distribution of seismic records
(concept drifts), and therefore, strengthen the non-stationarity of these signals.

During the last two decades, multiple techniques and tools have been developed in Machine Lear-
ning and Pattern Recognition areas, and applied to representation and classification approaches
of volcanic earthquakes. Neural networks, support vector machines, hidden Markov models are
the most outstanding methods that have even been framed in very current contexts such as Deep
Learning. In general, the studies found in this regard in the state of the art show optimistic re-
sults, however, they are the consequence of restrictive experimental configurations that decrease
the complexity of the posed classification problem. A common condition is data usage from short
periods of registration and unrepresentative of the volcanic activity. This limitation simulates a
stationary environment where traditional predictive models work effectively, but their performance
deteriorates when acting for a long time because concept changes become evident.

The need to have automatic classification systems that satisfy the “realistic conditions” of the pro-
blem becomes evident, as an essential requirement in volcanic monitoring and eruption prediction.
Therefore, this thesis proposes the development of a seismic pattern recognition methodology, based
on records of volcanic events, which considers the adaptation of the classification to realistic and
changing environments and conditions. For this, a classification model focused on the area of adap-
tive learning and based on incremental learning (not yet explored in seismic data) was designed,
with which the concept drift paradigm is treated. This way, some properties such as the continuous
arrival of acquired data, the multiclass nature of the records, the geological effects and the generali-
zation restrictions in the classification are considered, exploited and eventually counteracted when
automatically classifying the volcanic earthquakes.

Keywords:
Incremental learning, Concept drift, Change detection, Data stream, Volcanic monitoring, Pattern
recognition, Seismic signal.
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“Even the recognition of an individual whom we see every day is only possi-
ble as the result of an abstract idea of him formed by generalisation from his

appearances in the past.”

—James G. Frazer
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1. Preliminares

Este capitulo introductorio estd destinado a exponer de manera clara y directa el problema inves-
tigativo que motivo esta tesis de doctorado, al tiempo que se define la trascendencia del trabajo
experimental desarrollado, de conformidad con el estado del arte. En este sentido, inicialmente se
presenta la motivacion de este trabajo y el planteamiento del problema, vistos desde la gestién
del riesgo y el monitoreo volcanico. De igual forma, se hace la contextualizacién desde diferentes
areas de la ingenieria automatica, partiendo de la identificacién de las limitaciones de los actuales
sistemas de clasificacién de sismos, encontradas en la revisién de literatura acé expuesta. A conti-
nuacién, se detallan los objetivos de la tesis, seguidos de los alcances y contribuciones de la misma.
Finalmente, se expone la estructura ordenada que tendra el presente documento para dar claridad
a la secuencia de su contenido.

1.1. Motivacion

La percepcion de la gestion del riesgo de desastres por fenémenos naturales, en particular las erup-
ciones volcénicas, ha cobrado mayor importancia debido principalmente al acelerado crecimiento
demografico global que ha llevado al asentamiento de comunidades en zonas de alta vulnerabilidad,
lo cual requiere de la declaracién de alertas tempranas que favorezcan la prevencién de decesos
[Loughlin et al., 2015]. El monitoreo volcanico representa una labor indispensable en este contexto,
v los observatorios vulcanolégicos, como centros de monitoreo que ejecutan la adquisiciéon, alma-
cenamiento y procesamiento de datos volcanicos, son entes fundamentales que contribuyen a la
mitigacion de amenazas volcanicas. Con base en informacién extraida de registros sismicos y estu-
dios provenientes de otras disciplinas que componen el monitoreo volcdnico tales como la geofisica,
geodesia y geoquimica, entre otras, los analistas expertos de los observatorios vulcanolégicos iden-
tifican y caracterizan dindmicas eruptivas.

Las senales sismicas son manifestaciones mecéanicas de procesos fisicos y quimicos particulares dados
al interior del sistema de conductos de los volcanes, representando —en conjunto con otras variables
geofisicas— diferentes estados de actividad volcanica. Por lo tanto, caracterizar adecuadamente
patrones de dindmica sismica en cada volcan puede conducir a la identificacién de precursores de
posibles erupciones y, en consecuencia, a la reaccién temprana de los organismos encargados para
la mitigacién del peligro volcdnico. Para lograr tal fin, analizar la informaciéon procedente de la
sismologia del volcdn resulta concluyente para comprender el fenémeno eruptivo [McNutt, 2002].

Dentro de las tareas principales que debe realizar el personal experto de los observatorios vulca-
nolégicos se encuentra la categorizacion de las sefiales sismicas dentro de los correspondientes tipos
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de eventos ! sismico-volcanicos (asignacién de etiqueta de clase), la cual se lleva a cabo de mane-
ra manual. Esta labor debe realizarse rutinaria y permanentemente, pero suele tornase compleja
y demandante particularmente en periodos de crisis o inestabilidad volcanica, cuando la tasa de
ocurrencia de sismos se incrementa draméticamente [Caudron et al., 2015]. Tal situacién conlleva
a la falta de disponibilidad inmediata de etiqueta de los sismos registrados, y por ende, supone
retrasos en el procesamiento de la informacién recién adquirida. A la extenuante tarea de clasifica-
ciéon manual, se suma el sesgo asociado al juicio subjetivo de los analistas que asignan las etiquetas,
cuya eficiencia estd sujeta a su experiencia, e incluso a factores tan humanos e intrinsecos como
los emocionales; de ahi que la forma tradicional de identificaciéon de sismos implementada en los
observatorios se considere una metodologia muy susceptible a errores.

Numerosos estudios que describen el historial de la actividad de diferentes volcanes, han mostra-
do que los patrones que caracterizan algunos tipos de eventos sismicos exhiben cambios durante
periodos especificos o desde un instante de tiempo en adelante [Sherburn et al., 1999; Roman et al.,
2008; Carmona et al., 2012; West, 2013]. Cuando un volcdn entra en etapa de reactivacién, las
fuentes de sismicidad pueden migrar a ubicaciones mas préximas del edificio volcanico; tal evolu-
cion de las fuentes, junto a las alteraciones que pueden sufrir la dindmica de fluidos y la generacién
de agrietamientos al interior de la estructura volcanica, puede causar cambios en los procesos sub-
yacentes al sistema de conductos magmaticos y, por lo tanto, conducir a un comportamiento no
estacionario de las senales sismicas [Triastuty et al., 2009; Benson et al., 2010; Sheldrake et al.,
2016]. En consecuencia, la acertada discriminacién de los eventos sismicos se ve comprometida debi-
do a la distribucién de probabilidad cambiante en el tiempo de un conjunto de registros volcanicos,
de diferente tipo, que ahora pueden estar compartiendo caracteristicas similares.

Durante las dos tltimas décadas, la literatura de dreas como reconocimiento de patrones (pattern
recognition - PR), inteligencia artificial (artificial intelligence - AI), mineria de datos (data mining
- DM) y aprendizaje de méquina (machine learning - ML), ha propuesto numerosos trabajos
sobre la clasificacién automatica de sismos, proporcionando herramientas y métodos para construir
sistemas auténomos de identificaciéon que permitan compensar la alta demanda del etiquetado
manual [Orozco-Alzate et al., 2012]. Usualmente, tales sistemas se han implementado mediante dos
etapas centrales: la extraccién de caracteristicas (representacién) y la clasificacién. En el primer
caso, las caracteristicas se extraen principalmente de la senal cruda de los eventos sismicos, ya sea
directamente en el dominio del tiempo o utilizando representaciones basadas en descomposicién o
transformaciones. Caracteristicas estadisticas [Curilem et al., 2009], pardmetros de forma de onda
[Ibs-von Seht, 2008], modelos regresivos variables en el tiempo [Bellahsene and Taleb-Ahmed, 2018],
medidas no lineales y de complejidad [Ramirez-Rojas et al., 2018], son algunos de los métodos de
extracciéon de caracteristicas que se han aplicado.

Asimismo, otras formas de representacion han empleando técnicas de transformaciones al dominio
de la frecuencia, generalmente mediante el espectro de Fourier [Orozco-Alzate et al., 2015; Soto
et al., 2018], que a su vez involucra representaciones derivadas de los coeficientes cepstrales en las
frecuencia Mel [Alvarez et al., 2012] y coeficientes predictivos lineales [Giacco et al., 2009]. También

'En esta tesis se hace referencia a “evento” como la manifestacién fisica de los procesos geofisicos y quimicos dados
al interior del volcan. Y se denota como “senal” a la serie de tiempo que representa al “evento” volcénico.
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se han considerado descomposiciones més robustas para tratar con senales no estacionarias como
andlisis en tiempo-frecuencia [Chen et al., 2016] y transformada wavelet empirica [Kalra et al.,
2020]. En cuanto a la deteccién y clasificacién, los modelos ocultos de Markov (Hidden Markov
Models - HMM) [Ibanez et al., 2009; Bicego et al., 2015; Trujillo-Castrillén et al., 2018], las redes
neuronales artificiales (Artificial Neural Networks - ANN) [Scarpetta et al., 2005; Esposito et al.,
2013; Bueno et al., 2019], las méaquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine - SVM)
[Curilem et al., 2014; Lara-Cueva et al., 2017], y los clasificadores bayesianos [Dong et al., 2016] son
algunas de las técnicas comunmente empleadas para la identificacién de clase de sismos. Alguna
extensiones mejoradas de estos métodos ya estd siendo empleadas en esta aplicacion, como es el caso
de las redes neuronales profundas (desarrolladas en los campos de Deep Learning [DP] - aprendizaje
profundo, y Transfer Learning [TL] - aprendizaje por transferencia) [Titos et al., 2018, 2019].

Como consecuencia de la dependencia con la configuraciéon del modelo de aprendizaje, la parame-
trizacion del clasificador, el nimero de clases observadas y el tamano de la muestra, la precisién
de los resultados en los trabajos mencionados se estima altamente variable. Ademas, la mayoria de
estos enfoques se aplican bajo condiciones experimentales muy controladas y sin hacer considera-
ciones cronolégicas de los eventos sismicos durante el entrenamiento de los modelos, eludiendo asi
la dindmica cambiante propia de la actividad volcdnica [Malfante et al., 2018]. A este aspecto, se
suma la adquisicién de un alto niimero de eventos en cortos lapsos de tiempo (que conforman un
‘flujo de datos’ — data stream en inglés), lo cual de entrada sugiere la necesidad de hacer aproxima-
ciones experimentales al problema mediante el contexto de Big Data (datos masivos) o similares
[Yu et al., 2018]. Lo anterior, unido a aspectos previamente senalados como la complejidad de los
diferentes mecanismos fisicos/quimicos que dan lugar a las senales sismicas y la posible migracién
de fuentes sismogénicas, contribuyen a la constitucion de la dindmica volcdnica como un contexto
en constante evolucion.

Un entorno cambiante como el anteriormente descrito, al igual que la mayoria de aplicaciones del
mundo real, tiende a presentar cambios en la distribucién de probabilidad subyacente a los datos
que produce [Zliobaité et al., 2016]. En la literatura relacionada este proceso es conocido como
cambio del concepto (concept drift en inglés), el cual podria definirse brevemente como cambios
en las propiedades estadisticas de una variable en particular, dados de manera imprevista. Como
resultado, los patrones inducidos con base en datos pasados podrian no ser relevantes para la
prediccion de datos actuales, conllevando al detrimento, a lo largo del tiempo, del desempeno del
modelo predictivo usado [Lu et al., 2018].

En contraste a los enfoques supervisados tradicionales para la clasificacién de sismos que asu-
men distribuciones de datos invariables en el tiempo, este trabajo propone una metodologia de
caracter predictivo, orientada a la identificacién de clase de senales sismicas de origen volcanico
que hace frente al problema del cambio de concepto. La metodologia se centra en un modelo adap-
tativo de caracter incremental, basado en ensamble de clasificadores que selecciona y pondera sus
componentes dindmicamente para clasificar lotes o batches de datos provenientes de contextos no-
estacionarios. Adicionalmente, la estrategia propuesta hace uso de modelos entrenados en el pasado
para confrontar estados recurrentes y para clasificar datos sin etiqueta real disponible. En conjun-
to, mediante una exploracién detallada de las formas de representacién de las sefiales sismicas, en
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combinacién con una estrategia de clasificacion y evaluacion, se ha configurado una metodologia
adaptativa de identificacion de clase de sismos volcanicos capaz de sostener su desempeno a través
del tiempo, incluso en periodos de inestabilidad volcdnica.

1.2. Planteamiento del problema

La asignacion manual de etiquetas de clase, aunque pareciera obsoleta, ain continta siendo la
metodologia de clasificacién de sismos empleada en los observatorios vulcanolégicos y sismoldgicos
de Colombia y en la mayor parte del mundo. En consecuencia, la necesidad de contar con siste-
mas automatizados de identificacién de eventos que permitan soportar y alivianar la labor de los
analistas expertos ha motivado un creciente nimero de investigaciones en las tultimas décadas, y la
proposicion de enfoques tanto en representacion de datos como en clasificacion aplicados a registros
sismicos (ver revisién de la literatura en la Seccién 1.3). Particularmente en la etapa de clasifica-
cién, se han planteado multiples estrategias, entre las cuales se destacan la clasificacién basada
en densidades de probabilidad o verosimilitudes, sobresaliendo en ellas los HMM, la clasificacién
basada en disimilitudes, como el clasificador de los k vecinos més cercanos (k-NN), los clasificadores
geométricos, como las ANN y las SVM, la combinacién de clasificadores, entre otros. No obstante,
tales desarrollos metodoldgicos estan sustentados en estudios experimentales llevados a cabo bajo
“condiciones de laboratorio”; esto es, bajo restricciones del fenémeno estudiado donde se obvian
consideraciones que eventualmente podrian afectar el desempeno de un sistema de reconocimiento
de patrones si es puesto a prueba en escenarios reales.

Los resultados optimistas alcanzados por tales aproximaciones son consecuencia de un planteamien-
to simplificado del problema de clasificacién y de los experimentos ejecutados, pasando por alto
(en muchas ocasiones) la naturaleza cambiante del contexto volcénico, que podria definirse como
un proceso no-estacionario donde el cambio de concepto interviene. Algunas de las limitaciones
encontradas son las siguientes:

— Durante los periodos de inestabilidad volcanica, cuando la cantidad de eventos sismicos pre-
sentados en un corto periodo de tiempo aumenta de manera exponencial, el procesamiento
y etiquetamiento manual de los registros sismicos suele retrasarse en dias, e incluso, en me-
ses. Tener bases de datos actualizadas, adecuadamente etiquetadas, implica un costo humano
extremadamente alto que generalmente no logra suplirse en tiempos de crisis [Orozco-Alzate
et al., 2012]. Adicionalmente, se contempla la disminucién en la precisién de la tarea de cla-
sificacién manual, debido a las extensas jornadas de trabajo a las que se ven expuestos los
analistas expertos. Lo anterior se suma a la existencia de un sesgo subjetivo inherente a la
tarea de inspeccién y emisién de juicio humano.

— Las aplicaciones del mundo real requieren de modelos de predicciones que funcionen en tiempo
real (valga la redundancia), lo cual implica una serie de configuraciones on-line que conlleva
a desafios adicionales. Los sistemas supervisados de aprendizaje tradicionales diseniados para
la clasificacién automatica de sismos, asumen el manejo de datos organizados en bases de
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datos estaticas; sin embargo, en aplicaciones reales, usualmente éstos estan dispuestos en
flujos de datos. De manera andloga, la sismologia volcanica se puede considerar como un
contexto generador de data streams, donde la produccién consecutiva de datos —enviados
telemétricamente desde las estaciones sismicas instaladas en los volcanes y almacenados en los
observatorios vulcanolégicos— crece a medida que las redes de monitoreo se hacen mas densas.
Lo anterior, sumado al hecho que el volumen de datos suele incrementarse vertiginosamente
durante las reactivaciones o crisis volcdnicas. En contraste a esta situacion, los enfoques
propuestos no estan partiendo de la presuncién de la existencia de concept drifts que provoca
variaciones en la distribucién de los datos; esto es, los datos de prueba o los generados en
tiempo real provienen de una distribucién diferente a los usados durante el entrenamiento.
De ahi que las predicciones de tales modelos vayan en detrimento a lo largo del tiempo.

— Un concepto o variable puede tomar tiempo en hacer evidente los cambios que experimenta
durante la ejecucién de una aplicacién en particular o la evoluciéon de un fenémeno; incluso,
tales cambios pueden ser subyacentes al mismo, y por tanto, mantenerse indetectables a una
inspeccién trivial. En el caso del fendmeno volcanico explorado mediante sus registros sismicos,
la actividad del volcan pueden manifestar algiin tipo del alteracién (y hacerla perceptible) solo
tras el andlisis de largos periodos de registros. Muchos estudios experimentales aplicados a
esta drea, han empleado bases de datos de pequenas proporciones que no son representativas
de la dindmica del volcan, o bien, que cuentan con una cantidad de datos cuantiosa pero
todos recopilados durante un corto periodo de actividad sismica, lo cual tampoco resulta
representativo. La seleccién de un periodo muy corto de monitoreo sismico podria generar
un sesgo durante el entrenamiento de un modelo predictivo, dado que podria ocurrir que los
datos empleados pertenezcan a una Unica etapa ya sea de calma o de reactivacién del volcan,
y por tanto, el modelo aprendera de unos patrones muy especificos que seguramente dejaran
de ser relevantes para la prediccion de nuevos datos adquiridos tiempo después.

— En estudios experimentales del area es usual encontrar que los resultados de sus métodos
de clasificacion son evaluados empleando técnicas de validacion que implican aleatoriedad
en la seleccién de ejemplos?, como es el caso de la validacién cruzada (Cross-Validation) y
sus estrategias derivadas Leave One Out y K-Fold Cross-Validation. Sin embargo, conformar
los conjuntos de entrenamiento y prueba de manera aleatoria implica ignorar la cronologia
de ocurrencia de los eventos sismicos, un factor trascendental al momento de interpretar
la secuencia de las manifestaciones del fendmeno fisico/quimico dado al interior del volcan.
Mezclar eventos del “pasado” con otros del “futuro” durante la etapa de entrenamiento —en
aras de mejorar la capacidad de generalizacién del modelo— induce al clasificador a aprender
de patrones que podrian convertirse en irrelevantes con respecto a otros patrones mas actuales
que si pudieran aportar discriminancia, creando un efecto adverso en la prediccién. Es asi como
los ejemplos pertenecientes a cada clase van ocupando regiones mas amplias en el espacio de
caracteristicas, y como consecuencia las fronteras de decisién, al ser estdticas, van perdiendo
capacidad de discriminacion.

2Los términos “objeto” e “instancia” se emplean de manera indistinta a lo largo de este trabajo con la misma
denotacién de “ejemplo”, el cual se define en el siguiente capitulo.
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— Los métodos tradicionales de reconocimiento de patrones emplean algoritmos de aprendizaje
supervisados que no contemplan evoluciones en conceptos involucrados en procesos no esta-
cionarios como los dados en un escenario volcanico real. Tales estrategias crean una inica base
de conocimiento durante la etapa de entrenamiento del modelo, que permanece estatica en el
tiempo, y por tanto, solo funcionan adecuadamente al ser aplicados en entornos estacionarios.
Tratar entornos que implican procesos de generacién de data streams, inevitablemente conlle-
va a enfrentar el problema de concept drift, lo cual nos ubica en un contexto de aprendizaje
supervisado en linea que demanda el uso de un almacenamiento reducido y la aplicacién de un
enfoque de aprendizaje adaptativo e incremental. Los algoritmos de clasificacién usualmente
empleados para la identificacion de sismos no estan enmarcados dentro de dicho paradigma, y
por tanto, no cuentan con mecanismos que les permita adaptarse y responder adecuadamente
a las exigencias de un entorno voluble.

En resumen, la falta de “condiciones realistas” exigidas dentro del contexto sismico-volcanico de los
modelos de aprendizaje hasta ahora propuestos, nos ha permitido identificar una serie de problemas
conceptuales y metodolégicos que han motivado el planteamiento y desarrollo de este trabajo. A
partir de tales limitaciones, se ha propuesto una metodologia de clasificacion adaptativa basada
en aprendizaje incremental, la cual identifica y aprende cambios de conceptos presentes en datos
procedentes de registros sismicos que evolucionan en el tiempo, y que actualiza constantemente su
base de conocimiento para crear fronteras de decisién adaptativas.

1.3. Revision general de la literatura

De acuerdo al esquema clasico de un sistema automatico de clasificacion, como el propuesto en
[Duin and Pekalska, 2007] y que se muestra en la Figura 1-1, se ha llevado a cabo una revisién
de la literatura general que destaca algunos trabajos relacionados al reconocimiento de patrones
sismicos, centrados principalmente en la etapa de Clasificacién. No obstante, siendo conscientes de
la importancia de las fases previas a la clasificacién —principalmente de la Representacion, como un
paso crucial para optimizar la capacidad de generalizacién de un modelo de aprendizaje— vale la
pena mencionar algunas propuestas que han concentrando esfuerzos en representar adecuadamente
las senales sismicas:
Adquisici6on y
preprocesamiento

Clase A

. W " > Representacion Adaptacién Clasificacion Z»Clase B
Wm ™\ Clase C

Evaluacion =

y
y

Figura 1-1.: Diagrama de bloques de un sistema tradicional de reconocimiento de patrones
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1.3.1. Enfoques de representacion aplicados al reconocimiento automatico de
eventos sismicos

La forma tradicional de representar objetos, a fin de clasificarlos en categorias, es mediante carac-
teristicas, que pueden definirse como mediciones de ciertos atributos o propiedades de tales objetos.
En el estado del arte se encuentran numerosos trabajos que emplean caracteristicas absolutas para
hacer la representacién de sismos, generadas a partir de atributos morfologicos, espectrales, o por
transformaciones realizadas en el tiempo o en la frecuencia. En este sentido, algunas metodologias
propuestas han empleado célculos que involucran la deteccién de las ondas P y S (ondas primarias
y secundarias, propias de las senales sismicas [McNutt, 2002]): este es el caso de Rouland et al.
[2009], quienes llevan a cabo la discriminacién entre sismos tecténicos y tremor volcdnico, inica-
mente determinando la presencia o ausencia de la onda S; mientras que en [Yildirim et al., 2011], se
usaron tales ondas para estimar caracteristicas discriminantes, como por ejemplo la razon entre la
amplitud de las ondas P y S, y un valor de complejidad, definido como la integral del cuadrado de
la velocidad del sismograma, con el fin de distinguir sismos tectonicos de explosiones de canteras.

En otros trabajos se obtienen caracteristicas de las senales sismicas a partir de la morfologia de
la senal y su espectro: en el estudio realizado por Ibs-von Seht [2008], por ejemplo, se calcula la
impulsividad y duracién del evento sismico, asi como otras caracteristicas espectrales —frecuencia
dominante, rango de frecuencias del contorno espectral, frecuencia de la energia maxima del espec-
trograma, entre otras. De igual manera, en [Curilem et al., 2009] se llevan a cabo calculos sobre la
senal en el tiempo: valor maximo, curtosis, media, desviacién estandar, entre otras caracteristicas;
mientras que la frecuencia media de ciertos picos del espectro y la energia en determinada banda
de frecuencia, se han calculado en el dominio de la frecuencia.

Otra metodologia de caracterizacién de las senales sismicas, explorada principalmente por un grupo
de autores de la Universidad de Granada - Espana, estd basada en una técnica particular aplicada
en reconocimiento de voz, aprovechando las semejanzas existentes entre ambos tipos de senales. En
sus publicaciones [Benitez et al., 2006; Ibanez et al., 2009; Alvarez et al., 2012; Cortés et al., 2014],
los autores hacen uso de los coeficientes cepstrales en frecuencias Mel (MFCC - Mel Frequency
Cepstral Coefficients), ademds de sus derivadas de primer y —en algunos estudios— de segundo
orden, para formar el vector de caracteristicas que alimenta al clasificador. Tales coeficientes son
el resultado de un modelo de andlisis espectral por banco de filtros, en el que, bdsicamente, se
aplica la transformada inversa de Fourier del logaritmo de la senal sismica ventaneada. Esta forma
de caracterizacién ha mostrado resultados satisfactorios en los estudios mencionados, aunque cabe
advertir que las bondades de tal representacion se ven potenciadas por los efectos de los HMM
—<clasificador que también ha mostrado resultados muy favorables con una amplia variedad de

representaciones.

Por otro lado, algunas publicaciones han demostrado las ventajas de emplear un aprendizaje basado
en representaciones relativas como las disimilitudes, en comparacion a uno basado en representacio-
nes absolutas (patrones representados como puntos en el espacio de caracteristicas). Esto, debido
a que en algunas aplicaciones reales resulta mas practico derivar una medida relacional que extraer
caracteristicas —también llamados descriptores— creando un espacio de disimilitud que propone
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una formulacién directa y que permite el uso de clasificadores tan basicos como el k-NN para obte-
ner resultados satisfactorios. Una representacion por disimilitudes consiste en hacer comparaciones
de objetos (senales sismicas, en nuestro caso particular) por parejas, empleando alguna medida
de disimilitud, como por ejemplo la distancia euclidiana. Estas comparaciones no necesariamente
deben hacerse sobre las senales crudas; también pueden lograse a partir de otras mediciones que se
hacen sobre las series de tiempo, como iméagenes, histrogramas, espectrogramas, entre otros.

En [Orozco-Alzate et al., 2006], por ejemplo, se emplea el célculo del espectro de las senales,
usando dos enfoques diferentes: la transformada réapida de Fourier (FFT - fast Fourier transform)
y la densidad espectral de potencia, y a partir de estas dos estimaciones, se forma la matriz de
disimilitudes, usando dos métricas: la distancia euclidiana y la diferencia de areas. Finalmente,
se emplean clasificadores simples como el k-NN y otros basados en densidad de probabilidad,
aplicados en el espacio de disimilitudes, para probar la capacidad de generalizaciéon aportada por la
representacion basada en disimilitudes. Asimismo, en [Porro-Muifioz et al., 2011}, se muestran las
ventajas de la representacién por disimilitudes en el tratamiento de senales sismicas, como una forma
de representar datos, los cuales originalmente estaban presentados en una y dos dimensiones (FFT
y espectrogramas, respectivamente); ademds, en este estudio se propone una medida bidimensional
de disimilitud que permite tener en cuenta informacién sobre la forma y continuidad en todas las
direcciones de los datos espectrales.

1.3.2. Enfoques de clasificacién automatica aplicados al reconocimiento de eventos
sismicos

La clasificacion manual y el andlisis de las senales sismicas son tareas fundamentales en el monitoreo
rutinario realizado por los observatorios vulcanolégicos. Las metodologias que se han desarrollado
para llevar a cabo la automatizacién de esta labor incluyen técnicas que abarcan desde andlisis
estadisticos basicos [Rouland et al., 2009] hasta la aplicacién de légica difusa [Akhouayri et al.,
2015]. Las limitaciones de los modelos deterministicos han llevado a la proposiciéon de métodos
mas sofisticados en las dreas de reconocimiento de patrones y aprendizaje de maquina, aplicables
a datos sismicos; dentro de aquellos ampliamente difundidos e implementados en el estado del arte
se encuentran las ANN y los HMM, por su versatilidad y facil adaptabilidad a distintos problemas
de discriminacion automatica.

La literatura referencia numerosos trabajos que emplean las ANN para lograr la discriminacién
de sismos, alcanzando rendimientos destacables [Falsaperla et al., 1996; Del Pezzo et al., 2003;
Scarpetta et al., 2005; Langer et al., 2006; Ibs-von Seht, 2008; Diersen et al., 2011; Agliz et al., 2013].
Los estudios que emplean las ANN como enfoque metodoldgico, si bien coinciden en los resultados
satisfactorios, también comparten restricciones y desventajas similares: tanto la definicién de las
arquitecturas de entrada y salida (nimero de neuronas por capa), asi como la seleccién del método
de entrenamiento apropiado, se determinan por ensayo y error o ajustandose a pardmetros sugeridos
en publicaciones anteriores. Sin embargo, en [Curilem et al., 2009] compensan este inconveniente
haciendo uso de algoritmos genéticos, mediante los cuales optimizan el proceso de entrenamiento
(Levenberg-Marquardt), al igual que el nimero de neuronas de la capa oculta de la ANN.
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Por su parte, los HMM, tradicionalmente usados en reconocimiento de voz, también registran un
amplio estudio en el estado del arte de la clasificacién automética de sismos [Ohrnberger, 2001;
Gutiérrez et al., 2006; Ibanez et al., 2009; Avesani et al., 2012; Bicego et al., 2012; Bhatti et al.,
2016; Trujillo-Castrillén et al., 2018], debido a la analogia que existe entre las sefiales de voz y las
sismicas. Al igual que las ANN, los HMM son modelos paramétricos, por lo tanto, se debe definir
aspectos como la topologia del modelo, la cantidad de estados del mismo, el nimero de funciones
de densidad de probabilidad gaussiana multivariante y las iteraciones necesarias del algoritmo de
Baum-Welch para su entrenamiento. Asi pues, ain continia abierta la discusién sobre cudles son
los pardametros adecuados (en particular, la topologia y el nimero de estados), para alcanzar los
mejores resultados. Adicionalmente, aunque en un principio entrenar los HMM resultaba costoso
e impreciso, en particular con el popular algoritmo de Maximizacién de la Esperanza (Ezpectation
Mazimization - EM), el surgimiento de nuevos y mejores algoritmos como el de Baum-Welch y sus
posteriores variantes, ha solucionado —al menos parcialmente— esos problemas [Dymarski, 2011].

Las SVM son otra alternativa explorada por algunos autores para ser aplicada a datos sismicos. Un
ejemplo es el estudio realizado por Ruano et al. [2014], quienes implementan un sistema de deteccién
de eventos sismicos sobre trazas continuas, para lo cual el problema de clasificacién definido es bi-
clase: clase 1 — evento sismico, clase 2 — evento no sismico (ruido de fondo). En este trabajo
se lleva a cabo un experimento importante que consiste en validar el clasificador (entrenado con
datos de una primera estacion sismica) en una segunda estacién, obteniendo resultados destacables
en términos de sensitividad y selectividad (mas no de precisién o exactitud). Por su parte, en
[Curilem et al., 2014] se hace uso de las SVM para identificar senales sismicas entre cuatro clases.
Empleando caracteristicas estadisticas y espectrales —las cuales mostraron un buen desempeno
en sus trabajos previos realizados con registros del volcan Villarrica— los autores llevan a cabo
el entrenamiento de las SVM con senales sismicas de un segundo volcan (Llaima), obteniendo un
rendimiento de clasificacién aceptable (alrededor del 80 %). En general, con respecto al desempenio
de las SVM en la clasificacion de senales sismicas, aunque la adecuada seleccién de la funcién kernel
y de los parametros de regularizacion conducen a resultados destacados, como los mostrados en
los dos trabajos previamente mencionados, la principal desventaja de este método continua siendo
justamente la necesidad de una sintonizacién metddica para tales parametros.

Otros autores han optado por esquemas no supervisados [Esposito et al., 2008; Ansari et al., 2009;
Messina and Langer, 2011], aprovechando asi las bondades de estos métodos para comprender e
interpretar mejor la relacion entre los datos y la naturaleza de las clases de sismos que resultan
identificadas. En relacién a esto, un estudio interesante es llevado a cabo en [Langer et al., 2009],
donde se presentan resultados de métodos de clasificacion supervisada y no supervisada, aplicados
a senales sismicas del volcan Mt. Etna. Cabe anotar que en este estudio solo se emplea un tipo
de senal sismica (tremor volcdnico); y que, ademds, la tarea de clasificacién no consiste en asignar
una etiqueta de clase a cada sismo volcdnico sino en determinar a qué etapa eruptiva pertenece
cada ejemplo. Por un lado, en el caso supervisado, se emplearon dos alternativas: ANN (de arqui-
tectura perceptréon multicapa) y SVM, alcanzando desempenos satisfactorios que se aproximan al
82 % y 95 %, respectivamente; en cuanto a los métodos no supervisados, se usé analisis de agrupa-
miento (CA - Cluster Analysis) y mapas auto-organizados (SOM - Self-Organizing maps), cuyas
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estimaciones de desempeno son bésicamente visuales (subjetivas). Puesto que no es posible hacer
una comparacion directa entre los métodos supervisados y los no supervisados, los autores con-
cluyen que ambos tipos de métodos pueden ser implementados convenientemente pero de forma
complementaria (mds no disyuntiva), a fin de alcanzar una comprensién mas precisa de la relacién
existente entre el tremor volcdnico y el fenémeno eruptivo.

Una alternativa que ha sido timidamente aplicada al problema planteado en esta tesis, es el de-
nominado ensamble de clasificadores, que consiste en esquemas de combinacién de clasificadores,
y que resulta especialmente 1til cuando la aplicacion o situacién del mundo real permite disponer
de mas de un clasificador y cada uno de ellos tiene un buen desempeifio en determinadas areas del
espacio de caracteristicas. Un ejemplo relacionado a este método es el estudio realizado por Duin
et al. [2010], en cuyo trabajo se consideraron 2100 eventos, “observados” desde cinco diferentes
estaciones, y distribuidos equilibradamente en tres clases de eventos: sismos tectdonicos, fractura de
capa glaciar y tremor (continuo). El marco experimental consiste en disponer de cinco clasificadores
basados en plantillas de decision, cada uno de ellos entrenado con senales provenientes de una de
las cinco estaciones, y posteriormente, configura diferentes combinaciones de tales clasificadores.
Los autores muestran que, aunque los resultados obtenidos por cada clasificador —que ha sido
entrenado para una estacién en especifico, y validado con sefiales de otras estaciones— no son muy
satisfactorios, combinar todas las observaciones de todas las estaciones produce mejores resultados.
Como éste, en el estado del arte se encuentran pocos trabajos aplicados a datos sismicos usando
combinacién de clasificadores; no obstante, los estudios en ensamble de clasificadores comprenden
un area de investigacién muy activa y en auge, que ha motivado la creaciéon de espacios de discu-
sién muy productivos, donde constantemente se presentan novedosas propuestas (ver, por ejemplo
[Orozco-Alzate et al., 2019]) que podrian ser probadas en el problema de interés acé planteado.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia predictiva para la identificacién de eventos sismico-volcdnicos que con-
trarreste el cambio de concepto inherente a entornos no-estacionarios como el volcanico, empleando
técnicas de aprendizaje adaptativo e incremental que permitan una compensacion continua en el
tiempo del desempeno del modelo predictivo.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Definir un esquema de representacién de las seniales sismico-volcanicas, orientado a la predic-
cion de clase de tales registros, el cual genere un espacio de caracteristicas favorable para la

deteccién de cambios en la dinamica volcanica a través del tiempo.
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2. Comprobar la existencia de cambios de conceptos asumidos en la dinamica de un volcan
mediante el uso de estrategias que detecten cambios en el tiempo, aplicadas a patrones sismicos
caracterizados.

3. Construir una estrategia predictiva supervisada basada en aprendizaje adaptativo e incre-
mental, disenada bajo la presunciéon de distribuciones de probabilidad de clase cambiantes
en el tiempo, que permita la adaptacién del modelo de aprendizaje a condiciones realistas y
cambiantes del contexto volcanico.

4. Integrar la estrategia de clasificaciéon propuesta a una metodologia de reconocimiento de
patrones sismico-volcanicos, que permita evaluar el desempenio del clasificador a través del
tiempo mediante medidas apropiadas para flujo de datos.

1.5. Alcances

De acuerdo a la taxonomia propuesta en [Kuncheva, 2010] sobre las dreas enfocadas a emular las
tareas y procesos ejecutados por el cerebro humano, esta tesis la enmarcamos en el area del re-
conocimiento de patrones, y mas especificamente, del machine learning, que recientemente se ha
fortalecido en estudios tedricos sobre clasificacién. La presente investigacion, en términos genera-
les, esta orientada a resolver el problema metodolégico de incrementar —y mantener a través del
tiempo— la precisién de los modelos predictivos usados para la identificacion de clase de sismos
volcanicos, los cuales son altamente proclives a cambios de concepto. Dicho esto, cabe precisar que
este trabajo tiene inicamente un alcance metodolégico, y por lo mismo, no contempla implementa-
ciones de prototipos de software, debido a la complejidad que precisa la creacién de arquitecturas
computacionales, que no es el foco de la presente investigaciéon. No obstante, se ha considerado un
proceso de validacién mediante la simulacién de contextos on-line que permitan poner a prueba el
funcionamiento de las estrategias propuestas en tiempo real.

Continuando con las delimitaciones metodolégicas demarcadas, cabe senalar que este trabajo se ha
enfocado fundamentalmente en la implementacién y estudio de la etapa de clasificacién del sistema
de identificacién de sismos mencionado. Sin embargo, en el capitulo 4, se hace una profundizacién en
la etapa de representacién, en virtud del impacto de la definicién de una apropiada caracterizacién
en la subsecuente clasificacién. De igual forma, se describen etapas previas como la adquisicién y
pre-procesamiento aunque de manera general, sin desconocer la importancia de las mismas.

Por otra parte, vale la pena puntualizar que la falta de conjuntos de datos de senales sismicas
volcanicas estandar y sin restriccién de acceso publico, también ha supuesto una limitante predefi-
nida para el desarrollo de este trabajo. Las bases de datos de esta naturaleza, aunque son adquiridas
y administradas por instituciones pertenecientes al Gobierno Nacional, no son de dominio ptblico.
El suministro de tales bases de datos ha implicado el cumplimiento de estrictos protocolos de adqui-
sicién de datos, o en determinado caso, la utilizacién de convenios entre observatorios vulcanolégicos
y universidades, como ocurrié en nuestro caso. Lo anterior explica por qué los investigadores uti-
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lizan datos de diferentes volcanes, e incluso, distintos conjuntos de datos de un mismo volcan, lo
cual limita la evaluacién comparativa entre los estudios.

Adicional a lo anteriormente expuesto, existen otros condicionamientos impuestos por la naturaleza
propia de las senales sismo-volcanicas y por la metodologia de estudio, que impactan en la valoracién
de las bondades de una estrategia con respecto a otra. Por una parte, el uso de diferentes tipos de
medidas de desempeno en los estudios hallados en el estado del arte, dificulta las comparaciones
directas entre los resultados de los mismos. Por otra, dependiendo del volcan escogido para la
investigacién y del periodo de tiempo de la actividad volcénica a analizar, puede variar el nimero
de registros y de clases disponibles para el estudio. Sin embargo, pese a las variables que dificultan
el andlisis comparativo entre los estudio previos y el nuestro, en este trabajo hemos expuesto una
evaluacién justa entre las estrategias tradicionales y la acd propuesta que permite destacar las
fortalezas de cada caso.

1.6. Contribucidn de la tesis

De acuerdo a los resultados obtenidos con la implementacién de la metodologia propuesta, a con-
tinuacion destacamos las contribuciones de esta tesis en el campo del monitoreo volcanico y del
aprendizaje automatico para el reconocimiento de sismos:

— Como herramienta basica empleada durante la etapa del pre-procesamiento de las senales
sismicas, se desarrolla un aplicativo de software que permite hacer la segmentaciéon semi-
automatica de cada evento sismico-volcanico en cada una de las estaciones en las cuales fue
registrado.

— Se presenta un esquema de representacion de los registros sismicos, basada en parametros
calculados sobre la sefial o sobre transformaciones de la misma a otros dominios. Este es-
quema es el compendio de las caracteristicas que mostraron mayor poder discriminante entre
los principales métodos de caracterizaciéon encontrados en el estado del arte en el drea de
clasificacion automatica de sismos.

— Se introduce el problema de concept drift como un componente inherente a la naturaleza de
los sismos, derivado de la dindmica propia de un volcan. Mediante el analisis de la evolucién de
los registros en largos periodos de tiempo, se identifican y se ponen en evidencia los cambios
en la distribucién de probabilidad de los datos provenientes de los eventos sismicos. Asimismo,
se discute la incidencia de este factor en el proceso de aprendizaje de un sistema automaético
de reconocimiento de sismos volcanicos.

— En contraste a los algoritmos tradicionales para clasificacién automatica de sismos volcani-
cos referidos en la literatura, se propone un modelo adaptativo de aprendizaje incremen-
tal, de caracter predictivo, que contrarresta el cambio de concepto propio de un entorno
no-estacionario como el involucrado en el fenémeno volcanico, orientado a la asignacion de
etiquetas de clase de los registros sismicos.
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Dado que las contribuciones mencionadas se generaron a lo largo del trabajo investigativo realizado,

la divulgacién de sus resultados se ha venido llevando a cabo en publicaciones cientificas de journals

y eventos académicos internacionales, las cuales se relacionan a continuacién:

1.7.

Castro-Cabrera, P. A., Orozco-Alzate, M., Adami, A., Bicego, M., Londono-Bonilla, J. M.,
and Castellanos-Dominguez, G. (2014, November). A comparison between time-frequency and
cepstral feature representations for the classification of seismic-volcanic signals. In Iberoame-
rican Congress on Pattern Recognition (pp. 440-447). Springer, Cham.

Orozco-Alzate, M., Castro-Cabrera, P. A., Bicego, M., and Londono-Bonilla, J. M. (2015). The
DTW-based representation space for seismic pattern classification. Computers & Geosciences,
85, 86-95.

Castro-Cabrera, P. A., Orozco-Alzate, M., Castellanos-Dominguez, C. G., Huenupéan, F., and
Franco, L. E. (2018, November). Supervised and unsupervised identification of concept drifts
in data streams of seismic-volcanic signals. In Ibero-American Conference on Artificial Inte-
lligence (pp. 193-205). Springer, Cham.

Bravo, Y. E., Narvdez, E. R., Castro-Cabrera, P. A., Bonilla, J. L., and Ordonez, D. P. (2020).
Evaluacién de técnicas de extraccidén de caracteristicas orientado a la clasificacion de seniales

sismico-volcanicas del volcan Nevado del Ruiz. Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de
Informacao, (E25), 147-158.

Castro-Cabrera, P. A., Castellanos-Dominguez, C. G., Mera-Banguero, C., Franco-Marin, L.,
and Orozco-Alzate, M. (2021). Adaptive classification using incremental learning for seismic-
volcanic signals with concept drift. Journal of Volcanology and Geothermal Research. Vol.
413, p. 107211.

Estructura del documento

Esta tesis se encuentra dividida en tres partes, cada una de ellas subdividida en capitulos, ordenados

de la siguiente manera:

La Parte I, denominada Introduccion y Conceptualizacion, estd compuesta por tres capitulos que

conjuntamente hacen una completa contextualizacién del problema, los propdsitos de este trabajo

en miras a la resolucién del mismo, sus fundamentos tedricos, y una revisién general del estado del

arte de las areas concernientes:

El presente capitulo (el 1) ha mostrado una introduccién concreta del problema que centra este

trabajo investigativo y la motivacién para proponer una solucién alternativa. El planteamiento
del trabajo desarrollado se enmarca dentro de los objetivos general y especificos propuestos,
al igual que en los alcances y contribuciones de la tesis, presentados en este capitulo.
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El Capitulo 2 presenta el trasfondo conceptual sobre el vulcanismo en Colombia y la importancia
del monitoreo volcanico para la mitigacién de desastres por erupcién, desde sus diferentes
técnicas de vigilancia. Adicionalmente, se definen las clases usuales de sismicidad volcanica
empleadas en observatorios vulcanolégicos, y se introduce el aprendizaje de maquina y reco-
nocimiento de patrones como medios para la generacién de sistemas tecnologicos y auténomos
que soporten las funciones del monitoreo volcanico.

En la segunda parte de la tesis, titulada Identificacion de sismos volcdnicos mediante aprendizaje
incremental, se describe a lo largo de cuatro capitulos el desarrollo metodolégico y experimental
del aporte de este trabajo. En este apartado se concentra la contribucién de esta tesis.

En el Capitulo 3, se expone de manera general los fundamentos de los sistemas de reconocimiento
de patrones como base para la propuesta metodolégica de esta tesis de un sistema auténomo
adaptativo con técnicas incrementales, la cual se expone y justifica ampliamente. Asimismo,
se describen las bases de datos empleadas en este trabajo de investigacién y el procesamiento
previo que se ha aplicado a la senales adquiridas antes de iniciar las etapas de Representacion
y Clasificacién.

El Capitulo 4 estd enfocado en la etapa de Representacién del sistema de reconocimiento de patro-
nes sismicos, configurado como metodologia de investigacién. En él, se describen brevemente
las principales representaciones de las senales sismico-volcanicas que se encuentran difundi-
das en la literatura, y se evalian experimentalmente bajo las mismas condiciones y términos
de desempeno. La definicién de un espacio de caracteristicas adecuado se hace con el fin
de garantizar el mejor punto de partida para la optimizacién de un consecuente modelo de
aprendizaje.

En el Capitulo 5 se introduce el cambio de concepto como un factor subyacente al proceso de
generacién de datos sismico-volcanicos. Para tal fin, se define conceptualmente el problema
de concept drift y se analiza de manera experimental la repercusién de la no-estacionariedad
del fenémeno volcanico, vista a través de medidas de desempeno de clasificacién de largos
periodos de tiempo de datos sismicos.

El Capitulo 6 presenta una aproximacion al aprendizaje adaptativo, y en particular, al aprendizaje
incremental, como método para contrarrestar el problema del cambio de concepto implicado
en la generacion de senales sismicas de origen volcanico. Se propone un modelo predictivo
basado en ensamble, que selecciona dindmicamente los clasificadores (del pasado) que serdn
miembros del modelo, de tal manera que pueda manejar estados recurrentes y clasificar datos
nuevos sin requerir la etiqueta verdadera de datos antecesores.

La Parte III, presenta el cierre de este trabajo investigativo con las conclusiones y proposicién de
trabajos futuros relacionados a las dreas tematicas abordadas (Capitulo 7), junto a los anexos y
referencias empleadas a lo largo de este documento.
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Créditos

Este trabajo se ha llevado a cabo gracias al patrocinio econémico del Programa Nacional de For-
macién de Investigadores, modalidad Doctorado Nacional, Convocatoria 617, de MINCIENCIAS
(antes COLCIENCIAS).

Esta tesis contiene material publicado o presentado previamente en journals y eventos académicos
internacionales, de caracter cientifico, de los cuales he sido autora principal o co-autora. Los demas
autores participantes, fueron puestos en conocimiento que dichos articulos son productos derivados
de la presente investigaciéon y han dado su consentimiento para el uso de tales publicaciones como
parte integral de esta tesis.

1.8. Resumen del capitulo

El presente capitulo ha expuesto la estructura que siguié el trabajo investigativo desarrollado a lo
largo del doctorado. Inicialmente, se plantearon la motivacion y la justificaciéon del tema de investi-
gacion, seguidas de la definicién concreta del problema a tratar. Posteriormente, se hizo la revisién
de literatura, centrada en los aspectos tanto de representacién como de clasificaciéon de sismos de
origen volcanico, identificando las ventajas y falencias de los trabajos més destacados; de esta ma-
nera se concretaron con mayor claridad los objetivos general y especificos —acé expuestos— que
delimitaron esta investigacion. Adicionalmente, se han precisado los alcances de la tesis y se espe-
cificaron las contribuciones de la misma. Se cierra el capitulo con la explicacion de la distribucion
ordenada de este documento y la exposicién de los créditos.



2. Conceptualizacion sobre vulcanismo y la
operacion de sistemas de monitoreo volcanico

El pronéstico de las erupciones volcanicas y desastres derivados ha venido centrando la atencién
de diferentes comunidades cientificas, debido a las numerosas pérdidas de vidas que a lo largo de
la historia han provocado, ademas de los dramaéticos trastornos econémicos y sociales que pueden
ocasionar a nivel local, regional e incluso, global. Teniendo en mente la necesidad de contextualizar
el problema investigativo que nos atane, el presente capitulo contempla las generalidades sobre
vulcanismo, el monitoreo volcanico y la importancia de la mitigacién de riesgos. En particular, se
profundiza sobre la técnica de sismologia como metodologia que aporta informacién de alto valor
sobre la actividad volcanica, definiendo conceptos basicos como las diferentes clases de sismos que
suelen registrarse, asi como el proceso de adquisicién y transmisién de datos desde el campo abierto.
De igual forma, se exponen las bondades que la aplicaciéon de ciencias computacionales ha traido
en la generacién de nuevas técnicas y tecnologias de apoyo en el drea de la vigilancia volcanica.

2.1. Vulcanismo y amenaza volcanica

Las erupciones volcdnicas son uno de los fenémenos naturales méas devastadores que se pueden
originar sobre la superficie terrestre, en comparacién con otros tipos de manifestaciones adversas
de la naturaleza como los huracanes, tsunamis o terremotos [Favereau et al., 2018]. Sin embargo,
debido a sus condiciones de intensidad intermitente y a la baja frecuencia de ocurrencia frente a
las demads catastrofes, (en un d&mbito general, a nivel mundial) se dificulta mantener una conciencia
publica sobre sus riesgos [Heiken, 2016].

A lo largo de la historia, se han registrado numerosos episodios eruptivos que han llevado a cuantio-
sas fatalidades por desastres volcanicos, entre los cuales se destacan por su magnitud catastrofica:
la erupcién en el ano 1815 del volcan Tambora, en Indonesia, que dejé como saldo cerca de 60.000
fatalidades; por su parte, el volcidn Krakatoa, en la erupcion de 1883, provoco el fallecimiento de
aproximadamente 36.000 personas; y en nuestro pais, Colombia, la erupcion del volcan Nevado del
Ruiz en 1985, que causé la muerte a 23.187 personas [Favereau et al., 2018]. Decesos como los
mencionados, ademas de otro tipo de repercusiones regionales que los desastres volcanicos traen
consigo, siguen motivando la investigacién en vulcanologia; no obstante, aiin existen muchas regio-
nes volcanicas sin estudios y sin la adecuada vigilancia debido, entre otros factores, a limitaciones
logisticas y financieras [Ashenden et al., 2011].
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Se estima que alrededor del 10 % de la poblacién mundial tiene asentamientos dentro de las areas
designadas (por los organismos correspondientes de cada regién) como zonas de potencial riesgo
volcanico, ubicadas a cortas distancias dentro de las cuales existen peligros eruptivos previsiblemen-
te devastadores: aproximadamente 800 millones de personas viven a menos de 100 km de volcanes
activos, y mas de 29 millones, a una distancia cercana a los 10 km [Brown et al., 2017]. Incluso,
ciudades enteras como Ciudad de México (México), Napoles (Italia), Shimabara (Japén) y Jogja-
karta (Indonesia), estdn expuestas y muy vulnerables a los efectos potencialmente destructores de
una erupcién volcdnica [Ashenden et al., 2011]; por tanto, la evaluacién de los peligros volcénicos
y sus riesgos sigue siendo un desafio importante para los vulcandlogos.

Segun el Programa de Vulcanismo Global [Venzke, 2013], en el mundo existen cerca de 1508 volcanes
activos —localizados en aproximadamente 86 paises alrededor del mundo; se consideran “activos”
aquellos que durante los ultimos 10.000 anos han tenido actividad eruptiva confirmada o sospe-
chosa. En [Heiken, 2016], por su parte, se estima que cada ano entran en erupcién entre 50 y 70
volcanes, de los 1.000 volcanes identificados como “activos” que podrian entrar en erupcién en un
futuro cercano. Esta estadistica indica que una porciéon de poblacién relativamente grande podria
verse eventualmente perjudicada, y por lo cual, cualquier esfuerzo realizado por los profesionales
pertinentes para contribuir a la reduccion del riesgo, nunca resultaria excesivo.

En Colombia, aproximadamente el 20 % de los habitantes de la zona Andina se encuentra expuesto
a amenaza volcanica; una estadistica considerable partiendo del hecho que el 70 % de la poblacién
colombiana reside en tal regién [Duque Escobar, 2012|. El anterior escenario se debe a la existencia
de més de 20 volcanes activos que se ubican a lo largo de la cordillera de Los Andes que atraviesa
el pais de sur a norte (ver Figura 2-1), los cuales se originaron como consecuencia de la colisién e
interaccion entre la placa de Nazca y la corteza continental emergida (cinturén de fuego del Pacifico).
La geologia de los volcanes en Colombia es de naturaleza andesitica y dacitica, lo que explica la
generacion de lavas viscosas y la formaciéon de domos que taponan los conductos volcanicos. Esto
facilita la generacion de erupciones piroclasticas violentas y la creacién de grandes columnas de
gases magmaticos [Zobin, 2012]; de igual forma, promueve la formacién de lahares, debido a los
afluentes de agua que de ellos suele originarse, la altura de los picos montanosos y las capas glaciares
de la que algunos volcanes estdn provistos [Alarcén et al., 2000].

Durante las erupciones (o debido a procesos geofisicos y quimicos que se dan previos a éstas) se
generan amenazas que afectan directa o indirectamente la vida, salud e integridad humana al igual
que la de animales, asi como el estado de cultivos y el entorno ambiental en general. Algunos de los
efectos desencadenados durante una erupcién incluyen (para obtener méas informacién sobre estos
efectos, ver en [Wilson et al., 2014; Loughlin et al., 2015]):

— I) Sismos: son liberaciones de energia sibitas que se propagan mediante vibraciones, y son
transmitidas a través de la tierra; se generan a partir de movimientos de fluidos (magma
y gases) al interior de los conductos volcanicos, o por fracturamiento de rocas, y pueden
provocar afectaciones de consideracién en el edificio volcanico y zonas proximales.
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Figura 2-1.: Localizacién de los volcanes activos en Colombia. Tomado de [Garcia and Mendez-
Fajury, 2017]

— II) Gases volcdnicos: los cuales son emanados en grandes cantidades a las atmésfera durante
una erupcion y, en general, a lo largo de un periodo eruptivo; y dependiendo de su concen-
tracién y tiempo de exposicién, pueden causar dafios en ojos, piel, vias respiratorias (incluso
asfixia y envenenamiento).

— IIl) Flujo y caida de piroclastos: es una oleada de material incandescente (gases, ceniza,
piroclastos) que recorre el edificio volcanico, junto a la caida en forma de proyectiles de
fragmentos de rocas a altisimas temperaturas que generan destruccién por arrasamiento,
aplastamientos, colapsos estructurales, incendios forestales, entre otros.

— IV) Flujo de lava: es el derrame de magma “no volétil”, el cual, debido a sus temperaturas
extremas (entre 700 y 1250°C'), puede ocasionar inundaciones (al mezclarse con nieve y hielo),
flujo de escombros e incendios forestales.
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— V) Lahares: consisten en corrientes de lodo que combinan sedimentos, escombros volcanicos,
flujo de piroclastos y agua (proveniente de lagos superficiales, picos glaciares, o del sistema
hidrotermal del volcan), que desciende por el edificio volcanico a altas velocidades (ocasio-
nalmente vertiéndose en rios y quebradas) y arrasando con cualquier obstéculo a su paso.

— VI) Tsumanis: son enormes ondas marinas, provocadas por el desplazamiento de grandes
volumenes de agua oceanica, el cual, a su vez, suele ser causado por dindmica tectonica en el
fondo del mar o sismos volcdnicos de gran magnitud. Las olas se mueven a altas velocidades y
ganan altura mientras arriban a las costas, causando desastres catastréficos por inundaciones
en ciudades costeras.

2.1.1. Metodologias de vigilancia volcanica

El monitoreo o vigilancia volcanica se implementa en Colombia como consecuencia de la necesidad
de obtener informacién confiable y oportuna sobre la actividad volcanica, con el fin de hacer un
control eficaz de crisis eruptivas, y anticipar erupciones volcanicas y sus devastadoras consecuencias
[Alarcén et al., 2000]. Tras el proceso de reactivacién del volcan Nevado del Ruiz (VNR), en 1984, y
su posterior catastréfica erupcién del 13 de noviembre de 1985 que destruyé al municipio de Armero,
nace el Observatorio Vulcanolégico Nacional, hoy conocido como el Observatorio Vulcanolégico y
Sismolégico de Manizales (OVSM). Su propdsito principal fue vigilar la actividad del VNR y de
otros volcanes de la regién andina central como el Cerro Machin, Cerro Bravo y volcanes nevados
como el Tolima y el Santa Isabel. De manera similar, se crean los Observatorios Vulcanolégicos y
Sismolégicos de la ciudad de Pasto (después de la reactivacion del volcan Galeras en 1989) y el de
Popayéan, en 1993, los cuales se han encargado de la vigilancia de los volcanes activos del Sur y
Suroccidente del pais. Estos tres observatorios pertenecen al Servicio Geolégico Colombiano (SGC),
institucién gubernamental especializada en investigaciones en Ciencias de la Tierra [Vargas et al.,
2018].

El monitoreo volcanico estd integrado por varias metodologias y técnicas provenientes de diferen-
tes areas de la ciencia —generalmente apoyadas en tecnologias de comunicaciones, electrénica e
informatica—, las cuales aportan diversos tipos de datos e informacién que, en conjunto, permiten
analizar el fenémeno volcanico con mayor eficacia y dan mas claridad a los expertos sobre las me-
didas anticipadas que deben tomarse ante una crisis de inestabilidad volcénica y posible erupcion.
Entre las més empleadas en la mayoria de observatorios vulcanoldgicos en el mundo, se encuentran
[Alarcén et al., 2000]:

Geofisica. Abarca estudios de diferente naturaleza, de areas estrechamente relacionadas como la
gravimetria, magnetometria y la sismologfa. A esta tiltima se le da preferencia sobre las demaés,
dado que sus técnicas y métodos aplicados aportan informacién contundente, continua y en
tiempo real sobre la dindmica que se estd generando al interior del volcan. Esto lo hace
mediante registros sismicos caracteristicos que permiten identificar, o por lo menos tener
un acercamiento, al tipo de proceso que se estd dando internamente en ese momento. Para
tal fin, se emplean instrumentos como los sismémetros, que captan las sefiales que viajan
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a través de la tierra hasta la superficie, para luego transferir la informacion registrada a
los observatorios, haciendo uso de tecnologias electrénicas y de telecomunicaciones. Dada la
importancia de esta metodologia, en la Seccién 2.2 se profundizara mas acerca del proceso de
adquisicién, transmisién y procesamiento de los datos sismicos generados.

Geodesia. Las observaciones geodésicas permiten medir la deformacion de la superficie de los vol-
canes, causada por la dindmica interna de gases y fluidos. Ademads, proporcionan datos va-
liosos mediante los cuales se hacen aproximaciones del volumen y geometria de los conductos
magmaéticos [Fernandez et al., 2017]. Entre las técnicas usualmente empleadas para obtener di-
cha informacion, se desatacan: la inclinometria seca, la inclinometria electrénica, la medicion
electronica de distancias (E.D.M.) y las lineas cortas de nivelacion, las cuales, en términos
generales, cuantifican la inflacién o deflacién del edificio volcdnico mediante planos, lineas o
puntos, haciendo uso de distintos instrumentos de medicién que aportan diferentes grados
de precisiéon. Existen otros métodos méas avanzados que contribuyen al mismo fin, como los
basados en sistemas de navegacion satelital, en particular, el GNSS (Global Navigation Sate-
llite System), que permite obtener vectores de desplazamiento en zonas de alta deformacién
y dificil acceso como las dreas cercanas a los crateres.

Geoquimica. Estudia la composicién quimica de las emanaciones sélidas, liquidas y gaseosas de
un volcan. La geoquimica involucra muestreos peridédicos de gases difusos en el suelo, como
el radén y el diéxido de carbono, y de otro tipo de gases inmersos en el campo fumardlico
(columna de gases y vapor), como el diéxido de azufre. Estos gases son monitoreados me-
diante muestras in situ, en algunos casos, y con espectrometros en otros (en anos recientes
se ha difundido el uso de técnicas mas avanzadas como la espectroscopia de absorcién éptica
diferencial, también conocido como DOAS). De igual forma, se hace seguimiento a las fuentes
termales (aguas que surgen de las laderas del volcan o montanas cercanas a éste), a través de
mediciones de su pH, temperatura, conductividad, composicién quimica, entre otras. Tales
mediciones son analizadas en laboratorio y comparadas con la linea base de comportamien-
to del volcan, con el fin de detectar alteraciones importantes de determinados parametros
fisico-quimicos, como los mencionados.

Geologia. Esta ciencia aporta en el estudio de un volcdn mediante el analisis de composicién de
las rocas y depdsitos eruptivos que se hallan sobre la superficie del edificio volcanico y areas
aledanas. De esta manera se puede conocer la historia eruptiva de un volcan: fechas aproxima-
das de erupciones pasadas, posibles escenarios de ocurrencia y eventual comportamiento que
puedan tener futuras erupciones. Todos estos estudios componen los insumos necesarios para
construir lo que los vulcanélogos denomina un “mapa de amenaza’, que determina las zonas
y los niveles de afectacion en los que impactaria un fenémeno eruptivo, lo cual constituye una
herramienta primordial en la gestién del riesgo de desastres provocados por erupciones.
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2.2. Monitoreo sismico volcanico

La gran mayoria de las erupciones volcanicas registradas, han sido precedidas por un incremento en
la actividad sismica bajo el edificio volcénico y en regiones cercanas a éste [Loughlin et al., 2015];
por lo cual, la vigilancia a partir de técnicas propias del drea de la sismologia es crucial para obtener
informacién confiable y muy aproximada de los procesos fisico-quimicos que pueden estar ocurriendo
al interior del volcan. A esto se debe la preferencia que se le da a la sismologia sobre las demas dreas
de monitoreo, en especial, durante el aprovisionamiento preliminar de instrumentacién en un volcan
que recién inicia su vigilancia. Adicionalmente, los avances que durante las tres ultimas décadas
han tenido las ciencias computacionales aplicadas a la sismologia, han sido clave para dar mayor
confiabilidad al aporte informativo de esta drea al momento de tomar decisiones trascendentales en
la gestion del riegos [McNutt, 2002].

Mediante la sismologia se lleva a cabo la adquisicién y estudio de las senales sismicas asociadas a la
actividad volcanica; se efectia la identificacién del tipo de actividad volcanica al que determinada
senal estd asociada, y ademds, permite hacer la localizacién precisa de los puntos donde se generan
los eventos sismicos. Para tal fin, un volcdn adecuadamente monitoreado debe tener un minimo de 3
estaciones sismicas (o méds, idealmente) ubicadas en los flancos o inmediaciones del edificio volcanico
y distribuidas de manera conveniente [McNutt, 1996]. Apoyandose en tecnologias informdticas y
de telecomunicaciones, los datos capturados en las estaciones sismicas son transmitidos a un solo
punto de acopio de informacién (como se detalla en la Seccién 2.2.1), donde también se reciben y
procesan datos enviados telemétricamente (y los recogidos in-situ) de las demds dreas de monitoreo.

Tales centros de recepciéon y procesamiento de datos son los observatorios vulcanolégicos y sis-
molégicos, que en Colombia son tres, ubicados en las ciudades de Manizales, Pasto y Popayan, que
a excepcion del ultimo, fueron creados tras la reactivacién de volcanes potencialmente peligrosos
(ver Seccién 2.1.1). Estos son dependencias del SGC y su principal funcién es realizar el monitoreo
de los volcanes activos del pais para suministrar informacién oportuna y confiable sobre su acti-
vidad volcdnica, especialmente en lo referente al prondstico de crisis y erupciones, asi como en la
elaboracion de escenarios potenciales para dichas crisis y erupciones.

2.2.1. Adgquisicién y transmisiéon de datos

En Colombia, los volcanes activos monitoreados por los observatorios vulcanolégicos cuentan con
completas redes de vigilancia instaladas en campo, conformadas por estaciones sismolégicas que
se encuentran distribuidas dentro un radio no mayor de 15 km alrededor del crater del volcan, y
con un pequeno distanciamiento entre ellas (< 1km) para una mejor deteccién de sismos menores
y la minimizacién de errores de localizacion. Las redes sismicas actuales cuentan con procesos de
recopilacion de datos completamente automatizados y telemetrizados, con el fin de garantizar una
vigilancia continua (24 horas, 7 dias a la semana), en tiempo real, y de dreas de dificil acceso donde
la recopilacién manual de datos es poco factible.
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La primera etapa del proceso de recoleccion de datos consiste en la adquisicién de los mismos,
labor que se lleva a cabo mediante sensores sismicos, también conocidos como sismémetros. Estos
dispositivos eléctricos y electrénicos detectan y convierten las vibraciones que llegan a la superficie
de la tierra en senales medibles como corriente y voltaje [Havskov and Ottemoller, 2010]. Para
la implementacién de una estacién sismica tipica con fines de monitoreo volcdnico, usualmente se

emplean dos tipo de sismémetros:
1) Los sensores de periodo corto, son dispositivos mecédnicos provisto de una masa magnética

suspendida de un resorte (péndulo) junto a un sistema de amortiguamiento, mediante el cual
las oscilaciones (inducidas por un movimiento sismico) son transducidas por una bobina a
corriente eléctrica. Este tipo de sismémetros presenta una relaciéon lineal entre la velocidad del
movimiento del suelo y la senal inducida, dentro de un ancho de banda tipico entre 1.0 y 100

Hz, por lo que son ideales para captar movimientos débiles o cercanos.
11) Los sensores de banda ancha, por su parte, cuentan con un mayor rango dindmico (superior

a 145 dB) cubren un espectro de frecuencias mas amplio (usualmente entre 0.01 y 50 Hz), lo
cual se logra al incluir un circuito de retroalimentacién que limita el movimiento de la masa
en el rango de frecuencias deseado; esto permite registrar sismos de magnitudes moderadas
a distancias regionales. Dado que las ondas sismicas se pueden dar en planos verticales u
horizontales, los sismémetros actualmente usados tanto de periodo corto como los de banda
ancha son triaxiales: un eje vertical (componente Z), uno horizontal en sentido Norte-Sur
(componente NS) y otro horizontal en sentido Este-Oeste (componente EW). Aunque existen
sismometros de una sola componente, no suelen incluirse en redes sismoldgicas modernas.

Una vez los eventos sismicos son detectados por el sismémetro, los datos adquiridos deben ser
almacenados para su posterior procesamiento. Algunas estaciones sismicas son temporales y estan
dotadas de sensores portatiles que cuentan con memoria interna o externa para la grabacion local
de datos, lo que implica la visita periédica de personal competente para extraerlos. Por tal motivo,
la mayoria de estaciones de una red sismoldgica eficiente son permanentes (como la mostrada en
la Figura 2-2), y por lo tanto, requieren de la transmisién continua de datos hacia una central de
registro (telemetria). Un sistema telemétrico de radio-enlace generalmente consta de un modulador,
un radio y una antena —por el lado de la transmisién—, y una antena, un radio, un demodulador, un
conversor analogo-digital (A/D) y un dispositivos de almacenamiento —por el lado de la recepcion.

La digitalizacién de los datos se puede llevar a cabo de manera previa o posterior a la transmisién;
en cualquiera de los dos casos se requiere inicialmente de un acondicionamiento de las senales con
amplificadores y banco de filtros. Posteriormente, se procede a la modulacién/demodulacién de la
senal (segin corresponda al caso de transmisién o recepcién) que se efectiia mediante un oscilador
de voltaje con modulacién de frecuencias que permita transmitir la senal a muy altas frecuencias
(VHF o UHF). Los conversores A/D que generalmente se emplean para la digitalizacién son de
frecuencias de muestreo de 50, 100 o 200 Hz y resoluciones entre 12 y 24 bits. Los observatorios
usualmente respaldan el sistema de transmisién de datos por varias metodologias simultdneamente
(ademads del sistema de radio-enlace mencionado), de ahi que hayan estaciones conectadas al centro
de recepcién de datos mediante redes méviles, wifi, satelitalmente, microondas e incluso fibra éptica.
Los lectores que deseen profundizar sobre instrumentacién y procesos de transmisiéon de datos en
el contexto sismico pueden encontrar mas informacién en [Havskov and Alguacil, 2016].
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Figura 2-2.: Estacion tipica de monitoreo sismico (perteneciente al OVSM). Imagen tomada de
[Orozco-Alzate et al., 2012]

2.2.2. Clases de sismos

Las senales sismicas de origen volcdnico son manifestaciones de procesos geofisicos generados en
la estructura volcdnica o capas terrestres subyacentes; por tal motivo, éstas son ampliamente es-
tudiadas en los observatorios vulcanoldogicos para la caracterizacion de la actividad volcanica y el
pronéstico de erupciones. De acuerdo a las caracteristicas del proceso que se esté dando al interior
del volcédn, tales manifestaciones suelen clasificarse en un determinado tipo de evento sismico. Aun-
que algunas variaciones (bien sea en la forma de onda y/o en sus componentes frecuenciales) dadas
entre sismos de una misma clase podrian evidenciarse entre un volcan y otro, los mecanismos que
los generan son iguales —por definicion— para cualquier volcan; de aqui que la sismologia volcanica
pueda precisar una categorizacién de los registros sismico-volcanicos mas comunes en los volcanes
activos, la cual fue originalmente propuesta por Minakami [1974]. En este trabajo investigativo se
ha adoptado la clasificacién planteada en [Trombley, 2006], puesto que corresponde a la que actual-
mente se emplea en los Observatorios Vulcanolégicos y Sismolégicos de Colombia, y en general, en
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gran parte de los observatorios del mundo, y la cual se define a continuacién (ver en la Figura 2-3
la morfologia de la senal sismica y su correspondiente espectrograma de 4 de los principales sismos
de origen volcénico):

» FEventos volcano-tectdnicos (VT): Son eventos atribuidos a fracturamiento de rocas al interior
de la estructura volcdnica, provocados por presién o movimientos magmaticos u otros fluidos.
Su contenido frecuencial es relativamente alto, comprendiendo un ancho de banda que puede
variar entre 1 y 5 Hz (segin Trombley [2006]), aunque en la practica, su espectro podria
extenderse hasta los 15 Hz Chouet and Matoza [2013]; sin embargo, en la préctica, algunos
volcanes muestran un rango de frecuencia mayor, que puede alcanzar hasta los 10 Hz. La
forma de onda de los sismos VT es muy similar a la de los sismos tecténicos, aunque la manera
como se producen ambos tipos de sismos es diferente.

» Fwventos de largo periodo (LP): Estos eventos son una manifestacion del transito de magma u
otros fluidos al interior de los conductos volcanicos. Generalmente, las frecuencias dominantes
de este tipo de eventos ocurren entre 1y 3 Hz.

» Fventos hibridos (HB): Corresponden a una mezcla entre eventos VT y LP, bien sea que
ocurra primero un VT que desencadena un LP, o viceversa. Debido a la similitud ocurrida al
inicio de los eventos LP y HB, es usualmente complicado para el experto distinguir entre un
tipo de evento y otro.

» FEwventos tipo tremor (TR): Los eventos tipo tremor o pulsos de tremores tienen un mecanis-
mo de generacién similar al de los eventos LP, incluso se mantienen en el mismo rango de
frecuencias; se diferencian basicamente porque los TR tienen una mayor duracién que los LP,
la cual puede extenderse desde unos cuantos minutos hasta dias, e incluso, meses.

Otro importante tipo de sismo volcanico, propio de las etapas eruptivas, corresponde a las deno-
minadas “explosiones”:

» FEwventos tipo explosiones (EX): La forma de onda, la duracién y el contenido frecuencial de
este tipo de eventos varian dependiendo de la profundidad, proporciones y fase en la que se
encuentre la erupcién. Ademas, por lo general, las explosiones volcanicas estan acompanadas
por onda sonoras de gran magnitud que, al expandirse por el aire y llegar a la tierra, son cap-
tadas por los instrumentos de registro (sismémetros), de tal forma que estas ondas mecénicas
resultan involucradas y combinadas en los registros sismicos de una erupcién [McNutt, 2005].

Ademas de la clasificacién tradicional de los sismos volcanicos, en esta tesis se incluirdn otros tipos
de sismos, dado que suelen presentarse con relativa frecuencia en algunos volcanes colombianos:

» FEwventos tipo tornillo (TO): Este tipo de eventos corresponde a un sismo de naturaleza de
largo periodo; por tanto, contiene bajas frecuencias dominantes y se caracteriza por tener
una forma de onda monocromatica (similar a un tornillo - pieza metdlica), de larga duracién
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Figura 2-3.: Formas de onda y espectrogramas de los cuatros principales tipo de sismos volcanicos
(senales provenientes del volcan Nevado del Ruiz).

en comparacién a su amplitud, ademds de un lento decaimiento de coda cuasi-lineal [Torres
et al., 1996].

» Fventos de fractura de hielo (IC): Se presentan en volcanes que poseen capa glacial y ocu-
rren debido a fracturas ocurridas en tal capa, las cuales comparten el mismo mecanismo de
generacién de los eventos VT, por tal motivo, también suele ser complicado distinguir entre

ambos tipos de eventos.

Otros tipos de eventos sismicos, que son captados por los sismémetros instalados en los volcanes,
también son tenidos en cuenta en la asignacién de etiquetas de clase llevada a cabo en los obser-
vatorios del SGC. Algunos de ellos se deben a agentes externos ambientales o artificiales, como
tormentas, fuertes vientos, explosiones sintéticas (como las usadas en mineria), trdnsito cercano a
los sismémetros de personas o animales, desprendimiento y deslizamiento de tierra (LS), despren-
dimiento de rocas (ROF), entre otros. Adicionalmente, los sismos de origen tecténico también son
registrados, tales como los sismos locales (TL), los sismos regionales (RE), y los telesismos (TS).
Un caso particular de evento se presenta en algunos volcanes, en el cual se da una ocurrencia si-
multinea o subsecuente en el tiempo de dos o mds sismos de la misma clase o de clases diferentes;
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es decir, se dan eventos superpuestos o muy seguidos, que forman lo que podria parecer un inico
evento; a este caso se le denomina Multievento o Multifase (MP).

2.3. Evolucién espacio-temporal de la sismicidad

Numerosos estudios en el area de vulcanologia y geofisica describen las alteraciones mas comunes que
manifiestan los volcanes cuando entran a una etapa de reactivacion, después de haber permanecido
cierto tiempo en una dindmica bésica de reposo o leve actividad [Vila et al., 2006; Lokmer et al.,
2008; Triastuty et al., 2009; Carmona et al., 2012; Lamb et al., 2014; Sheldrake et al., 2016]. Altas
variaciones en el nimero de determinada clase de sismo, cambios importantes en las concentraciones
de energia dentro de una banda de frecuencias diferente a la de base, convergencia de localizaciones
de sismos en ciertos puntos en inmediaciones del edificio volcanico, son algunos de los cambios
senalados por los autores a través de los cuales se expone y cuantifica la naturaleza evolutiva e
inherente de un volcan.

La revisién del estado del arte relacionada al aprendizaje automatico aplicado a sismos nos ha
permitido identificar que el cardcter cambiante/evolutivo de la sismicidad, no ha sido considerado
como una condicién trascendental en el sostenimiento en el tiempo del desempeno de clasificacién
dentro de los métodos propuestos, de tal manera que dificilmente pudiere esbozarse un sistema de
PR de sismos volcdnicos realmente auténomo. En el Capitulo 5, se profundizara con mayor detalle
en este aspecto, y como contribucién, se mostrard experimentalmente en el Capitulo 6 el impacto
directo en el rendimiento de un clasificador incorporado en una estrategia que metédicamente va
expandiendo su base de conocimiento para responder favorablemente ante la evolucion del fenémeno
volcanico, expresada en su sismicidad cambiante.

2.4. Aplicaciéon de Al, ML y PR en el monitoreo volcanico

El desarrollo tecnolégico que se ha generado durante las dos dltimas décadas en las diferentes areas
del monitoreo volcanico —y de las Ciencias de la Tierra, en general—, ha originado un impacto
positivo de la percepcién del riesgo en los entes gubernamentales competentes y en las comunidades
potencialmente vulnerables. Hoy en dia son méas comunes los proyectos investigativos multidiscipli-
narios con cooperacion internacional, y mayores las inversiones de los respectivos gobiernos para su
financiacién, los cuales confluyen en la creaciéon de nuevos observatorios vulcanolégicos y la genera-
cion de nuevas herramientas tecnolégicas empleadas para el cumplimiento misional de tales centros
de monitoreo e investigacién [Donovan et al., 2012]. La innovacién se ha venido dando en todas
las areas involucradas en la vigilancia volcanica, presentando aportes trascendentales que incluyen
desde la implementacién de sensores de infrasonido de bajo costo [Grangeon and Lesage, 2019],
pasando por avances en protocolos de comunicacién de equipos instalados en campo [Awadallah
et al., 2019], hasta la prospeccién de estaciones de vigilancia auténomas energizadas mediante ge-
neradores termo-eléctricos que aprovecha las propiedades fisico-quimicas de las fumarolas [Catalan
et al., 2020].
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La aplicacion de areas del conocimiento como AI, ML y PR ha venido encontrando un campo de
accién cada vez mas amplio en la vulcanologia contribuyendo a multiplicar las innovaciones tec-
noldgicas y a acelerar sus procesos de desarrollo [Sparks et al., 2012; Anantrasirichai et al., 2019;
Gaddes et al., 2019; Valade et al., 2019]. En la sismologia, como campo derivado de la geofisica que
estudia las particularidades de los sismos y terremotos (de naturaleza tecténica y volcénica), se pro-
yecta un desafio creciente debido a la necesidad imperiosa de un acercamiento cada vez mas realista
a la prediccion de sismos (que pueda derivar también en predicciones acertadas de erupciones). En
este sentido, la Al desempenia un papel importante en los sistemas sismicos modernos, aumentando
la eficiencia de deteccion, identificando caracteristicas subyacentes al fenémeno sismico y sismico-
volcanico, y reduciendo la influencia de datos ruidosos. Mientras que los métodos tradicionales de
mineria de datos eran la base de los estudios e investigaciones de afios atrds en el drea, la Al ha
proporcionado recientemente estrategias y herramientas eficientes para el procesamiento de datos
y la extraccion de informacién 1til que conlleve a predicciones y decisiones confiables en sismologia
[Jiao and Alavi, 2020]. Gracias a la capacidad de la Al para identificar relaciones funcionales laten-
tes entre variables sin que deba existir una suposicién a priori de dicha relacién, es posible hacer
la extraccién de informacion compleja en medio de factores comunes de los sismos como el tiempo,
ubicacién, magnitud y posibles dafios [Kong et al., 2019].

El drea de ML, considerandose como una subdivisién de la Al inspirada en procesos de aprendizajes
biolégicos, ha hecho aportes aiin més concretos a aplicaciones de las geociencias, y sismologia en
particular, favoreciendo, por ejemplo, la deteccion y seleccién de fase, alertas tempranas, predic-
cién del movimiento del suelo, tomografia y geodesia [Karpatne et al., 2018]. De igual forma, el
PR, aunque con origenes distintos a los de ML pero con fines y alcances similares, ha contribuido
al estado del arte de tales aplicaciones. Desde sus principales paradigmas de regresién y clasifica-
cién (supervisada y no supervisada), ML y PR han propuesto una amplia gama de algoritmos y
estrategias, entre las cuales las ANN, las SVM, los mapas auto-organizados (Self-Organizing Map
- SOM) y los arboles de decisién (Decision Tree - DT) se destacan como técnicas comtinmente
usadas en aplicaciones de las geociencias (una revisiéon detallada sobre el uso de estas técnicas se
puede encontrar en [Lary, 2010; Lary et al., 2016; Maxwell et al., 2018; Kong et al., 2019]).

Con el fin de comprender la trascendencia de los aportes derivados de las areas del conocimiento de
Al ML y PR en la aplicacién en que se enfoca este trabajo, vale la pena definir y ampliar algunos
conceptos alrededor de ellas. En el Capitulo 3 se detallan términos y etapas del proceso general de
un sistema automatizado, al igual que se expone la propuesta metodoldgica aplicada en el sistema
adaptativo que se propone en esta tesis.

2.4.1. Aprendizaje automatizado en clasificacion de seiales sismicas

Gran parte de las investigaciones aplicadas a la clasificacién automatica de sismos (ver trabajos
referenciados en la Sec. 1.3) han enmarcado sus planteamientos metodoldgicos dentro la estructura

del aprendizaje supervisado. Esta metodologia, ampliamente estudiada en ML, en términos gene-

1

rales relaciona variables de entrada de un sistema’ con las variables de salida del mismo, mediante

!Para profundizar sobre el concepto de sistemas y otros términos relacionados, consultar [Ogata and Yang, 2002].
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la construccién de un modelo (el clasificador) que predice los valores de salida de datos nunca
antes vistos, a partir del aprendizaje de ejemplos con etiqueta que indican el verdadero valor de su
salida. En clasificacién aplicada al monitoreo volcanico, el aprendizaje supervisado se ha empleado
principalmente para hacer deteccion de eventos, es decir, distinguir el evento sismico de la traza
con ruido de fondo [Withers et al., 1998; Sharma et al., 2010; Zhu et al., 2018]; y para identificar el
tipo de sismo que ha ocurrido y asignar la etiqueta de clase correspondiente, que es el campo que
en esta investigacién nos concierne.

La anterior definicion, se puede precisar formalmente como sigue:

sea Tirain = {(®i,Yi), ..., (®n,yn)} un conjunto de ejemplos, proveniente de una coleccién mayor
de ejemplos T'. Cada ejemplo estd conformado por una pareja de variables representadas por el
vector de caracteristicas x; € R? —proyectado en un espacio de caracteristicas d-dimensional—
y su respectiva etiqueta de clase y; € Y € 2 = {w1,...,w.} que conforma el conjunto Y de las
etiquetas de T, el cual, a su vez, hace parte del conjunto de variables discretas {2 abarcado entre 1y
las ¢ clases definidas. El conjunto Y representa las etiquetas de clase que han sido asignadas por un
experto humano con dominio en el area del problema y se denominan etiquetas verdaderas o reales.
Cada pareja de variables (x;, y;) ahora tomara el nombre de observacion y Tiyqin, C T se denominara
conjunto de entrenamiento. Por consiguiente, la tarea del paradigma del aprendizaje supervisado
consiste en inferir una funcién f que transforme las representaciones de Ti.s en etiquetas de clase
asignadas, como sigue:

fiTest — Y (2-1)

Asi, la funcién f hard la estimacion de clase del j-ésimo ejemplo (nunca antes visto) representado por
x; (que pertenece al denominado conjunto de prueba Ties; € T'), con etiqueta de clase inicialmente
desconocida: g; = f(x;).

En contraste al marco metodolégico del aprendizaje supervisado, en PR existen otros igualmente
efectivos como lo es el aprendizaje no supervisado, el cual, a diferencia del primero, no requiere de
ejemplos etiquetados para aprender de ellos. En su lugar, los sistemas no supervisados aprenden a
representar patrones de entrada particulares de tal manera que se refleje la estructura estadistica
general de la coleccién de dichos patrones; esto lo hace generando agrupamientos de los mismos de
manera “natural”, de acuerdo a su representaciéon. En consecuencia, un sistema no supervisado no
produce una salida target en especifico sino que aporta un sesgo o preferencia sobre qué aspectos
de la estructura de la entrada debe capturarse en la salida [Dayan et al., 1999].

En la dltima década se han desarrollado nuevas vertientes del aprendizaje supervisado que han ido
respondiendo a las necesidades del mundo actual, en especial, las relacionadas al vertiginoso creci-
miento de las aplicaciones digitales y sus limitantes en el almacenamiento de datos; el aprendizaje
incremental (incremental learning) y el aprendizaje en linea (online learning) son algunas de ellas
[Gepperth and Hammer, 2016]. Investigaciones en estas metodologias han generado estrategias que
permiten el tratamiento de altos flujos de datos (también conocidos como data stream o streaming
data) dentro del paradigma del aprendizaje supervisado. En el Capitulo 6 se ampliard la revisién
bibliografica sobre el aprendizaje incremental y se profundizard sobre sus bondades mediante un
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estudio experimental de la aplicacion que nos concierne, referente a la identificacion de senales
sismicas de origen volcanico.

2.5. Evaluacion de los sistemas automatizados

Los sistemas supervisados requieren de una validacion de la correcta asignacion de etiqueta de los
nuevos datos, una vez finalizada la etapa de clasificacién; es decir, se precisa medir el rendimiento
o desempeno de un clasificador y su capacidad de generalizacion. Esta fase de evaluacion es indis-
pensable durante la construccién del algoritmo de aprendizaje, al igual que en la sintonizacién de
parametros de un clasificador cuando éste se estd implementando. Diversas medidas y métodos de
evaluacién han sido desarrollados para cumplir con requisitos practicos de aplicaciones especificas,
sin embargo, existen algunas métricas de desempenio basicas y comuinmente usadas en la comunidad
de PR y similares, las cuales se exponen brevemente a continuacién [Japkowicz and Shah, 2011].

2.5.1. Medidas de desempeiio basicas

La evaluacion de un clasificador o modelo de aprendizaje se puede definir matematicamente como
sigue:

p(57 CZAjtest) = (2_2)

donde § € A es un clasificador que corresponde a la funcién f de la Ec. 2-1, y que hace parte de
un espacio de clasificadores A; Test es el conjunto de ejemplos nuevos con etiqueta asignada por
el clasificador §. De esta manera, la funcién de evaluacion de clasificacion p asigna un valor ¥ que
describe el rendimiento del clasificador d con respecto a Ttest; valor que dependerd de la medida de
desempeno seleccionada.

El error del clasificacion es una medida de desempeno usualmente empleada en la evaluacion de
clasificaciéon, y se define como la probabilidad de que el clasificador § asigne equivocadamente la
etiqueta de clase al ejemplo x;, en comparacién con la etiqueta verdadera y;; esto es, Err =
p(0(x;) # y;). Dado que la densidades de probabilidad no son conocidas y solo se analiza una
muestra del universo de objetos, el tipo de medida de desempeno que se estima es el error empirico,
el cual denominaremos simplemente error, y se calcula como la razén entre la cantidad de ejemplos

erréneamente etiquetados (n§’1,) y el nimero total de ejemplos del conjunto de validacién (nest):

err(0) = Mtest (2-3)

Ntest

La ezxactitud (accurracy) del clasificador es otra alternativa para medir el desempeno de un clasifi-
cador que brinda la misma informacién que el error, aunque expresada en proporcion de aciertos;
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como es una medida complementaria al error, la exactitud (acc) se calcula como:

acc(d) =1 —err(9) (2-4)

Otras medidas de desempeno se pueden definir a partir de la denominada matriz de confusién, a
través de la cual se evalia el nimero de ejemplos correctamente identificados (verdaderos positi-
vos — TP), y el nimero de ejemplos reconocidos correctamente como no pertenecientes a la clase
(verdaderos negativos — TN), al igual que la cantidad de ejemplos que fueron etiquetados incorrec-
tamente a la clase (falsos positivos — F'P) y aquellos ejemplos que no fueron reconocidos como de
la clase (falsos negativos — FN).

A partir de estas definiciones, es posible redefinir el error y la exactitud, al igual que la derivacién de
otras medidas de desempeno relacionadas, también empleadas frecuentemente en la evaluacién de
clasificadores, las cuales se definen a continuacién de manera generalizada para un caso multi-clase:

— Error: Estima el error de clasificacién promedio por clase:

1% FP,+FN;
err =53 TPYTN,+FP,1FN,

— FEzactitud (accuracy): Define la efectividad promedio del clasificado por cada clase:

acc =3 i TP, +TN, FP,+FN;

— Precision (precision): Céalculo de la coincidencia por clase entre las etiquetas reales y las
asignadas por el clasificador:

_ l n TP»L'
pre =3 i\ ThiFF,

— Sensibilidad (recall): Estima la efectividad promedio por clase de clasificador, calculando la
porcion de ejemplos de una clase reconocidos por el clasificador:

rec = n Z’L:l TP,L—l-F?’Ll

En el aprendizaje en linea y el incremental, medir el desempeno resulta igualmente imprescindible
no solo durante la implementacién del algoritmo de aprendizaje y el clasificador, sino también
durante su puesta en marcha y el tiempo en que permanezcan en funcionamiento. En el Capitulo 6
se explican aquellas medidas y métodos empleados en este trabajo investigativo para la evaluacién
del método de aprendizaje propuesto.

2.6. Resumen del capitulo

En el Capitulo 2 se ha hecho una contextualizacién general sobre diferentes aspectos relacionados
con la solucién del problema planteado. En este sentido, se expusieron definiciones bésicas sobre
vulcanologia, técnicas de vigilancia volcanica y procesos fisico-quimicos vinculados a la sismologia
volcanica; ademads, se han descrito los tipos de sismos volcanicos que comtUnmente son registrados.
Luego, se expusieron las diferentes aplicaciones que AI, ML y PR han tenido en el monitoreo volcani-
co, en particular, a través del aprendizaje automatico para la clasificacion de sismos. Por ultimo,
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se definieron algunas medidas de desempeno usadas para la evaluacién de sistemas enmarcados en
el aprendizaje automatico, y que fueron empleadas en este trabajo.



3. Propuesta metodoldgica para la identificacion
de sismos volcanicos mediante un sistema
adaptativo

Al igual que en otras areas del conocimiento, el vertiginoso crecimiento de las tecnologias aplicadas
ha promovido en la vulcanologia la ampliacién del espectro de sus objetivos, técnicas de procesa-
miento de informacién, estrategias de recopilacién de datos y aplicaciones. Asi pues, la vulcanologia
vista desde la perspectiva de la prediccidn y respuesta a las crisis, como funcién primordial de los
observatorios vulcanolégicos, estd influenciada tanto por avances tecnoldgicos constantes como por
eventos singulares que conducen a cambios rapidos en las metodologias y procedimientos. Los prin-
cipales avances genéricos a nivel de equipos e instrumentacion incluyen la conversion de sistemas
analdgicos a digitales, al igual que el crecimiento exponencial de la capacidad informatica y del
almacenamiento de datos.

En sismologia, como una de las ramas de la vulcanologia que aporta informacion altamente relevante
y concluyente a los expertos, los adelantos se han visto principalmente en paquetes de software que
incluyen herramientas para analisis de datos de ondas de superficie, inversiéon, mecanismos focales,
momentos sismicos, modelos de velocidad, entre otros [Herrmann, 2013]. La identificacién de clase
de los eventos sismicos también ha sido ampliamente estudiada por ser clave para determinar el
tipo de proceso fisico-quimico que estd ocurriendo al interior del volcan; por lo cual, numerosas
investigaciones han centrado sus esfuerzos en la proposicién de nuevas técnicas y herramientas que
faciliten dicha tarea y la hagan més eficaz y precisa (un compendio interesante de metodologias y
técnicas aplicadas se puede encontrar en [Carniel and Guzman, 2020]). En el presente capitulo, nos
centraremos en el drea de reconocimiento de patrones, describiendo de manera general los sistemas
de clasificacién y las fases que los componen; adicionalmente, se ilustra el esquema metodolédgico
propuesto en esta tesis, que enmarca un sistema de clasificacion de caracter adaptativo. Por ultimo,
se detallan las primeras etapas de dicho esquema, describiendo las bases de datos que se usaran
en los experimentos planteados en los capitulos subsecuentes, al igual que el pre-procesamiento
aplicado a tales datos.
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3.1. Generalidades de los sistemas de reconocimiento de patrones

El ser humano, diariamente y de manera casi permanente, se enfrenta a situaciones del mundo
real ante las cuales debe tomar decisiones, lo cual implica accionar los procesos de percepcion, re-

conocimiento e identificacion (o clasificacion). Estos dos dltimos requieren de un proceso previo
denominado aprendizagje, en el cual, a través de informacion multisensorial y nuestra capacidad cog-
nitiva, creamos conceptos y patrones sobre objetos, personas o contextos, que conformaran nuestro
conocimiento a priori (lo que sabemos de antemano). La necesidad de dar precisién, objetividad
y mayor confiabilidad a las tareas realizadas por nuestra mente o nuestras manos, y de llevar a
cabo tareas repetitivas y de mayor complejidad, motivaron el surgimiento de las areas de AI, ML y
PR. El desarrollo de estas comunidades y sus investigaciones han permitido la creacion de algorit-
mos que modelan matematicamente un problema o entorno del cual se “aprenden” ciertos rasgos,
atributos o caracteristicas, para asi poder categorizar los objetos en determinadas clases, es decir,
clasificarlos automéaticamente.

Algunos autores no consideran que exista distincién alguna entre los fundamentos de las tres dreas
mencionadas, mientras algunos otros han senalado ciertas discrepancias en su evolucion y aplica-
ciones. Tal es el caso de Bishop [2006], quien establece diferencias en sus origenes afirmando que
ML surge de las ciencias computacionales, en tanto que PR nace de la ingenierfa. Por su parte,
Kuncheva [2019] expone que ML se desarrollé con mayor fuerza en Estado Unidos, mientras que
PR lo hizo en Europa; y adiciona que en la época que no existia el Internet, ML se enfocé prin-
cipalmente en teoria de inferencia, mientras que PR gener6 grandes avances en procesamiento de
imagen. Teniendo en cuenta la similitud de sus fundamentos y para efectos de generalidad, desde
este punto en adelante, a lo largo de esta tesis se hard mencién tnicamente de “reconocimiento de
patrones” o su abreviacién PR (pattern recognition), haciendo referencia a cualquiera de las tres
areas sin distincion alguna.

En cuanto a definiciones formales que giran en torno al PR, Duda et al. [2006], por ejemplo, la
define como “el acto de tomar datos crudos y tomar una accién basada en la categoria del patrén”.
De manera similar, en la literatura se pueden encontrar definiciones de diferente indole para PR; sin
embargo, considerando su simplicidad e integralidad, en esta tesis nos basaremos en la planteada
por Orozco-Alzate [2008]: “El reconocimiento de patrones es la disciplina que intenta encontrar
formas de imitar la capacidad humana de utilizar la informacion sensorial y el conocimiento de
forma inteligente, proporcionando fundamentos matemdticos, modelos y métodos para aprender a
partir un numero limitado de ejemplos, con el fin de automatizar el proceso de clasificacion o
categorizacion”.

Dado que esta tesis describe la metodologia aplicada en el diseno de un sistema de reconocimiento de
patrones supervisado, conviene aclarar brevemente las etapas basicas y algunos conceptos generales
involucrados en el drea de PR (para profundizar al respecto, consultar en [Duda et al., 2006;
Kuncheva, 2019]):

— Un ejemplo, también llamado objeto o instancia, puede ser una persona, cosa o concepto defi-
nido a partir de ciertos atributos o peculiaridades que lo caracterizan y lo hacen identificable.
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Asi, un objeto o ejemplo estéd representado por un vector dentro de un espacio vectorial de
caracteristicas. En adelante, mediante la variable n se indicara el nimero total de ejemplos
del conjunto de datos a estudiar.

— Las caracteristicas son rasgos o atributos fisicos (aparentes) o subayacentes (no perceptible a
la vista humana o a cuantificacién trivial) de un ejemplo, que pueden ser medibles de manera
nominal, ordinal, discreta o continua. En este trabajo se empleara la notacién m en referencia
al numero de caracteristicas usadas.

— Una clase es un grupo o coleccion de ejemplos que comparten una o varias caracteristicas,
mediante las cuales pueden ser reconocidos. En adelante se denotara el niimero de clases con
la variable c. Un problema multi-clase hace referencia a un escenario de clasificaciéon de mas
de dos clases.

— Cada clase definida tiene una etiqueta relacionada, que corresponde a un rétulo de tipo ordinal
(alfa-numérico: clase 0 o clase 1; clase A o clase B) o nominal (sustantivo: clase 'perro’ o clase
‘gato’; clase 'rosa’ o clase ’orquidea’). Las etiquetas de los ejemplos que seran empleados
para entrenar el modelo de aprendizaje, deben ser asignadas por un experto con dominio del
tema en el que se centra el problema; a éstas se les denomina etiquetas de clase ’reales’ o
verdaderas’.

— El conjunto de entrenamiento se le denomina a una colecciéon de instancias utilizada para
hacer la sintonizacién o parametrizacién de un modelo (entrenar un clasificador); esto es, a
partir de los ejemplos de dicho conjunto, el modelo aprende (a partir de caracteristicas propias
de cada clase) lo necesario para identificar en futuros ejemplos nunca antes vistos a qué clase
pertenecen. Este conjunto corresponde a una porcion o porcentaje del universo de ejemplos
adquiridos.

— El conjunto de prueba es el grupo de ejemplos nunca antes vistos por el clasificador y con
el cual se valida el adecuado desempeiio del modelo entrenado. Corresponde al complemento
del conjunto de entrenamiento, del total de ejemplos adquiridos (generalmente su tamano es
mucho menor que el de entrenamiento).

Tomando como referencia el esquema definido en la Fig. 1-1, Capitulo 1, el proceso que lleva a
cabo un sistema de PR para lograr la identificacién de clase de un conjunto de ejemplos, se podria
definir de manera global en las siguientes etapas (ver [Duin and Pekalska, 2005] para ampliar estas
definiciones):

— El primero de ellos consiste en la adquisicion de los ejemplos a procesar, las cuales se captu-
ran a través de dispositivos mecanicos y/o electrénicos, denominados sensores, que incorporan
transductores que miden una manifestacion fisica y la transforman en ordenamientos numéri-
cos. En nuestra aplicacién, los sensores son los sismémetros, que convierten las vibraciones de
la tierra generadas por sismos en una variable eléctrica facilmente medible y cuantificable.

— Después de almacenada la variable numérica, se procede a hacer su acondicionamiento
(aplica generalmente en casos que el ordenamiento numérico sea una senal —serie de tiempo—
o un arreglo matricial). Esta etapa, también conocida como pre-procesamiento, consiste en
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hacer las adaptaciones necesarias a la variable para una adecuada extraccién de sus carac-
teristicas y posterior clasificacién; adaptaciones tales como aplicacién de filtros (en senales),
segmentacién (en el caso de imdgenes), escalamiento, estandarizacién y normalizacién de da-
tos, transformaciones y mapeos numeéricos, entre otros.

— Una vez los datos se han acondicionado mediante la estrategia mas conveniente de acuerdo a su
naturaleza, se ejecuta la caracterizacion de los ejemplos, haciendo una “representacion” de
los mismos mediante la valoracion de ciertas propiedades o atributos; esto permite, asimismo,
hacer una reduccion de la cantidad de datos a procesar en las siguientes etapas.

— Ocasionalmente, el arreglo de los datos en vectores de caracteristicas no proporciona un
reduccion suficiente de su tamano global. En este caso se procede a la adaptacion de los
mismos, la cual consiste en transformaciones que se hacen mediante proyecciones de los datos
a dimensiones mas bajas. La adaptacién también puede obedecer a mapeos matematicos de
los datos que favorecen la posterior extraccion de caracteristicas al hacerlas més ostensibles.

— Después que los datos son presentados en una versién re-dimensionada y/o transformada, se
lleva a cabo una categorizacion de cada ejemplo dentro de una clase previamente establecida.
A esta etapa se le conoce como clasificacién; en la cual un algoritmo asigna una etiqueta de
clase o categoria, orientado por los valores de las caracteristicas de la instancia. En algunos
casos, la etapa de clasificacién podria determinar o no (dependiendo de la aplicacién) una
accion posterior dentro de un sistema de PR, ejecutada por un actuador, como por ejemplo,
retirar de la linea de produccién un producto terminado etiquetado como “defectuoso”.

— Finalmente, se lleva a cabo una estimacién del desempeno del sistema de reconocimiento me-
diante la etapa de evaluacion, en la cual se valida si la etiqueta asignada por el sistema al
conjunto de prueba, coincide con la etiqueta verdadera asignada por el experto. Posterior-
mente veremos como una retroalimentacién de este paso a la entrada resulta trascendental
dentro de un marco adaptativo de un sistema.

El procedimiento previamente detallado describe la emulacién sistematica, a través de medios
computacionales y mecanicos, del enigmatico proceso del aprendizaje humano, basado en el pa-
radigma de aprender a partir de ejemplos representativos. El reconocimiento de patrones, en su
proposito de generar sistemas automaticos, plantea una secuencia de pasos que parte de un proceso
de bajo nivel en el que objetos individuales son observados y capturados por sensores, y pasa a
uno de alto nivel en el que se toman decisiones basadas en el patrén global de una clase de objetos
[Duin and Pekalska, 2005]. Las investigaciones en torno a PR mantienen cuestionamientos abiertos
y retos desafiantes en cada una de la etapas descritas [Duda et al., 2006], en particular, aquellos
que pretenden cerrar la brecha entre el PR estructural y el estadistico, al igual que la brecha exis-
tente entre la generacién de conocimiento y las instancias (representacién adecuada y seleccién de
ejemplos relevantes).

Las recientes tendencias en PR validan la importancia del conocimiento a priori para la generacién
de modelos que ejecuten procesos de aprendizaje especializados (induccién, transduccién y abduc-
cién [Duda et al., 2006]) y estén en capacidad de generar nuevo conocimiento a partir de recientes
observaciones. Esta condiciéon podria intentar mantener un desempeno satisfactorio del modelo a
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través del tiempo, en un escenario real. En consecuencia, y de conformidad a este desafio, en el
presente trabajo se propone una metodologia mas robusta que la tradicional —dirigida a una apli-
cacion en particular— orientada a la generacién constante de conocimiento mediante la cualidad
adaptativa de un sistema automatizado disenado.

3.2. Metodologia orientada al reconocimiento de patrones sismicos
empleando técnicas adaptativas e incrementales

La clasificacién de sismos de origen volcanico ha generado, en el estado del arte, un amplio repertorio
de alternativas metodolégicas para tratar el problema de asignacién automaética de etiquetas de
clase a los eventos sismicos registrados en los observatorios vulcanolégicos (ver Seccién 1.3.2);
muchos de ellos han mostrado un reporte de desempeno satisfactorio, al menos desde el punto de
vista cuantitativo de las medidas de evaluacién (sin detallar en la configuracién experimental).
Sin embargo, las aproximaciones metodolégicas de los trabajos hallados, a pesar de ser planteadas
con diferentes estrategias y modelos de clasificacion, presentan como factor comun la presuncién de
estacionariedad en el contexto de la aplicacion; por lo mismo, los marcos experimentales propuestos
contemplan una cantidad relativamente pequena de ejemplos, tomados de periodos muy cortos, lo
cual no es representativo de la naturaleza evolutiva del entorno volcénico.

Los contextos dinamicos, como los relacionados a fenémenos naturales, se consideran procesos
generadores de datos no estacionarios, que tipicamente se han asumido en la practica como procesos
estacionarios, cada uno de los cuales hipotéticamente siempre provendrd de una distribucién de
probabilidad fija aunque desconocida. Cuando dichos ambientes requieren de monitoreo tecnolégico
continuo, las pequenas tasas de muestro generan una vasta cantidad de datos que rapidamente
limitan los recursos de almacenamiento fisico, por lo que su procesamiento (y en lo posible, su
andlisis) de manera en linea se hace indispensable. Lo anterior sugiere que un contexto con dichas
caracteristicas requiere de tratamientos diferentes a la tradicionales para analizar la informacién
generada, como los formulados desde el enfoque de Big Data [Oussous et al., 2018], el cual facilita
el manejo de data streams.

Ubicandonos puntualmente en el area de la sismologia volcanica, ésta podria catalogarse como un
entorno cambiante que obedece a caracteristicas como las anteriormente descritas, complementadas
con otras condiciones peculiares del ambito, como lo son: i) la variabilidad introducida en los
registros por heterogeneidad en la instrumentacion de adquisiciéon en estaciones sismicas del mismo
volcan, o reemplazo de equipos en la estacion-fuente de los datos; i) diferencias en la geologia de las
zonas volcanicas donde estan instalados los sismometros, lo que implica diferentes atenuaciones en
las trayectorias de las ondas sismicas; 4ii) las propiedades y caracteristicas intra-clase de la variedad
de categorias de sismos volcdnicos evolucionan a través del tiempo, especialmente comparando
periodos de inactividad con etapas eruptivas.

Teniendo en mente esta dinamica cambiante implicita en las senales sismicas, toma fuerza la hipote-
sis que un sistema automatico de reconocimiento de patrones usado para identificar la clase de
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sismos, disenado bajo la suposicién de estacionariedad, mantendrd un rendimiento de clasificacién
en decadencia conforme el tiempo avanza. Por lo mismo, un nuevo planteamiento de estrategias de
modelado enmarcadas en la adaptatividad y orientadas al manejo de flujo de datos que evolucionan
en el tiempo, generard modelos de aprendizaje que conserven una base de conocimiento actualiza-
da, y que aprenden permanentemente de instancias producidas en diferentes estados de actividad
volcdnica, evitando asi detrimentos en su desempeno.

Ademads de proporcionar estabilidad en el rendimiento del modelo a lo largo del tiempo, vale la pena
exponer otra cualidad importante del enfoque propuesto, relacionada a la disponibilidad inicial de
etiquetas reales para entrenar el modelo. El monitoreo volcanico efectuado por el personal experto
de los observatorios vulcanolégicos y Sismoldgico se lleva a cabo las 24 horas del dia, al igual
que otras tareas primarias, como la categorizacién o asignacién manual de etiquetas a los eventos
sismicos registrados. Esta tarea se ejecuta en tiempo real en periodos de baja actividad volcénica;
sin embargo, durante periodos de reactivacion, donde son frecuentes los aumentos subitos de la
cantidad de sismos ocurridos a diario, asi como los denominados enjambres (gran cantidad de
sismos en cortos periodos de tiempo), esta labor se dificulta. El nimero limitado de expertos en una
situacién como esta implica que una cantidad creciente de eventos sismicos permanezcan represados
sin ser etiquetados y procesados durante dias e incluso semanas. Asi pues, la presuncién de falta de
etiquetas verdaderas durante ciertos periodos de tiempo, considerado como una condicion inicial de
nuestro enfoque, valida la conveniencia de su uso en aplicaciones como la clasificacion automatica

de sismos.
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Figura 3-1.: Esquema de clasificacién adaptativa de eventos sismicos basada en algoritmos de
aprendizaje incremental

La Figura 3-1 muestra el esquema metodolégico propuesto en esta tesis, el cual parte del concepto
bésico de un sistema de reconocimiento (Fig. 1-1), y es adaptado para incluir procedimientos que ha-
cen inferencia a entornos cambiantes, en particular, el volcdnico (cumplimiento del objetivo general

de esta tesis). El esquema estd compuesto, inicialmente, por las etapas tradicionales de: adquisi-
cién de datos, pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas; esta tltima contempla una fase
adicional de reduccién de dimensién. Posteriormente, se consideran los pasos propios del enfoque
adaptativo propuesto —etapas en las cuales se centra la contribucién de este trabajo— conformados
por una sintonizacién de pardmetros que permite situar la clasificacién en un marco adaptativo y
de aprendizaje incremental (cumplimiento del objetivo especifico 3), que son las etapas sucesivas;

éstas son llevadas a cabo por un algoritmo incremental propuesto en este trabajo. Este algoritmo,
entre otras cualidades, permitird compensar la falta de disponibilidad de etiquetas reales, hecho
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comun en la practica. La etapa de ‘Evaluacién’ (cumplimiento del objetivo especifico 4) no figura

explicitamente en el diagrama, pero se considera implicita en el lazo de retroalimentacién que rela-
ciona la salida del clasificador (etiquetada como ‘Error’) con los bloques de ‘Adquisicién de senales’
y el de ‘Adaptacion’.

En las siguientes secciones y capitulos profundizaremos en cada una de las etapas planteadas en el
diagrama de la metodologia propuesta, iniciando por las dos primeras, en lo que resta del presente
capitulo. A continuacién, se estudiardn las formas de generacién de caracteristicas méas idéneas para
representar las sefiales sismico-volcénicas que serdn insumo de las siguientes etapas (Capitulo 4 -
cumplimiento del objetivo especifico 1). Las etapas ubicadas en la parte inferior del diagrama con-

centran la contribucién de esta tesis (Capitulo 6 - cumplimiento de los objetivos especificos 3 y 4),

ejecutadas después de la identificacion de la condicion del concept drift como justificacién experi-
mental de la contribucién (Capitulo 5 - cumplimiento del objetivo especifico 2).

3.3. Bases de datos empleadas

El insumo mas importante para el desarrollo de un trabajo experimental con pretensiones como
las nuestras es la calidad de los datos, por lo cual fue indispensable tener control y conocimiento
pleno de las condiciones de adquisicién de las senales sismicas; de esta manera seria posible definir
claros criterios de exclusion de datos. En Internet dificilmente se pueden hallar bases de datos
relacionadas a sismos volcanicos de caracter open access, con amplios periodos de recolecciéon de
datos y que aporten informacion detallada sobre las condiciones de su adquisicién. En razon a
lo previamente expuesto, fue necesario gestionar el préstamo de datos directamente con los entes
encargados de adquirirlos, es decir, con observatorios vulcanolégicos y sismolégicos. Generalmente
dichas instituciones son gubernamentales, pero no necesariamente ello implica que los datos por
ellas adquiridos sean de dominio piblico; por tal motivo, fue necesario tramitar el préstamo de las
bases de datos mediante nuevos convenios o algunos previamente establecidos. A continuacién, se
describen los detalles de las dos bases de datos empleadas en este trabajo.

3.3.1. Base de datos del Volcan Nevado del Ruiz

El volcan Nevado de Ruiz (VNR) es un complejo volcanico de naturaleza andesitica, ubicado a 5321
m.s.n.m., en la Cordillera Central de Colombia (4° 53’ 43"N; 75° 19’ 21”W), aproximadamente a
28 km de la ciudad de Manizales y a 140 km de Bogotd, la capital del pais. Un ntimero importante
de asentamientos poblacionales se han venido estableciendo en inmediaciones del volcan y su area
de influencia, lo que lo hace uno de los volcanes mas peligrosos del mundo. Su cima estd cubierta
por una capa glacial que cuenta con un volumen estimado entre los 12000 y 15000 m3, rea en
la cual se encuentra ubicado su crater principal y activo, conocido como “Arenas”; los otros dos,
“Olleta” y “Pirana”, son créiteres parésito [Castano et al., 2020]. E1 VNR es reconocido a nivel
mundial por la catdstrofe que desaté el 13 de noviembre 1985 tras la erupciéon que deshizo cerca
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del 5% de su capa glacial, provocando enormes lahares y flujos de escombros que arrasaron con la
ciudad de Armero, y produjo un saldo mayor a 20000 victimas mortales.

Este volcan es considerado uno de los volcanes mas activos de Colombia y de Latinoamérica, por lo
cual es monitoreado de manera continua por el Observatorio Vulcanologico y Sismolégico de Mani-
zales (OVSM) —perteneciente al SGC— desde 1985, tras la dramadtica erupcién del 13 de noviembre
[Londono, 2010]. Desde entonces, el VNR ha mostrado cambios importantes en su sismicidad, posi-
blemente relacionados a intrusién magmatica, manteniendo ciclos de actividad alternados, algunos
mas marcados que otros, entre los cuales se destaca el iniciado desde el 2010, en el que se han
presentado pequenas erupciones de tipo freatomagmatica y efusiva que tuvieron lugar en junio de
2012 y octubre de 2015, respectivamente [Londono, 2016].

A lo largo de estas décadas de funcionamiento, el OVSM ha venido fortaleciendo las redes de
monitoreo en todas sus metodologias, y actualmente cuenta con una red sismolégica dotada con
14 sismémetros de banda ancha y 6 de periodo corto, cuyas senales adquiridas son muestreadas
a una frecuencia de 100 Hz y digitalizadas a una resoluciéon de 16 bits. Dado que la finalidad de
nuestra investigacion no es la integracién de toda la informacién replicada de un mismo evento
en sus diferentes estaciones y componentes, para la ejecucién de algunos experimentos de este
trabajo iinicamente se consideraron las senales adquiridas por la estacion sismica denominada “Bis”
(sismémetro triaxial de periodo corto), empleando sélo las registradas por su componente Z. La
eleccién se debe a que ésta fue la estacién usada como referencia en el OVSM (al menos durante el
desarrollo del estudio) para hacer el andlisis de los eventos registrados, y se opté por el eje vertical
debido a su mejor relacién senal-ruido (SNR por su acrénimo en inglés) y porque esta componente
suele registrar armoénicos que las componentes horizontales ocasionalmente omiten.

La base de datos del VNR empleada en la ejecuciéon de los experimentos del Capitulo 4 fueron
capturadas entre enero 2010 y septiembre de 2013, logrando un catilogo de eventos de 2856 re-
gistros. El OVSM, durante su tiempo de operacién, ha definido categorias de sismos volcanicos
y no volcanicos en las cuales es clasificado cada evento registrado por parte del analista experto.
Dichas categorias obedecen a las senaladas en la Seccién 2.2.2 (VT, LP, HB, TR, EX, TO, IC),
més algunas adicionales designadas como AV (avalancha), RY (rayos), SM (sismo multiple), DS
(Distal-tecténico), RE (Regional-tecténico), TL (Telesismo-tecténico). El conjunto de datos origi-
nal entregado por el OVSM contiene las 13 clases mencionadas; sin embargo, las 6 iltimas fueron
descartadas de entrada dado que corresponden a clasificacién de actividad superficial y tecténica
generada en el volcan o areas aledanas, lo cual se aleja del enfoque de este trabajo dirigido a la
clasificacién de clases volcanicas de sismos.

3.3.2. Base de datos del Volcan Villarrica

La segunda base de datos empleada en este trabajo corresponde a senales sismico-volcanicas ad-
quiridas del volcdn Villarrica, también considerado como uno de los més activo de Suramérica y
uno de los volcanes més peligrosos de Chile. Se encuentra ubicado en la regién de la Araucania, al
sur de los Andes chilenos (71° 56’ 23”7 W; 39° 25’ 12”7 S); una regién de alta actividad tecténica
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(Zona Volcénica Sur) que estd limitada por la placa ocednica de Nazca y la placa continental de
América del Sur. Su altura maxima es de 2847 m s.n.m. donde se ubica un crater abierto de 200 m;
su cima estd cubierta por un casquete glacial de proporciones importantes que se extiende a més
de 30 km?, y su capa de nieve se eleva a partir de los 1500 m s.n.m., aproximadamente [Van Daele
et al., 2014]. A partir de la secuencia eruptiva finalizada en 1985, en la base del crater se formé
un lago de lava con desgasificacién permanente y niveles de superficie variables [Richardson et al.,
2014].

El Villarrica es un estratovolcdn que tiene una composicion basaltica y andesitica, por lo que
sus erupciones histéricas han sido principalmente de caracter efusivo y explosivo, con emision de
material magmatico en forma de flujo de lava, caida de piroclastos y lahares. Su registro histérico
supera las 54 erupciones en los ultimos 450 anos; la actividad de los recientes 30 anos ha mantenido
un nivel eruptivo moderado, que incluye erupciones estrombolianas leves, desgasificacion continua
y explosiones ocasionales [Lehr et al., 2019]. La dltima erupcién de proporciones mayores ocurri6
el 3 de marzo de 2015, en la que se generaron lahares, flujo de lava de 1.5 km, y una columna
de ceniza de 3 km de altura. La actividad sismica de base de este volcan estd predominantemente
relacionada a eventos de baja frecuencia asociados al sistema de desgasificacién continua [Lehr
et al., 2019], en particular, a las senales de tremor que se pueden presentan por largos periodos de
tiempo de manera continua, variando su amplitud y contenido frecuencial dependiendo de cambios
en condiciones de depresurizacién de gases, entre otros factores.

El volcan Villarrica, al igual que otros 44 volcanes (de los 90 considerados activos en Chile) perma-
nece en monitoreo continuo a través del Observatorio Volcanolégico de los Andes del Sur (OVDAS),
ubicado en la ciudad de Temuco — Clhile, el cual hace parte del Servicio Nacional de Geologia y
Mineria, y es la institucién que hace vigilancia en red a la mayor cantidad de volcanes en el mundo.
En el drea de sismologia, la red del volcan Villarrica estd compuesta por nueve estaciones, dotadas
de 2 sismémetros de periodo corto y 7 de banda ancha que se distribuyen sobre el edificio volcani-
co. Las senales sensadas son registradas de manera continua a una frecuencia de muestreo de 100
muestras por segundo, utilizando un convertidor analégico-digital de 16 bits en un rango dindmico
de 80 dB. Al igual que en la primera base de datos, en ésta se emplearon experimentalmente los
datos de una tnica estacion —la referencia, denominada VN2— equipada con un sismémetro banda
ancha de 3 componentes, de los cuales solo se emplearon los registros de la componente Z.

Las senales empleadas en este trabajo fueron adquiridas por el OVDAS de manera consecutiva
entre enero de 2010 y abril 2017, conformando un catalogo de 350426 registros sismicos®. Al igual
que el OVSM, el OVDAS ha definido una categorizacién de sismos, que en términos generales, se
cine a la genérica definida previamente en la Seccién 2.2.2. Dado que la dindmica de este volcan es
predominantemente de eventos de baja frecuencia, en esta investigacién se delimité al estudio de
las clases LP y TR, que abarcan la mayoria de eventos que se registran en el volcan; se adiciond
también la clase VT (la siguiente clase de mayor cantidad de eventos aunque se presenta en muy
bajas proporciones) con el fin de hacer el problema multi-clase.

'El acceso a esta base de datos fue posible mediante un convenio previamente establecido entre el OVDAS y
Departamento de Eléctrica de la Universidad de la Frontera (Temuco-Chile), institucién en la cual llevé a cabo
una pasantia investigativa en 2018.
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Como se detallara en los capitulos 5 y 6, la base de datos del volcan Villarrica contempla una mayor
robustez en comparacién al catdlogo adquirido para el VNR, debido a la nutrida cantidad senales
sismicas que la conforman, la amplia cronologia que logra abarcar (7 afios de eventos registrados),
y el pre-procesamiento en los datos que a priori dieron en la Universidad de la Frontera (UFRO),
gracias al convenio mencionado. Por tal motivo, en los dos iltimos capitulos de esta tesis, se hard uso
Unicamente de esta base de datos y no se tendra en cuenta la del VNR, dado que los requerimientos
experimentales de los abordajes tedricos de esos capitulos, asi lo exigen.

3.4. Pre-procesamiento de senales sismicas

En la etapa del pre-procesamiento fueron llevadas a cabo las adecuaciones que las senales sismi-
cas requirieron para mejorar la resolucién de la informacién contenida en las series de tiempo
registradas y la calidad de datos que se obtendrian a partir de ellas. Recordemos que previo al
pre-procesamiento, se contempla la etapa de la adquisicién, la cual depende de consideraciones y
condicionamientos de la instrumentacién. Esto indica que, en una proporcién importante, el pre-
procesamiento que deba hacerse a las mediciones captadas por los sensores depende en gran medida
de las caracteristicas del sistema de adquisicién de datos, tales como la resolucién, la relacién senal-
ruido y la frecuencia de muestreo.

3.4.1. Depuraciéon de datos

Durante la conformacién de bases de datos orientadas al diseno y evaluacion de sistemas automatiza-
dos, pueden ocurrir inadvertencias que limitan la tarea de clasificacién, y por ende, su rendimiento.
Algunos de estos errores tienen origen en el etiquetado verdadero manualmente asignado por el
experto: para algunas senales de dificil identificaciéon, no es extrano que dos o més analistas no
coincidan en la categoria o clase que le asignan, o en otro casos, que los expertos modifiquen a
lo largo del tiempo su comprensién respecto a las senales ya registradas, haciendo evolucionar la
interpretacion de los datos. Por otra parte, ubicindonos mas concretamente en el area que nos con-
cierne, la solucion de un problema de reconocimiento de patrones no solamente es determinada por
la representacion en si misma o la robustez del algoritmo de clasificacion, sino también la adecuada
eleccion de conjuntos de entrenamiento y validacién; esto es, una buena calidad en los datos usados,
también resulta determinante en la obtencién de rendimientos satisfactorios.

Del catalogo general de eventos sismicos almacenados durante los periodos senalados para las dos
bases de datos consideradas, en los respectivos observatorios vulcanoldgicos se hizo una primera
depuracién de datos mediante inspeccion visual de mediciones y parametros demarcados en cada
evento sismico a través de los software de procesamiento primario que usan en cada observatorio.
Los criterios aplicados de manera conjunta para la conformacion selectiva de un nuevo conjunto de
datos fueron:

— Evitar eventos sismicos demasiado pequenos, por lo cual se defini6é seleccionar aquellos con
amplitud pico a pico superior a 0,4 pum/s.
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— Otra forma de controlar el tamano de los sismos fue seleccionando eventos sismicos localizados
y con magnitud superior a 0.8 en la escala de Richter.

— Eventos sismicos que no tuvieran “gaps”; esto es, “huecos” en la serie de tiempo debido a
pérdidas de senal a lo largo del registro del evento.

— Eventos sismicos con duracién mayor a 5 s. Los eventos demasiado cortos, generalmente
también son muy tenues, asi que solian ser eliminados por criterio de tamano; un evento muy
corto y muy energético, no es comun y es motivo de andlisis.

— Eventos sismicos con morfologia y espectro de frecuencias no atipica; esto es, que su etiqueta
asignada manualmente no haya generado controversia entre dos o mas expertos. Este tltimo
criterio aplicé principalmente para la base de datos del OVSM, la cual estaba destinada
principalmente para caraterizacién de eventos sismicos (experimentos de Capitulo 4), lo cual

requeria unos conjuntos de entrenamiento maés selectos.

Relacion seiial - ruido (SNR)

Una vez depurados los datos por parte de los analistas de los observatorios y puestos a disposicién
para los procedimientos experimentales de esta investigacién, los registros sismicos (entregados en
formato SUD) fueron sometidos a otro criterio de depuracién mediante el calculo de su relacién
senal - ruido. La SNR se define como la proporcién que existe entre la amplitud o la potencia de la
senial sismica con respecto a la magnitud del ruido [Bormann and Wielandt, 2013]. En la préctica,
la estimacion de la SNR se llevd a cabo mediante la ecuacién 3-1:

L)

SNR= = (3-1)

El anterior cdlculo corresponde al cociente entre la magnitud media de una senal sismica .S, com-
puesta por n datos y muestreada a 100 Hz, y la magnitud media del ruido N, definido como el
segmento de ruido sismico de 3 s tomado desde los 1.5 s previos al inicio de la onda P del evento,

tal como se muestra en la definiciones de la ecuacion 3-2:
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Una vez calculada la SNR para cada evento sismico de la base de datos, se definié el umbral
optimo con respecto al cual se seleccionaron aquellos eventos sismicos que le sobrepasaran, el
cual se establecié en SNR=2. Finalizado este proceso de depuracién, la base de datos del OVSM
se mantuvo con 2856 registros, mientras que la del OVDAS permanecié con 317648 registros de
eventos.
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3.4.2. Segmentacion de sismos

La segmentaciéon de los eventos sismicos consiste en su deteccion y extraccion del ruido de fondo, la
cual se lleva a cabo mediante la identificaciéon de la onda P y de la coda del evento, y recortando el
ruido sismico previo y posterior a estos dos parametros identificados, respectivamente. Esta etapa
de pre-procesamiento, aunque indispensable para procedimientos posteriores, no hace parte de la
contribucién central de esta investigacién, por lo cual se llevo a cabo mediante la implementacion
de métodos tradicionales de segmentacién o propuestos recientemente en el estado del arte. Para
tal fin, se efectué la colaboracién académica de co-direcciéon en un estudio paralelo al presente,
relacionado al tema de segmentacién de sismos, cuyos resultados se exponen en [Erazo Bravo,
2019).

En este trabajo, se pone a prueba el conocido algoritmo de deteccién de sismos denominado
STA/LTA (short-time-average through long-time-average trigger), el cual basicamente se define
como una razoén entre la amplitud o la energia promedio en una ventana de apertura de tiempo
corto y la amplitud o la energia promedio de una ventana de seguimiento de tiempo largo (ver en
Anexo A el detalle de este algoritmo). Este algoritmo es comparado con el propuesto en [Zimroz
et al., 2015], que emplea una descomposicién en tiempo-frecuencia a partir del espectrograma de
la senal y modelamiento estadistico de la serie de tiempo asociado a cada frecuencia, mediante el

calculo de cuantiles empiricos.

Dado que, de acuerdo a las medidas de desempenio empleadas en la investigacion de Erazo Bra-
vo [2019] el rendimiento del segundo algoritmo fue superior, la segmentacién llevada a cabo en
el presente trabajo se ejecuté mediante la descomposicién en tiempo-frecuencia y modelamiento
estadistico de la senal.

3.5. Resumen del capitulo

El presente capitulo ha expuesto en detalle la metodologia propuesta para afrontar el problema
presentado y alcanzar los objetivos planteados. Para tal fin, primero se explicaron algunas generali-
dades sobre el reconocimiento de patrones aplicado a sistemas de clasificacién, incluyendo conceptos
bésicos y etapas que componen un sistema de reconocimiento genérico. Posteriormente, se defini
el esquema metodolégico propuesto para lograr una clasificacion adaptativa de sismos volcanicos

haciendo uso del aprendizaje incremental y, a la vez, identificando en cada etapa el alcance de los
objetivos. Seguidamente, se describieron las bases de datos usadas en la fase experimental de este
trabajo, para luego dar paso al desarrollo de la fase de pre-procesamiento, explicando los concep-
tos aplicados en ésta. Las siguientes etapas del esquema seran explicadas y desarrolladas en los
siguientes capitulos.



Parte Il.

Ildentificacion de sismos volcanicos
mediante aprendizaje incremental






4. Estimacion de representaciones de senales
sismo-volcanicas

Un desafio permanente en el area de reconocimiento de patrones durante décadas de estudio ha
sido la identificacién de representaciones efectivas de los fenémenos y problemas fisicos del mundo
real, dado que un proceso de clasificacién o identificacion de clases razonablemente exitoso estd
fuertemente ligado a la representacién apropiada de los datos. A través de un modelo de represen-
tacién se logra la estimacion de un conjunto de medidas, las cuales transforman la informacién de
un segmento de senal en valores absolutos o coeficientes. El objetivo final de este procedimiento es
representar la senal en un espacio métrico, asociado a una funcién de distancia que sea minimizada
al evaluar objetos de la misma clase y se maximice con ejemplos de diferente clase.

En el presente capitulo, se hace un recorrido por los diferentes tipos de pardmetros, caracteristicas,
atributos o descriptores cominmente usados en el estado del arte para representar las senales
sismicas de origen volcanico, intentando hacer una representacién robusta, que cubra la mayor
cantidad de dominios posible. Acé se hace una formalizacién matemaética de las caracterizaciones
empleadas en el presente estudio. Se llevaron a cabo pruebas experimentales que permitieran definir
la representacién mas compacta y discriminante para este tipo de senales.

Una parte significativa del compendio de caracteristicas empleado en el presente trabajo, y del
estudio efectuado en este capitulo, estd basada en las siguientes publicaciones asociadas a la tesis:

— Castro-Cabrera, P. A., Orozco-Alzate, M., Adami, A., Bicego, M., Londono-Bonilla, J. M.,
and Castellanos-Dominguez, G. (2014). A comparison between time-frequency and cepstral
feature representations for the classification of seismic-volcanic signals. In Progress in Pat-
tern Recognition, Image Analysis, Computer Vision, and Applications: 19th Iberoamerican
Congress, CIARP 2014, Puerto Vallarta, Mexico, November 2-5, 2014. Proceedings 19 (p.
440-447). Springer International Publishing.

DOI: https://doi.org/10.1007/978-3-319-12568-8_54

— Orozco-Alzate, M., Castro-Cabrera, P. A., Bicego, M., and Londono-Bonilla, J. M. (2015). The
DTW-based representation space for seismic pattern classification. Computers €& Geosciences.

Vol. 85, p. 86-95. DOI: https://doi.org/10.1016/j.cageo.2015.06.007


https://doi.org/10.1007/978-3-319-12568-8_54
https://doi.org/10.1016/j.cageo.2015.06.007
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4.1. Trascendencia de la representacion

El asunto de la representacién, aunque originalmente debe ser una cuestion esencial en un proceso
de reconocimiento de patrones, ha perdido rigor al crearse una dependencia de la calidad de las
caracteristicas al conocimiento del experto y su habilidad para identificar visualmente atributos de
un objeto generado a partir de las mediciones de un sensor. Caracterizar series de tiempo, imagenes
2D, objetos 3D, etc., implica el uso de enfoques distintos, de manera combinada o independiente,
aunque con un propésito comun: lograr una buena representacién de la observaciones originales,
dado que dificilmente se podra mejorar el proceso de aprendizaje si la representacién —como punto
de partida en un problema de PR— no estd bien definido. Atin asi, algunas guias teéricas sobre PR
asumen que los objetos ya estdn representados de alguna manera y, por tanto, no tratan el tema
de la representacién. Por tal motivo, en el presente trabajo se ha considerado conveniente no pasar
por alto la etapa de la representacién, analizando aquellas caracteristicas que, de las propuestas en
estudios previos, hacen mayor aporte a la capacidad de generalizacién de un clasificador dado.

La busqueda de una representacién adecuada requiere del conocimiento profundo de la aplicacién
practica en concreto, al igual que del uso de algunas herramientas matematicas que conlleven a la
optimizacion de la representacién. Entre los métodos mas usuales para lograr la optimizacion de
una representacion se encuentran la extracciéon de caracteristicas, la selecciéon de caracteristicas, la
seleccion de prototipos mediante criterios generales como la informaciéon mutua o el rendimiento de
un clasificador 1-NN, entre otros. Adicionalmente, se puede dar el caso en que una representacién
se pueda llevar a unas condiciones éptimas durante la etapa de generalizacién, y ello dependerd del
modelo de aprendizaje que se emplee. Lo anterior senala la importancia de propender (haciendo
uso de los procedimientos necesarios) por una representacién de calidad, antes de avanzar en el
proceso del reconocimiento de patrones del problema en cuestion.

La representacién se puede definir como una codificacién de objetos del mundo real mediante una
valoracién numérica que pueda ser procesada, analizada y comparada usando méquinas (compu-
tadoras). Posterior a este punto, se puede proceder a la etapa de la generalizacién, a través de
descriptores que discriminen las diferentes clases de objetos; esto se logra mediante la construccion
de clasificadores que dividan el espacio de caracteristicas en regiones asociadas a cada una de las
clases.

Tradicionalmente, se emplean vectores para representar objetos, los cuales son proyectados en
espacios —lineales o no lineales— de caracteristicas, y que en consecuencia se denominan espacios
vectoriales de caracteristicas, o simplemente, espacios de caracteristicas. A menudo se considera
que el proceso de aprendizaje de una méaquina comienza en el espacio de caracteristicas dado;
en consecuencia, vale la pena concebir la generalizaciéon como un fin en la construcciéon de un
sistema de reconocimiento de patrones que se estudie, disefie e implemente, en relaciéon directa a
la representaciéon, y no de manera aislada. Un espacio vectorial de caracteristicas puede disponerse
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en un arreglo matricial, denominado matriz de caracteristicas, que matematicamente puede verse
como sigue:

T11 Ti2 0 Tigp
To1 T22 ct Tag (41)
Ipl Tp2 - Tpn

donde X es una matriz de caracteristicas que representa un espacio vectorial n-dimensional de
caracteristicas, que contiene p vectores de tamano n; lo que indica que para resolver un determinado
problema de PR se cuenta con p observaciones, cada una con n caracteristicas que representan un
objeto de clase c.

4.1.1. Tipos de representacion

Un objeto real puede ser representado de manera numérica o cualitativa. En lo que a la primera
respecta, se pueden distinguir varios tipos de representaciones, entre las cuales se destacan las
siguientes:

— Muestreo: El muestreo es la aproximaciéon mas simple y directa de representacién de un
objeto real. Las muestras en el tiempo, en longitudes de ondas, o los pixeles, componen los
tipo de muestreo para las senales (o series de tiempo), espectros e imagenes, respectivamente.
Aunque el muestreo ofrece una forma de representacién muy completa, suele generar un
extenso volumen de datos, dificil de procesar, dado que crearia espacios vectoriales de muy
alta dimensién en donde se aumentaria la complejidad para ubicar un punto (objeto) en el
espacio vectorial.

— Caracteristicas: La reduccion de objetos del mundo real a vectores dentro de un espacio vec-
torial de caracteristicas se emplea tradicionalmente para la representacion de los mismos,
donde son descritos mediante atributos o caracteristicas que son compactadas en un vector.
La caracterizacion es una forma muy simplificada de representacién del objeto que al mo-
mento de la generalizacién resultaria beneficiosa, pero que, paralelamente, también podria
desdibujar la naturaleza del objeto: si hay una estructura organizacional entre los objetos,
como es el caso de pixeles vecinos, tal relacién entre los elementos se perderia. Sin embargo,
la generalizacion sobre conjuntos de vectores estd ampliamente estudiada y matematicamente
bien fundamentada, lo que respalda su uso altamente difundido.

— Similitudes, disimilitudes o proximidad: En las dos descripciones anteriores, la representa-
cién dada es absoluta; esto es, que los patrones estan representados por valores puntuales,
cldsicamente por puntos en un espacio vectorial de caracteristicas. En lugar de esto, puede
darse una representacion relativa de los objetos mediante disimilitudes, las cuales se deri-
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van de la comparacién de un objeto (mediante algin tipo de distancia) con respecto a un
conjunto especifico de objetos, que puede ser detalladamente seleccionado como prototipos
representativos (aunque, segin Pekalska et al. [2006], escogidos de manera aleatoria también
podria funcionar bien). Este tipo de representacién resulta especialmente 1til en aplicaciones
reales que implican juicios humanos, donde es mas simple generar medidas relacionales que
descriptores; se puede producir a partir de muestras en el tiempo, espectros, caracteristicas,
datos sin procesar, imagenes, entre otras.

— Modelos de probabilidad: Un objeto pueden ser caracterizado mediante un modelo de pro-
babilidad, cuya generacién puede darse a partir del conocimiento del experto o basado en
el entrenamiento de un conjunto menor de ejemplos. Sin embargo, no es una forma de ca-
racterizacion frecuente, dado que la combinacién entre el conocimiento y una estimacién de
probabilidad es compleja, especialmente para modelos robustos.

— Representacion conceptual: Una forma adicional de representacién se puede originar a partir
de un conjunto de representaciones. Esto puede darse, por ejemplo, mediante la combinacién
de clasificadores o clusters, cada uno de ellos configurado en base a una representacion, modelo
o conjunto de entrenamiento diferente.

En relaciéon a la representacién de los objetos de manera cualitativa, una alternativa comun es
hacerlo mediante modelos estructurales o sintacticos, los cuales emplean datos simbdlicos para
hacer su representacion de patrones a través de cadenas, grafos, matrices o arboles gramaticales,
principalmente. Estas estructuras de datos describen relaciones entre elementos bésicos y generan
modelos jerarquicos que muestran cémo se construyen patrones complejos a partir de componentes
més simples. Un patrén desconocido se puede identificar mediante la comparacién (que calcula
una medida de similitud) entre su representacién simbdlica y unos modelos de objetos predefinidos
(prototipos). Més detalles de este tipo de representacién, se pueden encontrar en [Bunke, 1993].

4.2. Modelos de representacion para seiales sismicas

Cuando de automatizar un proceso se trata, en primer lugar los expertos en cada materia deben
disponer de un grupo de atributos o caracteristicas que le permitan a la méquina (algoritmo de
clasificacién) establecer limites de decisién bien definidos que distingan claramente una clase de
objeto de otra. Algunos de estos atributos o descriptores, estdn basados en apreciaciones visuales
del experto de la forma de onda de la senal o serie de tiempo, y otros estan definidos a partir
de mediciones hechas mediante equipos e instrumentos especializados. Sin embargo, en ocasiones,
dichos atributos no son los suficientemente discriminantes y deben ser trasladados a espacios de
caracteristicas adecuados a través de transformaciones que generen una representacién més idénea

de las senales de interés.

El estado del arte en el drea de clasificacién automética de sismos ha registrado una numerosa
cantidad de trabajos relacionados con la identificacion, caracterizacién y clasificacién de senales
sismicas de origen volcanico; algunos de ellos comparten dominios de representacion, técnicas de
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extraccién de caracteristicas, o bases de datos (como se puede detallar en la Tabla 4-1), pero
dificilmente comparten mas de dos de estos aspectos, por lo que hacer comparaciones directas de
rendimientos (para determinar las caracteristicas mas destacadas), resulta incierto. En materia de
caracterizacién, la revision de la literatura muestra que, en principio, varias de las caracteristicas
empleadas para representar las senales sismicas provienen de métodos y técnicas aplicadas en otras
clases de senales como las antrépicas [Tucker and Brown, 2005], la musica [Fujinaga and MacMillan,
2000], el habla [Esmaili et al., 2004] y la bioacustica [Fagerlund, 2007; Zaugg et al., 2010; Han et al.,
2011].

Asi mismo, varios estudios han mostrado que las caracteristicas definidas para la clasificacién de
senales de un volcdn, no necesariamente funcionan con las mismas bondades en otro volcan; esto
se puede explicar en la variabilidad de las fuentes sismogénicas y en las diferencias geoldgicas de
cada terreno, lo que impacta en el recorrido de las senales sismicas, y por tanto, en la morfologia
y demads propiedades intrinsecas de las mismas. No obstante, debido a lo anteriormente expuesto,
en el estado del arte no se ha logrado consolidar un consenso que defina un conjunto o familia de
atributos que proporcionen un desempeno significativo, real y consistente durante una clasificacién
automatica, lo que motiva al planeamiento experimental del presente capitulo.

Dado que el foco de esta tesis no estd dirigido hacia la representacién de las senales sismo-volcénicas
sino hacia su clasificacién, esta parte de la investigacién no se encaminé hacia la proposicion de
nuevos descriptores. Por tal motivo, se procedid a determinar experimentalmente los atributos que,
procedentes del estado del arte, tuvieran una buena capacidad de generalizaciéon y que ofrecieran
mayor discriminancia entre las clases de senales evaluadas, lo cual sera exhibido en la Secciones 4.4 y
4.5. En los siguientes apartados se detallara acerca de los dominios de las caracteristicas empleadas
y posteriormente se hara la descripcién matematica de cada una de ellas. La Tabla 4-1 recopila
los estudios revisados més destacados del estado del arte. Acd se establecen los datos utilizados,
la cantidad y tipo de clases definidas para la aplicacion, y la forma de representaciéon empleada;
con este resumen, se logran identificar con facilidad las técnicas de extraccién de caracteristicas
principalmente usadas en el estado del arte. Adicionalmente, se relaciona el método de aprendizaje
usado en cada estudio, lo cual servird de guia comparativa en los siguientes capitulos cuando se
trate la etapa de clasificaciéon. A continuacién, se define la abreviacién empleada en la tabla para
indicar el sitio en el cual se han adquirido las sefiales que conforman la base de datos usada para
llevar a cabo cada investigacion:

Campos Flégreos, Italia (PFV); Complejo volcanico Planchén-Peteroa (PPVC); Volcdn Ambrym,
Vanuatu (AMV); Volcan Cotopaxi, Ecuador (COV); Volcan de Fuego, Mexico (FUV) Volcéan Isla
Decepcién, Antartica (DIV); Volcdn Etna, Italia (ETV); Volcan Las Canadas, Tenerife, Espana
(LCV); Volcan Llaima, Chile (LLV); Volcan La Soufriere, Guadalupe (LSV); volcan Monte Bezy-
mianny, Rusia (MBV); Volcdn Monte Merapi, Indonesia (MMV); Volcdn Monte Vesubio, Italia
(MVV); Volcan Nevado del Ruiz, Colombia (NRV); Volcan Nevado del Huila, Colombia (NHV)
Volcan Piton de la Fournaise, Francia (PFV) Volcan San Cristébal, Nicaragua (SCV); Volcan Sou-
friere Hills, Montserrat (SHV); Volcdn Stromboli, Italia (STV); Volcan Ubinas, Peri (UBV); y
Volcéan Villarica, Chile (VRV).
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En esta revisién de la literatura también se consideraron estudios aplicados a senales sismicas

tectonicas, teniendo en cuenta su afinidad con los eventos de origen volcanico y valorando el aporte

técnico que su abordaje pudiera tener. Los datos considerados en esos estudios provienen de: Red de
Banda Ancha Europea (EBN); Red sismica Mediterrdnea (MSN); Red de los montes Ibleos (HPN);
Red de la regiéon de Marmara (MRN); Red sismica nacional de Finlandia (FSN); y Red de Los

Servicios Sismicos de Bavaria (BEN).

Se invita al lector a revisar la siguiente tabla para relacionar los detalles de los estudios de sitio y su

respectiva publicacién. Remitirse, por favor, a la Seccién 2.2.2 para identificar facilmente algunos

tipos de sismos no usuales, definidos en la columna Clases.

Tabla 4-1.: Compendio de principales estudios revisados y resumen de sus configuraciones experi-
mentales. Tabla creada mediante la ampliacién y actualizacién de la contenida en [Orozco-Alzate

et al., 2012].
Publicacién Base de Datos  Clases Representacién Clasificacién
[Avossa et al., 2003] STV Dos tipos de EX Serie de tiempo + PCA  ANN
[Benitez et al., 2006] DIV VT, LP, TR y HB MFCCs HMM
[Beyreuther et al., LCV VT, RE, ruido de fondo  Atributos morfolégicos HMM
2008] y espectogramas
[Beyreuther and Was- BEN VT, RE, TL, ruido de Envolvente y atributos HMM
sermann, 2008] fondo espectrales
[Bueno et al., 2019] MBV LF, HF, TR y CO Espectrogramas DNN bayesiana
[Canario et al., 2020] LLV VT, LP, HB, TR y TC Coeficientes transfor- DNN
mada Wavelet continua
[Chu-Salgado et al., NRV VT yLP espectro 1-D + selec- NMC, k-NN y LDC,
2009] cién de caracteristicas ~ ensamble con reglas
combinadas
[Curilem et al., 2009] VRV LP, TR y TR energéti- Atributos morfolégicos ~ANN
co espectrales y de forma
de onda
[Del Pezzo et al., 2003] PFV VT y EX artificiales LPCs ANN
[Duin et al., 2010] NRV VT, LP y IC Espectro 1-D y espec- QDC y platillas de de-
trograma + PCA cisiéon
[Espinoza Lara et al., UBV VT, LP, HB, TR y EX  Atributos morfolégicos SVM
2020] de forma de onda, es-
pectrales y MFCCs
[Esposito et al., 2006] STV LS, EX y micro-TR LPCs y atributos mor- ANN
folégicos
[Ezin et al., 2002] MVV Sismos tecténicos y fal- LPCs y atributos mor- ANN
sos (truenos, explosio- foldgicos
nes marina, etc.)
[Falcin et al., 2021] LSV VT, LP, HB y TO Atributos morfolégicos RF
de forma de onda, es-
tadisticos y de entropia
[Falsaperla et al., 1996] STV Cuatro clases de EX Funcién envolvente, ANN
funcién de auto-
correlacién, y espectro
1-D
[Firoozabadi et al., LLV VT, LP Y TR Atributos morfolégicos DNN

2017]

espectrales

Continte en la siguiente pagina
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Continuacién de la Tabla 4-1

Publicacién Base de Datos  Clases Representacion Clasificacion
[Gutiérrez et al., 2009] SCV LP, EX, TR y ruido de MFCCs HMM
fondo
[Gutiérrez et al., 2006] STV y ETV EXy TR MFCCs HMM
[Hibert et al., 2017] PFV VT y ROF Atributos morfolégicos RF
de forma de onda y es-
pectrales
[Hoogenboezem, 2010] NRV LP, RE,TL y VT Espectrograma + PCA  Clasificador de Parzen,
y mapeo de Fisher NMC, HMM, 1-NN,
SVM, ANN y combina-
cién de reglas
[Ibénez et al., 2009] STV y ETV EX y ruido de fondo MFCCs HMM
(STV). TR y estallidos
de TR (ETV)
[Kortstrom et al., 2016] FSN Sismos tecténicos y sis-  espectrograma + seg- SVM
mos falsos mentos ondas P y S
[Langer and Falsaperla, STV Cuatro clases de EX Funcién de  auto- ANN
2003] correlacién, funcién
envolvente y espectro
1-D
[Langer et al., 2006] SHV VT, RE, LP, HB, RFy Funcién de auto- ANN
LP+ RF correlacién; atributos
morfolégicos y  es-
tadisticos
[Lara-Cueva et al., COV VT, LP y LG Coeficientes de trans- SVM
2017] formada Wavelet
[Lara et al., 2021] COoVv LPy VT Espectrogramas DNN
[Lépez-Pérez et al., FUV VT, LP, TR, EX, RE, LPCs, atributos mor- Clasificadores profun-
2020] NO y FL folégicos de forma de dos de procesos gaus-
onda, estadisticos y es- sianos
pectrales
[Malfante et al., 2018] UBV VT, LP, HB, TR, EXy Atributos morfolégicos SVM y RF
TO de forma de onda, es-
tadisticos y de entropia
[Manley et al., 2022] NRV y LLV VT, LP, HB, TR y TC Serie de tiempo de la DNN
senal
[Martinez et al., 2021] PPVC VT, LP, TR, RE y NO LFCCsy LPCs DNN
[Ohrnberger, 2001] MMV VT, MP y RF Pardmetros espectrales HMM
y de campo de onda
[Orozco-Alzate et al., NRV VT, LP y IC Espectro 1-D + Disimi- 1-NN es espacio de
2006] litudes caracteristicas; LDC y
QDC en espacio de di-
similitudes
[Orozco-Alzate et al., NRV VT y LP Espectro 1-D + bandas LDC regularizado
2008] espectrales
[Orozco-Alzate et al., NRV VT, LP, TR, HBy TO Espectrograma + Disi- SVM, Fisher y 1-NN
2015] militudes con DTW
[Orozco-Alzate et al., NRV VT y LP Espectrograma +  Ensamble con k-NN
2019] MFCCs

Continte en la siguiente pagina
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Continuacién de la Tabla 4-1
Publicacién Base de Datos  Clases Representacion Clasificacion
[Porro-Munoz et al.,, NRV VT y LP Espectro 1-D y espec- Fisher lineal
2010a] trogramas + Disimili-
tudes (multimodo)
[Porro-Munoz et al., NRV VT y LP Espectrogramas y esca-  Fisher lineal
2010b] logramas + Disimilitu-
des (multimodo)
[Porro-Muitioz et al., NRV VT y LP Espectrogramas + LDC regularizado
2011] Disimilitudes  (multi-
modo)
[Riggelsen et al., 2007] EBN NO y sismos tecténicos Wavelet continua Redes Bayesianas Dy-
namicas
[Romeo, 1994] MSN RE, TL, TS, sismos Atributos morfolégicos ANN
empiricamente denomi-  espectrales
nados: ’spike’ y ’sausa-
ge’
[Romeo et al., 1995] MSN RE, TL, TS, NO y sis- Atributos morfolégicos ANN
mos empiricamente de- espectrales
nominados ’‘spike’
[Rouland et al., 2009] AMV TR y Sismos tecténicos  Atributos morfolégicos Deteccién de onda S
de forma de onda
[Salazar et al., 2020] Cov LPy VT Espectrogramas 3 DNN
[Scarpetta et al., 2005] MVV Dos problemas: VT y  Coeficientes LPC y ANN
explosién de excava- atributos morfolégicos
cién; EX bajo el agua de forma de onda
y truenos
[San-Martin et al.,, LLV LP, TRy VT Transformada de Hil- LDC
2010] bert y Wavelet
[Titos et al., 2018] FUV LP, TR, VT, EX, REy LPCs + atributos es- DNN
FL tadisticos
[Titos et al., 2019] FUV LP, TR, VT, EX, RE, LPCs + atributos es- ANN convolucional
CO y NO tadisticos dentro de TL
[Trujillo-Castrillén NHV VT, LP, HB, TR, REy Log-Frequency Ceps- HMM
et al., 2018] NO tral Coefficients-
LFCCs
[Ursino et al., 2001] HPN Sismos tecténicos y ex- Funcién de  auto- ANN
plosién de excavacién correlacién y espectro
[Yildirim et al., 2011] MRN Sismos tecténicos y ex-  Atributos morfolégicos ~ANN

plosién de excavacién

de forma de onda

Algunas abreviaciones empleadas en la tabla, no definidas previamente, son las siguientes: NMC (Nearest mean

classifier - clasificador de la media més cercano); LDC (Bayes-normal-linear classifier - clasificador bayesiano lineal);

QDC (Bayes-normal-quadratic classifier - clasificador bayesiano cuadratico); RF (Random forest - bosques aleatorios);

DNN (Deep neural networks - red neuronal profunda); LPC (Linear predictive coding - coeficiente de prediccién

lineal); PCA (Principal component analysis - andlisis de componentes principales); DTW (Dynamic time warping);

LG (Ligthning - clase de sismo Reldmpago); LF (low frequency - eventos de baja frecuencia); HF (high frequency

- eventos de alta frecuencia); CO (colapsos); TC (Tectonic - clase de sismo tecténico sin diferenciar entre local o

regional); FL (Flow lava - flujo de lava); NO (Noise - ruido sismico).
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4.2.1. Andlisis temporal de caracteristicas

La forma maés basica y directa de representar una senal en el tiempo es justamente el registro
temporal de la misma; esto es, a través del muestreo digital de la sefial andloga captada por los
sensores y demads transductores. Tomar cada una de estas muestras como un patrén para ser pro-
cesado por un algoritmo de clasificaciéon podria ser oportuno para una aplicacién si hay suficientes
ejemplos de entrenamiento, y ademas, flexibiliza el trabajo del disenador al eximirle de encontrar
caracteristicas de muy alta calidad. Si bien lo anterior es conveniente, implicaria imperativamente
contar con senales temporalmente alineadas y de igual longitud, escenario que es muy poco factible
que se dé, pues cada registro sismico —ya sea de origen tecténico o volcadnico— es diferente a otro
debido a su naturaleza (procesos intrinsecos propios), trayectoria, y por ende, duracién.

Otro inconveniente que ocasiona el tratar con la senal sin procesar es la generacién de espacios
de caracteristicas de muy alta dimensién, lo que suele desencadenar la llamada “Maldicion de la
dimensién” [Verleysen and Frangois, 2005], originando errores o aciertos de prediccién altamente va-
riables. Y aunque este iltimo asunto puede manejarse con técnicas como el anélisis de componentes
principales (PCA) u otros métodos de seleccién de caracteristicas o de reduccién de la dimensidn,
la cantidad limitada de patrones originales o transformados después de la seleccién puede no ser lo
suficientemente representativa para el ejemplo y no aportar al proceso de clasificacion.

Ademas de las muestras provenientes de la sefial cruda, existe otro tipo de descriptores que pueden
ser extraidos de la senal original en el tiempo, como aquellos que describen la morfologia de la forma
de onda. En este sentido, algunas metodologias propuestas han empleado célculos que involucran
la deteccién de las ondas P y S, como es el caso de [Rouland et al., 2009], donde se lleva a cabo la
discriminacién entre sismos tecténicos y tremor volcanico inicamente determinando la presencia o
ausencia de la onda S; mientras que en [Yildirim et al., 2011], se usaron tales ondas para estimar
caracteristicas discriminantes, como por ejemplo la razon entre las amplitudes de las ondas P y S,
y un valor de complejidad, definido como la integral del cuadrado de la velocidad del sismograma,
con el fin de distinguir sismos tecténicos de explosiones de canteras. En la Figura 4-1 se aprecia
la forma de onda de una senal sismica de origen volcanico con algunos pardmetros morfolégicos
marcados en ella, como los mencionados previamente:

En otros trabajos se obtienen caracteristicas de las senales sismicas a partir de parametros calcula-
dos sobre la morfologia de la senal: en el estudio realizado por Ibs-von Seht [2008], por ejemplo, se
calcul6 la impulsividad y duracién del evento sismico, caracteristicas de forma de onda muy comu-
nes en la lectura de sismos. De igual manera, en [Curilem et al., 2009] se llevaron a cabo calculos
sobre la senal en el tiempo: valor maximo, curtosis, media, desviacién estandar, media, mediana,
entre otras caracteristicas, las cuales fueron calculadas sobre el valor absoluto de la sefial. Una ver-
sién suavizada de la senal, generada a partir de su envolvente, ha sido otra de las transformaciones
usadas para construir una representacién de datos sismicos [Falsaperla et al., 1996; Langer and
Falsaperla, 2003; Beyreuther et al., 2008]. Las funciones de autocorrelacién [Falsaperla et al., 1996]
y de amplitud [Scarpetta et al., 2005], también han sido empleadas como descriptores de la senal
sismica, generadas a partir de la forma de onda sin procesar.
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Figura 4-1.: Sismo volcanico de la clase VT con parametros marcados.

En resumen y de manera generalizada, podria concluirse que la caracterizacion en el tiempo esta
dirigida béasicamente para explotar la parametrizacién comunmente explorada por los analistas
expertos para la clasificacién (manual en los observatorios) de eventos en volcanes, y tomar ventaja
de la interpretacion directa que proporciona al reflejar propiedades fisicas de la forma de onda de la
senal. Por otra parte, la revisién detallada de la literatura nos indica que, aunque en la actualidad se
siguen empleando las representaciones en el tiempo, cada vez se hace con mas mesura debido a sus
limitaciones: un factor general de estas caracterizaciones es que son de bajo nivel y mantienen un
orden (no se pueden permutar); y si éste se altera, podrian perder el sentido natural e intrinseco del
objeto. Los algoritmos de aprendizaje tipicos no responden bien a las representaciones ordenadas,
y por ende, podrian presentar un impacto potencial en los resultados.

4.2.2. Analisis espectral

El andlisis en el dominio de la frecuencia y simultdneamente en tiempo-frecuencia ha sido conti-
nuamente usado en la literatura para representar la senales sismicas; de esta manera, se intenta
mantener bajo control la alta variabilidad en su contenido frecuencial, y caracterizarlo para sacar
provecho de las diferencias espectrales entre los distintos tipos de eventos sismicos.

Diferentes técnicas se han aplicado para hacer la transformacién de la senales de interés al dominio
de la frecuencia, y a partir de éste extraer descriptores que logren aportar mayor discriminancia que
los atributos calculados en el dominio del tiempo, poniendo a prueba que la concentracién energética
del espectro de la senal (y sus pardmetros intrinsecos extraidos) pueden marcar mayor separabilidad
en un espacio de caracteristicas que los patrones morfolégicos y momentos estadisticos de la senial
—aunque en la mayoria de casos, resulta complementaria la caracterizacién en ambos dominios.
La transformada de Fourier (definida abajo, en esta misma seccién) es una técnica cominmente

usada en el estudio de sefiales para revelar la variacion en amplitud de su contenido frecuencial.
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Algunos célculos simples sobre la densidad espectral se han usado como caracteristicas, tales como la
frecuencia dominante, rango de frecuencias del contorno espectral, frecuencia de la energia méaxima
del espectrograma [Ibs-von Seht, 2008], frecuencia media de ciertos picos del espectro, energia en
determinada banda de frecuencia [Curilem et al., 2009], entre otras.

En otros trabajos como [Orozco-Alzate et al., 2006, 2008; Porro-Munoz et al., 2010a,b], se muestra
como se puede hacer uso de la transformada de Fourier y efectuar una parametrizacion determinada
sobre el espectro calculado, para obtener el mayor provecho posible de esta forma de representacion.
En [Orozco-Alzate et al., 2006], emplearon el calculo del espectro de las sefiales, usando dos enfoques
diferentes: aplicacion de la transformada de Fourier y la densidad espectral de potencia, y a partir
de estas dos estimaciones, se formé una matriz de disimilitudes usando la distancia euclidiana y la
diferencia de dreas como métricas; finalmente, emplearon clasificadores bésicos como la regla del
vecino mads cercano (k-NN) y otros basados en densidad de probabilidad, aplicados en el espacio de
disimilitudes, para probar la capacidad de generalizacién aportada por la representacién espectral
(en principio) y posteriormente basada en disimilitudes.

Los espectrogramas (que también han sido ampliamente usados para caracterizar sefiales sismicas)
podrian considerarse como una representacion intermedia en tiempo y frecuencia, que combina las
bondades de los métodos temporales clasicos y los espectrales. Estos resultan especialmente tiles
a la hora de generar descriptores para los sismos de origen volcanico, dado que permiten hacer
un andlisis visual de las concentraciones energéticas de tales senales, que generalmente estan bien
definidas para las diferentes clases de sismos; lo cual permitiria generar parametros o atributos
altamente discriminantes, favorables durante la clasificacion. Otro tipo de transformaciones espec-
trales tales como los coeficientes cepstrales en frecuencia de Mel [Benitez et al., 2006; Gutiérrez
et al., 2006, 2009], los coeficientes de prediccion lineal (Linear predictive coding - LPC') [Del Pezzo
et al., 2003; Esposito et al., 2006, 2008; Ezin et al., 2002; Scarpetta et al., 2005], y la transformada
Wavelet [Porro-Munoz et al., 2010b; Riggelsen et al., 2007; San-Martin et al., 2010] también han
sido empleadas en el tratamiento de senales sismicas; estas representaciones han sido inicialmente
usadas con éxito en otros problemas reales, como el reconocimiento de voz, y extendida su aplicacién
a senales sismicas por su semejanza entre ambas senales de ondas mecénicas.

Transformada de Fourier

La transformada de Fourier (Fourier transform - FT) es una herramienta matematica basica en el
tratamiento y andlisis de senales en el dominio de la frecuencia. Esta transformada opera idealmente
en senales estacionarias, dado que estd compuesta por una combinacién de funciones sinusoidales
como funcién base; sin embargo, como dificilmente se hallan senales de este tipo en el mundo
real, la naturaleza no estacionaria de senales como las sismica puede ser tratada con este método
espectral manteniendo controladas ciertas consideraciones matematicas para no generar resultados
o interpretaciones erréneas. De manera que una senal x (tf) proyectada sobre una funcién base
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exponencial compleja, con una frecuencia w = 27 f, define la transformada de Fourier !, que se
expresa matematicamente de la siguiente manera:

+00
X (jw) = / z(t) e I¥tat (4-2)

—00

De manera andloga, la reconstruccién de x (t), expresada como una combinacién ponderada de la
funcién exponencial compleja, corresponde a la transformada inversa de Fourier, y estd definida
como:

1 [t «
z(t) = — X (jw) et dw (4-3)

—00

Ahora bien, teniendo clara la transformacion de senales continuas a discretas tras la adquisicién
de registros por dispositivos digitales, conviene definir las anteriores expresiones acorde a dicha
condicién. Asi pues, dada una secuencia x [n], la transformada de Fourier en tiempo discreto (Discret
Fourier Transform - DFT) esta dada de la forma:

X (jw)= Y wln]edon (4-4)

Teniendo presente que la secuencia x [n| puede ser representada mediante una suma ponderada
de infinitas exponenciales complejas infinitesimales, los coeficientes de la sefial discreta se pueden
calcular usando la integral de Fourier limitada entre [—m, 47|, definiendo asi su transformada
inversa, como sigue:

1 ™

:% .

X (jw) " dw (4-5)

En adelante, eventualmente, se menciona la transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Trans-
form), més conocida por su abreviatura FFT, que corresponde a un algoritmo creado en la década
de los 60’s para calcular de manera eficiente la DFT y su inversa. La FFT tiene una amplia cantidad
de aplicaciones, especialmente en el area del tratamiento de senales y la resolucién de ecuaciones
diferenciales, por lo que es el algoritmo de preferencia para cdlculos espectrales como los realizados
en este trabajo.

!Detalles tedricos de la transformada de Fourier pueden encontrarse en [Oppenheim et al., 1998].
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Espectrograma

El espectrograma es la representacion gréafica de las concentraciones energéticas del espectro de una
senal, mediante el cual se puede hacer un analisis tiempo-frecuencia de la misma. Generalmente, la
grafica tridimensional del espectrograma se visualiza, bien sea como una superficie, o como un plano
donde el tiempo ocupa el eje horizontal, la frecuencia el eje vertical y la amplitud se representa
en escala de grises o de colores acompanada de un mapa de colores que indica los valores de la
amplitud. En la Figura 4-2 se muestra el ejemplo de un espectrograma de una senal sismica tipo
VT, en la que se puede detallar lo explicado previamente.
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Figura 4-2.: Ejemplo de espectrograma de un sismo volcanico perteneciente a la clase VT.

La definicion del espectrograma se lleva a cabo mediante el cdlculo de la transformada de Fourier
de tiempo corto (’short-time Fourier transform - STFT’). Bésicamente ésta consiste en deslizar
una ventana de determinada longitud sobre la senal, manteniendo cierto traslape entre una ventana
y la siguiente (proceso llamado ’ventaneo’), para luego calcular la transformada discreta de Fourier
sobre cada una de ellas. De esta manera es posible realizar un analisis tiempo-frecuencia sobre la
senal z (t), dado que la localizacién de la ventana desplazada da lugar a la dimensién temporal. El
calculo de la STFT de una senal se efectiia mediante la ecuacion 4-6:

Nl —j327kn
X[k =Y zh+IL] whl-e & (4-6)
n=0

donde k corresponde al indice de la frecuencia y [ al indice del tiempo dentro del segmento de sefial
ventaneado; N es el tamanio de la ventana; n es el indice correspondiente al instante donde inicia
la ventana desplazada; y w [n] es la funcién de ventana de tiempo.

La construccion del espectrograma se lleva a cabo dividiendo la sefial en segmentos pequenos (que
llamaremos ’frames’) y que tendran determinado traslape; dichos frames tendran caracteristicas
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espectrales que se mantendran casi constantes, es decir, se asume estacionariedad en cada segmento.
Estos frames son multiplicados por una funciéon ventana cuya forma puede variar entre simétrica,
unimodal, gaussiana, entre otras; su longitud serd determinante en la resolucion del tiempo y de la
frecuencia en la grafica del espectrograma, y ademads definird el cumplimiento de la condicién de
estacionariedad en cada segmento de senial. Por tal motivo, la longitud de la ventana es un parametro
que debe ser seleccionado con especial cuidado. En conclusién, la representacién tiempo-frecuencia
mediante el espectrograma SP [k,[] de una senal z, se define como la magnitud al cuadrado de la
STFT de la senal, y estd dada por la siguiente ecuacion:

SP k1] = % X [k, 1)) (4-7)

Coeficientes cepstrales en frecuencia de Mel

Los coeficientes cepstrales en frecuencia de Mel (’Mel Frequency Cepstral Coefficients’ - MFCCs)
son una representacién de las senales del habla basada en el proceso de la percepcion auditiva
humana. Estos surgen en la década de los 80’s [Davis and Mermelstein, 1980] como consecuencia
de la necesidad de caracterizar los componentes de una senial audible en el drea de reconocimiento
automatico del habla; desde entonces se han mantenido vigentes en el estado del arte de su area
de estudio. A diferencia de la parametrizacién en las senales de audio (que ha sido extensamente
estudiada y bien definida), en las senales sismicas de origen volcdnico, el problema de extraccién
de caracteristicas y representacién aun es ampliamente discutido; razén por la cual se aproveché la
analogia entre las seniales sismicas y las de habla, haciendo extensivos algunos de sus métodos de
caracterizacién.

La estrecha correlacién que existe entre las senales sismicas y las del habla no es casual; analizando
y comparando la fisiologia para la produccion del habla y el proceso fisico para la generacion de
sismos volcdnicos (en particular, aquellos relacionados a la dindmica de fluidos: LP, TR, LF) se
logra identificar ciertas similitudes. En ambos casos, el mecanismo de excitacién que confluye en
la produccion de los dos tipos de senales, se puede generalizar como de turbulencia o inestabilidad
en un proceso de flujo de fluidos, que causa un importante efecto tanto en la modulacién de la
voz como en la generacién de un sismo. De esta manera, se propagan resonancias en el tracto
bucal —en el caso de las senales de habla— y en conductos, cavidades y/o grietas, en el caso de las
senales sismicas. De esta manera se da por justificado el uso de los MFCCs como una alternativa
de representacién de los sismos volcanicos.

En términos generales, los MFCCs hacen una representaciéon de elementos en el dominio de la
frecuencia, empleando una escala de nuestra fonética humana, para reducir una senal a valores
absolutos interpretativos. Tal como se muestra en la Figura 4-3, la extraccion de los MFCCs inicia
con la fragmentacion de la senal en recuadros o frames, y se establece una proporcién de traslape
de tal manera que se logre una buena correlacion entre los frames y no ocurra pérdida sustancial de
informacién. Dado que la segmentacién de la senal produce efectos de alta frecuencia al principio
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Figura 4-3.: Esquema del proceso de generacion de los MFCCs

y al final de cada frame (por variaciones subitas de amplitud de la senal a cero y viceversa), se
requiere la implementacion de un ventaneo que contrarreste los efectos de borde, y por lo general, se
usa la ventana de Hamming para tal fin. Posteriormente, se calcula el espectro de la senal mediante
la DFT, para luego trasformarlo a la escala Mel haciendo uso de un banco de filtros (generalmente
triangulares).

Hasta este punto del proceso, ya se ha logrado obtener una medida de la concentracién de energia
de la senal en una banda de frecuencias determinada (denominada ’cepstrum’). Ahora, tras la
aplicacién del banco de filtros, se generan unos coeficientes que se encuentran altamente correlacio-
nados, por lo cual se debe aplicar una transformacion de de-correlacién mediante la transformada
discreta de coseno; operacion que se aplica al logaritmo de los espectros (el LOG proporciona una
informacién mas comprimida y representativa de la energia de Mel). Habitualmente, en aplicaciones
de procesamiento de senales, se toman los 13 primeros coeficientes Mel calculados, y ocasionalmen-
te, para obtener caracteristicas dindmicas de la senal, se aflade el mismo numero de coeficientes
calculando la velocidad, y de igual forma para la aceleracién.

Linear Predictive Coding (LPC)

Al igual que los MFCCs, el procesamiento llamado Codificacién Predictiva Lineal, mejor conocido
por su abreviacién en inglés LPC (Linear Predictive Coding), proviene de un requerimiento dado
en el drea de procesamiento de voz como un modelo de compresion, propuesto desde 1984 por el
Departamento de Defensa de los Estados Unidos [O’Shaughnessy, 1988]. Aca nuevamente se parte
de la similitud entre las sefiales de voz y las sismicas para extender sus métodos de extraccién de
caracteristicas entre uno y otro tipo de senal. En sismologia y geofisica, este método se ha denomi-
nado “Anadlisis Espectral de Maxima Entropia” (Mazimum Entropy Spectral Analysis - MASA), y
bésicamente consiste en modelar cada evento o predecir segmentos de una senal a partir de la com-
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binacion lineal de valores o muestras del pasado. Este modelado se puede definir matematicamente
de la forma:

d
z*(n) =Y cx(n—k) +G (4-8)
k=1

donde z* (n) corresponde a la prediccién de la muestra n de la senal x; G es la ganancia; y ¢ son los
coeficientes de prediccion, obtenidos mediante un proceso de optimizacion que minimiza la funcién
de error entre la estimacién LPC y la senal real en el tiempo n. El valor d representa el orden del
modelo, y por tanto, el nimero de coeficientes de prediccién a calcular. La definicién del orden d
deriva en un problema de optimizacién basado en la evaluaciéon de una funcién de desajuste dado
por la siguiente ecuacién:

E(c)=) (z(n) —a*(n)’* (4-9)

donde c es el vector que contiene los coeficientes del predictor. La minimizacién de la funcién E (c)
se lleva a cabo actualizando los d coeficientes de manera iterativa; de manera que, evaluando el error
residual como una funcién del nimero de d coeficientes, entonces el niimero éptimo de coeficientes
predictivos se estima definiendo un compromiso entre la cantidad de informacién a conservar y la
compacidad de representacion deseada, entendiéndose que los coeficientes LPC corresponden a las
caracteristicas que representan el espectro de una sefial de manera muy compacta.

4.2.3. Transformada wavelet y analisis multiresolucion

La transformada wavelet 2 es una transformacién que interacciona simultdneamente en dos domi-
nios: el tiempo, y el dominio de la escala, que esté estrechamente relacionada con la frecuencia (es
inversamente proporcional a una frecuencia, la cual depende de la funcién wavelet empleada); por
tal motivo, es adecuada para el andlisis de senales donde se requiere resolucién tiempo-frecuencia.
En décadas recientes, el uso de esta transformada se ha expandido para tratamiento de problemas
como la compresién de grandes volimenes de informacion, el analisis de imagenes, procesamien-
to y eliminacion de ruido en diferentes tipo de senales, reconocimiento de patrones, entre otros.
Centrandonos en el area de procesamiento de sefiales, en términos generales, la transformada wave-
let permite analizar detalles intrinsecos de una senal al descomponerla mediante el uso de versiones
desplazadas y escalonadas (dilatadas) de una "wavelet’ determinada; en otras palabras, podria decir-
se que la transformada wavelet actiia como un filtro pasa banda que permite el paso de componentes
de la senal a ciertas frecuencias.

*Ver detalles tedricos de la transformada de wavelet en [Debnath, 2003].
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Las wavelets son formas de onda (senales) localizadas, de duracién limitada, con valor promedio
cero, y que decaen rapidamente a cero después de unas pocas oscilaciones. La aplicacién de esta
transformada implica, en principio, la seleccién de una "wavelet’ idénea, que se conoce como "wavelet
madre’, ya que serd la que sufra modificaciones de expansién/compresién y desplazamientos a lo
largo de la senal analizada. La eleccién de la wavelet madre dependera tanto de la senal que se
estéd analizando, como del tipo de informacién que se desea obtener; su seleccién podra hacerse en
base a su similitud con las formas de onda de la senal en cuestién, o por método de prueba-error
empleando diferentes tipos de wavelets. Matemdticamente, las wavelets se pueden definir como
funciones generadas a partir de variaciones en los pardmetros de escalamiento (a) y desplazamiento
(b) de una funcién wavelet inicial, tal como se define en la siguiente ecuacion:

Pap (t) = \}a ‘o (t - b) (4-10)

A partir de lo anterior, se puede entonces definir la transformada wavelet continua (CWT) como
la suma (en todo tiempo t) de la senal x (¢) multiplicada por la versién dilatada y desplazada de la
wavelet original, y estd dada de la forma:

C(a,b):\}a/(:x(t) -go(t;b>dt (4-11)

Dado que la mayoria de aplicaciones de la transforma wavelet se da en forma digital, conviene
definir la transforma wavelet discreta (DWT). La CWT genera ciertas redundancias dado que
la reconstruccion de una senal se puede dar a partir de un nimero limitado de escalas, como por
ejemplo, potencias enteras de 2; por lo que se reemplazan los parametros de escala y desplazamiento
por: a = 27% y b = 27"k para cada i, k € Z, de manera que la DWT se puede definir como sigue:

Dix(n) =272 3" a(k) -¢(2'n—k) (4-12)

k=—o00

Los pardametros de escalamiento y desplazamiento posibilitan la obtencion de los coeficientes wa-
velet (de ’detalle’ y de ’aproximacién’), dando lugar a componentes de la senal en determinadas
frecuencias. Los coeficientes wavelet extraidos ofrecen una representacién compacta que muestra la
distribucion energética de la senal en tiempo y frecuencia.

El andlisis multiresolucién (MRA) es el eje central de la teoria de las wavelets, pues permite que una
funcién pueda derivarse en varios niveles de aproximaciones o “resoluciones”, que son combinaciones
lineales de dilataciones y desplazamientos de una funcién de escalamiento; esto permitiria detectar
patrones no visibles en datos sin procesar y resaltar atributos que podrian ser determinantes. A
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través de la aplicacién del MRA, se puede dividir un funcién complicada en varias mas simples para
poderlas estudiar de manera separada. La idea bésica del MRA consiste en proyectar una funcién
f € L?(R) sobre una secuencia de subespacios cerrados {V; : j € Z} que se obtienen mediante
la funcién de escalamiento ¢ (t) definida como: ¢; (t) = 27i/2¢ (24 t— k), la cual cumple que
Jz doo (t) dt =1.

4.3. Extraccion de medidas de representacion

La no estacionariedad de las senales sismicas y sus transitorios, desencadenan amplitudes y fre-
cuencias altamente variantes, que evolucionan a lo largo del tiempo; lo que hace necesario extraer
caracteristicas a partir de varias representaciones con el proposito de encontrar un conjunto de
descriptores que aporte alta discriminancia entre las distintas clases de senales sismicas. En este
trabajo se estudié un nutrido grupo de caracteristicas que se encuentran mapeadas en diferentes
dominios (tiempo, frecuencia, tiempo-frecuencia, cepstrales, Mel, etc.), las cuales fueron recopila-
das a partir de multiples investigaciones orientadas a la representacién de eventos sismo-volcanicos.
Recordemos que el principal propésito de esta tesis no es la proposicion de nuevas representaciones
sino la definicién de las més adecuadas para garantizar una base no sesgada en las etapas posteriores
de clasificacién y evaluacién, donde se centran los aportes de este trabajo.

En el siguiente apartado, se definen matematicamente los atributos calculados para cada evento;
estos parametros corresponden a un compendio de formas de representacién tomadas de los siguien-
tes trabajos: [Alvarez et al., 2009; Avesani et al., 2012; Curilem et al., 2009; Del Pezzo et al., 2003;
Ibs-von Seht, 2008; Hibert et al., 2017; Malfante et al., 2018], de los cuales se ha tomado la mayoria
de atributos, obviando aquellos que son redundantes porque estdn repetidos en dos o més trabajos
0 porque proveen informacién similar con otro descriptor ya incluido. Tales caracterizaciones se
disponen a continuacién, organizadas de acuerdo al dominio de sus representaciones aplicadas, ya
sea en el tiempo, frecuencia o tiempo-frecuencia. Se incluyen en el dominio frecuencial los dominios
cepstral (MFCCs) y de escala (wavelet) que, aunque no son una transformacién a la frecuencia
propiamente dicha, la FFT hace parte de su proceso de transformacién, o conservan una relacién
inversa con la frecuencia, como en el caso de las wavelet.

Caracteristicas en el dominio del tiempo

En este grupo de caracteristicas se encuentran incluidos los atributos estadisticos, que brindan una
interpretacién inmediata con respecto a la forma de onda de la senal y al comportamiento de los
datos. También hacen parte de este conjunto, aquellos descriptores relacionados a la morfologia de
las senales, que pueden facilitar una interpretacion fisica de las mismas, y relacionarlas de manera
mas directa a determinada clase.

— Media aritmética o promedio
Es el cociente entre la sumatoria de los datos a considerar y la cantidad total de los mismos,
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y se define como muestra la ecuacion 4-13:
1 n
=

Desviacion estandar
Es una medida de dispersién de una distribucién o conjunto de datos. Matematicamente se
expresa segun la ecuacion 4-14, considerando el conjunto de datos «:

n

o=\ S lei— (1-14)

n—104
=1

Mediana

La mediana estadistica corresponde al nimero intermedio (o al promedio de los dos del medio,
en caso de haber nimero par de datos) de una sucesién de valores, después de haber sido
ordenados de manera ascendente. La mediana Me se puede calcular mediante la siguiente
expresién matematica, considerando que su resultado indicara la posicién i del valor de la
mediana dentro de la sucesién de datos observados:

1
Me = z;,,, donde iMe:% y 0<i<n (4-15)

Valor mdximo
Se determina el valor maximo de la senal como atributo a considerar, dado que podria coincidir
con el punto maximo de la onda P de senal sismica s, que en magnitud y duracién podria
ser caracteristico para determinados tipos de sismos. Matematicamente, podemos expresarlo
como sigue:
Sipmae = Max {s} (4-16)
Curtosis
La curtosis es una medida estadistica que estima la concentracién de datos alrededor del punto
central de una distribucién de frecuencias. Dicha densidad indica la presencia marcada o no
de outliers (datos atipicos) dependiendo de la suave o acentuada terminacién de las ’colas’ de
la distribucién en comparacion con la normal. Matematicamente, la curtosis se expresa como
la razén entre el cuarto momento y el cuadrado del segundo momento de la distribucién, de
la siguiente manera (donde m representa el primer momento estadistico):
1 n 4

Cy = % = 1”21:1 (o u)2 2 (4-17)

(AT @)

Asimetria estadistica
El coeficiente de asimetria (también conocido como ’skewness’) mide justamente el grado de
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asimetria de los datos alrededor de la media. Si la asimetria es negativa, los datos se dispersan
mas hacia la izquierda de la media; si la asimetria es positiva, los datos se dispersan méas hacia
la derecha. La asimetria de la distribucién normal (o cualquier distribucién perfectamente
simétrica) es cero. Mateméticamente, la asimetria puede definirse como:

E(z—p)°
0-3

SK, = (4-18)

— Duracion del evento
Este atributo indica el tiempo de duracién del evento sismico, el cual se puede identificar
conociendo el tiempo de inicio y fin del evento propiamente dicho, segmentado de su traza
sfsmica: Dury = tfin — tini; 0 puede calcularse usando la cantidad de muestras de la sefial (n)
y su frecuencia de muestreo (fs), como sigue:

Dury = — (4-19)

— Duracion de ventana de activacion
Esta corresponde a una propiedad inherente de las senales sismicas, y hace referencia a la
duracion de una ventana denominada “de activacidon” que parte desde el inicio de la senal
hasta un punto ¢ de la misma. De acuerdo a lo sugerido en [Ibs-von Seht, 2008], el fin de la
ventana se asumié como:

Duryen, = P +nyg (4-20)

Esto es, ng segundos (muestras) después de haber determinado la onda P de sefial sismica
(P,.), la cual se defini6 haciendo uso del conocido algoritmo STA /LTA (ver pseudo-c6digo en
Anexo A) y validada con los pardmetros medidos sobre la forma de onda, que son marcados
por el observatorio vulcanolégico de donde proviene la senal.

— Impulsividad
Al igual que la anterior, esta caracteristica es propia y muy peculiar en los sismos, e indica la
rapidez con la que aumenta la amplitud de la forma de onda hasta alcanzar su valor maximo.
La impulsividad se puede calcular como:
le
Imp, = — (4-21)
ng

donde i. es el indice para el cual se cumple que o (i) > o (ng) *0,2, siendo ng el nimero total
de muestras incluidas en la ventana de activacién (Dury), y en donde o = )", abs (z;).

— LPCs
Se incluyen los coeficientes de prediccion lineal dentro del conjunto de caracteristicas que se ha
creado para este trabajo, calculandolos de acuerdo a los lineamientos matematicos expuestos
en la Seccién 4.2.2. La cantidad de coeficientes d elegidos, se determiné aplicando la ecuacion
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4-9, y se convalidé con el rango de coeficientes sugerido en [Del Pezzo et al., 2003], por lo que
se defini6 d = 5.

Caracteristicas frecuenciales

Este grupo o familia de atributos compone una representacién en el dominio de la frecuencia,
lograda a partir de una transformacion mediante la FFT, que muestra concentraciones de energia
en determinada bandas espectrales, y que revela frecuencias fundamentales que puedan ser propias
de ciertas clases de sismos.

— Frecuencia media
Se determinan las frecuencias medias de los cinco picos més altos del espectro de magnitud,
tras aplicar la FFT a la senal, y se normaliza con el valor de su energia. Este cédlculo dard
como resultado una cantidad representativa referente al contenido de frecuencia de la senal.
Este descriptor se puede definir de la siguiente manera:

Md — Yo P (i) i
Fritd= s 5E (4-22)

De la anterior expresién, P (i) corresponde al vector de las frecuencias a las cuales corres-
ponden los valores maximos del espectro de magnitud (Z) de la senal, ordenados de manera
descendente.

— Frecuencia dominante
Esta caracteristica corresponde al valor de la frecuencia del mayor pico del espectro de mag-
nitud, obtenido después de aplicar la FFT a la senal (como se muestra en la ecuacién 4-23).
En algunos trabajos previos, este atributo lo calculan mediante el conteo de cruces por cero
de la senal en el tiempo [Ibs-von Seht, 2008].

FrDm = méx (Z) (4-23)

— Energia en sub-bandas wavelet
Se calcula la energia en cada una de las sub-bandas de frecuencias originadas tras la descom-
posicion wavelet, aplicada de acuerdo a las formulaciones matematicas expuestas en la Seccion
4.2.3. Conforme a lo sugerido en [Curilem et al., 2009], se ha seleccionado una descomposicién
wavelet por debajo de 1.56Hz, dado que a esta frecuencia se da una mejor diferenciacién entre
sismos LLP y TR. Por tal motivo, se lleva a cabo una descomposicién wavelet a 7 niveles, cuyas
sub-bandas de frecuencias asociadas son las siguientes:

- MFCCs
Se incluyen los MFCCs como atributos en esta familia de caracteristicas, haciendo su célculo
conforme al proceso senalado en el diagrama 4-3 y a lo sugerido en [Alvarez et al., 2009]. En
el tercer bloque del esquema mencionado, se ha generado un ventaneo con traslape de 4s y
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Tabla 4-2.: Sub-bandas de frecuencias de acuerdo a niveles wavelet

Nivel Frec. Frec.
wavelet | inf. [Hz] | sup. [Hz]
1 25.00 50.00
2 12.50 25.00
3 6.25 12.50
4 3.13 6.25
5 1.56 3.13
6 0.78 1.56
7 0.39 0.78

un desplazamiento de 0,5s. La DFT se ha implementado con 512 puntos y se ha empleado
un banco de 16 filtros triangulares, espaciados entre 0 y 25H z, con un traslape entre ellos
del 50 %, obteniéndose un vector de 16 pardametros. Tras la de-correlacién inducida por la
transformada de coseno, se obtiene un total de 13 coeficientes por cada senal.

Caracteristicas en tiempo-frecuencia

La tercera familia de descriptores se ha generado a partir del espectrograma de las senales, de tal
manera que se pudiera contar con una representacion de la evolucién del contenido de frecuencia
de la senal sismica en el tiempo. Los espectrogramas fueron calculados de acuerdo a lo definido
en la Seccién 4.2.2; utilizando una FFT de 128 puntos, con segmentos ventaneados por ventanas
de Hamming, con un traslape del 50 %. La magnitud en decibeles es calculada como 20 - log;, | X],
donde X corresponde a la matriz que contiene la FFT de la senal x.

— Energia media en sub-bandas
Conforme a los sugerido por Avesani et al. [2012], una vez generado el espectrograma, se lleva
a cabo una reduccion de dimensién de la matriz originada calculando la media de la energia
en cada una de la bandas de frecuencia a través del tiempo evaluado; este calculo muestra
en qué banda de frecuencia hay mayor concentraciéon de energia a lo largo de toda la senal,
como se indica en la ecuacion 4-24:

S SK [k

Nsp

Medpp (K] (4-24)
donde SK es la matriz representada por el espectrograma (de acuerdo a la ecuacién 4-7) y
ngp son los puntos de la escala de tiempo generada en el espectrograma. Este calculo se realiza
para k sub-bandas de frecuencias definidas en SK.

— Frecuencia del contorno espectral
Sobre la matriz SK del espectrograma, se genera un contorno espectral sobre el drea de mayor
concentracién de energia, y se determina el rango de las frecuencias a las cuales corresponde
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dicha contorno mediante la diferencia entre sus puntos maximo y el minimo:

Csk = Contorno (SK) R; = miéx (Csx) — min (Csk) (4-25)

— Frecuencia del centroide
Partiendo de lo descrito en el atributo anterior, se halla el centroide (centro de gravedad) del
area que fue rodeada por el contorno, y se determina la frecuencia correspondiente de dicho
punto en la matriz SK.

CT = centroide (Csk) (4-26)

— Frecuencia de la mdrima energia
Se halla el maximo de la magnitud de la energia representada por SK, y se define la frecuencia
a la que corresponde tal valor.

4.4. Marco experimental

Como se ha mencionado previamente, definir una parametrizacién adecuada es crucial para garan-
tizar un apropiado aprendizaje de maquina y que los resultados durante la etapa de clasificacién
sean lo mas precisos posible. En este orden de ideas, se desea identificar experimentalmente las
caracteristicas que proporcionen una representacion adecuada de las senales sismicas de origen
volcanico y la mas conveniente posible para las subsecuentes etapas de clasificacién y evaluacién
de un sistema de aprendizaje adaptativo.

Se lleva a cabo la comparacion de cuatro grupos de caracterizaciones para identificar aquel de mayor
poder discriminante sobre las sefiales sismico-volcanicas. Con el fin de establecer con facilidad la
procedencia del atributo propuesto, tales agrupaciones de caracteristicas se definieron a partir del
trabajo investigativo en el cual fueron planteadas.

Definicion de las representaciones

El primer conjunto de caracteristicas es el presentado por Curilem et al. [2009], donde se proponen
las siguientes ocho caracteristicas®: 1) desviacién estandar, 2) media, 3) mediana y 4) valor méximo;
estas cuatro caracteristicas se calculan a partir del valor absoluto de la senal. Las siguientes dos
caracteristicas, 5) kurtosis y 6) ’skewness’, describen la agudeza y la forma de cada registro; estas
dos medidas se obtienen de un histograma construido con 200 bins. Las dos caracteristicas restantes
se basan en el contenido espectral. La séptima caracteristica da un valor representativo del contenido
de frecuencia de la senal y corresponde a 7) la frecuencia media de los cinco picos més altos en
su transformada de Fourier. La tltima caracteristica es 8) la energia en sub-bandas de frecuencia,
calculada a partir de los coeficientes de aproximacion y detalle obtenidos por una descomposicién

3El detalle del calculo de las caracteristicas mencionadas, se encuentra en la Seccién 4.3
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wavelet discreta ejecutada en 7 niveles de frecuencia. La wavelet madre escogida para ejecutar la
descomposicién wavelet fue la Daubechies 7 debido a su similitud con la forma de onda de la senal
sismo-volcdnica. Finalmente, el vector de caracteristicas obtenido se normaliza al intervalo [—1,1].

El segundo conjunto de caracteristicas fue propuesto originalmente por Ibs-von Seht [2008], el cual
béasicamente describe las propiedades de la forma de onda y del espectrograma de los eventos sismi-
cos, leyendo magnitudes en el dominio del tiempo y caracterizando la senial en el dominio de la
frecuencia por medio de patrones definidos visualmente a partir de su correspondiente espectrogra-
ma. Las caracteristicas de este conjunto son: 1) la duracién del evento después de la segmentacién
de la senal sin procesar, 2) la impulsividad de la senal (ambas calculadas sobre la sefial en el tiem-
po), y 3) la frecuencia dominante del evento sismico (definida a partir de la FFT de la senal).
Las siguientes tres caracteristicas se calculan a partir del espectrograma: 4) La diferencia entre las
frecuencias mayor y menor del contorno espectral, 5) la frecuencia correspondiente al centroide del
contorno espectral, y 6) la frecuencia del maximo de energia en el espectrograma. Los vectores de
caracteristicas estdn estandarizados (usando z-score) para garantizar una influencia uniforme de

los mismos durante la clasificacién.

Una tercera representacién para registros sismicos se basa en el enfoque propuesto por Alvarez
et al. [2012], en el que utilizan los MFCCs como forma de representacién. Ese trabajo contempla las
contribuciones realizadas por los autores en publicaciones anteriores, donde se probaron diferentes
configuraciones experimentales de los MFCCs. El tercer conjunto de caracteristicas consta de un
vector base de 13 coeficientes (12 coeficientes cepstrales, mas la energia logaritmica de la senal),
unido a sus derivadas temporales de primer orden, para obtener un total de 26 caracteristicas.
Para llevar a cabo el calculo de los MFCCs, se empleé un ventaneo de 4s, con una ventana de
desplazamiento de 0,5s; un banco de 16 filtros triangulares, espaciados uniformemente en la escala
de Mel entre 0 y 25H z, con traslape del 50 % son los principales pardmetros de estimacién de los
MFCCs utilizados.

El cuarto conjunto de caracteristicas hace una representacion tiempo-frecuencia de las senales de
estudio, calculando la energia media por bandas de frecuencias sobre el espectrograma de cada
registro (estimacion basada en lo propuesto por Avesani et al. [2012]). Para ello, se lleva a cabo el
calculo del espectrograma de cada senal mediante la FFT, y un ventaneo con un traslape definido;
luego, se calcula un promedio del espectrograma por bandas de frecuencia. Para este marco expe-
rimental, los parametros empleados para la generacién de los espectrogramas fueron: una FFT de
128 puntos, una ventana de Hamming de 64 puntos y un traslape del 50 %. De esta manera se logra
un vector de 65 caracteristicas.

Datos empleados

Los experimentos llevados a cabo en este capitulo fueron ejecutados sobre las dos bases de datos
dispuestas para esta tesis, descritas detalladamente en la Seccién 3.3. El primer conjunto de datos
proviene de la base de datos del VNR. Aun cuando el catdlogo general pone a disposicién cerca
de 2900 registros categorizados en 13 clases, para este estudio se utilizaron tunicamente senales
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sismicas de las cinco clases mas representativas que caracterizan la actividad del VNR; ademas, se
determina descartar las demds clases de sismos por ser de tipo no volcénico y por contar con una
cantidad de ejemplos estadisticamente poco significativa. Las clases de sismos tenidas en cuenta y
su correspondiente cantidad de ejemplos fueron las siguientes: VT (con 153 eventos), LP (con 333
eventos), TR (con 242 eventos), TO (con 104 eventos) y HB (con 393 eventos). De esta manera, se
conforma un conjunto de datos de 1225 registros segmentados, con duraciones entre 5,5 y 2442s,
que corresponden a la actividad volcénica de enero de 2010 a septiembre de 2013.

El segundo conjunto de datos se deriva del catdlogo de registros del volcan Villarrica (obtenidos
entre enero de 2010 y abril de 2017, como se precisa en la Seccién 3.3). Debido al alto costo
cumputacional que comtinmente demandan los algoritmos de seleccién de caracteristicas (aplicados
en estos experimentos), no se empleé la cantidad total de registro dispuestos en el catalogo del
volcan (que pasé de 350426 a 260365 registros, tras el pre-procesamiento de la base de datos). Se
cre6 un conjunto de datos de inicamente 20000 registros, distribuidos en las tres clases volcanicas
que predominan en el Villarrica, de la siguiente manera: LP (con 7217 eventos), TR (con 12723
eventos), y VT (con 189 eventos). Como puede observarse, es evidente el desbalance de clases del
presente problema de clasificacién; sin embargo, se opté por no aplicar ningin método de balanceo
en aras de una posible optimizacion del rendimiento predictivo del clasificador, dado que, en general,
éstos son aproximaciones de sub-muestreo o sobre-muestreo [Batista et al., 2004]. Lo anterior, se da
en vista de que los registros sismicos en el volcan Villarrica se presentan de manera natural en dichas
proporciones (predominantemente, eventos de baja frecuencia), adicional al hecho que una premisa
de este trabajo es la configuraciéon de condiciones “lo maés realistas posibles”. Por tal motivo, no se
consideré alterar y equilibrar convenientemente el ntimero de registros por clase, y en cambio, nos
inclinamos por explorar el desempeio de los algoritmos de aprendizaje con proporciones de clases
reales, proyectandonos a futuras puestas en marcha on-line de dichos algoritmos.

Detalles experimentales

Una vez se ha completado la etapa de la representacién, se ha obtenido un vector de 105 carac-
teristicas por cada uno de los ejemplos considerados. De acuerdo a la teoria de ML, cuando se
crea un espacio de caracteristicas de una alta dimensién, es posible que varios de sus elementos
pueden resultar redundantes o incluso irrelevantes para el proceso de clasificacion. Para tales casos,
se sugiere adaptar la representacién aplicando técnicas de reduccién de dimensién para encontrar
las caracteristicas mas discriminantes, asi como para evitar la maldicion de la dimension. Por lo
tanto, los algoritmos de seleccion de caracteristicas resultan muy ttiles para determinar el mejor
subconjunto de caracteristicas en términos de algtin criterio de representacion o clasificacion, con
el cual se cree un espacio vectorial mas compacto en el que un determinado clasificador pueda ac-
tuar de manera mas selectiva. Conforme a lo precisado en el Capitulo 5 de [Castro Cabrera, 2011],
existen diferentes estrategias que logran la reduccién de dimension; no obstante, més que comparar
la efectividad de varios de estos métodos, se desea obtener un subconjunto estable de atributos que
brinden discriminancia durante la clasificacion, por lo que se opta por un solo método de busqueda
exhaustiva, que aunque es computacionalmente costoso, pone a prueba todas las posibles combi-
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naciones de subconjuntos de caracteristicas hasta encontrar el més discriminante. En este orden
de ideas, en este marco experimental se empleé el algoritmo de Bisqueda hacia Adelante (SFS), el
cual utiliza el error de validacion cruzada de leave-one-out como criterio de evaluacion.

La mayoria de los clasificadores deben ser entrenados para hacer ajuste de pardmetros y maxi-
mizar su rendimiento; sin embargo, dado que nuestro objetivo es probar la bondad de diferentes
representaciones, nos restringimos a una opcién sin parametros: la regla del K vecino mas cercano:
k-Nearest Neighbor (k-NN) en inglés. Considerando que nuestro estudio es sobre un problema mul-
ticlase, la evaluacion del desempeiio de la clasificacion se realizé con medidas que permiten evaluar
el desempeiio por clase, a saber: matriz de confusion, precisién, recuperacién y puntaje F1; ademas,
la precisién y su error estandar se reportan como una medida global. Se consideré la validacién
cruzada leave-one-out a fin de disenar experimentos reproducibles, con resultados consistentes.

4.5. Resultados y discusion

Las cuatro representaciones de caracteristicas definidas previamente se aplicaron a los dos conjuntos
de datos arriba descritos; adicionalmente, se analizé un 5° conjunto de caracteristicas generado a
partir de la combinacién (concatenacién) de los cuatro primeros. Su poder de discriminacién se
probé usando el clasificador k-NN con k = 1, tras comprobar que con un mayor niimero de vecinos,
los resultados obtenidos no muestran mejora significativa. Las tablas 4-3 y 4-4, asi como la Figura
4-4 corresponden a los resultados generados por la aplicacion del marco experimental sobre la base
de datos del volcan Nevado del Ruiz.

La Tabla 4-3 compila las matrices de confusién y otras medidas de rendimiento de clasificacién
por clase definidas para los conjuntos de caracteristicas. Un andlisis por clase de los resultados
obtenidos indica que para la clase HB, aunque el 3" y 4° grupo de representaciones muestran
desempenos similares, este ultimo podria ser mas apropiado porque obtuvo méas verdaderos po-
sitivos, sin embargo, esa representacién es més susceptible de confundir eventos HB con LP. Con
respecto a la clase LP, ésta también puede estar bien representada por el conjunto de caracteristicas
3% 0 4° pero, como en el caso anterior, una mayor cantidad de ejemplos LP se confunden con los
eventos HB al usar la 4% representacion, en comparacion con la 3% representacién. Este hecho puede
explicarse por la naturaleza combinada de los eventos hibridos, lo que implica tanto la fractura de
rocas (mecanismo tipico VT') como movimientos de fluidos (mecanismo LP) para su generacién.

Con respecto a la clase TO, se mostré un mejor desempeno de clasificacién con la 3¢ representacion,
mientras que la clase TR obtuvo su mejor desempeiio de clasificacion con la 4% representacién. Es
notable que VT sea la clase con menos clasificaciones erréneas, hecho que se evidencia con las cifras
de la puntuacién F1, recall y precisién més altas logradas para esta clase cuando se usa el 4%
conjunto de representacion, debido a sus componentes espectrales bien definidos y peculiar forma
de onda.

En general, segiin los valores de precisiéon y error estdandar obtenidos para las cuatro represen-
taciones (a saber: 0,7061 £+ 0,0130; 0,7143 4+ 0,0129; 0,7829 + 0,0118 y 0,8073 £ 0,0113, en su
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respectivo orden), se observa que la representacién basada en espectrograma promediado conlleva
a una mejor identificacién de los eventos sismicos de origen volcanico con respecto a la otras tres

representaciones.

Tabla 4-3.: Matrices de confusién y medidas de desempeno para los cuatro conjuntos de represen-
taciones bajo comparacién, con datos del VNR.

Prediccion Medidas de desempeno

HB LP TO TR VT | Precisiéon Recall F1
' HB | 291 66 6 11 19 0,6736  0,7405 0,7055
§ LP | 8 206 13 11 14 0,6561 0,618 0,6368
i TO | 7 14 72 2 9 0,7200  0,6923 0,7059
G TR | 15 14 1 202 10 0,8670  0,8347 10,8505
vT | 30 14 8 7 94 0,6438  0,6144 0,6288
HB | 310 57 0 4 22 0,6935  0,7888 0,7381
@ LP |91 190 20 14 18 0,6312  0,5706 0,5994
& TO | 8 24 64 4 4 0,7356  0,6154 10,6702
2 TR | 7 7 2 218 8 0,8898  0,9008 0,8953
§ vT | 31 23 1 5 93 0,6414  0,6078 0,6242
' < | HB | 299 47 1 11 35 0,7438  0,7608 0,7522
@ LP | 77 214 5 25 12 0,7782  0,6426 0,7039
2 TO | 6 8 85 1 4 0,9239  0,8173 0,8673
© TR | 3 3 0 234 2 0,8478  0,9669 0,9035
VT | 17 3 1 5 127 | 0,7056  0,8301 0,7628
7_ HB | 317 64 2 6 4 0,7338  0,8066 0,7685
@ LP | 91 220 7 15 0 0,7309  0,6607 0,6940
S TO | 5 13 82 4 0 0,9011  0,7885 10,8410
@ TR | 10 4 0 227 1 0,8972  0,9380 0,9172
VT | 9 0 0 1 143 | 0,9662 0,9346 0,9502

Por otra parte, de acuerdo a lo mostrado en la Tabla 4-4, el conjunto de caracteristicas compuesto
por las cuatro representaciones concatenadas obtuvo un desempeno de clasificacion comparable con
el logrado por la 4% representacién (seccién (a) de la tabla en mencién), la cual puede considerarse
como la mejor en términos de precisién y error estandar (0,8073+0,0113 frente a 0,8065+0,0113).
Las bondades de la 4% representacion se ven ligeramente afectadas por la informacién redundante
aportada por las caracteristicas restantes, lo que lleva a la necesidad de aplicar una seleccién de

caracteristicas para identificar las mas discriminantes.

Después de aplicar el algoritmo de seleccién de caracteristicas SKFS sobre el conjunto de carac-
teristicas concatenadas, la dimensién se redujo de 105 a 57, lo que representa un 46 % menos de
caracteristicas para procesar en la siguiente etapa; esto se refleja en una considerable reduccién
del costo computacional para la clasificacién. Ademads, la precisién (0,8637 £ 0,0098) fue la més
alta alcanzada entre todas las representaciones; el mismo comportamiento se observa para las otras
medidas de desempeno en cada clase, como se muestra en la parte (b) de la Tabla 4-4.
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Tabla 4-4.: Matrices de confusién y medidas de desempeno para (a) la combinacién/concatenacién
de los cuatro conjuntos de representacién evaluados, y (b) mejor subconjunto de caracteristicas
seleccionado por Seleccion hacia Adelante, con datos del VNR.

Prediccion Medidas de desemperio

HB LP TO TR VT | Precisiéon Recall F1
e HB | 312 67 2 7 5 0,7446  0,7939 0,7685
% LP | 86 220 8 18 1 0,7261  0,6607 0,6918
& TO | 5 13 83 3 0 0,8830  0,7981 10,8384
i TR | 8 3 0 23 1 0,8880  0,9504 0,9182
= E VT | 8 0 1 1 143 | 0,9533  0,9346 0,9439
= < | HB | 336 49 0 7 1 0,8175  0,8550 0,8358
z LP | 58 259 3 11 2 0,8069  0,7778  0,7920
= TO | 7 9 84 4 0 0,9655  0,8077 0,8796
:C;i TR | 6 4 0 231 1 0,9094  0,9545 0,9315
- VT | 4 0 0 1 148 | 0,9737  0,9673 0,9705

En el subconjunto de caracteristicas resultante tras la aplicacién de SFS, el 40 % de los descriptores
pertenecen a la 4% representacion y el 35% a la 3%, lo que explica por qué esos dos conjuntos de
caracteristicas ofrecen una mejor representacién para todas las clases en general. En consecuencia,
las tres caracteristicas més discriminantes identificadas por el algoritmo de seleccién son: la fre-
cuencia correspondiente al centroide del contorno espectral (de la 2% representacién), la derivada
de primer orden de los primeros MFCC (de la 3% representacién) y la desviacién estdndar de la
senal sismica (de la 1% representacién). Estas tres caracteristicas sirvieron para generar un espacio
3-dimensional en el que se dispusieron las observaciones para dar una visualizacion 3D y examinar
la compacidad o dispersién de las clases. En la Figura 4-4 se puede observar que las clases TO y
TR son los grupos més compactos (aunque con valores atipicos); en consecuencia, son las clases
con menos falsos negativos.

De manera andloga a lo efectuado con los datos del VNR, las siguientes dos tablas relacionan los
resultados obtenidos con la base de datos del volcan Villarrica. En la Tabla 4-5 se muestran los
resultados obtenidos en las tres clases estudiadas con cada una de las cuatro formas de repre-
sentaciones aplicadas. Las medidas de desempeno evaluadas muestran que el segundo método de
extraccién de caracteristicas es el que ofrece la mejor representaciéon para las senales estudiadas.
Esto se corrobora mediante los valores de exactitud y error estandar obtenidos en cada forma de
representacién (en su respectivo orden): 0,9685, 0,9727, 0,8886 y 0,8555.

Por su parte, en la Tabla 4-6, la cual contiene los resultados de representar las senales con las
caracteristicas de las cuatro representaciones de forma concatenada y de aplicar en este conjunto un
algoritmo de seleccion de caracteristicas, muestra que en efecto, resulta muy conveniente esta etapa
de adaptacién para identificar los atributos més relevantes que van a aportar mayor discriminancia
en la subsecuente etapa de clasificacion. En consecuencia, el algoritmo SF'S defini6 que, en su orden,
las cuatro caracteristicas seleccionadas fueron: la duracién (proveniente de la 2% representacién),
una banda de frecuencia media obtenida mediante la 4% representacién, un coeficiente MFCC (de
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Figura 4-4.: Grafica de dispersién del conjunto de datos del VNR. Los ejes corresponden a las tres
mejores caracteristicas seleccionadas del conjunto de caracteristicas concatenadas tras aplicar SFS:
C.cal: frecuencia correspondiente al centroide del contorno espectral; C.ca2: derivada de primer
orden de los primeros MFCC; C.cad: la desviacién estandar de la senal sismica.

la 3% representacién), y la diferencia entre las frecuencias de contorno espectral (planteada en la 2¢
representacién). Se observa también que después de aplicar el método de seleccién de caracteristicas,
el desempeno del clasificador para discriminar la clase VT disminuye sustancialmente; esta situacién
posiblemente sea consecuencia del tamano tan reducido de la muestra para esta clase con respecto
a las demas.

4.6. Resumen del capitulo

En este capitulo se hace una comparacion de algunas de las formas de representacién de senales
sismicas mencionadas, con el fin de determinar cual de ellas proporciona al clasificador una mejor
capacidad de generalizacion. Para ello, cada representacién se evalia mediante el desempenio mos-
trado por un clasificador basico (k-NN), ajustado a las mismas condiciones en todos los casos, de
tal manera que los rendimientos de clasificacion alcanzados se debieran mas a las bondades de la
representacion que a las del clasificador. Los resultaron mostraron que, debido a la diferencia entre
los problemas de clasificacién (ntmero de clases evaluadas y cantidad de muestras por clase), las
caracteristicas seleccionadas tras aplicar SFS (y por tanto el tipo de representacién) no coincidie-
ron: los espectrogramas promediados proveen la mejor representacién para las senales sismicas del
VNR, mientras que para el volcan Villarrica, la caracteristicas propuestas en la segunda forma de
representacion resultaron ser las mas discriminantes. Lo anterior muestra que necesariamente se
debe hacer un anélisis de caracterizacién de manera independiente para cada volcan estudiado. No
obstante, como pudo observarse en la multiplicidad de enfoques mencionados en este estado del
arte, encontrar la representaciéon adecuada de los eventos sismicos, con el fin de mejorar la tarea de
clasificacion, continta siendo un asunto de debate.
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Tabla 4-5.: Matrices de confusiéon y medidas de desempeno para los cuatro conjuntos de represen-
taciones bajo comparacién, con datos del volcan Villarrica.

Prediccion Medidas de desempeno
LP TR VT | Precision  Recall F1
LP | 6907 288 22 0,9577  0,9570 0,9574
TR | 275 12443 5 0,9765  0,9780 0,9773
VT | 30 11 19 0,4130  0,3167 0,3585
LP | 6962 239 16 0,9607  0,9647 0,9627
TR | 266 12456 1 0,9808  0,9790 0,9799
VT | 19 5 36 0,6792  0,6000 0,6372
LP | 5422 1786 9 0,9287  0,7513 0,8306
TR | 410 12312 1 0,8723  0,9677 0,9175
VT 6 17 37 0,7872  0,6167 0,6916
LP | 4923 2281 13 0,8961  0,6821 0,7746
TR | 564 12149 10 0,8410  0,9549 0,8943
VT 7 16 37 0,6167  0,6167 0,6167

Actual

(d) 4% rep/ (c) 3% rep{(b) 2% rep{(a) 1% rep.

Tabla 4-6.: Matrices de confusién y medidas de desempeno para (a) la combinacién/concatenacién
de los cuatro conjuntos de representacién evaluados, y (b) mejor subconjunto de caracteristicas
seleccionado por SFS, con datos del volcan Villarrica.

Prediccion Medidas de desempenio

LP TR VT | Precision  Recall F1

LP | 5550 1657 10 0,9389  0,7690 0,8455
TR | 355 12365 3 0,8808  0,9719 0,9241

VT 6 17 37 0,7400  0,6167 0,6727

Actual

LP | 7107 91 19 0,9808  0,9848 0,9828

TR | 101 12620 2 0,9925  0,9919 0,9922

(b) Subc. sel{a) Rep. comb.

VT | 38 4 18 0,4615  0,3000 0,3636




5. Identificacion del cambio de concepto en
registros sismicos

Durante las ultimas dos décadas, los estudios de ML han brindado herramientas y técnicas para
enfrentar el desafio del monitoreo volcanico, al facilitar una tarea repetitiva y que consume mucho
tiempo como es la identificacién de categorias y asignacion de etiquetas de eventos sismicos. La
aplicacién de métodos como los HMM, las ANN, las SVM, entre otros (ver detalles en [Orozco-
Alzate et al., 2012]), han mostrado resultados satisfactorios en el estado del arte; sin embargo,
éstos se han logrado con configuraciones experimentales bésicas, esto es, con tamafios de muestra
pequenos, tomados en periodos cortos de actividad volcanica, y sin tener en cuenta el orden cro-
noldgico de los ejemplos. Bajo esta premisa, es dificil identificar cambios en la dindmica volcanica
y, en consecuencia, el desempeno de la clasificacién podria deteriorarse una vez que el modelo de

aprendizaje se implemente en linea.

El trabajo efectuado en el presente capitulo, tiene como objetivo demostrar la existencia de cambios
a través del tiempo (referido en la literatura como cambios del concepto - concept drift en inglés)
en el fenémeno volcanico, manifestados intrinsecamente en sus registros sismicos. Para tal fin, se
hace un estudio tedrico sobre el problema del cambio del concepto y ejecuta un marco experimental
en el que se mantuvo el orden cronoldgico de los ejemplos para simular una situacién en linea.
Se muestra, mediante tres métodos, uno supervisado y dos no supervisados, la existencia de cam-
bios significativos en los componentes intrinsecos de los datos (cambios del concepto) generados
dentro del fenémeno volcanico. Adicionalmente, se muestra cémo el desempefio de un modelo de
aprendizaje se ve afectado considerablemente en una tarea de clasificacién, cuando los cambios del
concepto no son considerados en el andlisis de un ambiente volcénico.

Algunas secciones de los marcos conceptual y experimental de este capitulo estan basadas en la
siguiente publicacién asociada a la tesis:

— Castro-Cabrera, P. A., Orozco-Alzate, M., Castellanos-Dominguez, C. G., Huenupén, F., and
Franco, L. E. (2018). Supervised and Unsupervised Identification of Concept Drifts in Da-
ta Streams of Seismic-Volcanic Signals. In Advances in Artificial Intelligence-IBERAMIA
2018: 16th Ibero-American Conference on Al, Trujillo, Peru, November 13-16, 2018, Pro-
ceedings 16 (pp. 193-205). Springer International Publishing. DOI: https://doi.org/10.1007/
978-3-030-03928-8_16
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5.1. Problema del cambio de concepto

El vertiginoso crecimiento de las tecnologias digitales, y por ende, del volumen de datos generados
en diferentes aplicaciones del mundo real, ha exigido el uso de herramientas, estrategias y métodos
de analisis para datos continuamente crecientes y que, adicionalmente, tienden a cambiar en el
tiempo. En anos recientes, el estudio de deteccién de cambios en datos se ha tornado mas extenso
debido a sus aplicaciones potenciales en escenarios reales como control de trafico de red, anélisis de
mercado, deteccién de fraude, monitoreo de condiciones médicas, entre otros [Gama et al., 2014].
Esto se debe a que la mayoria de estos contextos son entornos no estacionarios en los cuales surgen
nuevas fuentes de generacién de datos, donde los nuevos datos generados se detectan y reaccionan a
los cambios. Dependiendo del drea y aplicacion que se esté tratando, los cambios subyacentes en los
datos pueden deberse a efectos de periodicidad, cambios en los intereses, hdabitos o preferencias de
usuarios, cambios en la poblacion, fallas de hardware o software que afecten un sistema légico-fisico,
gradientes térmicos, efectos de envejecimiento en los sensores, o simplemente pueden atribuirse a
una naturaleza compleja del entorno.

Al hacer el anélisis de los datos generados en entornos como los previamente mencionados, a menudo
se parte de la suposicién (ya sea implicita o explicitamente), que el proceso que genera tal flujo de
datos es estacionario, es decir, los datos se extraen de una distribucién de probabilidad fija, aunque
desconocida. Sin embargo, en la mayoria de escenarios del mundo real, tal suposicién no es cierta,
y el proceso subyacente que genera el flujo de datos se caracteriza por un fenémeno intrinseco no
estacionario (evolutivo o cambiante). En tales entornos no estacionarios, donde las propiedades
probabilisticas de los datos cambian con el tiempo, un modelo no adaptativo entrenado con datos
historicos y bajo la suposicién de estacionariedad falsa, estd destinado a volverse obsoleto con el
tiempo; esto es, que sus predicciones pueden volverse menos precisas a medida que pasa el tiempo o
se pueden perder oportunidades para mejorar la precisiéon. Por lo tanto, los modelos de aprendizaje
deben tener mecanismos para el diagnéstico continuo del rendimiento y poder adaptarse a los
cambios en los datos a lo largo del tiempo.

En el aprendizaje automatico, la mineria de datos y el andlisis predictivo, los cambios inesperados
en la distribucion de datos subyacentes a lo largo del tiempo es denominado cambio de concepto.
Por su parte, en el darea de reconocimiento de patrones, el fendmeno se conoce como cambio de
covariante o cambio de conjunto de datos; mientras que en procesamiento de senales, el fenémeno
se conoce como no estacionariedad. Como vemos, en el estado del arte se pueden encontrar diferentes
nombres para un mismo problema que estd siendo arduamente estudiado, desde hace varios anos,
desde diferentes comunidades académicas. A partir de estos estudios, ha surgido cierta cantidad de
enfoques, métodos y algoritmos que tratan este problema e intentan contrarrestar los efectos que
causa el paso del tiempo en las distribuciones de los datos.

Partiendo de un entendimiento del teorema de Bayes, se puede plantear la definicién formal del
cambio de concepto entre los tiempos ¢ y ¢ + 1 de la siguiente manera [Ditzler et al., 2015; Gama
et al., 2014; Elwell and Polikar, 2011; Zliobaité et al., 2016]:

Ix:p(x,y), # p(x, y)t+1 (5-1)
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donde p (x,y), y P (X, ¥);, son las distribuciones conjuntas en los tiempos ¢ y ¢+1, respectivamente;
x es un vector de datos de entrada (una observacién o ejemplo), y y es la variable objetivo, que
para nuestro caso es el vector de etiquetas de clase. Vale la pena dar una mirada mas profunda a
esta definicién para entender los diferentes aspectos del cambio de concepto [Elwell and Polikar,
2011].

La probabilidad p (x) describe las probabilidades basadas en caracteristicas (evidencia) de los datos.
La observacién de p(x) a lo largo del tiempo nos permite ver cambios en el entorno que genera
estos datos. Un cambio en la distribucién general de las caracteristicas a menudo significa que los
verdaderos limites de decision también estan cambiando; sin embargo, una observacién del cambio
en p (x) es insuficiente para indicar con certeza un cambio de concepto debido a su independencia
de las etiquetas de clase.

El término p (x,y) describe la probabilidad de considerar la observacién x dentro de una clase
particular. Esta medida de probabilidad es dependiente de la clase y se rige por las instancias
de datos previamente vistas. Un cambio en esta probabilidad pareceria indicar que las etiquetas
de clase también pueden estar cambiando. Sin embargo, afirmamos que no es asi hasta que la
distribuciéon de una clase cambia de tal manera que los verdaderos limites de clase se alteran, lo
cual podemos denominar un cambio de concepto real. El cambio en una clase sin superposicién de
los limites de la clase verdadera, se conoce como un cambio de concepto virtual, y simplemente
muestra que el algoritmo de aprendizaje estd recibiendo datos adicionales del mismo entorno. El
cambio virtual es el resultado de una representacién incompleta de la verdadera distribucién en
los datos actuales. La diferencia clave es que el cambio de concepto real requiere un aprendizaje
de reemplazo, es decir, donde el el conocimiento previo se vuelve irrelevante (reestructuracién),
mientras que el cambio virtual requiere un aprendizaje complementario (agregar al conocimiento
actual).

5.1.1. Tipos de cambios de concepto

De acuerdo a lo explicado previamente, los diferentes tipos de cambios de concepto pueden darse
por alteraciones en alguno (o en los dos) componentes de la relacién de probabilidades, o también
por la velocidad a la que se dan los cambios. Entonces, en el primer caso, los cambios dados con
base en las modificaciones de los componentes del teorema de Bayes son:

— El cambio de concepto real se refiere a los cambios en la probabilidad de clase p (y|x). Dichos
cambios pueden ocurrir con o sin cambios en la distribucién de los datos p (x).

— El cambio de concepto virtual ocurre si la distribucion de los datos entrantes cambia, es decir,
si p(x) cambia, sin afectar la probabilidad de clase p (y|x).

De acuerdo a la intensidad y frecuencia con que se da el cambio, éste se puede categorizar en:

— Un cambio puede ocurrir de manera abrupta o repentina, al cambiar de un concepto a otro
en un solo instante de tiempo (por ejemplo, el reemplazo de un sensor con otro que tiene una
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calibracién distinta), generando alteraciones repentinas en las distribuciones a posteriori de
las clases.

— Un cambio se da de manera gradual, suave o incremental, cuando intervienen muchos concep-
tos intermedios antes de alcanzar un nuevo concepto de manera permanente, es decir, que el
concepto sufre alteraciones leves en cada instante de tiempo ¢ (por ejemplo, cuando un sensor
se desgasta lentamente y se hace menos preciso).

— Se puede dar el caso en el que se introducen nuevos conceptos que no se habian visto antes,
o que los conceptos vistos anteriormente pueden volver a aparecer después de un tiempo.
Este tdltimo se conoce como concepto recurrente (un ejemplo de ello es la moda, o los datos
climaticos cuya recurrencia es marcada por las estaciones).

5.1.2. Flujo de datos en contextos cambiantes

En la actualidad digital prevalece una creciente expansién de aplicaciones innovadoras del mundo
real que implican procesos de generacion de datos en contextos no-estacionarios. El almacenamiento
fisico en bases de datos estaticas es una limitante para tales aplicaciones, y por tanto, los datos deben
ser organizados en forma de flujos de datos (data streams en inglés). Data streams se entiende como
una cantidad de datos que llegan en linea, de manera constante y a una alta velocidad; ademas, estos
datos generalmente no tienen un control en el orden de llegada y su tamano crece potencialmente
de forma ilimitada [Khamassi et al., 2018].

Un flujo de datos es una secuencia ordenada y potencialmente ilimitada de elementos de datos que
llegan con el tiempo. Los intervalos de tiempo entre las llegadas consecutivas de elementos de datos
pueden variar. Estos elementos de datos pueden ser simples pares de atributos y valores, como
tuplas de bases de datos relacionales, o estructuras més complejas, como grafos.

Las principales diferencias entre los flujos de datos y los conjuntos de datos estédticos convencionales
incluyen:
— Los elementos del flujo de datos surgen secuencialmente a lo largo del tiempo.

— No hay control sobre el orden en que llegan los elementos de datos y el sistema de procesa-
miento debe estar listo para reaccionar en cualquier momento.

— El tamano de los datos puede ser enorme (los flujos posiblemente tengan una longitud infinita);
normalmente es imposible almacenar todos los elementos de un flujo de datos en una memoria
estatica.

— Por lo general, solo es posible un tnico escaneo de los elementos del flujo de datos; cuando el
elemento se procesa, éste se descarta o se almacena si es necesario.

— En la préctica, se puede almacenar parte de los datos durante un periodo de tiempo deter-
minado, utilizando un mecanismo de olvido para descartarlos posteriormente.
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— La tasa de llegada de elementos del flujo de datos es rapida (relativamente alta con respecto
a la potencia de procesamiento del sistema).

— Los flujos de datos son susceptibles de cambiar (las distribuciones de datos que generan
ejemplos pueden cambiar sobre la marcha).

— El etiquetado de datos puede ser muy costoso (o incluso imposible en algunos casos), y
generalmente no se da de forma inmediata.

Definiéndolo formalmente, un flujo de datos D es una secuencia masiva de elementos de datos
xi,x2,...,N, esto es, D = {mz}fil el cual es potencialmente ilimitado. Cada elemento del flujo
de datos se describe mediante un vector de atributos n-dimensional perteneciente a un espacio de
atributos w que puede ser continuo, categérico o mixto.

De los diferentes temas estudiados alrededor de los flujos de datos, la clasificacién supervisada
ha recibido un gran atencién. El manejo de los flujos de datos a menudo se aplica para resolver
diversos problemas de la vida real, como descubrir cambios en las preferencias de los clientes,
filtrado de correo no deseado, deteccién de fraudes y diagndstico médico, por enumerar solo algunos.
Las condiciones mencionadas de velocidad, tamano y naturaleza evolutiva de los flujos de datos
plantean la necesidad de desarrollar nuevas soluciones algoritmicas. En particular, los clasificadores
dedicados a flujos de datos deben presentar capacidades de adaptacién, ya que la distribucién de
los datos en movimiento puede cambiar. Para hacer frente a estos desafios, en la 1ltima década
se han introducido varios algoritmos nuevos, con enfoques de ventanas deslizantes especializadas,
métodos de muestreo, detectores de deriva, conjuntos adaptativos, entre otros.

5.2. Deteccion del cambio de concepto

La deteccion de cambios de concepto se refiere a las técnicas y mecanismos que caracterizan y
cuantifican la desviacién del concepto mediante la identificaciéon de puntos de cambio o intervalos
de cambio en el tiempo. Lu et al. [2018] proponen un esquema general para la deteccién de cambios,
dividido en cuatro etapas, las cuales se explican a continuacion:

La etapa 1, denominada de “Recuperacion de datos”, tiene como objetivo recuperar fragmentos de
datos a partir del flujos de datos. Dado que una tunica instancia de datos no puede transportar
suficiente informacién para inferir la distribucion general, es importante en las tareas de andlisis
de flujo de datos saber cémo organizar fragmentos de datos para formar un patrén o conocimiento
significativo.

La etapa 2, destinada al “Modelado de datos”, tiene como objetivo abstraer los datos recupera-
dos y extraer las caracteristicas esenciales que contienen informacién confidencial, es decir, las
caracteristicas de los datos que mas impactan en un sistema si los datos cambian. Esta etapa es
opcional, ya que se refiere principalmente a la reducciéon de la dimension, o reduccién del tamaino
de la muestra, para cumplir con los requisitos de almacenamiento y velocidad en linea.
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La etapa 3 consiste en el “Cdlculo de pruebas estadisticas”. Es la fase donde se lleva a cabo la
medicién de disimilitud o estimaciéon de la distancia. Cuantifica la severidad del cambio y forma
estadisticas para la prueba de hipotesis. Se considera que es el aspecto méas desafiante de la deteccién
del cambio de concepto. El problema de cémo definir una medida de disimilitud precisa y robusta
sigue siendo una pregunta abierta. Una medida de disimilitud también se puede utilizar si se utiliza
un enfoque no supervisado, para la evaluacién de agrupamientos, y para determinar la disimilitud
entre subconjuntos de datos.

La etapa 4, que se denomina ‘Prueba de Hipotesis”, utiliza una prueba de hipétesis especifica para
evaluar la significacién estadistica del cambio observado en la etapa 3 (valor p). Las pruebas de
hipétesis se utilizan para determinar la precision de la deteccién del cambio al probar los limites
estadisticos de las pruebas estadisticas propuestas en la etapa 3. Sin la etapa 4, las estadisticas de
prueba adquiridas en la etapa 3 no tendrian mayor sentido para la deteccién del cambio, porque
no pueden determinar el intervalo de confianza del cambio, es decir, qué tan probable es que el
cambio sea causado por el cambio de concepto y no por ruido o por sesgo de seleccion aleatoria de
la muestra, por ejemplo. Las pruebas de hipétesis més utilizadas son: estimacién de la distribucién
de los estadisticos de prueba, bootstrapping, la prueba de permutacién, y la identificacién de limites
basada en la desigualdad de Hoeffding.

Vale la pena mencionar que, sin la etapa 1, el problema de detecciéon de cambio de concepto podria
considerarse como un problema de dos conjuntos de muestras que se examinan para determinar si
la poblacién proviene de la misma distribucién. En otras palabras, cualquier prueba multivariable
de dos muestras es una opcion que se puede adoptar en las etapas de la 2 a la 4 para detectar el
cambio de concepto. Sin embargo, en algunos casos, el cambio de la distribucién puede no estar
incluida en el subconjunto de caracteristicas seleccionadas, por lo que la seleccién de caracteristicas
afectard el rendimiento general de un sistema de aprendizaje y es considerado un problema critico
en la deteccién del cambio de conceptos.

5.3. Algoritmos de deteccién

5.3.1. Consideraciones algoritmicas

Ditzler et al. [2015] plantean ciertas consideraciones importantes que deberfan tenerse en cuenta al
momento de disefiar un enfoque de aprendizaje en un entorno no estacionario. En primera instancia,
se parte de un proceso no estacionario P que genera un secuencia de datos St parat =1,2,3,...;; se
asume que los datos son muestreados de distribuciones de probabilidad potencialmente diferentes. Si
los datos se muestrean a partir de una secuencia de longitud potencialmente infinita (o muy larga),
entonces no es realista esperar que todos los datos adquiridos puedan estar siempre disponibles, una
consideracion que es especialmente critica en aplicaciones de Big Data. Por lo tanto, una suposicion
mas realista, que también define el aprendizaje adaptativo, es aceptar que St solo estd disponible
para el aprendizaje o para la evaluacién en el momento en que se presenta por primera vez al
algoritmo, lo que también se califica como “aprendizaje de un solo paso”.
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n segundo lugar, la mayoria de los algoritmos destinados a tratar el cambio de concepto esperan
En s do 1 1 de los algorit destinad tratar el bio d to es
que las predicciones realizadas por el clasificador se verifiquen con las etiquetas asignadas a S
que llegan junto con el siguiente conjunto de datos de entrenamiento S;;;. Esta configuracién
permite que el algoritmo mida una pérdida en cada paso de tiempo y se conoce como escenario
de “prueba y luego del entrenamiento”, donde se realiza una evaluacién del conjunto de datos
anterior antes del entrenamiento con el siguiente conjunto de datos. Si las etiquetas no estdan
disponibles inmediatamente cuando llega el siguiente lote de datos, este escenario se denomina
“latencia de verificacién”, cuyo caso extremo (las etiquetas nunca estdn disponibles més alla del
paso de inicializacién) conduce a “entornos inicialmente etiquetados”.

Finalmente, el cambio de concepto también puede ser percibido a causa de una caracterizacién
insuficiente, atributos desconocidos o no observables, un fenémeno conocido como “contexto oculto”
o en inglés, como “unknown unknown”. En un contexto oculto, hay un proceso subyacente estatico,
que esta oculto a la vista del algoritmo de aprendizaje. Sin embargo, existe un beneficio de contar con
un contexto oculto: eliminaria la no estacionariedad. Dado que nunca se puede conocer el contexto
oculto, el algoritmo de aprendizaje debe confiar en la definicion probabilistica antes mencionada
del cambio de concepto para describir entornos no estacionarios.

5.3.2. Métodos aplicados

A continuacién se describen los tres métodos estudiados e implementados en este trabajo investiga-
tivo para hacer la detecciéon de cambios en una secuencias de datos sismicos de origen volcdnico, y
por tanto, comprobar si hay existencia o no del problema del cambio de concepto en este entorno.

The Drift Detection Method (DDM)

Usamos el marco metodoldgico propuesto en [Gama et al., 2004], denominado simplemente “Método
de deteccién del cambio de concepto” (DDM por su nombre en inglés). El objetivo del método
propuesto es detectar nuevos “contextos”, entendiéndolos como secuencias de ejemplos con una
distribucion estacionaria. Segin el DDM, un cambio en la distribucién de datos ocurre cuando el
error aumenta hasta alcanzar un nivel de alerta en la observacién n;, y un nivel de deriva en la
observacion n;, donde ¢ < j, en una secuencia de n observaciones. Para cada punto de la secuencia,
la tasa de error (E;) es la probabilidad de clasificacién errénea, con la desviacion estandar definida
como s; = \/E; (1 — E;)/i. La teorfa del aprendizaje automético asume que, si la distribucién de
datos es estacionaria, el error de un modelo de aprendizaje se reducird cuando crezca el niimero de
observaciones.

Adicionalmente, se definen otras dos variables y almacenan los valores durante el proceso de entre-
namiento (Epin ¥ Smin); cuando E; +s; < Epin 4 Smin, entonces se actualizan F; y s;. Los autores
definieron las siguientes condiciones de activacion:
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— E; +8; > Epnin + 2 Smin para el nivel de alerta, correspondiente a un posible cambio de
contexto.

— E; 4+ 8; > Epnin + 3 Smin para el nivel de deriva: se supone que una deriva de concepto es
verdadera.

Semi-parametric log-likelihood detector (SPLL)

El detector de verosimilitud logaritmica semiparamétrico (SPLL por su nombre en inglés), pro-
puesto por Kuncheva [2013], es un método que proviene de unir los beneficios de dos marcos de
verosimilitud logaritmica, a saber: el criterio de Kullback-Leibler (K-L) y la prueba de Hotelling ¢2;
pero en esta version, se superan las debilidades de ambos criterios, con una menor carga compu-
tacional.

El método SPLL asume que todos los datos provienen de la misma distribucién, generada a partir
de una mezcla gaussiana pj(x), correspondiente al nimero de clases o categorias (denotadas como
¢), con la misma matriz de covarianza. Se definen dos ventanas de datos, W; y Wa; en la primera
de ellas se estiman los parametros de la mezcla gaussiana, mientras que en Wy se deriva el criterio
de deteccion de cambio utilizando un limite superior de la log-verosimilitud, que es una desviacién
estandar de la media del valor del criterio en caso de que las dos distribuciones sean iguales. El
criterio se calcula de la siguiente manera:

1
SPLL (Wi, W3) = A > (x = pa) T T (x - ) (5-2)
xeWs

C
donde ix = arg mi{l {(x — )t X (x — ,uz)} es el indice del componente con la distancia de Maha-
1=

lanobis al cuadrado més pequefia entre x y su centro, y M> como la cantidad de observaciones en
Wa.

Suma de distancias al vecino mas cercano

A continuacién, se describe el método que proponemos en esta tesis para llevar a cabo la deteccién
de cambios de concepto. Consiste en representar las diferencias entre conjuntos de observacion (o
lotes) a través de distancias usando la regla k-NN con su caso més simple: k£ = 1. No desarrollamos
la regla k-NN hasta llegar a la etapa de la asignacién de etiquetas, sino que solo se llega hasta el
almacenamiento de la distancia medida entre cada observacién del conjunto de prueba y su vecino
maés cercano, utilizando la distancia euclidiana (dr,) como métrica.

Haciendo una definiciéon mas formal, sea x; una observacién del conjunto de entrenamiento y x;- una
observacion del conjunto de prueba, con i = 1,..,N y j = 1,..., M. La distancia Di-yy; definida
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para cada x;- es Di-n N; = min {d Lo (x;, xi> }, y finalmente, la distancia del lote se calcula como:

M
Drote = Y Di-NN;-

j=1
En resumen, para un lote formado por una ventana deslizante de datos de prueba, si sumamos esas
distancias tomadas desde cada observacién x;- hasta aquella encargada de asignarle la etiqueta,
podemos estimar qué tan lejos del conjunto de entrenamiento estan los puntos del conjunto de
prueba.

Vale la pena mencionar el fundamento de esta técnica. Cuando hay divergencia de puntos hacia
otras regiones del espacio de caracteristicas, hay dos consecuencias diferentes pero relacionadas: 1)
los nuevos puntos (pertenecientes al conjunto de prueba) se mueven hacia regiones de baja densidad
(donde se mide la densidad local); y 2) es posible medir qué tan lejos estan los nuevos puntos de
los puntos de entrenamiento y determinar qué tan diferentes son en el espacio de caracteristicas
dado. Si hay cambios, entonces se supone que la asignacion de la etiqueta serd menos confiable y
que la disminucién de la confianza se puede medir indirectamente a través de la distancia desde el
prototipo que asigna la etiqueta hasta el punto de prueba.

5.4. Marco experimental

Se aplicaron los tres métodos expuestos previamente, dentro de un marco experimental bien defini-
do, para demostrar que el fenémeno volcanico es un entorno cambiante donde existen cambios de
concepto, que son observables en la evolucién de los datos sismicos a lo largo del tiempo. A conti-
nuacion, se explican las etapas metodoldgicas seguidas para obtener unos resultados evaluables.

5.4.1. Pre-procesamiento de datos

Como se anticipé en la Seccién 3.3.2, los experimentos de este capitulo fueron efectuados empleando
Unicamente la base de datos del volcan Villarrica. Esto se debe al hecho que al catalogo de registros
del Villarrica se tuvo acceso tres anos después de haber adquirido el del VNR, encontrando un
compendio de registros muy bien depurado, que obedece a un riguroso procedimiento de pre-
procesamiento de las senales (aplicado por el grupo de investigacion del Departamento de Eléctrica
de la UFRO), adicional al hecho de contar con una cantidad de registros bastante numerosa,
con registro consecutivos y proveniente de un periodo de adquisicién considerablemente largo (7
anos). Adicionalmente, después de realizar pruebas preliminares (cuyos resultados no se reportan
en esta tesis por no considerarse fundamentales) en las que se llevaron a cabo los experimentos
(que a continuacién se detallardn) 1°) escogiendo muestras aleatorias, luego 2) manteniendo la
cronologia de los datos, comprobamos la importancia de la secuencialidad de los registros sismicos
al considerarlo como un entorno no estacionario.

Estas condiciones hacen de la base de datos del volcan Villarrica, la indicada para ser sometida
a pruebas experimentales para contextos no estacionarios, en el que se deben aplicar enfoques
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de aprendizaje adaptativo e incremental. Por este mismo motivo, al no cumplir con condiciones
similares, fue necesario descartar la base del datos del VNR.

Conjunto inicial de datos

Para los experimentos de este capitulo, se consideraron tinicamente los registros del eje vertical (Z)
de la estacién de referencia (sismémetro triaxial de banda ancha) asignada por el OVDAS debido a
su mejor relacion senal/ruido (SNR). Adicionalmente, se realizé una limpieza de datos, excluyendo
aquellos registros con una SNR baja o por estar fuera de servicio la estacion de referencia, quedando
un total de 260365 registros. A continuacion, los registros se filtraron con un filtro pasa banda
Butterworth de orden 10 entre 0,5 y 15 Hz, porque la mayor parte de la energia significativa de los
eventos se encuentra en esta banda de frecuencia. Después de este pre-procesamiento, el niimero
de eventos etiquetados por clase quedé dispuesto asi: LP- 222441 registros; TR - 37735 registros y
VT - 189 registros.

Extraccion de caracteristicas

La representacion empleada para estos experimentos es la detallada en el Capitulo 4, la cual esta
compuesta por 105 caracteristicas, categorizadas por el dominio en el que son calculadas: tiempo,
frecuencia, tiempo-frecuencia y cepstral.

Después de dividir todo el conjunto inicial de datos en conjunto de prueba y de entrenamiento,
las caracteristicas extraidas se normalizaron restando la media (u) y dividiendo por la desviacién
estandar (s) del conjunto de entrenamiento. A continuacién, se usaron p y s para normalizar el
conjunto de prueba. El conjunto de datos caracterizado se almacené en una matriz de 260, 365 filas
(eventos caracterizados) y 105 columnas (caracteristicas).

Seleccion de caracteristicas

Para encontrar un subconjunto de caracteristicas relevantes que proporcionen una mayor discrimi-
nacién en la tarea de clasificacion, elegimos un método tradicional de tipo filtro llamado Relief,
que utiliza un criterio independiente del algoritmo de aprendizaje y proporciona una clasificacion
de caracteristicas de acuerdo con su relevancia estimada.

El algoritmo Relief define la calidad de una caracteristica (como muy relevante) de acuerdo con lo
bien que distingue entre dos ejemplos de diferentes clases y, en funcién de este criterio, asigna el
peso de cada caracteristica. Sin embargo, la version original de Relief esta limitada porque no pue-
de manejar datos incompletos y solo funciona para problemas de dos clases. Su version extendida,
llamada ReliefF, es capaz de solucionar los problemas antes mencionados y otros adicionales. El
algoritmo ReliefF busca un vecino mas cercano para cada clase y encuentra los pesos de las carac-
teristicas penalizando las que dan valores diferentes a los vecinos de la misma clase, y recompensa
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las caracteristicas que dan valores diferentes a los vecinos de diferentes clases. En el Anexo B se
puede detallar el pseudo-codigo de este algoritmo.

Aplicando el algoritmo ReliefF, el conjunto inicial de 105 caracteristicas se redujo a 4, a saber: la
media de los 5 picos de frecuencia méas altos, la duracion del evento y la energia wavelet en los
niveles 7 y 2.

5.4.2. Diseiio de conjunto de datos: selecciéon de observaciones

Autores en geofisica han senalado que alteraciones en los registros sismicos de las sefiales volcanicas,
en relacién con otros indicadores como pardmetros geoquimicos o geodésicos (entre otros), contri-
buyen a determinar un posible periodo de inestabilidad en la dindmica de un volcan, o incluso son
precursores de erupciones [Carniel, 2014; Térraga et al., 2014]. En el caso de la sismologia volcénica,
los periodos de variaciones en la dindmica interna de un volcan podrian generar cambios subyacen-
tes, los cuales se evidencian en indicadores tales como cambios en el nimero de eventos registrados,
cambios en las firmas de las senales y sus componentes intrinsecos (usualmente los frecuenciales),
entre otros [Carniel, 2014]. Dado que el objetivo de este trabajo es identificar cambios de concepto
en el fenémeno volcdnico, fue necesario adquirir un conocimiento a priori sobre la dindmica de la
actividad volcénica a través del andlisis de los registros de las sefiales sismicas, en aras de poder
reconocer dichos periodos con algoritmos de deteccién de cambios.

Desde las tultimas grandes erupciones del volcan Villarrica (1984-1985 y 1991 [Van Daele et al.,
2014]), éste ha establecido una linea base de actividad sismica, la cual, en varias ocasiones y por
periodos cortos, ha incrementado sus niveles, pero sin necesariamente terminar en una crisis eruptiva
(la erupcién mas reciente fue en marzo 3, 2015). Tal actividad base es estudiada permanentemente
por el OVDAS, usando los pardametros usualmente empleados por los observatorios vulcanolégicos
en general, tales como las Mediciones de Amplitud Sismica en Tiempo Real (Real-Time Seismic
Amplitude Measurements - RSAM), Medicién de Amplitud Sismica Espectral (Spectral Seismic
Amplitude Measurement - SSAM ), Desplazamiento Reducido (Reduced Desplacement - RD), Mag-
nitud Local (ML) y ntimero/energia de los eventos [Carniel, 2014]. Dado que la actividad volcanica
del Villarrica estd dominada por la actividad de fluidos (LP y TR), se podria considerar un nivel
de referencia medido con el RD cuando esta por debajo de 10cm? y si el RSAM varfa entre 8 y 20
unidades [SERNAGEOMIN et al., 2015].

De acuerdo al anilisis realizado por los expertos analistas del OVDAS sobre la actividad sismica
registrada en el volcdn Villarrica a partir del 2010, se definieron periodos de estabilidad e inesta-
bilidad volcanica en coherencia con un estudio de registros obtenidos en el drea geoquimica. Estas
definiciones se basaron en la congruencia de niveles bajos o altos de parametros como el niimero de
eventos diarios registrados por clase, RSAM, SSAM y RD —en sismologia— y niveles de SO —en
geoquimica. Asi, los periodos definidos fueron:
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— Estabilidad: 1 de enero de 2013 al 31 de diciembre de 2013 (de acd en adelante, referenciado
como “Periodo de estabilidad” (marco PE)), con 13857 ejemplos, de los cuales 9762 son LP,
4065 son TR y 30 son VT.

— Inestabilidad: del 1 de junio de 2014 al 21 de abril de 2017 (en adelante, identificado como
“Periodo de inestabilidad” (marco PI)), con 213301 ejemplos, de los cuales 195941 son LP,
17297 son TR y 63 son VT.

De esta manera han quedado establecidos a priori dos conjuntos de datos (PE y PI), que con certeza
de medidas sismicas propias son drasticamente diferentes, y por lo cual, seguramente provienen
de distribuciones de datos diferentes. Ahora se procederd a comprobar experimentalmente esta
hipétesis con los algoritmos propuestos.

5.4.3. Experimentos disenados

Se disenié un experimento para aplicar cada uno de los tres métodos expuestos en la Seccién 5.3.2.
A continuacidn, se precisaran las especificaciones paramétricas aplicadas en cada experimento.

Experimento 1

En el aprendizaje automatico, los cambios de concepto a menudo se manejan con ejemplos pondera-
dos seguin su antigiiedad o con ventanas de tiempo deslizantes; en este caso usamos la tltima opcion,
empleando ventanas W de tamano fijo. El procedimiento experimental sigue las bases tedricas del
DDM (ver Seccién 5.3.2) y fue desarrollado como propone Gama et al. [2004]. Este se resume como
sigue:

1. Como modelo de aprendizaje, usamos el clasificador k-NN, donde se definié heuristicamente el
numero adecuado de vecinos, probando con k = {1,3,5,7,9,11} y manteniendo fijo el tamanio
de W.

2. Los ejemplos fueron ordenados cronolégicamente para emular el contexto del flujo de datos
donde llegan nuevos ejemplos para ser procesados consecutivamente. Las observaciones dentro
del marco PI se organizaron como conjunto de entrenamiento, y las pertenecientes al marco
PFE como conjunto de prueba.

3. El modelo de aprendizaje se genera a partir de los datos de entrenamiento, y la validacién
se lleva a cabo n veces con W,, ventanas deslizantes que se mueven sobre el marco PI con
una superposicién de % y una ventana tamano M, donde, n = {1,2,3,..., N}, con N igual
al numero de veces que la ventana W (de tamano M) cabe dentro del marco PI. Para este
experimento, probamos iterativamente con o = {20,50,80} y M = {100,200, 300, ..., Npg},
donde Npg es el nimero maximo de ejemplos pertenecientes al marco PE que caben en una
sola ventana.
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Experimento 2

Esta prueba demuestra cémo los datos sismicos de origen volcanico sufren cambios en su distribucién
cuando evolucionan en el tiempo, pasando de un periodo de actividad estable a un periodo de crisis
volcanica que terminé en erupcién. Esta prueba se realiza a través del criterio SPLL propuesto
en [Kuncheva, 2013] y que se explica en la Seccién 5.3.2. El procedimiento para implementar este
experimento fue el siguiente:

1. Dadas dos (2) ventanas de datos deslizantes W1 y W2, se realiza un agrupamiento dentro de
W1 en ¢l grupos, aplicando el algoritmo k-Means, con k = 3 como se sugiere en [Kuncheva
and Faithfull, 2014].

[\V)

. Se calcula una matriz de covarianza intra-agrupamientos ponderada S.

3. La distancia de Mahalanobis al cuadrado se calcula para cada ejemplo en W2 con respecto a
los centroides de los agrupamientos.

W

. Se calcula SPLL(W1,W2), usando la ecuacién 5-2, como la media de las distancias minimas
calculadas previamente.

5. Se intercambian las ventanas W1y W2 y se repite del paso 1 al 4: SPLL(W2,W1).

6. Se toma el maximo de los dos valores calculados en los pasos 4 y 5, y se encuentra su distri-
bucién chi-cuadrado para definir el valor p.

Para la ejecucién del experimento se tuvieron en cuenta las siguientes consideraciones:

= Las ventanas W1 y W2 se definieron bajo el supuesto de que los datos contenidos en cada una
proviene de dos funciones de masa de probabilidad diferentes. Para este propdsito, W2 se ubicé
al comienzo del marco PI y se deslizé con una superposicién a %. W1 se configuré en una sola
ventana fija, centrada dentro del marco PE. Realizamos experimentos con « = {20, 50, 80}.

= El tamano de las ventanas es un parametro sensible en el desempenio de cualquier algoritmo de
deteccién de cambios [Gama et al., 2004; Kuncheva, 2013], por lo que probamos exhaustiva-
mente con diferentes tamanos. Se establecieron tamanos proporcionales para las ventanas W1
y W2 como se sugiere en [Kuncheva, 2013] y [Kuncheva and Faithfull, 2014], respectivamente:
(W1 =|W2|y W1 =2x|W2|.

» Probamos iterativamente con diferentes tamanos de ventana, M = {100, 200, 300, ..., Nsp},
donde Npg es el nimero maximo de ejemplos pertenecientes al marco PE que caben en una
sola ventana. Mantuvimos ¢l = 3 para el nimero de agrupamientos, como se recomienda en

[Kuncheva and Faithfull, 2014].
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Experimento 3

Con este experimento pretendemos mostrar los cambios temporales que pueden ocurrir en los datos
de un periodo reciente con respecto a uno anterior, haciendo uso de una distancia (ver detalle de
método en la Seccién 5.3.2). Dada una ventana de datos nunca antes vistos, W2, que llegan en
orden cronolégico (conjunto de prueba), se hace una suma de las distancias desde cada uno de
ellos al prototipo responsable de la asignaciéon de etiquetas en una regla 1-NN. Esto servird como
una estimacién de cuénto difieren los datos de prueba (proporcional a qué tan lejos estén) de los
prototipos pertenecientes a W1 (Py1), donde W1 es una ventana de datos que se supone que
proviene del misma distribucién, y i = {1,2,3, ..., [IW1|}.

Para la ejecucién de este experimento, se tuvieron en cuenta las siguientes consideraciones:

1. W1 se definié como una ventana fija compuesta por los datos ubicados dentro del marco PF.
W2 es una ventana deslizante que se mueve a través del marco PI, segiin una superposicién
de a %. Aqui probamos con a = {20, 50, 80}.

2. Se calcula la distancia de cada punto de W2 a su vecino més cercano, usando la distancia
euclidiana como métrica: Di-yny = min (dr, (Xw2, Pw1)).

3. Un valor representativo para cada ventana deslizante W2 se obtiene de la suma de todas las
distancias calculadas para cada zyys.

5.5. Resultados y discusion

En esta seccidn, se evalua la dinamica de la actividad sismica volcanica de tres maneras diferentes
para determinar si existe o no un cambio de concepto en este entorno y, por lo tanto, considerar
la necesidad de una etapa de deteccion de cambios en una eventual tarea de clasificacién. No es
el objetivo del marco experimental de este capitulo comparar los resultados para definir el mejor
método para la detecciéon de cambios, ni distinguir entre cambios graduales o abruptos. El objetivo
es simplemente obtener evidencia de la presencia de factores que generan cambios en la dindmica
del volcén.

Para evaluar el método utilizado en el primer experimento, se emplearon 13857 observaciones
ordenadas cronolégicamente para entrenar el modelo de aprendizaje, que pertenecen a un periodo
de “estabilidad” en la actividad volcénica, y probamos con 4625 diferentes conjuntos de prueba,
cada uno con 100 observaciones (M = 100 fue el tamano de ventana elegido porque mostré la mejor
resolucién en el tiempo); que corresponde al resultado de deslizar la ventana de tiempo con una
superposicién de o = 50 %, es decir, olvidar 50 observaciones por cada nuevo conjunto de prueba e
incluir 50 nuevos, también ordenados cronolégicamente. Después de probar con diferentes valores
para k en la regla k-NN, vimos que el desempeno del clasificador no mostraba mayor diferencia
entre tales variaciones de k. Los resultados para k = 1 se muestran a continuacién.
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La Figura 5-1 muestra el deterioro del rendimiento del clasificador cuando el flujo de datos crece
y enfrenta un periodo atipico que produce datos generados por una funcién de densidad de proba-
bilidad diferente. La gréfica ilustra la curva de error predictivo senialando episodios de importancia
en la actividad volcanica. Se observa cémo la errada clasificacién muestra un aumento significativo
del error, centrado entre enero y mayo de 2015, periodo en el que se produjo la dltima crisis erup-
tiva, que desembocé en la erupcién del 3 de marzo del mismo afio. La tasa de error de los meses
de “estabilidad” de la actividad volcdnica pasé de un méximo del 4% al 27 % durante los meses
que se produjo la fase critica. Entre junio y agosto de 2014, se muestra otro incremento en los
errores de clasificacion; este periodo coincide con un aumento importante de la sismicidad tipo LP
(estas anotaciones estan documentadas en reportes generados por el OVDAS, que se encuentran en
[SERNAGEOMIN et al., 2015]); sin embargo, una interpretacién acertada del comportamiento del
clasificador en este periodo podria requerir de un analisis mas detallado de la sismicidad.
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Figura 5-1.: Deterioro de la precisién del clasificador al pasar por diferentes periodos de actividad
volcanica, volcan Villarrica. Se indica el nivel de las alertas asignado por el OVDAS (de mayor a
menor: rojo, naranja, amarillo, verde [SERNAGEOMIN et al., 2015].)

Las afirmaciones previas se basan en la teoria estadistica que indica que, si la distribucién de clases
es estacionaria, entonces el error del modelo de decisién se reducird mientras que los ejemplos
aumentan [Gama et al., 2004]. Por lo tanto, un aumento significativo de la tasa de error del algoritmo
de aprendizaje sugiere un cambio en la distribucién de clases y que, en consecuencia, el modelo
de decisién utilizado se ha vuelto obsoleto. Entonces, este experimento muestra la importancia de
agregar una etapa de cambio de deteccién y hacer un manejo del cambio de concepto dentro de
una tarea de clasificacién.
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Los dos experimentos subsiguientes muestran que el cambio en la dindmica de la sismicidad volcani-
ca puede manejarse de manera no supervisada. Segtin el método propuesto por Kuncheva and Faith-
full [2014] (ver Seccién 5.3.2), un valor demasiado grande del criterio SPLL indicard un cambio;
sin embargo, justifica que establecer un umbral para definir “cambio” o “no cambio” es un proble-
ma aparte que no analiza en su trabajo. La autora senala que dicho umbral puede ser especifico
para cada tipo de datos y puede ajustarse de acuerdo con el nivel deseado de falsos y verdaderos

positivos.
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Figura 5-2.: Definicién de un entorno cambiante, segin el criterio SPLL, sobre la dindmica del
g b g b

volcan Villarrica.

Segun lo afirmado previamente, si observamos los valores de la linea azul (y mds especificamente
la linea roja que representa una envolvente promedio de la azul) de la Figura 5-2, se pueden notar
cambios en la regién de la gréafica entre enero y mayo de 2015, que coinciden con las mostradas
en la Figura 5-1. La linea negra indica el criterio de cambio/no cambio. Dado que no se hizo un
ajuste fino del umbral, una variacién alterna de tal criterio se entenderd como un cambio nulo o un
cambio pequeiio y poco significativo.

Con respecto al tercer experimento, como se muestra en la Figura 5-3, la suma de las distancias
tuvo los valores més altos en la region entre febrero y mayo de 2015, en particular; una de ellas
coincide con la crisis eruptiva. Esto se explica como un movimiento de los puntos de dicho periodo
hacia una regién de menor densidad, lo que incrementaria la distancia (puede entenderse como
un desajuste entre los puntos comparados) entre los eventos que representan la dindmica “futura”



94 CAPITULO 5. IDENTIFICACION DEL CAMBIO DE CONCEPTO

Crisis Eruptiva
Alerta roja
.__|'Nivel naranja

92
o

© 45

e
N
<

nivel amarillo

Cambio a
nivel naranja

uclidea
w
at
" Cambioa

e
W
o

N N
o U

Suma distancia

09-Ene2015
12-Abr—2015
27-Feb—2016
20-Abr—2017

< <
i i
S o
7§ ]
2 g
I ©
] S

Fecha

Figura 5-3.: Identificacién de cambios significativos en la actividad volcdnica a través de la suma
de las distancias 1-NN, volcan Villarrica.

del volcan con respecto a los prototipos del pasado que, dentro de la regla 1-NN, le asignaria la
etiqueta. Si hay cambios, entonces se supone que la asignacién de la etiqueta serd menos confiable
y que una disminucién en la confianza puede medirse indirectamente a través de la distancia desde
el prototipo que asigna la etiqueta hasta el punto de prueba.

5.6. Resumen del capitulo

Se han propuesto varias técnicas para el andlisis automético de senales sismico-volcanicas, pero a
menudo estan limitadas debido a que han sido disenadas y entrenadas bajo supuestos de distribucién
de datos invariable a lo largo del tiempo. En el Capitulo 5 se demostré cémo, para un entorno
volcénico, un modelo de aprendizaje puede aumentar su tasa de error hasta un 23 % cuando el volcan
se enfrenta a una dindamica diferente, como ocurre en fases de crisis eruptiva. Ademas, se demostro
mediante dos métodos no supervisados (uno de ellos simple y directo, propuesto por nosotros)
que, al establecer umbrales, se pueden identificar cambios de conceptos en ciertos periodos que
provocan cambios en el contexto. Como trabajo futuro, es conveniente hacer un andlisis detallado
del deterioro del desempeno de la clasificacién por clase para determinar las contribuciones de
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cada clase. Asimismo, quedan abiertas las posibilidades de verificar la mejora del desempeno de
un sistema automatico de identificacion de eventos sismico-volcanicos. Esto serfa posible agregando
una etapa de deteccion de cambios que retroalimente el modelo de aprendizaje.



6. Clasificacion adaptativa de sismos volcanicos
mediante aprendizaje incremental

Los sistemas de monitoreo sismico-volcdnico basados en maquinas de aprendizaje pueden llegar a
ser muy precisos en periodos seleccionados (especificamente, aquellos en los cuales fue entrenado
el modelo de clasificacién), pero sus rendimientos tienden a entrar en detrimento a medida que el
tiempo transcurre debido a condiciones propias de la sismicidad, como por ejemplo, la generacién
consecutiva y creciente de datos sismicos (data streaming) —que explica la distribucién de datos
cambiante en el tiempo— las diversas fuentes sismogénicas que dan origen a los eventos, los mecanis-
mos que producen los diferentes tipos de sismos, entre otros. Adicionalmente, se pueden involucrar
otros procesos no estacionarios implicados en escenarios ambientales como la estacionalidad o los
cambios climaticos. Y se suman los fenémenos fisicos implicados en la captura y transmision de
los datos, como los efectos de envejecimiento inevitables o fallas en los sensores y demés partes
electrénicas integradas. Todas estas circunstancias explican la naturaleza evolutiva del contexto
volcanico.

Lo anterior conduce a un anélisis manual continuo de los nuevos periodos eruptivos para producir
conjuntos de datos lo suficientemente grandes como para cubrir la nueva gama de distribuciones
de datos, y re-entrenar los modelos de aprendizaje. Por lo tanto, la cantidad insuficiente de nuevos
datos etiquetados, junto con el tiempo necesario para analizar y volver a entrenar los modelos, son
factores que limitan la puesta en funcionamiento continua y confiable de sistemas de monitoreo
automatizados en los observatorios vulcanolégicos.

Diversas areas de las ciencias computacionales y comunidades académicas han propuesto numerosos
enfoques de clasificacién automatica que complementen la agotante labor de asignacion de etiquetas
que se realizan manualmente en los observatorios; sin embargo, la mayoria de técnicas han sido
disenadas bajo la presuncién de estacionariedad, que desconoce la naturaleza cambiante de un
proceso que evoluciona en el tiempo como el fenémeno volcanico. En este capitulo, se propone un
algoritmo de clasificacién adaptativa basada en aprendizaje incremental, el cual identifica y aprende
cambios de conceptos en datos procedentes de registros sismicos que evolucionan en el tiempo. La
estrategia presentada, emplea ensambles de clasificadores capaces de tratar estados recurrentes y
clasificar datos sin conocimiento a priori de sus etiquetas de clase.

En el presente capitulo se profundiza en la teoria del aprendizaje incremental como enfoque em-
pleado para tratar la no estacionariedad de los registros sismo-volcanicos, y se expone un marco
experimental que pone a prueba el algoritmo propuesto, planteando protocolos experimentales que,
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a diferencia de los usualmente aplicados en el estado del arte, hace el analisis de datos cronoldgi-
camente ordenados de largos periodos para lograr la deteccion de los cambios de concepto.

Una parte significativa del marco conceptual y experimental de este capitulo estd basada en la
siguiente publicaciones asociadas a esta tesis:

— Castro-Cabrera, P. A., Castellanos-Dominguez, C. G., Mera, C. A., Franco-Marin, L. E.,
and Orozco-Alzate, M. (2021). Adaptive classification using incremental learning for seismic-
volcanic signals with concept drift. Journal of Volcanology and Geothermal Research. Vol.
413, p. 107211.

DOILI: https://doi.org/10.1016/j.jvolgeores.2021.107211

6.1. Aprendizaje adaptativo en entornos no-estacionarios

El aprendizaje adaptativo es una estrategia metodoldgica de aprendizaje, que se da principalmente
en entornos mixtos y en linea, y esta basado en sistemas adaptativos, capaces de acondicionarse a
los entornos cambiantes donde se desempenan. Aunque la literatura no muestra una unica taxo-
nomia sobre estos campos de estudio, de manera general, podria definirse dentro del aprendizaje
adaptativo, aquellos enfoques, métodos o estrategias que manejan flujo de datos y que tipicamente
incorporan uno o mds de los siguientes componentes [Bifet and Gavalda, 2009]: ventanas para re-
cordar ejemplos recientes; métodos para detectar cambios de distribucién en la entrada; y métodos
para mantener estimaciones actualizadas para algunas estadisticas de la entrada. Lo anterior se
puede ver como una base para resolver los tres problemas centrales de un sistema adaptativo: qué
recordar u olvidar; cuando hacer la actualizacién del modelo; y como hacer la actualizacién del
modelo.

Dentro del aprendizaje automético, el aprendizaje supervisado tiene un gran potencial en una am-
plia variedad de dominios. Sin embargo, como se ha referenciado previamente, su rendimiento puede
disminuir drasticamente si este aprendizaje se utiliza con datos que provienen de entornos dinami-
cos, con datos no estacionarios, como los provenientes de un contexto volcanico. En particular,
dentro del aprendizaje adaptativo, destaca el aprendizaje incremental o aprendizaje en linea, que
se considera un paradigma de aprendizaje supervisado, donde el proceso de aprendizaje se lleva a
cabo y se ajusta cada vez que aparecen nuevos ejemplos. En general, una tarea de aprendizaje es
incremental si los ejemplos de entrenamiento utilizados para resolverla estan disponibles a lo largo
del tiempo, generalmente uno a la vez [Ade and Deshmukh, 2013]. La principal diferencia entre el
aprendizaje incremental y el no incremental es que no se supone que haya disponible un conjun-
to de entrenamiento suficiente antes del proceso de aprendizaje; por el contrario, los ejemplos de
entrenamiento aparecen con el tiempo.

Podria generalizarse que un algoritmo ideal construido dentro del paradigma del aprendizaje adap-
tativo deberia tener las siguientes caracteristicas: adaptar nueva informacién cuando esté disponible,

capacidad para trabajar con datos no etiquetados, capacidad para procesar datos multidimensiona-
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les, complejidad limitada, aprender de manera incremental a partir de datos empiricos y gestionar
cambios en los conceptos.

6.1.1. Exigencia de sistemas adaptativos en entorno sismo-volcanico

Los volcanes son sistemas no lineales altamente complejos donde su comportamiento refleja una
diversidad de procesos internos ocultos que pueden conducir a su actividad eruptiva y agitacién.
El monitoreo de volcanes se basa en el paradigma de que varios parametros observables tienen un
vinculo causal mas o menos directo con estos procesos complejos y con las variables internas del
sistema, asi como con una serie de procesos de forzamiento y modulacién. Aunque la inestabilidad
de un volcan a menudo estd relacionada con procesos dependientes de la velocidad, no siempre
es asi, ya que a veces la simple ausencia o presencia de algunos parametros observables puede
proporcionar informacién muy valiosa sobre la dindamica de estos sistemas.

La riqueza de los datos sismicos registrados durante una erupcién requiere una clasificacion precisa.
La morfologia, el entorno tecténico y la composicién de los volcanes contribuyen a dar forma a la
senal sismica, por ejemplo, debido a la atenuacion de la energia de alta frecuencia. Los sistemas
de monitoreo de aprendizaje automaético actuales han destacado los cambios topograficos o las
variaciones sismicas del medio como una influencia significativa en el rendimiento de la deteccion.
Concretamente, Hibert et al. [2017] identificaron un cambio sustancial en el mecanismo fisico de los
eventos registrados en Piton de La Fournaise como el principal factor que influye en el rendimiento
predictivo. De manera similar, Malfante et al. [2018] describen los cambios de sismicidad a lo largo
del tiempo en el volcan Ubinas como la principal disminuciéon de la precisiéon a lo largo de los
periodos eruptivos.

Desde una perspectiva de aprendizaje automatico, los cambios dentro del entorno sismico producen
distribuciones de probabilidad que son muy distintas del entrenamiento original de los datos. Esto
conduce a supuestos demasiado simplificados que no reflejan la situacién actual, disminuyendo
asi la deteccion correcta y causando bajo rendimiento en la clasificacién. Como resultado, estas
limitaciones estadisticas podrian socavar la capacidad de producir una metodologia objetiva para
clasificar sefiales de manera consistente con altos niveles de confianza, que en ultima instancia puede
extenderse a metodologias de alerta temprana més refinadas [Bueno et al., 2019].

6.2. Aprendizaje incremental

Cuando observamos el aprendizaje humano, vemos claramente que es incremental. Las personas
aprenden la descripcién de un concepto a partir de los hechos y refinan gradualmente esas des-
cripciones cuando se dispone de nuevos hechos y observaciones. La informacién recién obtenida se
utiliza para refinar la estructura y los modelos del conocimiento, y rara vez provoca la reformulacién
de todo el conocimiento que la persona tiene sobre el tema en cuestién. Hay dos razones principales
por las que los humanos deben aprender de forma incremental: 1) flujo secuencial de informacién y
2) memoria y capacidad de procesamiento limitadas. El aprendizaje incremental es una capacidad
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importante para la inteligencia similar al cerebro, ya que los sistemas biolégicos pueden aprender

continuamente a lo largo de su vida y acumular conocimiento con el tiempo.

Los objetivos clave de la investigacién del aprendizaje incremental son: 1) transformar el conoci-
miento aprendido previamente, mediante los datos recibidos actualmente, para facilitar el apren-
dizaje a partir de nuevos datos, y 2) acumular experiencia a lo largo del tiempo para respaldar el
proceso de toma de decisiones y lograr la generalizacién global a través del aprendizaje para lograr
objetivos. Durante la situacion de aprendizaje incremental, los datos sin procesar que provienen del
entorno con el que interactia el sistema inteligente se vuelven disponibles de manera incremental
durante una vida 1util indefinidamente larga. Por lo tanto, el proceso de aprendizaje es fundamen-
talmente diferente del proceso de aprendizaje estatico tradicional, donde la distribucién de datos
representativos estd disponible durante el tiempo de entrenamiento para desarrollar las fronteras
de decision.

El aprendizaje incremental ha atraido recientemente una creciente atencién tanto de la academia
como de la industria. Desde el punto de vista de la Al, hay al menos dos razones principales por las
que el aprendizaje incremental es importante. En primer lugar, desde la perspectiva de la mineria de
datos, muchas de las aplicaciones informaticas de uso intensivo de datos de hoy en dia requieren que
el algoritmo de aprendizaje sea capaz de aprender de forma incremental a partir de datos de flujo
dindmico a gran escala, y para construir la base de conocimientos con el tiempo para beneficiar
el aprendizaje y la toma de decisiones en el futuro. En segundo lugar, desde la perspectiva de
la Al los sistemas bioldgicos inteligentes pueden aprender informacién de forma incremental a lo
largo de su vida, acumular experiencia, desarrollar asociaciones espacio-temporales y coordinar vias

senso-motoras para lograr objetivos (comportamiento orientado a objetivos).

El término incremental se ha aplicado tanto a tareas de aprendizaje como a algoritmos de apren-
dizaje, lo que genera cierta confusién. Giraud-Carrier [2000] define formalmente que “una tarea de
aprendizaje es incremental si los ejemplos de entrenamiento usados para resolverla estdn disponi-
bles con el tiempo, generalmente uno a la vez”. Se debe tener en cuenta que, si se estd preparado
para esperar el tiempo suficiente, cualquier tarea de aprendizaje incremental puede, en principio,
convertirse en una no incremental. Por lo tanto, para las tareas de aprendizaje incremental, existe
la suposicién implicita de que esperar es indeseable y/o poco practico. En particular, la naturaleza
de la aplicacion puede hacer inviable la generaciéon oportuna de un nimero suficientemente grande
de ejemplos representativos, ya sea porque el entorno cambia en el tiempo (y, por lo tanto, el apren-
dizaje se vuelve sensible al contexto) o porque la velocidad a la que los ejemplos estéan disponibles
puede ser demasiado lenta.

Los siguientes son ejemplos de tareas de aprendizaje incremental [Giraud-Carrier, 2000]. En los
primeros tres, la incrementalidad se debe a cambios en el objetivo a lo largo del tiempo. En el
dltimo, el objetivo no cambia, pero la adquisiciéon de datos es inoportuna:

— Modelado/perfilado de usuarios. En el tratamiento de usuarios, el comportamiento de hoy
no es necesariamente una buena indicacién del de manana. Los expertos argumentan que el
comportamiento y los intereses de los usuarios varian radicalmente en tan solo seis meses.
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Por lo tanto, la util tarea de conocer los perfiles de los usuarios requiere un seguimiento en
linea de ellos individualmente.

— Robdtica. En todos los casos, excepto en los mas simples, el entorno de un robot cambia
y, a menudo, es impredecible. Por lo tanto, para sobrevivir (por ejemplo, realizando una
navegacién sin colisiones) y para llevar a cabo sus tareas con éxito, un robot debe ser capaz
de reaccionar y adaptarse gradualmente a las senales ambientales.

— Agentes inteligentes. Los agentes son implementos de software caracterizados tanto por la
reactividad como por la proactividad. Por lo tanto, al igual que con los robots, la incremen-
talidad es inherente al aprendizaje de los agentes. Las aplicaciones de agentes tradicionales
donde el aprendizaje es ttil incluyen la gestién de redes (por ejemplo, equilibrio de carga,
enrutamiento) e interfaces de usuario inteligentes.

— Estimacion de proyectos de software. Estimar el costo, el esfuerzo y la duracién de los pro-
yectos de software es en gran medida una cuestion de experiencia. Sin embargo, debido a
los plazos bastante largos de tales proyectos, los datos 1tiles estan disponibles poco a poco,
con el tiempo. Se ha argumentado que la construccién de una linea de base adecuada para
la estimacién puede tomar hasta tres anos. Sin embargo, incluso la experiencia limitada es
mejor que ninguna experiencia en pro de mejorar la precisién de las estimaciones.

6.3. Estrategias usadas para el aprendizaje en entornos
no-estacionarios

Un algoritmo de aprendizaje incremental se puede definir como uno que cumple con los siguientes
criterios:

— Podra aprender y actualizarse con cada nuevo dato con o sin etiqueta.

— Conservara los conocimientos previamente adquiridos.

— No debe requerir el acceso a los datos originales.

— Generara una nueva clase o agrupamientos cuando sea necesario. Dividira o fusionard grupos
segun se requiera.

— Seré de naturaleza dindmica con el entorno cambiante.
Un algoritmo que posea estas propiedades seria una herramienta indispensable para los investiga-

dores en las areas de PR y ML, ya que practicamente un nimero ilimitado de aplicaciones puede
beneficiarse de un algoritmo de aprendizaje incremental tan versatil [Polikar et al., 2001].

La necesidad de obtener sistemas inteligentes capaces de adaptarse a nuevas situaciones ha motivado
la generacion de algoritmos adaptativos en tiempo real que manejen flujos de datos a alta velocidad.
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En este sentido, el aprendizaje incremental, en general, produce una secuencia de modelos de
aprendizaje hi, ho, ... , h; para cada dato de entrenamiento del flujo de datos. Se han desarrollado
varias técnicas dentro del marco de aprendizaje incremental para tratar problemas y tareas, tales
como: representacién de datos [Zuniga et al., 2013; Zeng and Li, 2014; He et al., 2015; Das et al.,
2018], reduccién de dimensién y seleccién de caracteristicas [Ozawa et al., 2009; Joseph and Ozawa,
2014; Leng et al., 2014; Fujiwara et al., 2019], agrupamientos [Mehrkanoon et al., 2015; Yu et al.,
2015, entre otros, los cuales han sido utilizados en diferentes aplicaciones como: robética [Amirat
et al., 2016; Feng et al., 2019], procesamiento de imégenes [Diaz-Chito et al., 2014; Zhang et al.,
2017], procesamiento de Big Data [Li et al., 2018; Nallaperuma et al., 2019] (consulte [Gepperth and
Hammer, 2016; Losing et al., 2018] para ampliar el estado del arte sobre el aprendizaje incremental).
Las reglas de fusién de ensamble de clasificadores son otra estrategia de adaptabilidad incremental
que incorpora varios aprendices entrenados con diversas particiones de datos de entrenamiento,
cuyos juicios individuales se combinan adecuadamente en una hipétesis de conjunto final, utilizando

un algoritmo de votaciéon por mayoria.

Una de las estrategias de ensamble méas conocidas se implementa en la familia de algoritmos
Learn++, inspirada originalmente en AdaBoost [Schapire, 2013]. Desde su primera versién [Po-
likar et al., 2001], todos los algoritmos de Learn++ mantienen algunas generalidades en comtn,
como la expansién del conjunto con clasificadores entrenados incrementalmente a partir de lotes
de datos recientes (no se requiere acceso a datos histéricos) y el uso de reglas especificas de voto
mayoritario ponderado, siendo el tipo de regla y la condicién de actualizacién de la distribucién
para elegir los datos de entrenamiento para los miembros del ensamble subsecuente, las principales
caracteristicas que distinguen entre las diferentes versiones del algoritmo Learn++. En el Anexo C
se describe el pseudo-cédigo del algoritmo Learn++ a fin de exhibir las peculiaridades basicas de
esta familia de algoritmos.

Para el aprendizaje en entornos no estacionarios bajo la influencia de cambios de conceptos, se cred
la version Learn++.NSE. Este algoritmo trata con las no estacionariedades agregando, en cada
momento ¢ (cuando llega el lote de datos més reciente), un nuevo clasificador para ser entrenado.
Los clasificadores se combinan dindmicamente mediante voto mayoritario ponderado para formar
un ensamble de clasificadores. Si bien los detalles de este algoritmo estén recogidos en [Elwell and
Polikar, 2011], explicamos brevemente sus aspectos més relevantes:

Aunque Learn+4.NSE es independiente del clasificador base, se recomienda no utilizar cla-
sificadores de poda.

Los pesos de votacion se encuentran evaluando la tasa de error individual para cada clasifi-
cador del ensamble mientras se mantiene una baja complejidad computacional.

— Dependiendo de la naturaleza del cambio, la versiéon NSE puede retener, construir o descartar
(temporalmente) conocimiento que puede usarse para categorizar correctamente nuevos datos.

— Learn++.NSE utiliza una funcién de pérdida ajustada en el tiempo para determinar la pon-

deracién en una estrategia de voto mayoritario.
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— Este ajuste favorece a los clasificadores que se han desempenado bien en los ultimos tiempos;
sin embargo, también permite reactivar aquellos clasificadores que tuvieron un mal desempeno
en épocas anteriores y reutilizarlos cuando ocurre un contexto recurrente (reapariciéon de
distribuciones anteriores).

6.4. Algoritmo incremental adaptativo para el manejo del cambio de
concepto en registros sismicos volcanicos

El estado del arte reporta numerosas propuestas taxondémicas para categorizar diferentes métodos
que tratan el problema del cambio de concepto, como las presentadas en [Gama et al., 2014;
Ditzler et al., 2015; Gunn et al., 2018; Khamassi et al., 2018]. Para el desarrollo experimental de
este capitulo, tomamos en consideracién el planteamiento expuesto en [Ditzler et al., 2015], donde
se explica que los algoritmos disenados para el manejo del cambio de concepto se asocian a un
enfoque metodolégico activo —que contempla separadamente una etapa de deteccién del cambio y
otra de adaptacién— o a uno pasivo que actualiza continuamente el modelo al momento de arribo de
nuevos datos sin tener un requerimiento expreso de una deteccién del cambio previa. Los algoritmos
incrementales obedecen a esta ultima condicién, y por sus multiples ventajas (ver detalles en [Losing
et al., 2018]), hemos optado por este tipo de técnicas para desarrollar el algoritmo propuesto y
disenar el marco experimental que lo pone a prueba.

En [Mera et al., 2019], se usa Learn++.NSE como base para generar un algoritmo incremental
para enfrentar un problema de dos clases dentro del marco de aprendizaje de multiples instancias,
al que llamaron Learn++.MIL. Al igual que su predecesor, este algoritmo procesa lotes de datos
utilizando un enfoque de deteccién pasiva [Ditzler et al., 2015]: cada lote disponible entrena a un
nuevo clasificador que se agrega al ensamble. Es decir, al aceptar que la distribucion de datos
subyacente puede cambiar en cualquier momento, se lleva a cabo una adaptacién continua del
modelo cuando llegan nuevos datos. De manera similar, el algoritmo Learn++.MIL se ocupa de
contextos recurrentes a través de pesos asignados a cada clasificador con respecto al ensamble total,
y determina qué clasificadores del pasado pueden ser tutiles para la distribucién de datos actual.

Como problema adicional, Learn++.MIL considera y propone una solucién para una situacion
generalizada en las aplicaciones del mundo real: la falta de etiquetas de clase verdaderas disponibles
inmediatamente después de que se adquieren los datos. Para ello, utiliza un ensamble dindmico
(o temporal) construido a partir de clasificadores del pasado, que actia mientras las verdaderas
etiquetas no estén listas para su uso. Esta caracteristica del algoritmo lo hace muy apropiado para
la aplicacion en la que se enfoca esta tesis.

Para aplicar el algoritmo Learn++ a la tarea de clasificacién de eventos sismico-volcanicos, aprove-
chando los beneficios logrados en la versién MIL, proponemos algunas modificaciones adicionales en
una nueva version que denominamos Learn++.SIMC, que permite el procesamiento de instancias
unicas dentro de una aplicacion multiclase.
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Dado que los algoritmos de Learn++ son independientes del modelo de clasificacién, es posible
utilizar diferentes tipos de clasificadores base. En nuestro caso, los clasificadores multi-instancia
utilizados en Learn++.MIL fueron cambiados por clasificadores convencionales que han mostrado
resultados satisfactorios en el estado del arte de la clasificacién de senales sismico-volcanicas, como
el k-NN y SVM, entre otros. El pseudocddigo con las modificaciones propuestas se muestra en el
Algoritmo 1.

El algoritmo se entrena mediante el uso de lotes de datos (también llamados batches), denotados
como T, que se generan en un entorno no estacionario. Inicialmente se asume la falta de cono-
cimiento de las etiquetas de clase verdaderas (excepto para el primer lote). Otro pardmetro de
entrada es A, valor definido entre 0 y 1, que sumado y restado de P (w;), determinard el valor de
(p’}c. El “Clasificador Base” se llamard aprendiz (learner); aqui se puede utilizar cualquier algorit-
mo de clasificacién deseado. Incluso se puede organizar una lista de varios clasificadores; éstos se
podrian utilizar ordenadamente y de forma mutuamente excluyente, pero sélo se elegira el siguiente
clasificador de la lista cuando el actualmente empleado supere €}, > 0,5 (esto se hace en el Paso 5).

En el primer paso, cuando ¢ > 1, el algoritmo crea un conjunto temporal H. ),Et_l) a partir de aprendi-
ces individuales (hy) que fueron entrenados en momentos anteriores k, con k <= t. Como novedad,
en la versién Learn+-+.SIMC, extendimos la aplicacién del enfoque a un problema multiclase usan-
do las probabilidades previas de clase P (w;), que determinan si los clasificadores individuales hy,
pueden reconocer conceptos pasados en el lote actual. Para generar el ensamble temporal Hit_l),
calculamos la proporcién api de ejemplos en el lote ¢ que se identifican con hj como parte del con-
cepto j. Entonces, podemos definir qué tan similar es ¢!, con respecto a P (wj) calculado en el lote
t — 1. Para este propdsito, establecemos los valores o v ao que definen el intervalo de aceptacién
de la probabilidad previa de cada clase ¢! (calculada usando un valor de tolerancia A). Asi, luego
de acumular y sumar en v, la obtencién de la proporcién ¢! (representado por un 1 légico) para
todas las clases dentro del intervalo definido, se determina si el clasificador hj se suma al ensamble
temporal Hit_l).

Posteriormente, a partir del Paso 2, cuando se dispone de las etiquetas verdaderas, se realiza
la clasificacién con el ensamble temporal y se calcula el error ef. En consecuencia, mediante el
valor de e!, serd posible determinar si el entorno actual proviene de una distribucién subyacente
previamente conocida (es decir, un concepto recurrente) —evidenciada cuando e' es bajo—, o se
estd enfrentando un nuevo entorno que necesita ser aprendido (cuando e’ es alto). En el Paso 3,
las instancias mal clasificadas se penalizan con Hit_l). Cada instancia procesada tiene un peso
asociado w!. Aquellas instancias mal clasificadas quedan con sus pesos invariantes; por el contrario,
las correctamente clasificadas aumentan su peso en un factor e’. Posteriormente, se calcula una
distribucién de penalizacién D! normalizando los pesos; se normalizan para aumentar el peso de
las instancias mal clasificadas. Luego, para aprender los conceptos objetivo en el entorno actual,
en el paso siguiente (Paso 4), se entrena un nuevo clasificador hy (k = t) utilizando el conjunto de
datos actual T".

En el Paso 5, se realizan varios célculos para evaluar el desempeno de los clasificadores hy (k =
1...t) que componen el ensamble: ei/, es el error del clasificador hj sobre el conjunto de datos 1%
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Algoritmo 1: Algoritmo Learn-++.SIMC

Entradas:
» Tt lote de datos de entrenamiento para cada tiempo ¢

T = {(zf,yt), ... (2%, 9%) 1yt € {w1,wa,...,we}; m es el nimero de instancia por lote, el

cual puede cambiar cada tiempo ¢
» \: valor de tolerancia
» Clasificador Base: un clasificador tradicional

Salida : H!: un clasificador incremental

1 fort=1,2,... do

2 if (t > 1) then

3 Paso 1. Se construye un ensamble temporal:
for k=t—-1,t—-2,...,1 do

for j=1,2,...,cdo

o1, 00 = pt-1 (wj) + A\
if (a1 <= ¢! <= ay) then
L Bandera(j) =1

C
10 if (=1 '21 Bandera (j) > 1) then
J:
11 L Adicione hy, al ensamble temporal H!™! con peso gp}@
12 Paso 2. El error se obtiene de la clasificacién con H!™!:
m
el = Zl m - WHIT (@) # 9}
1=
13 Paso 3. Actualice y normalice los pesos de las instancias tnicas:
¢ t—1

v et siHT (=) =y
1 Wi = m { 1, En otro caso
5| | D= w0, uf
16 Paso 4. Use Clasificador Base para obtener h;
17 Paso 5. Evaltie todos los clasificadores existentes en los nuevos datos T":
18 for k =1t, t 1,...,1 do
19 € = Z D’ ﬂ{hk( i) # yit
20 1f(k—tyek>05)then
21 L Genere un nuevo hy
22 if (k#tye, >0,5)then
23 | e =1/2
24 B = s Wi =log (&)
25 Paso 6. Obtenga el ensamble final:

26 | H'(xl) = argmax, Y W (hi(x) = ¢)

6 ol = > L 1{ny(x!) = w;}, donde 1{-} es la funcién indicatriz
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y se obtiene sumando los pesos w! de las instancias mal clasificadas por hy. Esto determina qué
tan bien se desempena hj en el entorno actual; los clasificadores hy con el mejor desempeno seran
considerados més relevantes que otros. Si el clasificador més nuevo h; obtiene ez > 0,5, se descarta
y se debe entrenar uno nuevo para reemplazarlo; para los demds clasificadores del ensamble (hy,
con k < t) que obtienen e; > 0,5, se fija el error de clasificacién en €, = 0,5 para su posterior
normalizacién. A continuacion, se calcula el error normalizado B}g para cada clasificador, a partir
de ei;. El peso del clasificador hj, denotado como W,ﬁ, es otra medida que indica qué tan bueno
es hy, en el entorno actual, y se calcula con el logaritmo reciproco de 8 (log(-) estabiliza valores
enormes generados por el reciproco). Si el hy, evaluado no es efectivo en el entorno actual (5} ~ 1),
se eliminara temporalmente pero no se descartard, ya que se reutilizara en un entorno donde hy
vuelva a ser relevante (cuando su voto ponderado en el ensamble sea alto).

Finalmente, en el Paso 6, se obtiene un ensamble final (también llamado hipdtesis compuesta o
final H?), que se define como el voto de la mayorfa ponderada de los clasificadores hy, de acuerdo
con el peso W,ﬁ asignado en el momento actual ¢, para cada aprendiz hy. H' se usara para clasificar
los nuevos datos entrantes hasta que llegue un nuevo conjunto de datos de entrenamiento desde un
nuevo entorno. Vale la pena aclarar que nuestro algoritmo Learn+-+.SIMC ha omitido un paso de
la versién NSE, en el cual se calcula la funcién sigmoidea del error normalizado (tal como lo hizo el
algoritmo Learn++.MIL). Esto se debe a que el desempeno del clasificador hj puede considerarse
un indice suficiente para determinar la relevancia del clasificador en el entorno actual y, por lo
tanto, es importante incluirlo en el ensamble final H®.

6.5. Marco experimental

La configuracion experimental utilizada sigue el concepto de sistemas de reconocimiento de patrones
[Duin and Pekalska, 2007], que adaptamos para incluir la inferencia en entornos cambiantes. La
Figura 6-1 presenta el esquema de validacién propuesto que estd ajustado al reconocimiento de
sismos volcanicos e incluye las etapas de adquisicién de datos, pre-procesamiento, extraccién (y
seleccién) de caracteristicas y clasificacién adaptativa. A su vez, la dltima etapa contiene el ajuste
de pardmetros necesario para implementar la clasificacién adaptativa por partes y la estrategia de
aprendizaje adaptativo incremental que realiza el algoritmo Learn++.SIMC desarrollado. Dado que
nuestra contribucién se centra en esta ultima etapa, la descripcién experimental y los resultados
informados se enfocan principalmente al impacto del aprendizaje incremental en el rendimiento de
la clasificacion.

Ademads de la presentacién del esquema metodolégico anterior, vale la pena entender por qué un
enfoque como el propuesto es apropiado para la aplicaciéon que se trata en esta tesis. El personal
experto de los observatorios vulcanolégicos se dedica las 24 horas del dia al monitoreo volcénico,
y por ende, a la ejecucién de tareas primarias, incluyendo la asignacién manual de etiquetas a
los eventos sismicos que ocurren. Esto se puede hacer casi en tiempo real durante los periodos
de reposo volcénico relativo. Sin embargo, en periodos de reactivaciéon son muy frecuentes los
incrementos repentinos en el nidmero de sismos por dia, asi como los llamados enjambres (gran
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Figura 6-1.: Esquema de clasificaciéon adaptativa de eventos sismicos usando el algoritmo incre-
mental Learn++.SIMC.

numero de sismos en cortos periodos de tiempo). El nimero limitado de expertos en una situacién
como ésta implica que un nimero creciente de eventos sismicos permanezcan acumulados sin ser
procesados ni etiquetados durante dias e incluso semanas. Por ello, el supuesto de ausencia de
etiquetas verdaderas durante determinados periodos de tiempo, considerado como condicion inicial
de nuestro planteamiento, se torna muy conveniente y necesario para esta aplicacién.

6.5.1. Base de datos y pre-procesamiento

Como se explico en el Capitulo 5, en el capitulo actual solo se hizo uso de la base de datos del
volcan Villarrica, por la razones previamente expuestas. El conjunto de datos utilizado consiste en
senales sismicas adquiridas entre enero de 2010 y abril de 2017 de la red sismolégica OVDAS de
la estacion de referencia, obtenidas con un sismémetro de banda ancha de tres componentes. Los
datos se registraron continuamente a una frecuencia de muestreo de 100 muestras por segundo,
utilizando un convertidor analégico-digital de 16 bits en un rango dindmico de 80 dB.

Durante la validacion, empleamos los registros del componente Z debido a su mayor relacién senal-
ruido (SNR). Eliminamos ademds los registros con las siguientes limitaciones: i) los datos de la
estacién de referencia no se distingufan en més de cuatro estaciones sismicas; i) registros que
contienen principalmente ruido sismico (estacién fuera de servicio); y i) datos que tienen un nivel
de SNR por debajo de un umbral minimo (establecido heuristicamente por expertos). Adicional-
mente, a todos los registros se aplicé un filtro de paso de banda Butterworth de orden diez dentro
del ancho de banda entre 0,5 y 25 Hz.

Como resultado, examinamos 237255 registros de actividad sismica que se etiquetan de la siguiente
manera: 101 eventos pertenecientes a la clase VT, 213655 eventos LP y 23499 eventos TR. La
Figura 6-2 muestra el nimero de eventos registrados consecutivamente cada mes desde enero de
2013 hasta abril de 2017 (marca de tiempo de 52 meses), manteniendo las proporciones de las
clases (se toman datos desde 2013 debido al andlisis de periodos de estabilidad e inestabilidad



6.5 Marco experimental 107

efectuado en el capitulo anterior). La clase VT (amarillo) no se muestra en la figura debido a la
menor proporcion de eventos de esta naturaleza en comparaciéon con las otras dos clases.

15000 T
[ W
ETR
vt

10000 |-

5000

Numero de sefiales

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Numero de meses

Figura 6-2.: Niimero de eventos sismicos ocurridos en orden cronolégico.

Ordenamiento de datos

Si bien los experimentos de validacion se realizan fuera de linea, los datos se ordenan para preservar
el orden cronoldgico de las instancias, lo que permite una simulacién de escenarios en linea. Asi,
el conjunto de datos se divide en lotes ordenados cronoldgicamente, segin el tiempo de llegada
(adquisicién) de cada instancia. Los lotes, T, estdn definidos por ventanas de tiempo de tamafio m
(sin solapamiento). Vale la pena sefialar que no usamos ventanas superpuestas porque impiden la
ubicacion secuencial de eventos sismicos en el tiempo y, por lo tanto, una interpretacion temporal
inconsistente de los cambios de concepto ocurridos.

Para simular una configuracién real y en linea, se asigna una marca de tiempo t a cada lote (T%)
as{ como a cada instancia que lo compone: T = {(z!,y}),..., (2!, y!)}. De esta manera, cada
iteracion del algoritmo representa la adquisicién de un nuevo lote de datos, simulando que T llega
en cada paso de tiempo t. A continuacién, se aplica el método de evaluacion “Holdout”; es decir,
la primera mitad de cada uno de ellos se considera como conjunto de entrenamiento (!, ) vy los

datos restantes como conjunto de prueba (zl. ).
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Extraccion y seleccion de caracteristicas

De la misma manera como se ejecuté el marco experimental del Capitulo 5, los experimentos de este
capitulo se llevaron a cabo empleando el conjunto de 105 caracteristicas, detalladas en el Capitulo 4.
Asi mismo, se empled el algoritmo ReliefF (ver pseudo-cédigo en Anexo B) para hacer la reduccién
dimensional del espacio de caracteristicas inicial a uno de 4, con los atributos maés relevantes.

6.5.2. Experimentos disenados

En esta seccidn, se describen los detalles relacionados al disefio de los experimentos, en los que
se exponen las ventajas del aprendizaje incremental para la discriminaciéon de eventos sismico-
volcanicos, haciendo uso de un escenario simulado en linea.

Haciendo referencia al Paso 4 del Algoritmo 1, dispusimos una lista de tres clasificadores represen-
tativos como aprendices base, elegidos de acuerdo con la taxonomia propuesta en [Orozco-Alzate
et al., 2012]: k-NN, SVM y clasificador normal bayesiano lineal (LDC). Colocamos k-NN en la parte
superior de esa lista de clasificadores para priorizarlo debido a su implementacion directa, su buen
rendimiento de reconocimiento (debido a la no linealidad de sus limites de decisién) y a que, dada
su complejidad, se considera independiente del niimero de clases a evaluar. Dado que, en nuestros
experimentos, k-NN nunca cumplié la condicion de ser sustituido por otro algoritmo de clasificacién
como Clasificador Base, todos los resultados informados fueron generados por ese clasificador. De
esta manera, damos crédito de los resultados al marco metodolégico del enfoque de aprendizaje,
mas que a la robustez de un clasificador.

Experimentos 1 y 2: Ajuste de parametros

El primer aspecto a determinar es la estrategia de normalizacién de datos; la definicién de este
punto corresponderd al Experimento 1. Asumiendo la distribucién de datos normal de cada lote, se
emplea la normalizacién Z-score, es decir, Z = (z; — u) /o, donde p es la media de los datos y o es
la desviacién estandar. Debido a la variabilidad de la distribuciéon de datos a lo largo del tiempo,
se debe utilizar una normalizacion de los atributos también variable en el tiempo, pero se debe
tener presente que esta normalizacion puede deteriorar severamente el rendimiento del clasificador
si el escalamiento no se logra correctamente. Se prueban, entonces, las siguientes estrategias de
disposicién de datos para la normalizacion:

1. El célculo estacionario de p y o se realiza en todo el conjunto de datos, tratdndolo como una
matriz Unica de caracteristicas.

2. Asumiendo cada lote t como un sub-conjunto de datos, se calculan i y o en la primera mitad
(conjunto de entrenamiento .. ); el conjunto de prueba xl.; (datos complementarios), se
normaliza con respecto a los u y o previamente calculados.
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3. Se considera como ! . el lote que arriba en ¢ = 1, y sobre éste se calcula 1 y 05 Tiest serd
cada nuevo lote que arribe posteriormente, y serd normalizado con respecto al p y o antes
calculados.

4. Definiendo @! .. v @l dentro de cada lote ¢, se calcula ;1 y o en cada sub-conjunto y se
normaliza con respecto a sus correspondientes parametros.

El segundo parametro libre para ajustar es la longitud de las ventanas deslizantes, m. Esta variable
determina el tamano del lote y debe ajustarse para realizar una distincién precisa entre la clase de
eventos sismicos. Para un mejor seguimiento de la evolucién del proceso no estacionario, ajustamos
el tamano de la ventana en términos del rango de tiempo (es decir, en semanas) en lugar del
numero de instancias que es lo cominmente utilizado, en adelante designada como 7. Como se
sugiere en [Bifet and Gavalda, 2007], ajustamos heuristicamente 7 en funcién de la mejor precisién
de clasificacion lograda por el algoritmo k-NN. Por lo tanto, se prueban los siguientes valores de
longitud: 7 € {2,4,6,8}, es decir, 7 = 4 significa que cada ventana deslizante contendrad las m
instancias correspondientes a 4 semanas de registros de eventos sismicos. El ajuste de la longitud

de la ventana deslizante constituye el Fxzperimento 2.

Experimentos 3 y 4: Clasificacion adaptativa mediante aprendizaje incremental

Una vez que se seleccionan la mejor estrategia de normalizacién de datos y la longitud de la ventana,
evaluamos el impacto del uso del aprendizaje incremental para identificar eventos sismicos. Para
ello, realizamos los siguientes dos experimentos:

— Fxperimento 3: Se lleva a cabo la comparacién entre la estrategia de clasificaciéon adaptativa
propuesta y el algoritmo A-NN dentro de un esquema de aprendizaje tradicional (no adaptati-
vo). Para simular una configuracién real y en linea, el algoritmo Learn++.SIMC se entrena y
se prueba usando directamente el conjunto de datos descrito anteriormente, basado en lotes.
En el caso del clasificador k-NN, el entrenamiento se realiza una sola vez, empleando @} ..
(el lote en el tiempo ¢ = 1) , mientras que la validacién se realiza sucesivamente sobre cada
uno de los lotes (en t € {1,2,...}).

— FExperimento 4: Se hace la comparaciéon del enfoque Learn++.SIMC evaluado en dos es-
cenarios: aprendizaje incremental usando un ensamble de clasificadores contra un caso no
incremental donde se usa solo un algoritmo de aprendizaje en cada lote. Es decir, empleamos
al aprendiz por separado, sin incorporar el clasificador al ensamble. En este escenario, cada
nuevo clasificador se entrena usando los datos de ese momento (¢ — 1), mientras que la prueba
se realiza en el siguiente lote t para evitar el sobre-entrenamiento que puede ocurrir entre dos
lotes vecinos, como es sugerido por Mera et al. [2019].



110 CAPITULO 6. CLASIFICACION ADAPTATIVA DE SISMOS

6.6. Resultados y discusion

6.6.1. Experimento 1: Eleccién de la estrategia de normalizacién

La Figura 6-3 muestra el rendimiento de clasificaciéon logrado por la estrategia de normalizacién
de datos considerada. Para mostrar solo la influencia de cada una de ellas, fijamos la longitud de la
ventana deslizante 7 en 4 semanas (es decir, un mes segin la marca de tiempo del evento sismico).
Ademsds, como la resolucién temporal varia en la prueba de cada estrategia, surge la necesidad de
realizar el procedimiento de re-muestreo ascendente en tres de cuatro series de datos para alinearlos
cronolégicamente.

Cada una de las marcas de tiempo utilizadas en las graficas, generadas en todos los experimentos,
representan el nimero del lote que se estd considerando en el tiempo ¢, luego de dividir todo
el perfodo evaluado en T* lotes (cada uno dependiendo del tamaifio definido para las ventanas
deslizantes). Para referenciar el mayor cambio abrupto que ocurre dentro del periodo analizado,
hemos resaltado una fecha particular en algunas graficas, que indica la ubicacién temporal del
episodio eruptivo més reciente del volcan. Ademas, dado que cada lote contiene un conjunto de datos
que proviene de un rango de tiempo de adquisicion, mostramos en el eje z la fecha correspondiente
al ultimo evento sismico para una notacién mas clara de la temporalidad en relacion con cada valor
de precisién calculado. El eje horizontal superior muestra el niimero de datos procesados en cada
lote para cada marca de tiempo correspondiente.
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Figura 6-3.: Influencia de la estrategia de normalizacién de datos en el rendimiento de la clasifica-
cién.

En este punto, vale la pena mencionar que una discusiéon detallada de todos los resultados expe-
rimentales implica tener un conocimiento a prior: sobre la dindmica de los datos y, por lo tanto,
el comportamiento del volcan. De esta forma, es posible explicar los cambios tanto suaves como
abruptos que puede tener una serie de tiempo construida a partir de una estimaciéon. Basandonos
en la experiencia de los expertos analistas del OVDAS, se establece la actividad sismica base para
definir aquellas alteraciones en los eventos sismicos que indican cambios en el comportamiento del

volcan.
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Este experimento y los siguientes se realizan utilizando un clasificador 3-NN, cuyo nimero adecuado
de vecinos se ha definido en funcién del minimo error de clasificacion, tras probar los valores de
ke{1,3,5,7,9}.

Como se mencioné previamente, lo que se desea evaluar son los beneficios de cada estrategia a
través de la minimizacion del error en cada momento valorando el conocimiento previo que se
tiene disponible sobre las alteraciones de la dindamica del volcan. La Figura 6-3a presenta el error
promedio de los 52 lotes estimados dentro del periodo analizado. Como se puede observar, de
manera general, en los errores ilustrados de las 4 estrategias, se puede inferir que la estandarizacién
de datos elegida influye en la precisién de una etapa de clasificacién posterior, siendo ain més
visible cuando se aplica un enfoque de aprendizaje incremental en el escenario en linea simulado.

Sin embargo, la similitud entre las lineas negras y azules en la Figura 6-3a no permite identificar
la estrategia de estandarizacion més eficiente. Por esta razén, calculamos la suma acumulativa de
cada vector de error, que se muestra en la Figura 6-3b, mostrando que ahora se puede valorar
la contribucion total del error a medida que pasa el tiempo. Ademads, ahora queda claro que la
Estandarizacién 2 (linea azul) supera a las otras estrategias. Este resultado puede ser explicado
modelando cada lote como un subconjunto de datos que llega en el momento ¢ y tiene una distribu-
cion distinta de los datos que llegan en el momento ¢+ 1. Entonces, la estimacién de los pardmetros
de estandarizacién, de forma independiente, implica un mejor ajuste de la escala de datos en el
tiempo ¢ para cada subconjunto.

Por otro lado, la linea azul esta en consonancia con la informacién histérica a priori sobre el volcédn,
presentando fluctuaciones menores del error de clasificacién e desde enero de 2013 hasta enero de
2015 (estas fluctuaciones se interpretan como cambios suaves de dindmica volcanica). A partir de
esa fecha, observamos una fuerte pendiente con un pico alrededor de marzo de 2015, cuando ocurrié
el fenémeno eruptivo més energético de todo el periodo evaluado (3 de marzo de 2015). A partir
de ese momento, la grafica de e refleja unas fluctuaciones descendentes sostenidas, evidenciando el
estado de inestabilidad en el que permanecié el sistema volcanico durante varios meses hasta que
volvié nuevamente a su comportamiento base.

6.6.2. Experimento 2: Ajuste de la longitud de la ventana de datos

En primera instancia, vale la pena recordar las siguientes premisas para la interpretacién de los
resultados, como lo sugiere Kuncheva and Faithfull [2014]: ¢) la deteccién de cambios depende
de la longitud de la ventana: cuanto mas grande es la ventana, menos sensible a los cambios, y
i) el detrimento del desempeno del clasificador es susceptible de ocurrir ante cambios, los cuales
son mds notorios en los datos. Por lo tanto, los cambios en la distribucién de datos deben estar
razonablemente correlacionados con el error de clasificacion.
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Figura 6-4.: Seleccion de longitud de la ventana deslizante.

Se ponen a prueba doce periodos de tiempo diferentes, que van de 1 a 12 semanas. Como se
muestra en la Figura 6-4a, un tamano de ventana mé&s grande reduce progresivamente el error
del clasificador, mientras que su rendimiento tiende a estabilizarse (linea menos fluctuante) como
consecuencia de una resolucién temporal mas baja. Sin embargo, a medida que aumenta el tamano
de la ventana, se pierden varios detalles del proceso no estacionario analizado y, por lo tanto, los
cambios abruptos son menos detectables (se puede apreciar comparando la gréficas i) contra la
iv) en la Figura 6-4a). Esta conexion entre la longitud de la ventana y el error cometido se ve
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claramente en la Figura 6-4b, donde se mantiene una dependencia mondétonamente decreciente
hasta el lote 7; del lote 8 en adelante, hay ausencia de tal relacion.

En consecuencia, podemos inferir que un tamano de ventana apropiado mantiene un equilibrio
entre la minimizacién de errores y la sensibilidad de deteccién de cambios. Aunque el tamano del
lote de 9 semanas alcanza el error mas bajo (1,19 %), el grafico muestra que se consigue un error
suficientemente bajo para ventanas mayores o iguales a 4 semanas (con una diferencia del 5 % entre
ambos casos). Por el contrario, se mejora notablemente la resolucién temporal, consiguiendo la
deteccién de cambios bruscos generados en pequenos intervalos de tiempo. Por consiguiente, hemos
fijado el tamano de la ventana a 4 semanas en los experimentos posteriores.

6.6.3. Experimento 3: Comparacion de estrategia adaptativa vs. aprendizaje
tradicional

En este experimento se estima la precision del clasificador 3-NN desempenandose dentro de un en-
foque de aprendizaje incremental, utilizando nuestro algoritmo Learn++.SIMC. Dicho rendimiento
se compara con el obtenido con el mismo clasificador actuando bajo un esquema de aprendizaje
tradicional, como se presenta en la Figura 6-5. Como se observa en la Figura 6-5a, las estrategias
incrementales manejan mejor los cambios en un proceso no estacionario que un clasificador tradi-
cional (no incremental) (linea azul versus linea roja). Este hecho es especialmente notorio alrededor
de la marca de tiempo 30, cuando ocurrié el episodio eruptivo del volcéan.

Las variaciones en el desempertio del clasificador adaptativo son inevitables, considerando que datos
drésticamente diferentes se unen en una sola serie de tiempo. Sin embargo, incluso en esas cir-
cunstancias, nuestra propuesta logra una reduccién de error de hasta 0,28 cuando ocurre el cambio
abrupto (justo después de la erupcién). Esta mayor reduccién en el error corresponde al caso en
el que nuestro algoritmo obtiene un error de 0,01696 mientras que, por el contrario, el enfoque
de aprendizaje tradicional obtuvo un desempeno pobre, obteniendo un error de 0,3033 (ver Figu-
ra 6-5a nuevamente). Ademads, el grafico muestra cémo el enfoque propuesto intenta mantener un
rendimiento estable frente a cambios posteriores. Esta capacidad resulta de las estrategias incre-
mentales basadas en ensambles que, en cada marca de tiempo, agregan un nuevo aprendiz a la base
de conocimiento; cada miembro del ensamble ha aprendido la dindmica de los datos provenientes
de un lote procesado, logrando asi una mayor capacidad de generalizacién para clasificar los da-
tos que llegan en tiempos posteriores. Por el contrario, un clasificador entrenado bajo un enfoque
tradicional no es capaz de anticipar cambios en la distribucién de datos y, por lo tanto, no podria
responder de manera efectiva ante ellos porque ha sido entrenado con una sola porcién de los datos
provenientes del pasado (es decir, aprende una dindmica especifica de datos), y no puede ampliar
su base de conocimientos en el futuro.
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Figura 6-5.: Comparacion del rendimiento del clasificador 3-NN entrenado y probado dentro de
un marco de aprendizaje incremental contra el mismo clasificador que trabaja bajo un enfoque de
aprendizaje tradicional.

Por su parte, la Figura 6-5b compara el comportamiento de ambas estrategias de clasificacién
utilizando el estadistico k, que indica que la prediccién del clasificador tradicional se vuelve compa-
rable a la de un “adivinador aleatorio”, comenzando en un momento especifico. Ademds, podemos
sugerir que el estadistico x también evalia la consistencia o estabilidad de los datos. El gréfico
muestra una variacién sustancial (ver linea roja) desde la marca de tiempo 20, que corresponde a
una fecha aproximada a principios de junio de 2014. Un analisis detallado de la relacién entre el
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estadistico k y los datos histéricos muestra que, a partir de junio, hubo un aumento progresivo de
la sismicidad tipo LP que continué durante los meses posteriores hasta la erupcién. Este hecho, que
ha sido confirmado por el panel de expertos del OVDAS, explica el cambio de concepto que puede
no ser bien contrarrestado por la estrategia de aprendizaje tradicional pero que, por el contrario,
es mejor manejada por el ensamble de clasificadores que aprenden incrementalmente.

Adicionalmente, la Figura 6-5a también muestra el error del ensamble temporal, que indica un
mejor rendimiento en contraste con el clasificador 3-NN entrenado tradicionalmente. Como era de
esperarse, tiene un rendimiento mas bajo que el ensamble total generado al final de la ejecucién
del Learn+4.SIMC. De esta manera, se confirma que la metodologia incremental es una mejor
estrategia de clasificacion (mds precisa) que la basada en el aprendizaje tradicional, incluso cuando
las etiquetas verdaderas no estan disponibles durante un tiempo determinado. Una vez que dichas
etiquetas estan disponibles, los resultados son ain mejores.

6.6.4. Experimento 4:

La Figura 6-6 muestra el error de clasificacion y el estadistico s tanto para nuestra estrategia basada
en ensamble incremental como para el clasificador adaptativo tunico. El diagrama mostrado en la
Figura 6-6a revela que, aunque el clasificador adaptativo tnico tiene un rendimiento apropiado,
Learn++4.SIMC saca ventaja sobre el primero, ya que este tltimo puede rastrear de manera mas
efectiva los cambios abruptos (por ejemplo, el presentado alrededor de la marca de tiempo 30)
asi como los cambios suaves, como los que ocurren en periodos posteriores al episodio eruptivo.
Este resultado confirma que una cuidadosa seleccion y ponderacién de los aprendices previos es
ciertamente beneficiosa al clasificar nuevos datos, como se puede confirmar a través del estadistico
Kk que se muestra en la Figura 6-6b, donde un comportamiento aleatorio del tnico clasificador
adaptativo (linea roja) se observa ante cambios abruptos, en contraste con la regularidad en las
predicciones que exhibe la linea azul generada a partir de la estrategia incremental propuesta. En
este sentido, se estd asegurando el uso de informacion del pasado suficientemente relevante. Y asi,
la capacidad de generalizacion del clasificador se ve reforzada al agregar un nuevo miembro del
ensamble, que ha aprendido la dindmica de los datos actuales, generando un clasificador ain mas
robusto.

Asimismo, el desempenio del ensamble temporal (ver Figura 6-6a, linea verde) apoya la premisa
explicada anteriormente. Mediante el uso adecuado de los clasificadores seleccionados y ponderados
del pasado, el ensamble temporal proporciona una mayor precisién que la clasificacién adaptativa
Unica, aunque todavia no supera los resultados de la estrategia del ensamble total. Como resultado,
planteamos la hipdtesis de que durante los periodos que preceden a la erupcién (el cambio abrupto),
pueden tener lugar algunas etapas de inestabilidad del sistema volcdnico (que presumiblemente
pueden considerarse ambientes no recurrentes). Este hecho requiere conocimiento sobre la dindmica
de los datos actuales. Es decir, si bien el conocimiento previo del etiquetamiento de los datos actuales
es relevante, no es determinante para mantener un desempefio de clasificacién consistente en el
tiempo. Por el contrario, tras el episodio eruptivo, las dos estrategias de clasificaciéon comparadas
tienen un comportamiento similar. Esto puede estar ligado a la existencia de conceptos recurrentes
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Figura 6-6.: Comparacién de rendimiento del clasificador 3-NN entrenado y probado dentro de un

marco de aprendizaje incremental contra el mismo clasificador que es adaptativo pero no incremen-
tal.

(quizés por la tendencia del sistema volcanico a retomar su linea base de estabilidad), que son
manejados por los clasificadores del ensamble temporal, y por tanto, por el ensamble completo.
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6.7. Resumen del capitulo

Una metodologia de aprendizaje incremental basada en un ensamble de clasificadores se ha presen-
tado como una alternativa costo-eficiente para identificar eventos sismico-volcdnicos generados en
un contexto evolutivo como el volcanico. El cambio del concepto (que es inherente a este contexto)
se maneja seleccionando y ponderando dinamicamente a los clasificadores previos que se agregan a
un ensamble capaz de lidiar con estados recurrentes y clasificar sismos volcanicos mientras que las
etiquetas verdaderas atin no estan disponibles.

Los resultados experimentales muestran la capacidad del enfoque propuesto para detectar y contra-
rrestar cambios suaves y abruptos durante una tarea de clasificacién. En general, las evaluaciones
muestran que nuestra propuesta toma ventaja sobre una metodologia de aprendizaje convencional
al mantener una precisién maés estable y reducir los picos de error. Asimismo, en comparaciéon con
otro enfoque de aprendizaje adaptativo, nuestro algoritmo es capaz de mantener la estabilidad de
la precisién, logrando una reduccion de error de hasta 0,28 cuando enfrenta cambios abruptos.
Por otro lado, el estadistico x ha mostrado la consistencia de los datos histdricos conforme a la
precisién, lo que explica el comportamiento aleatorio de los otros clasificadores evaluados durante
periodos en los que ocurren cambios abruptos. La mejora en el desempeno es una consecuencia de
la adicién selectiva de aprendices previos ponderados al ensamble, lo cual es muy conveniente en
contextos recurrentes, mientras que la base de conocimientos se amplia con nuevos clasificadores
que identifican e integran conceptos recientes a partir de datos actuales.

Como trabajo futuro, estd abierta la posibilidad de probar nuestra metodologia con datos de otros
volcanes. Asimismo, el uso de clasificadores mucho mas robustos que k-NN es una alternativa a
explorar, ya que potencialmente podrian mejorar el rendimiento de la estrategia de clasificacién
adaptativa e incremental propuesta.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

En el presente capitulo se plantean las conclusiones finales del trabajo investigativo realizado en
esta tesis, y se proponen tareas y desarrollos que podrian llevarse a cabo como trabajos futuros
relacionados al aprendizaje automdtico de sismos volcanicos, con el fin de continuar generando
avances relevantes y conocimiento aplicado en esta area en particular.

7.1. Conclusiones

En esta tesis se llevd a cabo un trabajo investigativo donde se plantea y discute el problema del
cambio del concepto, el cual se presumia inherente a un entorno cambiante como el volcanico,
y que inevitablemente se involucra en el desempeno de los sistemas de clasificacién automaética
entrenados bajo enfoques de aprendizaje supervisado tradicionales. La rigurosa revision del estado
del arte realizada hizo evidente la necesidad de disponer de sistemas automaéticos de clasificacién que
satisfagan las “condiciones realistas” del problema de la clasificacion de sismos de origen volcanico,
como requerimiento esencial en la vigilancia volcanica y la prediccién de erupciones. Por este motivo,
en esta tesis se propuso y desarrollé una metodologia de reconocimiento de patrones a partir de
registros de eventos volcanicos, que considera la adaptacién de un modelo basado en aprendizaje
incremental que puede enfrentar cambios suaves y abruptos subyacentes a la sismicidad volcanica
a lo largo de periodos de tiempo extensos.

En primera instancia, se hizo un andlisis sobre la necesidad de generar una adecuada representacién
de patrones para lograr un rendimiento éptimo en un sistema de reconocimiento automatico para la
identificacion de sismos de origen volcanico. Para el caso de las senales sismo-volcanicas, se encontrd
que se han propuesto un nimero considerable de representaciones, sin embargo, no se habia dado
una comparacién directa entre las diversas formas de caracterizacién planteadas, lo cual se logrd
hacer en este trabajo y que constituye un aporte de esta tesis. Se present6 una comparacion de cuatro
representaciones basadas principalmente en caracteristicas espectrales y morfolégicas, de la cual se
concluye que la mejor representacion de este tipo de senales estd en el dominio tiempo-frecuencia y es
la basada en sub-bandas de espectrales (espectrogramas promediados). Por otra parte, la aplicacién
del marco experimental en dos bases de datos reales provenientes de dos volcanes diferentes, mostré
que no se puede hacer una generalizacién sobre cudles son los atributos especificos con los cuales
representar una senal sismo-volcanica; necesariamente se debe hacer un estudio particular para
cada volcan y de un compendio amplio de descriptores —mediante algoritmos de selecciéon de
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caracteristicas— para determinar cudles son las idéneas. Esto se explica en las grandes variaciones
que se presentan de un volcan a otro por factores como su geologia, diferente ubicacion de camaras
magmaticas, distintas fuentes sismogénicas, entre otros; factores que por cierto, lo configuran como
un contexto evolutivo con cambios subyacentes, donde los cambios de concepto son inherentes.

Por otra parte, el presente trabajo investigativo mostré la existencia de cambios de concepto que
permanecen subyacentes a los registros sismicos obtenidos durante periodos de tiempo prolongados.
En esta tesis se demostré como, dentro de un entorno volcanico, un modelo de aprendizaje dete-
riora su desempenio (incrementando su tasa de error) cuando el volcan se enfrenta a una dindmica
diferente, como ocurre en fases de crisis eruptiva. Ademads, se demostré mediante dos métodos no
supervisados (uno de ellos propuesto por nosotros) que, al establecer umbrales adecuados, se pue-
den identificar cambios de conceptos en ciertos periodos que provocan alteraciones en el contexto.
El problema del cambio de concepto ha sido reconocido en diferentes comunidades académicas y
estudiado en diferentes dominios de aplicacién, sin embargo, en el drea de la sismologia volcdnica
el asunto adn esta abierto a profundizar su estudio.

Uno de los principales aportes de esta tesis es el desarrollo de una metodologia de clasificacién
adaptativa basada en aprendizaje incremental, creada a partir de un ensamble de clasificadores, la
cual se ha presentado como una alternativa costo-eficiente para identificar eventos sismico-volcanicos
generados en un contexto evolutivo como el volcanico. Nuestra propuesta configura dindmicamente
un ensamble que se robustece a partir de clasificadores temporales ponderados que logra manejar
estados recurrentes y que puede operar —bajo un desempeno estable— durante el tiempo que
no estén disponible las etiquetas verdaderas de clase. Se logré demostrar experimentalmente la
capacidad del enfoque propuesto para detectar y contrarrestar cambios suaves y abruptos durante
una tarea de clasificacion, mostrando que nuestra propuesta toma ventaja sobre una metodologia de
clasificacion basada en aprendizaje convencional, al mantener una precisién mas estable y reducir
picos de error.

Ademsds de los factores geofisicos que pueden afectar la morfologia espectral y de forma de onda
de los registros que entrenan un modelo de aprendizaje (cambio de sensores, instalacién de nuevas
estaciones sismicas, entre otros), no se puede olvidar que las fuentes sismogénicas también pueden
ejercer algun tipo de efecto en el desempeno de un sistema de clasificacién automaética de sismos. En
este trabajo no fue posible considerar este factor debido a la estadistica pobre que proveian las bases
de datos al discriminar los registros por las diferentes fuentes activas al momento de su adquisicion,
sin embargo, no debe descartarse que el deterioro en la clasificacion entre algunos tipos de clases
resalta el problema de la activacién concurrente y la separacién poco clara de fuentes distintivas
de las que provienen las senales.

7.2. Trabajo futuro

Una perspectiva a futuro es el uso de algoritmos de aprendizaje semisupervisados o no supervisados
para minimizar la dependencia hacia un conjunto de datos etiquetados, lo que hoy limita el uso
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de modelos supervisados. El uso de modelos de aprendizaje automatico también se puede utilizar
para procesar senales continuas en lugar de eventos discretos.

Recientes investigaciones en el campo del cambio del concepto se enfocan en problemas maés
desafiantes, como por ejemplo, detectar con precisiéon el cambio del concepto en conjuntos de datos
no estructurados y ruidosos, comprender cuantitativamente el cambio del concepto de una manera
explicable, y reaccionar eficazmente al cambio adaptando el conocimiento relacionado. Todas es-
tas nuevas perspectivas podrian ser aplicadas al dominio de la clasificacién automatica de sismos

volcanicos.

Dado que la metodologia propuesta contempla, en una de sus etapas, la adicién y remocién de
algoritmos de clasificacién de manera practica, se mantiene abierta la posibilidad de probar con
clasificadores mucho mas robustos que el k-NN, de tal manera que un clasificador més versatil,
operando dentro de un método adaptativo e incremental eficaz como el planteado, potencialice
su desemperio y se logren ain mejores resultados. Una alternativa, es experimentar con las redes
neuronales liquidas [Dhar, 2023], una estrategia recientemente explorada en ML que, a diferencia
de las redes neuronales tradicionales (que fijan sus parametros tras la etapa de entrenamiento),
son capaces de seguir aprendiendo ain después de su entrenamiento, dado que sus parametros se
adaptan a nueva informacién o entorno de manera continua.



A. Algoritmo STA/LTA

El algoritmo STA /LTA, cuya sigla abrevia su nombre en inglés short-time average/long-time avera-
ge, es uno de los algoritmos de activacién mas ampliamente usados en la automatizacion del proceso
de deteccién de sismos. También es comunmente empleado en software de procesamiento de redes
sismicas de movimiento débil, al igual que en sistemas sismicos portatiles, aunque también se usa
en aplicaciones de movimiento fuerte. Al mejorar la deteccién de terremotos débiles, el uso de este
algoritmo disminuye el nimero de detecciones falsas provocadas por el ruido sismico, minimizando
asi el trabajo de los analistas.

En término generales, el algoritmo STA /LTA, originalmente propuesto por Allen [1978], calcula
de manera continua el promedio de la amplitud absoluta de una senal sismica en dos ventanas de
tiempo moviles consecutivas. La ventana de tiempo corto (STA) representa el promedio actual de
una duracién corta durante la cual podria ocurrir un evento, y es sensible a los eventos sismicos. Por
su parte, la ventana de largo tiempo (LTA) proporciona informacién sobre la amplitud temporal del
ruido sismico; ésta representa el promedio previo de mayor duracién para evaluar el ruido sismico.
Cuando la proporcién de ambos excede un valor preestablecido, entonces se “declara” un evento
y se procede a la extraccién de éste para ser registrado en un archivo o para lo fines pertinentes
para los que se ha aplicado el STA/LTA. La captura exitosa de eventos sismicos dependerd de la
configuracién adecuada de los parametros de activacién (para ampliar informacion de este algoritmo,
ver Trnkoczy [2009]; Rodriguez [2011]).

En la literatura se conocen otros algoritmos de activacién més sofisticados [Dai and MacBeth, 1995;
Di Stefano et al., 2006; Lomax et al., 2012; Wang et al., 2019; Wu et al., 2022], pero no suelen ser
utilizados de manera masiva en los registradores de datos sismicos del mercado ni en observatorios
sismoldgicos/vulcanolégicos. Sélo algunos de ellos se emplean en los paquetes de software en tiempo
real disponibles en la red. Cuando estdn en manos de un experto, pueden mejorar significativamente
la relacién eventos/falsos desencadenantes, particularmente para un tipo determinado de eventos
sismicos. Sin embargo, la complejidad en el ajuste de los pardmetros operativos con senales reales y
las condiciones de ruido sismico ha generado dificultad en su manejo y permanece sujeto a errores
en la practica. Esta es probablemente la principal razén por la que el algoritmo de activacién
STA/LTA continua siendo uno de lo més populares.
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El algoritmo STA /LTA béasicamente se fundamenta en la aplicacién de las siguientes ecuaciones:

Jj=t—ns
N T
LTA(i) = — Z 52 (A-1)
Jj=i—nl
 STA()

Como se indica en la ecuacién A-1, inicialmente se calcula la amplitud absoluta de las muestras
de la senal entrante; luego, se calcula el promedio de amplitudes absolutas en ambas ventanas;
y posteriormente, se calcula una relacién de ambos valores (relacién STA/LTA). Esta relacién se
compara continuamente con un valor de umbral seleccionado por el usuario, el cual se denomina
nivel de umbral de activacion de STA/LTA. Sila relacién excede este umbral, se declara un activador
de canal (en el caso de registradores sismicos, que es la aplicacién usual de este algoritmo). Un canal
activado no necesariamente significa que un registrador o red sismica deba iniciar a registrar senales
sismicas; la mayoria de estos dispositivos cuentan con un mecanismo de “votacion de activacion”
que define cuantos y qué canales deben estar en estado activado antes de que el instrumento o la
red realmente comience a registrar datos.

Una vez que la senal sismica se atentda gradualmente, el canal se desactiva. Esto sucede cuando
la relacién STA/LTA actual cae por debajo de otro pardmetro denominado: el nivel de umbral de
desactivacion de STA/LTA. Por supuesto, el nivel del umbral de desactivacién de STA/LTA debe ser
inferior (o rara vez igual) que el nivel de umbral de activacién. Ademés de estos dos pardmetros, las
redes sismicas y los registradores usualmente requiere datos previos (PEM) y posteriores (PET) al
evento por lo que se crean dos parametros mas a considerar. Estos cuatro criterios son seleccionados
por el usuario, lo que permite la maxima flexibilidad de operacién y el uso mas eficiente del espacio
de almacenamiento disponible.



B. Algoritmo ReliefF

ReliefF (propuesto por Kononenko [1994]) es un algoritmo de seleccién de caracteristicas que per-
tenece a una familia de algoritmos originada a partir de su primera versién denominada Relief
[Kira and Rendell, 1992], la cual implementa métodos estadisticos para encontrar los atributos de
mejor calidad, evitando al maximo las bisquedas heuristicas. En términos generales, los algoritmos
Relief son eficientes en la estimacién de atributos; son especialmente buenos en la deteccién de
dependencias entre caracteristicas y controlando la fuerte interacciéon que pueda haber entre ellas.
Aunque su uso comun se ha enfocado a la seleccion de caracteristicas, los algoritmos Relief han
sido exitosamente aplicados en una variedad de entornos como: la seleccién de divisiones en la fase
de construccion de arboles de decisiones, la guia en la induccién constructiva en el aprendizaje
de arboles de regresion, servir como método de ponderacién de atributos, la programacién légica
inductiva, entre otros (ver [Robnik-Sikonja and Kononenko, 2003] para més detalles de esta familia
de algoritmos).

A continuacién se define brevemente el algoritmo ReliefF y se describe el pseudo-cédigo mostrado
en el Algoritmo 2 La idea basica y comin entre los algoritmos Relief es estimar la calidad de los
atributos de acuerdo a qué tan bien distinguen entre instancias o ejemplos cercanos. Para tal fin, en
la versién ReliefF se selecciona aleatoriamente una instancia R; (linea 3); posteriormente, se buscan
sus k vecinos més cercanos de la misma clase, denotados como H; (linea 4), y de igual forma, se
deben encontrar los k vecinos mas cercanos de cada una de las diferentes clases, que se llamaran
“errores mds cercanos” y se denotaran como M; (C) (primer ciclo for, lineas 5 y 6). Se actualiza
la estimacién de calidad W[A] para todos los atributos A dependiendo de los valores para R;, los
aciertos H; y errores M; (C) (segundo ciclo for, lineas 7, 8 y subsiguiente). Este proceso se repite
« veces, indicando la cantidad total de atributos a evaluar.

La férmula de actualizacién es similar a la de la version Relief, exceptuando que se promedia la
contribucién de todos los aciertos y todos los errores. La contribucién para cada clase de errores se
pondera con la probabilidad a priori de dicha clase P (C'), la cual es estimada a partir del conjunto
de entrenamiento. Dado que el propésito es que las contribuciones de los aciertos y errores en cada
iteracién sean [0, 1], al igual que simétricas, es necesario asegurar que la suma de los pesos de las
probabilidad de los errores sea igual a 1. Dado que la clase de los aciertos estd ausente en la suma,
se debe dividir cada peso de probabilidad por el factor 1 — P (class (R;)) (que representa la suma
de probabilidades para las clases erradas).
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Algoritmo 2: Algoritmo RealiefF

Entrada: Un vector de atributos y de clase para cada instancia
Salida : Vector de pesos W de la calidad de los atributos
1 Se inicializa el vector de pesos W [A] =0
2 fori=1,... , mdo
3 Se selecciona aleatoriamente una instancia R;;
4 Se encuentran los k vecinos mds cercanos a Hj;
5 for cada clase C' # clase (R;) do
6 L Se encuentran los errores mas cercanos para cada clase: M; (C)
7 for A=1,... ,ado
k .
s WAl = W [A] - S, diff (A, Ri, Hj) / (m - k) +

C .
ZC;&class(Ri) % Z?:l diff (Aa Riv Mj (C)) / (m : k)

Todo el proceso se repite m veces, o cual representa el nimero total de ejemplos; no obstante, este
parametro también podria ser definido por el usuario. La seleccién de k aciertos y errores es la
diferencia bésica con Relief; ésto garantiza una mayor solidez del algoritmo con respecto al ruido.
Ademds, la versién ReliefF sirve para problemas multiclase (contrarestando la limitante biclase
que tenia la versién original del algoritmo). El parametro k, definido por el usuario, controla la

localidad de las estimaciones. Para la mayoria de los propdsitos se puede establecer con seguridad
en 10 [Kononenko, 1994].



C. Algoritmo Learn++

Learn++ es el algoritmo base que dio origen a una familia de algoritmos (conocida bajo este
mismo nombre) que se caracteriza por ser un ensamble de clasificadores que se entrenan de forma
incremental (sin acceso a datos anteriores) en lotes de datos entrantes y se combinan con alguna
regla de votacién mayoritaria ponderada; ésta es la propiedad comin entre todos los algoritmos que
conforman la familia de algoritmos Learn++. Las principales caracteristicas distintivas entre los
miembros de esta familia de algoritmos son: 1) la regla de actualizacién de la distribucién para elegir
datos que entrenaran a los posteriores miembros del ensamble, y 2) el mecanismo para determinar
los pesos de votacion.

La evolucién de esta familia de algoritmos se da de la siguiente manera (ver [Elwell and Polikar,
2011] para detalles): la versién original del Learn++ es un algoritmo similar a AdaBoost [Ying
et al., 2013], mediante el cual se aprende a partir de una distribucién estacionaria, cuyos datos se
adquieren de forma incremental en forma de lotes (batches). Después, surgié Learn++.NC, desarro-
llado para aprender nuevas clases (de ahi el acrénimo en su nombre, “New Clase” - NC'), a partir de
nuevos datos provenientes de clases existentes que permanecian estacionarias. Learn++.NC emplea
un mecanismo de consulta y votacién ponderado dindmicamente para determinar qué clasificadores
deberian o no votar por una instancia determinada en funcién del (des)acuerdo entre clasificadores
entrenados con diferentes clases. En la siguiente version del algoritmo, denominado Learn++.MF,
los miembros del ensamble se entrenan con diferentes subconjuntos de caracteristicas, de tal forma
que las caracteristicas faltantes ( “Missing Features” - MF') se pueden acomodar combinando miem-
bros del ensamble entrenados con las caracteristicas disponibles actualmente. Si bien las anteriores
versiones del algoritmo Learn++ realizan algin tipo de aprendizaje incremental, ninguno de ellos
aprende a partir de un entorno no estacionario, y Learn++.NSE ( “NonStationary Environment”
- NSE) se desarroll6 especificamente para satisfacer esta necesidad. Finalmente, inspirados en la
version NSE, se crea el algoritmo Learn+.MIL (“Multiple Instance Learning” - MIL) [Mera et al.,
2019], que es el punto de partida para crear el algoritmo propuesto en esta tesis: Learn++.SIMC.

Para ilustrar el fundamento de esta familia de algoritmos, a continuacién se detalla la versién
original de Learn++ (ver Algoritmo 3). Como entradas del algoritmo se requiere i) una secuencia
de m instancias entrenadas z; con su correspondiente etiqueta verdadera y;; i) un algoritmo de
clasificacién débil denominado WeakLearn que configura un clasificador base (puede ser cualquier
clasificador supervisado); y #4) un entero T} que especifica el nimero de clasificadores (hipdtesis)
que componen el ensamble. El algoritmo parte desde la inicializacién de la distribucion de pesos
de acuerdo con los conjuntos de entrenamiento T'R; y de prueba TE; que se conforman en la tt"
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Algoritmo 3: Algoritmo Learn-++

[

w N o «os

10

11
12

13

14

15

16
17

18

Entrada: Para cada base de datos tomada D, k=1,2,--- , K:

» Secuencia de m ejemplos de entrenamiento S = [(x1,v1), (x2,Y2), ** » (Tm, Ym)]
» Algoritmo de aprendizaje débil WeakLearn
» 1. € 7Z especificando el ntimero de hipétesis.

Salida : Hipdtesis final H fi,4
for k=1,2,--- K do

Se inicializa w1 (1) = Dy (1) = %7 Vi,i=1,2,---,m

Llamar a Init_dist ¢f k& > 1 para inicializar distribucién cuando una nueva base esta

disponible
fort=1,2,---,T; do
Paso 1. Dy =@ /> %, wy (i) para que Dy sea una distribucién
Paso 2. Escoger conjunto de entrenamiento T'R; y de prueba T'E; para Dy
Paso 3. LLamar subrutina WeakLearn para entrenarla con T R;

sobre TR; + TE;
if ¢4 > 1/2 then
L Descartar hy y volver a Paso 2

Calcular error normalizado 5; = €4/ (1 — &)
Paso 5. Aplicar el voto mayoritario ponderado y obtener la hipotesis compuesta
H; = arg maxyecy Zt:ht(x):y log (1/5:)
Paso 6. Calcular el error de la hipdtesis compuesta
By =3 i Hy(wo) pys Pt (0) = 22000 Dy (i) [Hy (1) # yil
Paso 7. Calcular B, = E;/ (1 — E;) y actualizar los pesos:
Bt7 ’Lf Ht (QZZ) =Y
1, en otro caso
(i) x Btl—\Ht(xi)#yi\

Wi+1 (Z) = W¢ (Z) X

:wt

Aplicar voto mayoritario ponderado, y
Calcular la hipétesis final:

‘ K
N Hfinal (.%') = arg maXyey Ek:l Et:ht(x):y log i

Paso 4. Obtener hipétesis h; : X — Y y calcular error h; : g = Zi:ht(mi)#yi) Dy (i)
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iteracién del algoritmo. A menos que se especifique de otra manera, la distribucién se inicializa
de manera uniforme. Cuando una nueva base de datos ingresa, los pesos se ajustan mediante la
subrutina Init_dist, la cual inicializa la distribucién de los pesos por una transicién suave (cuando
llega una nueva base de datos, salta al paso 5 y corre el resto del ciclo for).

En el Paso 1, en cada iteracion ¢, los pesos w; son normalizado a partir de la iteracion previa con
el fin de asegurar una distribucién legitima que se denominarda D;. En el Paso 2, se conforman
unos nuevos conjuntos de entrenamiento (T'R;) y validaciéon (TE;) de acuerdo a la distribucién
D;. Posteriormente, en el Paso 3, se logra un nuevo clasificador entrenado a partir de T R; y del
llamado a la subrutina WeakLearn; asi se conforma la hipdtesis h;. Luego, se calcula el error
de tal hipétesis haciendo uso de la base de datos completa (T'R; + T'E;) sumando los pesos de
la distribucién de las instancias mal clasificadas. Se condiciona el error de tal manera que sea
menor a la mitad de los datos de entrenamiento para normalizar el error; en caso contrario, la
hipétesis es descartada y se escogen nuevos TRy y TE; (Paso 4). Luego, en el Paso 5 se combinan
todas las hipdtesis h; generadas mediante el voto mayoritario ponderado para obtener la hipdtesis
compuesta H;, aunque esta votacién es menos democratica, ya que cada hipotesis tiene un peso
de votacion que es inversamente proporcional a su error normalizado. De la misma manera que se
hace en el Paso 4, el error de la hipdtesis compuesta se calcula mediante la suma de los pesos de
las distribuciones de las instancias mal clasificadas (Paso 6). El error compuesto normalizado By se
calcula en el Paso 7 como lo muestra la ecuacién mostrada en ese paso, y luego se usa este error en
la definicion de las reglas de actualizacién de los pesos de las instancias, como también se muestra
en el Paso 7; con estas reglas el algoritmo se obliga a enfocarse en aquellas instancias que han sido
erréneamente clasificadas (mal aprendidas); es decir, que la probabilidad de que sean seleccionadas
en un siguiente conjunto de entrenamiento, aumenta efectivamente. Finalmente, la hipotesis final
Hying (salida del algoritmo) se conforma combinando todas las hipétesis compuestas generadas
usando el voto mayoritario ponderado. Para mayor detalle de este algoritmo, revisar [Elwell and
Polikar, 2011].
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