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Resumen

Los volcanes activos son ambientes en los que se registra una gran variedad de eventos
sismicos. Esto se debe a la diversidad de procesos que ocurren en su interior y que involucran la
interaccion de materiales en fases solidas y fluidas. La descripcion de esos procesos, mediante el
analisis de registros sismicos, requiere de una etapa de preprocesamiento en la que se seleccionan
eventos que son de interés para el fendmeno que se estudia. Sin embargo, la bisqueda de se-
nales especificas en registros continuos y ruidosos es una tarea compleja, que consume tiempos
considerables. En ese sentido, el objetivo de este proyecto es elaborar una serie de catalogos
de las senales mas frecuentes que se registran en el volcan Popocatépetl; estos serviran para
complementar las técnicas tradicionales que se emplean en la selecciéon de eventos de interés.
Para elaborar los catalogos se usaron métodos de aprendizaje automatico o machine learning,
que son capaces de ordenar los registros, autométicamente, en distintas clases. En particular,
se aplicaron dos algoritmos: bosques aleatorios y maquinas de vectores de soporte. El esquema
de organizacion que se empled estd basado en la clasificacion de eventos sismicos que realiza
el Centro Nacional de Prevencion de Desastres (CENAPRED), como parte del monitoreo del
volcan. Las clases que se consideraron son: sefiales de periodo largo (LP), tremores (TR), explo-
siones (EX), sismos volcano-tectonicos (VT), sismos regionales (RE) y ruido (NO). El modelo
clasificador que se encontro se aplico en el anélisis de senales continuas que van de noviembre del
2019 a julio del 2020. Para evaluar su desempeno y, en consecuencia, la calidad de los catalogos
obtenidos, se comparo la clasificacion de 2141 eventos con las etiquetas asignadas por personal
especializado del CENAPRED. Se encontr6 que el modelo es capaz de identificar el 78 % de los
eventos reportados y, ademés, clasifica varios eventos no reportados en los catalogos oficiales.
Con respecto a su desempeno en las distintas clases, se encontré que tiende a sobrevalorar el
nimero de eventos de las clases EX y VT sin embargo, logra detectar la mayoria de las senales
de esas clases. Ademas, es particularmente eficiente en la deteccion de las clases LP y TR, que
son las dominantes en la sismicidad del volcéan.



Abstract

Seismic records of active volcanoes present a wide variety of waveforms. These reflect
the diversity of processes that occur within the volcanoes and involve the interaction of materials
in solid and fluid phases. The description of these processes, through the analysis of seismic
records, requires the selection of events relevant to the studied phenomena. However, detecting
specific signals in continuous and noisy records is a complex and time-consuming task. In this
sense, the aim of this project is to elaborate a series of catalogs of the most frequent signals
recorded at the Popocatépetl volcano; these will complement traditional techniques used in the
selection of events of interest that will be useful for future studies. We used machine learning
methods to elaborate the catalogs, which can automatically sort the records into different classes.
In particular, we explored two algorithms: random forests and support vector machines. The
implemented workflow is based on the classification of seismic events performed by the National
Center for Disaster Prevention (CENAPRED) as a part of the monitoring of the volcano. The
classes considered are: long-period signals (LP), tremors (TR), explosions (EX), volcano-tectonic
carthquakes (VT), regional earthquakes (RE) and noise (NO). We applied the best classifier
model in the analysis of continuous signals from November 2019 to July 2020. In order to
evaluate its performance and the quality of the catalogs, we compared the classification of 2141
events with the labels assigned by CENAPRED personnel. The model can identify 78 % of
the reported events and finds several signals not reported in the official catalogs. Regarding
its performance per class, our model overestimates the number of events in classes EX and
VT; however, it detects most of the signals of these classes. In addition, it is highly efficient in
detecting signals of the LP and TR classes, which are dominant in the volcano’s seismicity.
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Capitulo 1

Introducciéon

Meéxico es un pais de volcanes. De acuerdo con Espinasa-Perena y col., 2021 existen al
menos 46 centros volcanicos en nuestro pais que se consideran como activos o potencialmente
activos. Esto es consecuencia de la complejidad del contexto tectonico del territorio de la Repi-
blica y, naturalmente, presenta un peligro para la poblacion. Segin Brown y col., 2015, México
es el cuarto pais en el mundo con el mayor niimero de personas expuestas a peligros volcanicos;
después de Indonesia, Filipinas y Japon. Se estima que alrededor de 60 millones de mexicanos
—cerca de la mitad de la poblaciéon— viven a menos de 100 km de un volcan activo. Por consi-
guiente, el monitoreo volcanico, la evaluacion del peligro y la creaciéon de politicas y planes de
accion para mitigar el riesgo asociado son cuestiones de interés para la seguridad nacional. Para
que estas acciones se lleven a cabo de forma certera y eficiente es necesario entender el tipo de
procesos que ocurren en el interior de los volcanes y mantener un registro de su evolucion en el
tiempo.

Sin embargo, el estudio de los procesos volcanicos es altamente complejo, pues dentro
de un punto de vista fisico, se presentan en un amplio rango de condiciones de temperatura y
presion. Pueden ocurrir desde decenas de kilémetros por debajo de la superficie, como la forma-
cion y migracion del magma, hasta decenas de kilometros por arriba de la superficie terrestre,
ya que los productos volcanicos de eventos importantes pueden llegar hasta la estratosfera. Por
lo mismo, su descripcion fisico-quimica debe de incluir la interacciéon dinamica de elementos en
fases solidas, liquidas y gaseosas; asi que hacer modelos realistas de estos procesos es un reto
importante. Ademas, el hecho de que la observacion directa de estos procesos sea complicada y
frecuentemente imposible hace que el grado de dificultad aumente.

Por lo anterior, el estudio de los volcanes se lleva a cabo con la observaciéon de mani-
festaciones en superficie de los procesos que ocurren a profundidad. Las técnicas de monitoreo
volcénico que se usan con mayor frecuencia incluyen técnicas de analisis sismico, geodésico, de
exhalacion de gases, de la temperatura en superficie y analisis geoquimicos en cuerpos de agua,
entre otras. Mantener un registro de los cambios temporales de estas mediciones y la integracion
de la informacién brindada por todas ellas nos permiten inferir lo que ocurre dentro del volcan
y hacer pronoésticos sobre su comportamiento en el futuro.



1.1. ORGANIZACION DE TEXTO

1.1. Organizacion de texto

Esta tesis esta dividida en 6 capitulos. En lo que resta del capitulo 1 se discute la
relevancia del estudio de las senales volcano-sismicas, se destaca la utilidad de las técnicas de
machine learning en la sismologia volcanica y se mencionan los objetivos del proyecto. El capitulo
2 esté centrado en el volcdn Popocatépetl, se plantea su contexto geologico, se hace un resumen
de su historia eruptiva y se mencionan algunos trabajos que han caracterizado su sismicidad en
el periodo de actividad actual. En el capitulo 3 se hace una breve introducciéon al aprendizaje
automatico, donde se presentan conceptos clave necesarios para entender la metodologia que se
us6 en esta tesis, se discute el funcionamiento de los algoritmos de aprendizaje que se utilizaron
y se hace un recuento de los trabajos publicados sobre la deteccién y clasificacion automatica de
senales volcano-sismicas. En el capitulo 4 se describe la metodologia que se sigui6 para obtener un
modelo capaz de detectar los eventos sismicos méas comunes que se presentan en el Popocatépetl
y su aplicacion para el analisis de los registros sismicos entre noviembre 2019 y julio 2020. En el
capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos, donde se evaltian el desempeno y las limitaciones
del modelo clasificador que se encontro; se hace una comparacion con la detecciéon manual de
eventos realizada por el CENAPRED en el periodo de estudio y se hacen recomendaciones para
trabajos futuros. Finalmente, el capitulo 6 presenta las conclusiones del proyecto.

1.2. Senales sismicas en ambientes volcanicos

La sismologia es el estudio de las ondas mecanicas que viajan por el interior de la Tierra
y que se registran midiendo el movimiento del suelo en la superficie. El analisis de este fenémeno
puede tener distintos objetivos. Por ejemplo, conocer la estructura interna de la Tierra, describir
las fuentes que dan origen a los sismos o disminuir el riesgo asociado a los terremotos.

A diferencia de los ambientes predominantemente tectonicos, la presencia de fluidos en
volcanes activos (magma, volatiles, fluidos hidrotermales y sus mezclas) introduce fenémenos
que producen una gran variedad de formas de onda. El estudios estas senales puede usarse para
conocer la estructura interna del volcén, para caracterizar los procesos fisico-quimicos que las
generan y para monitorear el estado de actividad del volcan, entre otros. A modo general, es
posible clasificar las senales volcano-sismicas en dos grupos: en el primero, la energia sismica se
libera de la interaccion entre materiales sélidos y en el segundo, la interaccion es entre solidos
y fluidos (Chouet, 1996; Zobin, 2016).

Las senales del primer grupo se asocian a procesos en los que la roca se rompe o hay
deslizamiento en fallas locales debido a un cambio del tensor local de esfuerzos. Esto ocurre
cuando el magma abre camino mientras se mueve por la corteza terrestre y también se pueden
presentar cuando sismos regionales modifican el tensor local de esfuerzos. A este tipo de eventos
se les llama sismos volcano-tecténicos o VT (Chouet & Matoza, 2013). Son eventos de corta
duracion, por lo general, es posible identificar las fases P y S en los registros y su contenido
espectral tiene energia por arriba de los 5 Hz. Este tipo de eventos son particularmente ttiles en
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Evento VT del volcan Popocatépetl, se registro el dia 10 de diciembre del 2019 a las 08:41:47 hora
UTC. CENAPRED reporta una magnitud 2.3.

el pronostico de erupciones porque sus hipocentros pueden delimitar la posicion y/o migracion
del magma. Ademas, se pueden emplear para hacer tomografias de la estructura de velocidades
sismicas y de atenuacion del interior del volcan; lo que permite la identificacion de conductos,
sistemas de fracturas, zonas en las que hay una acumulaciéon de magma o fluidos y delimitar las
propiedades térmicas de las rocas (de Lorenzo y col., 2001; Thurber, 1993). En la figura 1.1 se
muestra un ejemplo de este tipo de senal registrada en el Popocatépetl. De acuerdo al reporte
del Centro Nacional de Prevencion de Desastres (CENAPRED) se trata de un sismo VT de
magnitud 2.3.

Las senales del segundo grupo, en las que hay interaccion entre solidos y fluidos, son mas
diversas. En este se pueden incluir senales que se producen en el interior del volcan y también las
que se generan sobre la superficie (por fenomenos como oleadas y flujos piroclasticos, lahares,
etc.). Aqui nos enfocamos en las senales asociadas al movimiento de fluidos por conductos o
fracturas en el interior del volcan. Se destacan 4 clases principales de eventos: sismos de periodo
largo (LP), tremores, eventos de periodo muy largo (VLP, por sus siglas en inglés) y explosiones.

Los sismos LP se caracterizan por ser senales de corta duraciéon —menor a un par de
minutos— y la mayor parte de la energia de su contenido espectral esté entre 0.5 y 5 Hz. Se ha
demostrado que las fuentes de estos eventos son mecanismos de excitaciéon que producen una
perturbacion de presion, seguida de la respuesta resonante de conductos o fracturas rellenas
de fluidos (Chouet, 1996; Chouet & Matoza, 2013; Neuberg y col., 2000). Los procesos fisicos
responsables de la excitaciéon pueden ser la descarga réapida de fluidos, el flujo no lineal y el
colapso de burbujas, entre otros (Kawakatsu & Yamamoto, 2015). En la figura 1.2 se muestra
un ejemplo de evento LP en el Popocatépetl.

Por otro lado, los tremores se caracterizan por un aumento de amplitud que se sostiene
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Evento LP del volcan Popocatépetl, se registro el dia 10 de diciembre del 2019 a las 15:50:07 hora UTC.

durante periodos mas largos de tiempo, sus duraciones pueden ir de unos cuantos minutos, hasta
horas e incluso dias (McNutt, 1992). Su contenido de frecuencias es similar al de los eventos LP
y, en ciertos casos, su espectro se distingue por la presencia de una frecuencia dominante y sus
sobretonos. Sus fuentes pueden ser las mismas que las de los eventos LP, pero es necesario que
exista un mecanismo de refuerzo en la excitacion que promueva ciclos de presion y descompresion
en los fluidos (Neuberg y col., 2000). Ademés se han asociado al crecimiento de domos de lava,
al movimiento de magma por conductos y, frecuentemente, se observan después de explosiones
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Senal de tremor armoénico del volcan Popocatépetl, se registrd el dia 6 de noviembre del 2019 a las
00:20:40 en hora UTC.
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(Arambula-Mendoza y col., 2016; McNutt, 1992; McNutt & Nishimura, 2008). En la figura 1.3
se muestra un ejemplo de tremor armoénico en el Popocatépetl.

Ademas de los eventos LP y los tremores, el movimiento de fluidos puede generar
eventos de periodos muy largos o VLP. Estos se caracterizan por tener un ancho de banda entre
los 0.01 y 0.5 Hz, no poseen caracteristicas armoénicas y se asocian a fuerzas inerciales producidas
por las perturbaciones de presion en el magma y fluidos (Chouet y col., 2005).
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Senal asociada a una explosion del volcan Popocatépetl, registrada el dia 6 de noviembre del 2019 a las
22:56:00 en hora UTC.

Por ultimo, las explosiones se producen por excesos de presion en conductos cercanos
a la superficie o en domos de lava. Resultan en la extrusion repentina de magma y en la emision
de gas y ceniza. Se caracterizan por un aumento brusco en la amplitud y la mayor parte de su
energia espectral estd concentrada en un ancho de banda de 1 a 5 Hz. Ademaés, en los registros
es posible observar una perturbaciéon acoplada que corresponde a la onda actuistica que se emite
con la extrusion del material (R. S. Matoza y col., 2019; Tameguri y col., 2002). En la figura
1.4 se muestra un ejemplo de senal asociada a una explosion del Popocatépetl.

Por lo anterior, se subraya que la detecciéon y clasificacion de eventos sismicos en
volcanes es un paso necesario para entender los procesos fisico-quimicos que ocurren en su
interior, obtener un modelo de su estructura y en la identificacién de comportamientos que

permitan pronosticar episodios que amenacen a las comunidades y actividades econémicas en
sus alrededores.
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1.3. Aprendizaje automatico y sismologia volcanica

Los avances tecnologicos en sensores sismicos y la disminuciéon de su costo han facilitado
la instrumentacion de los volcanes. Esto ha resultado en un aumento considerable de la cantidad
de datos disponibles, por lo que el analisis manual de los mismos es un proceso que consume
mucho tiempo y estd empezando a volverse poco eficiente (Malfante, Dalla Mura y col., 2018).
La complejidad del sistema volcénico, aunado a la gran cantidad de datos que resultan de su
monitoreo, hacen que incluso en etapas de quietud el uso de técnicas que permitan agilizar el
manejo de informaciéon sea muy atractivo.

Este problema no es exclusivo de la sismologia volcanica, sino que permea todas las
areas de las ciencias de la Tierra y, en realidad, aplica para cualquier problema en el que se
recopilen datos por medio de tecnologia actual. Desde finales del siglo pasado, el uso de técnicas
de aprendizaje automético o machine learning se ha planteado como una de las soluciones
mas eficientes para lidiar con los retos del big data. Estas técnicas usan algoritmos o modelos
estadisticos para analizar conjuntos de datos y, a partir de la identificacién de patrones en ellos,
hacer inferencias o predicciones.

En la sismologia volcanica, la aplicacion més frecuente de estos métodos es en la
deteccion y clasificacion automatica de las senales sismicas. Existen multiples trabajos que
demuestran la eficiencia de estas técnicas y los mejores resultados que se han publicado reportan
una tasa de aciertos de alrededor del 94 % comparando con las detecciones y clasificaciones
manuales (Bueno y col., 2019; Cortés y col., 2009; Falcin y col., 2021; Lara y col., 2020; Maggi
y col., 2017; Malfante, Dalla Mura y col., 2018; Titos y col., 2018). Ademas de la tarea de
clasificacion de senales, las técnicas de machine learning se han implementado para disminuir
el ruido en las senales (W. Zhu y col., 2019), en el picado automético de fases P y S (Chai
y col., 2020; W. Zhu & Beroza, 2019), en técnicas tomograficas para obtener la estructura de
velocidades (Araya-Polo y col., 2018; Bianco y col., 2019) y en el desarrollo de sistemas de alerta
para el prondstico de erupciones en tiempo real (Dempsey y col., 2020).

En resumen, el aprendizaje automético es una herramienta 1til que puede usarse como
alternativa y como complemento de las técnicas tradicionales. Su uso en la sismologia volcanica
y en el monitoreo volcanico ha aumentado de forma significativa en los ultimos anos y parece que
esta tendencia va en aumento. Por lo que evaluar estos métodos e identificar los retos asociados
a su aplicacion es altamente relevante.

1.4. Objetivos y alcance

Los estudios volcano-sismicos necesitan de una etapa de preprocesamiento en la que
se realiza una seleccion de los eventos de interés —por ejemplo, si se realiza una tomografia de
tiempos de viaje, la seleccion podria estar compuesta de eventos VT que se registran en al
menos 4 estaciones y en los que se distinguen las fases P y S—. En la mayoria de los casos,
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los eventos de interés poseen caracteristicas especificas que cumplen con los modelos fisicos
involucrados en la creacion y propagacion de las ondas. Por lo que su busqueda y seleccion
puede ser una tarea compleja. Tradicionalmente, esta tarea se lleva a cabo de forma manual,
usando métodos automaticos de deteccion (p.ej. STA/LTA) seguidos de una seleccion manual o
empleando métodos autométicos basados en correlaciones cruzadas (p. €j. template matching,
Gibbons y Ringdal, 2006; R. S. Matoza y col., 2015; Mendo-Pérez y col., 2021; Shelly y col.,
2007; Stephens y Chouet, 2001). Sin embargo, todos estos métodos pueden consumir tiempo de
forma considerable y son sensibles a la pérdida de informacion.

El objetivo principal de esta tesis fue obtener una serie de catélogos de los eventos
sismicos més frecuentes del volcan Popocatépetl. Estos se empleardn en estudios futuros para
complementar las técnicas habituales de seleccion de eventos y permitirdn que esta tarea se
realice de forma mas eficiente.

Los catéalogos abarcan un periodo que va del 1 de noviembre del 2019 al 31 de julio
del 2020. Para obtenerlos se exploraron dos algoritmos de machine learning (ML) —bosques
aleatorios y maquinas de vectores de soporte— que permitieron la organizacion de los registros
sismicos en distintas clases.

El esquema de organizacion que se empled esta basado en la clasificacion de eventos
sismicos que realiza el Centro Nacional de Prevencion de Desastres (CENAPRED) —organismo
encargado del monitoreo del volcdn—. Las clases que se consideraron son: senales de periodo
lardo (LP), tremores (TR), explosiones (EX), sismos volcano-tectonicos (VT), sismos regionales
(RE) y ruido (NO).

Es importante aclarar que la clasificacion estd basada en aspectos generales y no se
enfoca en aspectos especificos relacionados a los modelos fisicos de los distintos eventos'. Por lo
que este esquema no pretende ser una selecciéon exhaustiva de eventos de interés para estudios
futuros.

El CENAPRED publica reportes de sismicidad diarios que incluyen el ntimero de
explosiones y sismos VT, junto a la hora de su registro?, asi como el niimero de exhalaciones y
los minutos de tremor. Ademés, se solicitaron los catdlogos internos de dos meses del periodo
de estudio, en los que aparecen las horas de inicio y fin de eventos LP, tremores, explosiones
y sismos VT. Estos datos sirvieron como referencia para evaluar el desempenio y reconocer las
limitaciones de la metodologia empleada y, en consecuencia, de los catalogos obtenidos.

tPor ejemplo, en el catalogo del CENAPRED aparecen eventos transitorios, con un contenido espectral
menor a 10 Hz, que se clasifican como eventos LP. Sin embargo, este tipo de senales puede carecer de propiedades
armonicas y, por lo tanto, no se pueden asociar a la respuesta resonante de una fractura rellena de fluido. Es
decir, al modelo fisico mas robusto de los eventos LP, (Chouet, 1996). En el panel d) de la figura 5.10 se muestra
un ejemplo de este tipo de senales.

tEn la deteccion de explosiones, el CENAPRED cuenta con la informacion de registros sismicos, de infraso-
nido y con imagenes de telecAmaras.



Capitulo 2

El volcan Popocatépetl

El periodo actual de actividad del volcan Popocatépetl ha durado 28 anos y no hay
indicios de que vaya a terminar pronto. Ain maés, el rango de actividad que se ha presentado
durante este periodo hace que sea el segundo volcan mas activo de México —después del volcan
de Colima— y el de mayor riesgo por la cercania de regiones densamente pobladas. Por lo que
su estudio es relevante para el desarrollo social y econémico del pais. (Ferres & Fonseca, 2017)

En este capitulo se presentan dos enfoques de estudio del Popocatépetl. En primer
lugar, se habla sobre su contexto geologico y su historia eruptiva y en segundo lugar, se hace
un recuento de los estudios que se han enfocado en caracterizar su sismicidad.

2.1. Contexto geolbgico

El Popocatépetl es un estratovolcdn de composicion andesitico-dacitica que se encuen-
tra en la parte central del Cinturén Volcanico Transmexicano (CVTM), el cual tiene como
origen la subducciéon de las placas oceanicas Cocos y Rivera por debajo la placa continental
de Norteameérica (esquematizado en la figura 2.1). E1 CVTM atraviesa transversalmente a la
Repibilca Mexicana a la altura de los paralelos 19 y 20. En particular, el volcan se ubica en las
coordenadas 19°01'23"N y 98°37'22"W y tiene una altura de 5419.43 msnm. Forma parte de la
Sierra Nevada que es una alineacién de volcanes orientada de norte a sur, que se encuentra a 40
km al oeste de la ciudad de Puebla y a 80 km al este de la Ciudad de México (Espinasa-Perena &
Martin-del Pozzo, 2006). La Sierra Nevada tiene una longitud de més de 80 km y esta formada
por los volcanes Tlaloc, Telapon, Iztaccithuat]l y Popocatépetl. Este tltimo es el mas joven y el
tnico activo. (Ferres & Fonseca, 2017).
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Figura 2.1

Ubicacion del volcan Popocatépet]l (VP) en el Cinturén Volcanico Transmexicano (CVTM). PC, PR y
PCa son las placas de Cocos, Rivera y Caribe respectivamente. Los tridngulos muestram los volcanes de
Meéxico con actividad en tiempos histéricos, el Popocatépetl se destaca con un tridAngulo rojo. Fuente:
modificado de Arambula-Mendoza y col., 2010

2.1.1. Historia eruptiva

La evolucion temporal del Popocatépetl se caracteriza por ciclos de construccion de
edificios seguidos de su destruccion parcial debida al colapso de sectores (Delgado Granados
y col., 2017; Espinasa-Perenia & Martin-del Pozzo, 2006). Se tiene registro de la existencia
de cuatro edificios volcanicos separados por sus respectivos colapsos. Sus nombres y edades
—determinadas con métodos paleomagnéticos y dataciones radiométricas— se presentan en la
tabla 2.1

Edificio volcanico Edad

Volcan Tlamacas > 538 a > 330 ka
Volcan Nexpayantla ca. 330 a > 98 ka

Volcan Ventorillo ca. 98 a 23.5 ka
Volcan Popocatépetl 23.5 ka

Tabla 2.1: Edificios volcanicos en la evolucion temporal del Popocatépetl y sus edades. Fuente:
Gisbert y col., 2021

Todos los edificios antiguos han sido descritos a través de los depoésitos de sus colapsos
y remanentes de su actividad, generalmente mediante la caracterizacion de domos, coladas de
lava o diques. En la mayoria de los casos, los colapsos producen calderas de mas de 4 km
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de didmetro —cuyas cicatrices atin se pueden identificar— y grandes avalanchas de escombros
que se propagaron por decenas de kilometros (Delgado Granados y col., 2017). Por ejemplo, el
colapso del Ventorillo se caracterizo por la erupcion pliniana conocida como “Pémez Blanca” o
“Tochimilco” a la que se le asigna un VEI (Volcanic Explosivity Index, Newhall y Self, 1982) de 5.
Se estima que el volumen de material juvenil extruido fue de 6.3 km?, ademas de la movilizacién
de alrededor de 10 km? de rocas preexistentes (Siebe y col., 2017). La reconstruccién de este
evento indica que la erupcion se origind por el colapso del sector SW. La rapida descompresion
generd un blast lateral seguido de una columna eruptiva que, se estima, alcanz6 alrededor de
33 km y se sostuvo durante varias horas. El colapso de la columna gener6 flujos de ceniza y
poémez que alcanzaron distancias de 25 km y espesores méximos de 5 m. La fase final de la
erupcion se destacod por el flujo de lava Tochimilco que se emplazd hacia el sureste y alcanzo
una longitud de 22 km, con espesores entre 20 y 200 m. En los anos siguientes a la erupcion, las
lluvias temporales se encargaron de remover el material por medio de la generacion de lahares
que viajaron distancias de mas de 100 km (Siebe y col., 2017).

Adicionalmente, la construccion del edificio actual estéa caracterizada por la recurrencia
de erupciones plinianas. A través del estudio de sus depositos, se han descrito de forma detallada
cuatro erupciones de gran magnitud —la ultima ocurrié hace ~ 1100 anos—, y existe evidencia que
sugiere al menos dos erupciones més. Los VEI estimados para estos eventos van desde 3 hasta
6. El tipo de actividad que se presentd durante estas etapas abarca desde pequenas erupciones
vulcanianas, eventos freatomagméticos, flujos de bloques y cenizas, oleadas piroclasticas y hasta
una columna eruptiva de 44 km de altura (Aranay col., 2017). Todo esto indica la gran capacidad
explosiva del volcan y subraya la necesidad de continuar con los estudios geologicos y geofisicos,
asi como con un monitoreo adecuado y la constante actualizacion de planes de accion.

2.2. Actividad actual

El periodo de actividad actual comenzo, después de 70 anos de reposo, con una serie
de explosiones el 21 de diciembre de 1994. El tipo de actividad que ha presentado hasta la fecha
estd dominado por la emision de gases y ceniza, acompanados por episodios efusivos que llevan
a la construccion y subsecuente destruccion de domos de lava (Arciniega-Ceballos y col., 2008;
Nieto Torres & Martin del Pozzo, 2017). Hasta la fecha, por medio de imégenes de telecaAmaras
y sobrevuelos, se ha detectado la formacion y destruccion de més de 80 domos de lava. La gran
mayoria de las explosiones que se han presentado durante este periodo son de tamano menor o
moderado (figura 2.2) y alrededor del 2% de las explosiones son grandes (CENAPRED, 2020;
Chouet y col., 2005).

Durante estos 28 anos la actividad ha sido més o menos regular, pero se han destacado
algunos periodos de crisis. Por ejemplo, el 30 de junio de 1997 ocurrié una erupcién con una
columna de mas de 8 km de altura sobre el nivel del crater. La dispersion y caida de ceniza
afecto varios estados del pais y provoco el cierre de actividades del Aeropuerto Internacional de la
Ciudad de México. Se estima que las pérdidas econémicas de las aerolineas fueron de alrededor
de 5 millones de dodlares (Guffanti y col., 2009; Nieto Torres & Martin del Pozzo, 2017). En
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2.3. SISMICIDAD EN EL POPOCATEPETL

otro caso, durante el 2000 se registré6 un repunte en la actividad y en mayo se reporté6 un
lahar provocado por lluvias intensas, para diciembre se recomendé la evacuacién de poblaciones
vulnerables ubicadas en un radio de seguridad de 13 km, ocasionando la movilizacién de mas
de 40,000 personas. Para enero de 2001 la actividad culminé con una explosion de VEI 3, cuya
columna eruptiva llegd a los 13 km de altura. Los flujos de ceniza que resultaron de este episodio
erosionaron el glaciar de la cima del volcén, generando flujos de lodo que viajaron mas de 15
km (Capra y col., 2004; Nieto Torres & Martin del Pozzo, 2017).

El monitoreo del volcén se lleva a cabo por el Centro Nacional de Prevencion de Desas-
tres (CENAPRED), en colaboracion con la Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM)
y con reuniones regulares del Comité Cientifico Asesor de Volcan Popocatépetl para evaluar el
estado de actividad eruptiva. La red de monitoreo cuenta con una red sismica con tecnologia
de punta (véase capitulo 4 para una descripcion detallada), red de cAmaras permanentes para
el monitoreo visual, asi como un sistema que permite detectar anomalias térmicas. También se
lleva un registro de las emisiones de SO y se realizan campanas regulares de monitoreo hidro-
geoquimico y sobrevuelos del crater. También cuenta con una red de 5 GPS para la medicion de
deformaciones, medidores magnetométricos y sistemas de recolecciéon de ceniza. De todos estos
métodos, el que tiene mayor importancia debido al namero de sensores, la continuidad de los
datos y a la interpretacion de los mismos, es el monitoreo sismico. Al dia de hoy, el seméforo de
alerta volcénica se encuentra en amarillo fase 2 y se ejerce un radio de seguridad de 12 km que
indica que la permanencia en esa area no esti permitida.

" [ MWW Webcamsdemexicocom

W
{#SSEGURIDAD {©) CENAPRED

Figura 2.2
Iméagenes de una explosion registrada el 9 de enero del 2020. La altura de la columna alcanz6 los 3 km.
Fuente: Reporte del monitoreo de CENAPRED al volcan Popocatépetl, 2020.

2.3. Sismicidad en el Popocatépetl

Desde su reactivacion en 1994, la sismicidad del volcan ha sido dominada por la pre-
sencia de eventos LP asociados a exhalaciones. Los eventos VT son mucho mas escasos y se
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han asociado a la intrusion de magma y a la distribucién del campo de esfuerzos en la escala
local y regional (Arambula-Mendoza y col., 2010; Arciniega-Ceballos y col., 2003). Ademas, los
episodios de tremor sostenido e intermitente son frecuentes y se han observado en varias de las
fases eruptivas (Arambula-Mendoza y col., 2016; Arciniega-Ceballos y col., 2000; Quezada-Reyes
y col., 2013). A continuacién se presenta una relacion de algunos de los trabajos publicados sobre
la sismologia del Popocatépetl.

Chouet y col., 2005 usaron métodos de inversiéon de forma de onda para describir los
mecanismos de fuente de senales VLP asociadas a explosiones moderadas. En particular, se
analizaron las senales asociadas a dos eventos ocurridos en abril y mayo del 2000. Su solucién
indica que la fuente puntual de estos eventos se encuentra a 1.5 km por debajo del crater.
Ademas, el mecanismo de fuente que encontraron incluye componentes de fuerza simple y de
tensor de momento. Estas ultimas representan la interseccion de dos fracturas: un sill con
inclinacion al este de 10° y un dique con inclinacién mucho més pronunciada de 83° al noroeste,
que interpretaron como el conducto principal. De acuerdo a sus resultados, ambas fracturas
presentan un ciclo de presurizacion, despresurizacion y represurizacion en un intervalo de tiempo
de 3 a 5 minutos. La historia temporal de las componentes volumétricas de su soluciéon indica
que el movimiento de masa comienza en el sill y, segundos después, genera una respuesta en el
dique. Ademas, la componente de fuerza simple refleja procesos de adveccién en el magma que
son respuesta a las perturbaciones de presion. Concluyen que su modelo es consistente con la
expulsion de paquetes de gas presurizado originados en el sill que se forman por la cristalizacion
del magma.

Por otro lado, Arciniega-Ceballos y col., 2008 realizaron un analisis de las senales de
eventos LP y VLP registrados durante noviembre de 1999 a julio del 2000. Al igual que Chouet
y col., 2005, usaron los datos de un experimento realizado con una red sismica de banda ancha
de 15 sismoémetros que se instal6 como parte de un programa de cooperaciéon internacional
entre el Centro de Geociencias en Potsdam, Alemania (GFZ-Potsdam), el Servicio Geologico
de Estados Unidos (USGS) en Menlo Park y el Insituto de Geofisica de la UNAM (Arciniega-
Ceballos, 2002, tesis doctoral). Observaron que las seniales LP estdn asociadas a eventos de
desgasificacion o exhalacion y reportan de decenas hasta cientos de eventos al dia. El analisis
de la forma de onda y las propiedades espectrales de los eventos LP permitié distinguir tres
familias de eventos. Los eventos de Tipo-I (figura 2.3a) se distinguen porque la llegada de la
onda P es impulsiva y por la presencia de una onda VLP con un periodo de alrededor de 30
s. Ademaés, su forma de onda se caracteriza por ser armoénica con frecuencias dominantes entre
0.5 y 0.7 Hz. Esta familia estd asociada con eventos de desgasificacion y tienen una duracion
aproximada de 1 a 3 minutos. Por otro lado, los eventos de la familia Tipo-II (figura 2.3b) son
pares de pulsos energéticos que representan eventos LP muy cercanos en tiempo. Sus primeros
arribos son emergentes y también contienen energia en la banda VLP de 30 s. Finalmente, la
familia Tipo-III (figura 2.3c) esta formada por los eventos més energéticos. Sus primeros arribos
son emergentes, tienen una frecuencia dominante cercana a 0.9 Hz y no hay energia en la banda
VLP. Debido a las similitudes entre las senales VLP descritas por las familias Tipo-I y Tipo-II
con los eventos VLP descritos por Chouet y col., 2005 concluyen que los eventos LP se originan
en la misma fuente (sill + dique) localizada 1.5 km por debajo del crater. Por lo que se trata de
un proceso de fuente no destructivo que puede estar relacionado con la inyeccién continua de
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magma en niveles someros. Ademas, Arciniega-Ceballos y col., 2012, implementaron inversion de
forma de onda para describir la fuente de los eventos Tipo-I. Su solucién es consistente con una
fractura horizontal, saturada de fluidos hidrotermales, localizada 250 m por debajo del crater.
Su modelo muestra una deflaciéon inicial, provocada por la migracién de los fluidos que salen
de la fractura después de alcanzar un valor umbral de presion, seguida de ciclos de inflaciéon y
deflacion asociados a la resonancia del sistema.
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Figura 2.3

Registros de velocidad del suelo, componente vertical. (a) Ejemplo de evento LP Tipo-1. (b) Ejemplo de
evento LP Tipo-II. (¢) Ejemplo de eventos LP Tipo-III. Las propiedades caracteristicas de cada familia
se destacan al filtrarse en ciertos periodos. Fuente: Arciniega-Ceballos y col., 2008

Con respecto al tremor, este tipo de senal ha sido persistente desde el inicio del periodo
de actividad actual y se ha estudiado por Arambula-Mendoza y col., 2016; Arciniega-Ceballos
y col., 2003; Arciniega-Ceballos y col., 2000. En términos generales, el tremor puede dividirse
en tres tipos: armonico, espasmodico y pulsante. El tremor armonico (figuras 2.4 a y b) se
caracteriza por la presencia de una frecuencia fundamental y sus sobretonos. Son los eventos
con la amplitud mas grande y su duraciéon puede ser de varias horas. Este tipo de senal se
asocia al movimiento de magma en el conducto y al emplazamiento de domos de lava en el
interior del crater. Ademas, reportan la existencia de senales VLP acopladas con estos eventos
y se atribuyen a perturbaciones en el magma y gas durante su flujo. En cuanto al tremor
espasmodico (figuras 2.4 ¢ y d), se observa durante periodos de actividad explosiva y es muy
comin que acompane periodos de emision de ceniza. La energia se encuentra concentrada entre
1 y 5 Hz, sin embargo, no se puede distinguir, de forma clara, una frecuencia fundamental. Por
tltimo, el tremor pulsante (figuras 2.4 e y f) es el menos comun y esta formado por un tren
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de eventos LP o explosiones pequenas, plantean que la fuente mas probable del tremor es el
movimiento de fluidos a altas velocidades, acoplado con las paredes de la roca encajonante.
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Figura 2.4

(a) Sismograma de un episodio de tremor armonico en diciembre 2000. (b) Espectrograma del evento a.
(c) Sismograma de tremor espasmodico en mayo del 2013. (d) Espectrograma del evento c. (e) Tremor
pulsante en noviembre del 2014. (f) Espectrograma del evento e. Fuente: Arambula-Mendoza y col.,
2016
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En cuanto a la sismicidad VT, las observaciones indican que la ocurrencia de eventos
es considerablemente menor que la sismicidad LP, con un promedio de un evento por dia en
periodos de actividad estable. Las magnitudes que se registran van de 1.4 a 3.6 (Arambula-
Mendoza y col., 2010; Arciniega-Ceballos y col., 2003; Quezada-Reyes y col., 2013). Por su
parte, Arambula-Mendoza y col., 2010 caracterizaron el estado de esfuerzos del volcan usando
las soluciones de planos de falla de eventos VT ocurridos entre 1996 y 2003. En sus localizaciones
encuentran que los eventos VTs estéan distribuidos en dos zonas principales: una por debajo del
crater, donde ocurren el 95% de los sismos, y otra al sureste del volcan (véase figura 2.5).
La orientacion de los ejes de presion de la mayoria de los eventos que estdn por debajo del
crater es consistente con los esfuerzos regionales y sus soluciones tienen mecanismo normales
con profundidades entre los 0 y 3 km s.n.m.. Sin embargo, observaron periodos en los que las
soluciones consisten de mecanismos inversos que ocurren entre los -3 y 0 km s.n.m.. Concluyen
que esta variabilidad se debe a la intrusion de magma en periodos explosivos o de crecimiento
de domo. Pues las fuerzas asociadas al ascenso de magma producen un régimen de compresion
en las paredes de las rocas por las que circula, resultando en mecanismos de fallas inversas. Por
otro lado, los eventos al sureste tienen soluciones de corrimientos laterales a lo largo de dos
posibles fallas en direccion N-S y W-E, que se activan debido a la intrusion de nuevo material.

(ws) pepipunjoid

C Seccion a-b (km)

Figura 2.5

Distribucion de eventos VT en el Popocatépetl de 1995 al 2003. Existen dos zonas principales de
acumulacion de VTs, una por debajo del crater y otra al sureste del volcan. A) Vista de longitud. B)
Vista epicentral. C) Seccion a-b. D) Vista de longitud. Fuente: Arambula-Mendoza y col., 2010

Finalmente, las senales sismicas producidas por la actividad explosiva han sido es-
tudiadas por varios autores (Arambula-Mendoza y col., 2013; Arciniega-Ceballos y col., 2008;
Arciniega-Ceballos y col., 1999; Chouet y col., 2005; Cruz-Atienza y col., 2001; R. Matoza y col.,
2019; Mendo-Pérez y col., 2021; Zobin & Martinez, 2010). Algunos aspectos a destacar son: la
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existencia de eventos VLP asociados a eventos energéticos (mencionados anteriormente), que los
registros estan formados por una fase de frecuencias bajas (0.1 - 10 Hz) seguida de un aumento
de amplitud y frecuencias mas altas (méas de 10 Hz) y, por tltimo, la presencia de ondas acusti-
cas, que viajan por el aire, acopladas en los registros. De acuerdo al anélisis realizado por Zobin
y Martinez, 2010, la fase de frecuencias bajas de los registros se genera por el movimiento de
magma fragmentado por el conducto, de modo que la duracion de esta fase indica la profundidad
a la que ocurre la fragmentacion. Por otro lado, Arambula-Mendoza y col., 2013, demuestran
que la fase de altas frecuencias del registro se debe a la presencia de una onda actstica que se
libera a la atmosfera durante la explosion. Ademés, esta fase incluye las vibraciones producidas
por la caida de material balistico.
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Capitulo 3

Aprendizaje automatico

El aprendizaje automéatico o machine learning (ML) es un término genérico que se
refiere a un conjunto de técnicas que permiten extraer informacién de un conjunto de datos a
través de reglas de optimizacion bien definidas (Q. Kong y col., 2019). Estos métodos son atrac-
tivos porque nos permiten lidiar con grandes conjuntos de datos de forma rapida y automatica,
por su capacidad de detectar patrones no evidentes a simple vista o por técnicas tradicionales
y por la versatilidad que tienen al permitir el analisis de datos de naturaleza diversa.

A modo general, los algoritmos de ML se pueden agrupar en dos esquemas: el apren-
dizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado (figura 3.1). Donde el enfoque que se elije
depende de que los datos estén o no “etiquetados” con una variable objetivo. En el aprendizaje
supervisado los modelos que se obtienen son de caracter predictivo. Si las etiquetas son catego-
rias o variables discretas, se usaran algoritmos de clasificacion. Por el contrario, si las etiquetas
son variables continuas, se usaran los algoritmos de regresion. En el caso del aprendizaje no
supervisado, no se conocen las variables objetivo, por lo que el algoritmo debe de ser capaz de
identificar patrones ttiles en los datos. En los algoritmos de clustering se encuentran grupos de
datos que guardan cierta semejanza. La reduccion de dimensiones es otra tarea que se puede
resolver con este enfoque, aqui se hace una proyeccion de los datos originales a un espacio de
menor dimensiéon que preserva la mayoria de las propiedades originales.

3.1. Machine learning: flujo de trabajo

Las aplicaciones del machine learning pueden ser muy diversas, sin embargo tienden a
seguir el mismo flujo de trabajo, el cual esta esquematizado en la figura 3.2. A continuacion se
presentan los pasos que hay que seguir:

1. Recoleccién de datos: En este paso se crea el catalogo de datos que se va a utilizar. Un
paso clave del ML es separar a los datos en 2 conjuntos: el conjunto de entrenamiento y el
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¢Datos con
etiqueta?

Aprendizaje Aprendizaje no
supervisado supervisado

Agrupar
0 menas
dimensiones

Categoria Cantidad Agrupar Menos dim.

Categoria o cantidad

e - ) Reduccion de
Clasificacicn ‘ ‘ Regresion ‘ ‘ Clustering ‘ ‘ dimensiones
Redes neuronales Redes neuronales K-medias PCA
Regresian logistica Regresion Ridge K-vecinos mas cercanos LDA
Bosgues aleatorios Bosques aleatorios Clustering espectral Isomap
Maquinas de vectores de Lasso Clustering jerarquico Autoencoder
soporte

Figura 3.1

Tipos de algoritmos de machine learning. El aprendizaje supervisado funciona con conjuntos de datos
etiquetados con el objetivo de crear modelos que predigan variables objetivo (categoricas o continuas).
El aprendizaje no supervisado funciona con datos no etiquetados y tiene el objetivo de agrupar datos
por semejanza o de reducir la dimensién de los datos de entrada. Ademas se nombran algunos algoritmos
de cada categoria. Fuente: Q. Kong y col., 2019

conjunto de prueba. Con el primero se generard un modelo y con el segundo se evaluara
el desempeiio del modelo’. Si se va a utilizar un algoritmo de aprendizaje supervisado, en
este paso se incluye la etapa de etiquetado de todos los datos.

2. Preprocesamiento: En este paso se incluyen todas las etapas necesarias para que los
datos se puedan pasar como variables de entrada a los algoritmos de optimizacién. Se
incluyen tareas como la limpieza del catélogo y, en caso de ser necesario, el filtrado de los
datos. Ademaés es posible aplicar métodos de aumento de datos en los que se extiende
el nimero de datos agregando copias ligeramente modificadas de los datos original o
creando datos sintéticos. Finalmente, es necesario que los datos pasen por un proceso de
estandarizacion para que funcionen como variables de entrada en los algoritmos de ML,
esta etapa se conoce como extracciéon de atributos. Los atributos son propiedades que

TEs comtn que se usen el 80 % de los datos en el entrenamiento y el 20% en la prueba. Sin embargo, no
existen reglas duras para hacer esta separaciéon. El usuario debe tomar en cuenta: a) el tamafo del conjunto
de datos. b) el hecho de que la generalizacion del modelo dependera de qué tan representativa es la muestra
de los datos que se usan en la etapa de aprendizaje. Por lo que es preferente que el conjunto de entrenamiento
sea mayor que el de prueba. En la literatura también se encuentra un tercer conjunto de datos, el conjunto de
validacion. Este sirve para ajustar los hiperparametros del modelo y su uso se recomienda cuando se tiene un
conjunto de datos lo suficientemente grande. Como alternativa, se pueden usar técnicas de validaciéon cruzada
durante el entrenamiento (Géron, 2019).
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permiten la caracterizacion o descripcion de los datos. Es posible usar multiples atributos,
de modo que cada dato se representa por un vector de atributos.

3. Entrenamiento: En este paso los algoritmos formulan un modelo a partir de los vectores
de atributos de los datos del conjunto de entrenamiento. El modelo se formula o se aprende
por medio de la optimizacion de una funcién que depende del algoritmo que se elija (véase
las secciones 3.2, 3.3 y el apéndice A para méas detalle). Ademaés en este paso es posible usar
técnicas de validacion cruzada para seleccionar los mejores hiperparametros del modelo,
que son variables que no se pueden aprender y que el usuario debe asignarles un valor de
forma manual.

4. Evaluacion: En este paso se usan los datos del conjunto de prueba para evaluar el de-
sempeno del modelo. Existen distintas métricas que cuantifican el poder de generalizacion
de un modelo (véase la seccion 3.2.1).

5. Aplicacién: El dltimo paso consiste en la aplicacion del modelo obtenido para la resolu-
cion del problema.

1. Recoleccion de datos 2. Preprocesamiento 3. Entrenamiento 4. Evaluacién 5. Aplicacion
- Creacion de conjunto - Limpieza de datos. - Optimizacion. - Métricas - Implementacion del
de datos. - Aumento de datos. - Hiperparametros. - Conjunto de prueba. modela
- Etiquetado de los ME Filtrado. | -validacion cruzada. | 7| - Finalizar modelo. g
datos. - Extraccion de - Seleccion de modelo
atributos.
Figura 3.2

Flujo de trabajo genérico para las aplicaciones de machine learning: (1) Recoleccion de datos. (2)
Preprocesamiento. (3) Entrenamiento. (4) Evaluacion. (5) Aplicacion. Fuente: Q. Kong y col., 2019

3.2. Algoritmos de clasificaciéon

En este trabajo se plantea una aplicacion de clasificacion automaéatica usando un es-
quema de aprendizaje supervisado. Por lo que en esta secciéon se presentan aspectos técnicos
generales de los métodos de clasificacion.

Un algoritmo de clasificacion construye un modelo predictivo a partir de un conjunto
de datos con etiquetas. Como se habia mencionado, a estos datos se les llama conjunto de
entrenamiento y formalmente se denotan como X = {x;}¥,, donde N es el ntimero de instancias
en el conjunto de entrenamiento. Cada x; representa una instancia u observacion de los datos y
es un vector en el espacio de atributos, x; € R%, donde la dimensién d es el niimero de atributos
que se utilizan para describir las instancias. Cada una de estas instancias tiene asociada una
etiqueta que describe la clase a la que pertenece. Al conjunto de etiquetas se les denota como
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Y = {y;}¥,, con y; € R.* Entonces el modelo se puede definir como una funcién f que toma
como entrada al vector x y devuelve un valor y.

f X=Y
X .

Es comun pensar en la funciéon f como una superficie en R? que separa al espacio en
distintas regiones. Usualmente a esta superficie se le llama frontera de decision.

La figura 3.3 muestra un esquema de clasifica-

cion en dos dimensiones. Notese que es posible definir

1 e o més de una frontera de decisién y cada algoritmo la
define con criterios distintos. La tarea de aprendizaje
automaéatico es basicamente un problema de optimiza-
cion en el que se elije la mejor de las posibles fronteras

12

10

8
x
j de decision de acuerdo a los criterios del algoritmo que
2 se esté usando. Para esto se define una funcion de cos-
° to, Jy(0), donde 6 son los parametros del modelo que
B s se aprenden durante la etapa de entrenamiento. El tra-
. bajo del algoritmo es encontrar los parametros 6 que
Figura 3.3 minimizan la funcién de costo.
Existen multiples fronteras de decision
para un problema de clasificacion y cada Finalmente, existen numerosos algoritmos de

algoritmo la define de formas distintas. aprendizaje orientados a la clasificacion. Algunos ejem-

plos son la regresion logistica (Menard, 2002), naive-
bayes (Rish y col., 2001), modelos ocultos de Markov (Eddy, 2004), arboles de decision (Quinlan,
1986), méaquinas de vectores de soporte (Cortes & Vapnik, 1995) y redes neuronales convolu-
cionales (Albawi y col., 2017). Méas adelante, en la seccion 3.3 se hace una descripcion de los
algoritmos que se utilizaron en este proyecto.

3.2.1. Evaluaciéon del modelo

En secciones anteriores se ha discutido el concepto de la evaluaciéon de un modelo.
Sin embargo, hasta ahora no se ha presentado una metodologia que permita cuantificarla. A
continuacion se exponen algunas ideas fundamentales para evaluar el desempeno de un modelo.

La tnica forma de saber qué tan generalizable es un modelo es probando su desempeno
en nuevas instancias. Por lo que la evaluacion se hace con las instancias del conjunto de prueba.

fLas etiquetas no necesariamente son nimeros reales. Para ilustrar, Dye y Morra, 2020 utilizan fotografias
infrarrojas para describir el estado del Monte Erebus, consideraron las siguientes clases Y = {’En erupcion’,
'Sin erupcion’, 'Pre-eruptivo’, 'Post-eruptivo}. En estos casos se hace un mapeo de las clases a un conjunto de
ntmeros, por ejemplo los naturales N. En el que ’En erupcion’ — 1, ’Sin erupcion’ — 2 y asi sucesivamente. De
este modo el formalismo mateméatico se sostiene.
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La métrica méas natural es la exactitud, que se define como la tasa de predicciones correctas

sobre el total de predicciones (Malfante, 2018),

Exactitud =

#(predicciones correctas)

#(total de predicciones) -

Ademés existen otras métricas que brindan in-
formacion 1til del modelo y que pueden medirse para
cada clase (James y col., 2013). La figura 3.4 muestra
un esquema del significado de estas métricas. La sensi-
bilidad o exhaustividad indica cuéntas de las instancias
relevantes se identificaron,

#(predicciones correctas de la clase i)

Sensibilidad =

# (instancias de la clase i)
(3.2)
Mientras que la precision indica la fraccion de las ins-
tancias recuperadas que son relevantes.

L #(predicciones correctas de la clase i)
Precision =

#(predicciones de la clase i)
(3.3)
Puesto que ambas medidas brinda informacién util del
modelo, el valor F1 combina ambas en una sola métrica,

Valor F1 = 2. precision - sensibilidad

: 3.4
precision + sensibilidad (34)

Todas estas métricas se pueden calcular de la
matriz de confusiéon que es una herramienta muy util
para analizar los resultados de un problema de clasifi-
cacion. Se trata de una matriz cuadrada de C'x C', donde
C es el nimero de clases que se consideran. Usualmente
las columnas indican las predicciones del modelo y las
filas las etiquetas reales de los datos. De modo que la
diagonal de la matriz muestra las predicciones correctas
y los elementos fuera de la diagonal permiten analizar
los errores de clasificacion.

(3.1)

Elementos relevantes

falsos negativos verdaderos negativos

verdaderos positivos ~ falsos positivos

instancias recuperadas

¢ Cuantas de las instancias ¢Cuantas de las instancias
recuperadas son relevantes? relevantes son recuperadas?

Precision = —— Sensibilidad = ——

Figura 3.4

Métricas del desempeno de un modelo:
sensibilidad y precision. Fuente: Walber,
Wikimedia Commons, 2014

Para concluir, hay que destacar que si se usan de forma aislada, ninguna de las herra-
mientas que se presentan en esta seccion es suficiente para validar o invalidar un proceso. Un
analisis correcto del desempeno de un modelo debe incluir la integracion de todas ellas.
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3.3. Algoritmos utilizados

Hasta ahora se han expuesto aspectos generales del aprendizaje automaéatico que son
necesarios para comprender como funcionan los algoritmos. El objetivo de esta seccion es pre-
sentar las técnicas especificas que se usaron en este estudio. En la seccion 3.3.1 se introduce la
técnica de andlisis de componentes principales que se us6 en la etapa de extraccion de atribu-
tos. En seguida se discuten los dos algoritmos de clasificaciéon que se emplearon: la seccién 3.3.2
presenta el método de bosques aleatorios y, por ultimo, las mdquinas de vectores de soporte se
describen en la seccion 3.3.3. Intentando seguir un enfoque pedagogico estas secciones incluyen
tinicamente explicaciones intuitivas de las técnicas, en el apéndice A se presenta el formalismo
matematico y algunos aspectos técnicos sobre ellas.

3.3.1. Analisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales, Principal Component Analysis o PCA es, pro-
bablemente, la técnica més popular para la reduccién de dimensiones (Géron, 2019). Usa un
enfoque de aprendizaje no supervisado ya que funciona tnicamente con los vectores de atri-
butos, sin necesitar de variables objetivo. La idea general del método es encontrar un niimero
menor de atributo para describir los datos de la mejor manera posible. Los atributos nuevos van
a ser combinaciones lineales de los originales. Para encontrarlos hay que hacer una proyeccion
ortogonal a una superficie de dimensién menor a la que matematicamente se le dice hiperplano.
El método es particularmente ttil cuando se tiene un conjunto de datos con atributos correla-
cionados, pues permite resumir las propiedades del conjunto original creando nuevos atributos
independientes (James y col., 2013).

PCA: Intuicién

Por simplicidad, considérese un problema en el que las instancias estan descritas por
dos atributos (z!, 2%). En la figura 3.5.a se puede ver la distribucién de los datos en el espacio de
atributos. Sabemos que el PCA es una técnica para la reducciéon de dimensiones. En el ejemplo,
las observaciones estan en un plano por lo que reducir la dimensién implica proyectar los datos
a una linea recta. Para ilustrar, en la figura 3.5.b se muestran las proyecciones de los datos con
respecto a ambos ejes. ;Como saber si una proyecciéon es mejor que la otra y, en particular,
como saber cudl es la mejor? El PCA contesta estas preguntas.

Naturalmente, la mejor proyeccion es la que més “parecido” tiene con la representacion
original, o usando otras palabras, la que minimiza la pérdida de informacion. En este tipo de
problemas podemos pensar a la informaciéon como una medida que nos permite distinguir una
observacion del resto. Es importante notar que todo lo que se sabe de una observacién esta
descrito por su posiciéon en el espacio de atributos. De modo que una forma de medir qué
tanto se puede distinguir entre observaciones es por medio de la separacién que hay entre los
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Figura 3.5

Intuicion del anélisis de componentes principales. En el panel a) se muestra la distribuciéon de un
conjunto de observaciones que se describen con los atributos ! y z2. En el panel b) se muestra la
proyeccién de los datos en los ejes ! v 2. El objetivo del PCA es la eleccién 6ptima de la linea de
proyeccion.

puntos. En la estadistica este concepto es la varianza de una distribucién. Asi que el problema
de optimizacion del PCA es encontrar una proyecciéon ortogonal que maximice la varianza de los
datos proyectados. Las componentes principales (CP) son los vectores que indican las direcciones
que cumplen con esta condicién y son perpendiculares entre si. Por ejemplo, en la figura 3.6.a
se muestran las dos componentes principales de la distribuciéon de datos. Por convencion, la
primera componente principal es la que tiene la mayor varianza, las siguientes siguen un orden
descendiente. En la figura 3.6.b se muestran las proyecciones sobre la primera componente

a) b)

® Comp. principales (CP) °® )

Proyeccién en CP; ®

X 0
-1 o &
o @60 o
=2 -1 0 1 2 =2 -1 0 1 2
x1 x!
Figura 3.6

Las componentes principales son vectores ortogonales que definen las direcciones en las que la varianza
de los datos proyectados es maxima. El panel a) muestra las componentes principales de las observa-
ciones de la figura 3.5. El panel b) muestra las proyecciones de los datos sobre la primera componente
principal.
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principal.

El formalismo de la varianza méaxima fue propuesto por Hotelling, 1933. Sin embargo,
unas tres décadas antes, Pearson planted el mismo problema y su respuesta tiene un enfoque
mas geométrico. El propuso que la mejor proyeccion es aquella que minimiza la distancia entre
los puntos originales y la linea sobre la que se proyectan (Pearson, 1901). Este resultado es
familiar para cualquier cientifico, pues este es el mecanismo detras de los minimos cuadrados
que se usan en una regresion lineal.

Ambos enfoques (varianza méxima y distancia minima) son completamente equivalen-
tes y fue hasta el desarrollo de las computadoras que se apreci6 su potencial para tratar grandes
conjuntos de datos; mas tarde, con la explosion del big data, se reafirmé el interés por esta
técnica (Jolliffe, 2005).

3.3.2. Bosques aleatorios

El algoritmo de bosques aleatorios, Random Forest o RF es un método de ML que usa
un enfoque de aprendizaje por ensamble o combinaciéon de modelos, en el que se entrenan varios
modelos y el resultado final es una media de los resultados individuales. En la literatura, es
comun encontrar el término comité para referirse a este tipo de combinaciones (Bishop, 2006).
Por ejemplo, en un problema de clasificacion, la clase que se asigna a una instancia es aquella
que recibié el mayor niimero de “votos”. Donde cada voto es la clase asignada por uno de los
modelos individuales.

Como su nombre lo indica, los bosques aleatorios resultan de la uniéon de decenas o
cientos de drboles de decision (Quinlan, 1986). La idea del método se introdujo por Ho, 1995
pero el esquema que se usa actualmente fue desarrollado por Breiman, 2001. Desde entonces se
ha aplicado con éxito en diversas areas y es uno de los algoritmos de aprendizaje mas usados
debido a la facilidad con la que se pueden interpretar sus resultados.

RF: Intuicion

Los arboles de decision dividen el espacio de atributos en regiones cuboides, con bordes
paralelos a los ejes, que delimiten instancias de la misma clase (Bishop, 2006). Para esto se
usa un proceso recursivo; en el primer paso se elige un criterio que divida el espacio en dos
regiones, en el segundo paso se eligen nuevos criterios para separar estas regiones en subregiones
y asi sucesivamente. Naturalmente, el objetivo es elegir criterios de particion que permitan que
instancias de una misma clase estén dentro de la misma region.

Para ilustrar su comportamiento se presenta el ejemplo de la figura 3.7. Supongamos
que se tiene una base de datos de los destinos vacacionales de un grupo de mexicanos. En el
panel A se muestra la distribucion de los turistas segin su presupuesto y la duracion del viaje.
En el panel B se presenta el diagrama del modelo o arbol que se obtiene para su clasificacion. Los
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puntos amarillos son individuos que viajaron dentro de México, los morados fueron a Estados
Unidos, los azules a Francia y los naranjas a Japon. En el primer paso o nodo del panel B, el
espacio se divide entre los viajeros que pagaron menos de $10, 000 pesos y los que gastaron maés.
En la region de lado izquierdo solo quedan instancias de la misma clase, asi que no tiene sentido
hacer méas divisiones. Por contrario, la region del lado derecho es heterogénea y se crea un nuevo
nodo entre aquellos que gastaron menos de $30, 000 pesos y los que gastaron mas. Finalmente,
la subregion de mas de $30, 000 se separa usando un criterio sobre la duracion del viaje. Notese
que cualquier instancia nueva va a pertenecer a una de estas regiones y, por lo tanto, se le puede
asignar una clase.
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I ®
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Figura 3.7

Ejemplo de aplicacion de un arbol de decision. A) Distribucion de los datos en el espacio de atributos.
B) Diagrama del modelo de un arbol de decisiéon para los datos del panel A.

El problema de optimizacion estéd en determinar la estructura del drbol. Para esto es
necesario establecer dos pardmetros por cada ¢ nodo: El atributo xf que se usaré en el criterio y
el valor umbral ; para hacer la particiéon. En este sentido se introduce el concepto de impureza,
que es una medida de la heterogeneidad de las clases asociadas a los puntos que estdn dentro
de una regiéon. Por lo tanto, el objetivo es encontrar el par (xf ,0;) que minimice la impureza de
las dos regiones definidas en cada nodo.

El modelo que se presenta en la figura 3.7.B es un claro ejemplo de la facilidad con
la que se pueden interpretar los resultados de un arbol de decisiéon. Esta propiedad hizo que
el algoritmo ganara mucha popularidad en las tltimas décadas del siglo pasado. Sin embargo,
en la préctica se encontrdé que los modelos tipo arbol son altamente sensibles al conjunto de
datos; cambios pequenos producen modelos muy distintos. Ciertamente, valores altos de varianza
afectan el poder de generalizacion del modelo y, en consecuencia, la relevancia del método es
cuestionable.

La solucién si bien es sencilla, también es muy ingeniosa. Breiman propone que es
posible reducir la varianza si se usa la media de una coleccion de arboles (Breiman, 2001;
Hastie y col., 2017). El detalle esta en que para garantizar la reduccion es necesario que no haya
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correlacion entre los arboles. La justificacion es inmediata, el ruido de los modelos individuales se
balancea cuando se considera un promedio. Para garantizar la descorrelacion, es necesario incluir
una componente aleatoria en la construcciéon de los clasificadores, especificamente se modifican
dos aspectos: 1) Cada arbol se construye con un subconjunto de los datos de entrenamiento que
se elige de forma aleatoria. 2) El criterio de seleccion de cada nodo se hace con un subconjunto
aleatorio del total de atributos. El nombre natural de método que incluye estas modificaciones
es bosques aleatorios.

3.3.3. Maquinas de vectores de soporte

Las mdquinas de vectores de soporte, Support Vector Machine o SVM son modelos
de ML capaces de realizar tareas de clasificaciéon con fronteras de decision lineales y no linea-
les, también pueden aplicarse en problemas de regresion. Siguen un enfoque de aprendizaje
supervisado por lo que es necesario tener un conjunto de datos etiquetado.

Vapnik y Chervonenkis desarrollaron las primeras ideas de SVM en 1962 (Chervonen-
kis, 2013). Desde entonces, el método ha experimentado varias mejoras, la version general mas
aceptada fue propuesta por Cortes y Vapnik, 1995. Se trata de uno de los algoritmos més usados
en la industria e investigacion y se ha aplicado con éxito en multiples disciplinas. Dentro de las
ciencias de la Tierra se ha implementado en las areas de vulcanologia (Malfante, Dalla Mura
y col., 2018), sismologia (J. Zhu y col., 2021), geofisica de exploracion (Abedi y col., 2012),
geologia (Han y col., 2021), ciencias de la atmosfera (Chen y col., 2010) y ciencias del mar (X.
Kong y col., 2018), entre otras.

SVM: Intuiciéon

Pensemos en un problema de clasificacion binario, es decir, que solo se consideran dos
clases. El método de SVM busca separarlas por medio de una frontera lineal. Entonces cuando
los datos se describen usando de dos dimensiones, la frontera lineal es una linea recta; en el caso
de tres dimensiones se trata de un plano y cuando se trabaja con méas de tres dimensiones se
busca un hiperplano.

En la figura 3.8.a se aprecia que existen varias rectas que pueden dividir a las dos
clases. Sin embargo, hay que recordar que los algoritmos de ML buscan fronteras de decision
que permitan que la generalizacion de un modelo sea buena. La forma en la que el SVM hacen
esto es por medio de un margen, que se define como la distancia entre el hiperplano y el punto
mas cercano. La idea principal es que el mejor hiperplano es aquel que maximiza el margen,
asi se maximiza el espacio entre clases y se promueve la generalizacion. En la figura 3.8.b, la
frontera es la linea continua y el margen de ambos lados se marca con una linea discontinua.

Una consideracion importante es que no es necesario usar todos los datos para encontrar
la frontera de decision. Pues, considerando la definicién del margen, basta con usar los puntos
més cercanos al hiperplano. Estos se conocen como los vectores de soporte (Boser y col., 1992)
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Figura 3.8

Frontera de decision en las maquinas de vectores de soporte. En el panel a) se muestran varias distintas
propuesta de fronteras de decision lineales. La solucion de la SVM se presenta en el panel b). Las lineas
discontinuas son los mérgenes y los vectores de soporte se marcan con circulos grises.

y su uso supone una simplificacion en los célculos y mejoras en el tiempo de computo. En la
figura 3.8.b es facil reconocer porqué los vectores de soporte son los tinicos puntos necesarios
para calcular la frontera de decision, estos se destacan con un circulo gris.
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Figura 3.9

Clases con regiones de empalme. En el panel a) se muestra la distribucion de las observaciones. La
frontera calculada con un margen suave se presenta en el panel b). Los vectores de soporte se destacan
con un circulo gris, los margenes son las lineas discontinuas y la frontera de decision es la linea continua.

Hasta aqui el planteamiento no esta completo, pues hay dos situaciones que se pueden
presentar con facilidad en aplicaciones reales. Por ejemplo, en el panel a) de la figura 3.9 se
muestra un caso en el que la separacion entre las dos clases es difusa, pues no es posible definir
una linea recta que separe perfectamente todas las instancias de las dos clases. Por otro lado,
también se puede presentar el caso de la figura 3.10.a en el que es imposible encontrar una
frontera lineal que separe las clases de forma satisfactoria. Para lidiar con estos problemas se
plantearon las siguientes consideraciones.

La solucion al primer caso fue propuesta por Cortes y Vapnik, 1995. En ella proponen
un margen suave que permite que el modelo cometa algunos errores de clasificacion en los datos
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el conjunto de entrenamiento. Por lo que es posible trabajar con regiones de empalme y clases
con valores atipicos sin sufrir una pérdida de generalizacion. En la figura 3.9.b se muestra la
frontera de decisiéon cuando se usa un margen suave. De nuevo, todos los vectores de soporte se
destacan con un circulo gris, los margenes son las lineas discontinuas y la frontera es la linea
continua. Aqui se puede ver que si hay errores en la clasificacién pero se tiene un modelo que
probablemente funcione mejor con instancias nuevas.
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Figura 3.10

Clasificacion no lineal con SVM. En el panel a) se presenta una distribucion que no se puede separar con
una frontera lineal. Las lineas grises muestran la frontera y los margenes que calcula una SVM ’cléasica’.
Claramente los resultados no son satisfactorios. Las observaciones se pueden llevar a un espacio de mas
dimensiones en el que si sean linealmente separables (panel b). Finalmente, en el panel ¢) se muestran
la frontera, los mérgenes y los vectores de soporte cuando se hace la transformacién inversa.

Por otro lado, para resolver el problema de las clases que no se pueden separar lineal-
mente hay que hacer un truco matematico. Formalmente, este método se conoce como el truco
del kernel y consiste en aplicar una transformacion no lineal que lleve a las observaciones a un
espacio en el que si se puedan separar con un hiperplano (Boser y col., 1992). Un ejemplo de esto
se muestra en el panel b) de la figura 3.10. En el que se aplico una funcion de base radial que
lleva a las observaciones a un espacio tridimensional en el que si es posible separar las clases con
una frontera lineal. Una vez que se encuentra la frontera se aplica una transformacion inversa,
tanto a los datos como a la frontera, para regresar al espacio original. En el panel ¢) de la figura
3.10 se muestra la frontera, los margenes y los vectores de soporte una vez que se transforman
con la funcion de base radial inversa.

En resumen, las tres propiedades clave del método SVM son: 1) Maximizar el margen,
2) Permitir errores de clasificacion durante el entrenamiento y 3) En caso necesario, llevar a las
observaciones a un espacio en el que sean separables linealmente.

3.4. Clasificacion de senales volcano-sismicas.

Tradicionalmente la deteccion y clasificacion de senales volcano-sismicas se realiza de
forma manual en los observatorios vulcanolégicos. Esta es una tarea que requiere de grandes
cantidades de tiempo y, debido a la manipulaciéon por diferentes operadores, es comun que sufra
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por la falta de criterios estandarizados que puede resultar en catélogos heterogéneos (Cortés
y col., 2021). Aun maés, la clasificacion manual no puede llevarse a cabo lo suficientemente
rapido cuando hay periodos en los que la actividad incrementa de forma significativa, de modo
que el anélisis de comportamientos y la posible deteccién de precursores de actividad eruptiva
se hace a posteriori.

El uso de técnicas de machine learning para abordar estas dificultades se ha investigado
desde finales del siglo pasado (Falsaperla y col., 1992). Desde entonces se han implementado una
gran variedad de algoritmos usando enfoques de aprendizaje supervisado (p.ej Langer y col.,
2006; Maggi y col., 2017; Malfante, 2018; Ohrnberger, 2001) y también de aprendizaje no su-
pervisado (p.ej. Carniel y col., 2013; Kéhler y col., 2010). El desempeno de los primeros ha
alcanzado rangos de 80 — 90 % en exactitud, mientras que los segundos dificilmente superan el
70 %. En la tabla 3.1 se reporta un resumen de algunos de los estudios realizados en los ulti-
mos anos. La experiencia adquirida del uso de estas técnicas ha hecho posible identificar cuatro
grandes retos (Cortés y col., 2021):

1. El entrenamiento del modelo necesita de grandes catalogos de eventos previamente eti-
quetados. La tabla 3.1 muestra algunos ejemplos del nimero de eventos necesario.

2. Con frecuencia, los modelos que se obtienen no son robustos. Pues es comun que el diseno
de modelos se haga para un volcan y una estacion especifica. Asi que su desempeno
disminuye cuando hay cambios en el sensor o en el tipo de actividad.

3. La aplicacion de los modelos al anélisis de senales continuas se complica porque no solo
hay que clasificar las senales, sino que el modelo debe de ser capaz de detectar los eventos.
Atn mas, en la gran mayoria de los casos, el entrenamiento se aplica sobre las senales de
los eventos aislados; mientras que en el analisis continuo es frecuente que la ventana de
analisis contenga solo un fragmento del evento o que esté “contaminada” por méas de un
evento.

4. La falta de software con interfaces intuitivas y sencillas de usar hace que la instalacion
de esquemas de aprendizaje automatico en los observatorios requiera de personal experto
en programacion. Esto no solo resulta en un aumento de costo, sino que entorpece la
integracion entre protocolos estandar y los servicios de ML.

En los dltimos anos se han desarrollado estrategias que permiten abordar los retos que
se mencionaron. Estas pueden ir desde soluciones sencillas hasta la integracion de técnicas méas
complejas que complementan el flujo de trabajo. Por ejemplo, Malfante, Dalla Mura y col., 2018,
agregan la clase de “Ruido” a su entrenamiento para que la detecciéon de eventos en el analisis
de senales continuas se haga de forma inmediata. Por otro lado, Bueno y col., 2019, utilizan los
avances en deep learning para que su modelo funcione en la clasificaciéon continua de 3 estaciones
del volcan Bezymianny y 3 estaciones del monte Santa Helena. Por su parte, Cortés y col., 2021,
usaron modelos ocultos de markov para desarrollar un sistema de reconocimiento que puede
usarse en distintos volcanes y que contiene una interfaz de usuario gréafica que promete ser fécil
de usar.

29



3.4. CLASIFICACION DE SENALES VOLCANO-SISMICAS.

Estudio Eventos Clases Algoritmo Exactitud A. continuo
Bueno y col., 2019 91,496 3 NN + TL 94.60 % Si
Cortés y col., 2009 6,788 7 HMM 85.48 % Si
Lara y col., 2020 49,675 5 EMD + PCA + SVM 90.50 % No
Falcin y col., 2021 7,149 5 RF 83% + 2% No
Maggi y col., 2017 71,930 8 RF 93.56 % + 1.65% No
Malfante, Dalla Mura y col., 2018 109, 609 6 SVM 93.5% + 0.5% Si
Titos y col., 2018 9,332 7 NN 94.32% + 0.66 % No

Tabla 3.1: Resumen de algunos estudios en los que se ha aplicado técnicas de machine learning para
la clasificacion de sefiales sismo-volcénicas. Se muestra el ntimero de eventos en el catilogo, el niimero
de clases consideradas, los algoritmos empleados, la exactitud reportada y si el modelo se implementé
en el andlisis de senales continuas. Se usan las abreviaciones estandar de los algoritmos: NN redes
neuronales, TL transfer learning, HMM modelos ocultos de markov, EMD descomposicién empirica de
modos, PCA anélisis de componentes principales, SVM maquinas de soporte de vectores y RF bosques
aleatorios

Por 1ultimo, se destaca el estudio realizado por Cortés y col., 2009 en el que se emplean
modelos ocultos de markov para la clasificacion de senales sismicas del Popocatépetl y del volcan
de Colima. En su conjunto de entrenamiento incluyen 4687 eventos detectados en el volcan de
Colima y 2101 eventos del Popocatépetl, por lo que el modelo que obtienen sirve en el anélisis
de ambos volcanes. Las clases que consideran son: ruido (NO), explosiones(EX), eventos LP,
sismos regionales (RE), tremor pulsante (TR1), tremor espasmoédico (TR2), tremor armonico
(TR3), colapsos (CO), lahares (LA) y sismos VT. En la figura 3.11 se muestran los resultados
obtenidos para el analisis continuo en senales desconocidas para el modelo. Los resultados para
el Popocatépetl se pueden comparar con los que se obtienen en este trabajo y se retomaran en
la discusion del capitulo 5.

Class accuracy (%)
NO EX LP RE TR1 TR2 TR3 co LA VT
Popo 55.18 7732 | 6288 | 5821 | 13.87 B6.21
Colima | 85.17 | 90.04 | 88.02 | 91.58 | 58.09 | 41.67 | 70.39 | 78.29 | 6497 | 8698
Joint 76.11 | 93.12 | 8366 | 84.01 536 | 19.19 [ 6944 | 77.27 | 5941 | 88.98

Popo Colima Joint Mean
Mean class acc (%) 58.95 75.52 7048 68.32
Event acc (%) 72.42 72.42 81.71 T7.47

Figura 3.11
Exactitud por clase para el analisis continuo en seniales de prueba en el estudio hecho por Cortés y col.,
2009. Las clases que se consideran son ruido (NO), explosiones(EX), eventos LP, sismos regionales (RE),

tremor pulsante (TR1), tremor espasmodico (TR2), tremor armoénico (TR3), colapsos (CO), lahares
(LA) y sismos VT.
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Capitulo 4

Metodologia

La metodologia que se siguié es la que se presenta en el flujo de trabajo de la secciéon
3.1 y que esta formada por 5 pasos: recoleccion de datos, preprocesamiento, entrenamiento,
evaluacion y aplicacion. En las secciones de este capitulo se describe la forma en la que se
implement6é cada uno de ellos. Para aplicar los tultimos 4 pasos se usé el codigo desarollado
por Malfante, Mars y col., 2018 y que lleva el nombre de Arquitectura de Andlisis Automdtico
(AAA). Se trata de un esquema desarrollado en el lenguaje de programacion Python que permite
la deteccion y clasificacion de eventos, para implementar los algoritmos de machine learning usa
el paquete Scikit-learn (Pedregosa y col., 2011). La AAA puede descargarse a través de GitHub y
es un software libre, lo que permiti6é hacer algunas modificaciones y aportaciones que se destacan
a lo largo del capitulo. La AAA fue disenada para aplicarse con cualquier tipo de senal digital,
sin embargo se ha implementado con éxito en la clasificaciéon de senales volcano-sismicas por
Falcin y col., 2021; Lara y col., 2020; Malfante, Dalla Mura y col., 2018.

4.1. Recolecciéon de datos

El material con el que inicié este proyecto fueron las senales sismicas crudas que se
obtienen de varias estaciones del volcan Popocatépetl. Tomando esto en cuenta, la recoleccion
de datos se llevd a cabo en dos etapas: en la primera se realizé la conversion de los archivos
a formatos tipicos de forma de onda en el analisis sismico (SAC y MiniSeed) y posteriormente
se organizaron en una base de datos estandarizada, en la segunda etapa se cred el catalogo de
eventos que se us6 para entrenar y evaluar el modelo clasificador.

4.1.1. Base de datos de senales diarias

El Popocatépetl cuenta con un conjunto de hasta 19 estaciones sismicas de banda
ancha que se muestran en la figura 4.1. 11 de estas estaciones — marcadas con puntos azules—
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4.1. RECOLECCION DE DATOS

son gestionadas por el CENAPRED y cuentan con teletransmisiéon para un monitoreo en tiempo
real. Las 8 estaciones restantes —-marcadas con puntos amarillos— estan a cargo del doctor Marco
Calo del Instituto de Geofisica de la UNAM y cuentan con un sistema de almacenamiento in
situ. En la tabla B.1 del apéndice B se presentan algunos aspectos técnicos sobre las estaciones.
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Figura 4.1
Red de estaciones sismicas del volcan Popocatépetl. Puntos azules indican las estaciones gestionadas

por Cenapred y los naranjas las gestionadas por el departamento de Vulcanologia del Instituto de
Geofisica, UNAM.

Debido a que el monitoreo del volcan se realiza de forma continua la red sismica genera
grandes cantidades de datos. Para que el acceso a estos datos fuera eficiente se planted un es-
quema de organizacion que permitio estandarizar su manejo. La base de datos esta almacenada
en un clister de computadoras llamado GATA del Instituto de Geofisica de la UNAM. Cuenta
con archivos diarios del registro en cada estacion. Todos los archivos estdn disponibles en dos
formatos: Seed y SAC. Ademés, usando los archivos de formato SAC se realiz6 la deconvolu-
cion de las senales para remover la respuesta instrumental. En la figura 4.2 se esquematiza la
estructura de la base de datos. Cada formato (Seed, SAC y SAC sin respuesta intrumental) esta
almacenado en una carpeta que sigue el mismo esquema: en el primer nivel se tienen carpetas
organizadas por ano, en el segundo nivel se tienen carpetas organizadas por dia juliano y en el
tercer nivel se tienen los archivos de formas de onda. El nombre de los archivos también esta
estandarizado. Por ejemplo:

MC.SP08.HHZ.2019.353.000000.sac

Los primero dos caracteres indican el gestor de la estacion (CN para CENAPRED y MC para
el Dr. Marco Calo), los siguientes cuatro caracteres son el codigo de la estacion, los siguientes
tres la componente (HHE, HHN, HHZ), los siguiente 4 el ano, después se usan tres caracteres
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4.1. RECOLECCION DE DATOS

para el dia juliano y finalmente se usan 6 caracteres para indicar la hora de inicio del archivo
en el formato HH:MM:SS.

La base cuenta con los datos desde el 2017 para las estaciones gestionadas por CE-
NAPRED y desde el 2018 para las estaciones gestionadas por el Dr. Marco Calo y se actualiza
frecuentemente ya que ambas redes siguen funcionando. Contar con los archivos organizados
de esta forma facilitd el analisis de todas las etapas de este proyecto y seguira siendo util en
estudios futuros. Cabe aclarar que debido al volumen de datos la conversion y organizacion de
los archivos fue un trabajo en equipo, la M. en C. Leonarda Isabel Esquivel Mendiola —también
parte del Posgrado en Ciencias de la Tierra— estuvo a cargo de las estaciones gestionadas por el
CENAPRED y yo me encargué de las estaciones gestionadas por el Dr. Marco Calo.

Base de datos

T

SAC
[ Seed ] SAC [ gin respuesta }
I * seed ¥.5ac * BAC.ST |

- Carpetas por afio

- Carpetas por dia juliano

Archivos de forma de onda

p.gj.
MC.SPO8.HHZ.2019.353.000000.5ac

Figura 4.2

Base de datos de senales diarias. Cada formato (Seed, SAC y SAC sin respuesta intrumental) esta al-
macenado en una carpeta que sigue el mismo esquema: en el primer nivel se tienen carpetas organizadas
por afio, en el segundo nivel se tienen carpetas organizadas por dia juliano, en el tercer nivel se tienen
los archivos de formas de onda.
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4.2. PREPROCESAMIENTO

4.1.2. Catalogo de eventos

Una vez que se organizo la base de datos con las senales diarias se cre6 un catalogo con
eventos clasificados manualmente. El catalogo cuenta con 507 eventos ocurridos entre septiembre
del 2019 y abril del 2021. El niimero de eventos por clase se muestra en la figura 4.3: 106 eventos
de ruido (NO), 105 eventos LP, 91 tremores (TR), 85 explosiones (EX), 82 sismos VT y 38 sismos
regionales (RE).

La identificacion de estos eventos, en particular de las explosiones y los VT, se realiz6
con ayuda de los reportes diarios publicados por el CENAPRED. Para la mayoria de los eventos
se considero la senal registrada en la estacion disponible més cercana al crater (PPPP, PPPJU
o PPCU). Sin embargo, para algunos eventos VT se consider6 la estacion mas cercana al evento.
En todos los casos se usé la componente vertical.

El tamano del catalogo se podria considerar modesto, en particular si se compara con
los catélogos de los estudios que se resumen en la tabla 3.1 del capitulo anterior. Esta aparente
limitaciéon se debe a cuestiones de tiempo y se compensa con una estrategia de aumento de
datos que se describe en la siguiente seccion.

120

106 105
100 -

Nimero de eventos
]

20

™ EX
COases

Figura 4.3
Catalogo de eventos clasificados manualmente. Se consideraron 106 eventos de ruido (NO), 105 eventos
LP, 91 tremores (TR), 85 explosiones (EX), 82 sismos VT y 38 sismos regionales (RE).

4.2. Preprocesamiento

El preprocesamiento consistié en cuatro etapas: aumento de datos, filtrado de las se-
nales, extraccion de atributos y separaciéon de los conjuntos de entrenamiento y prueba. Las
etapas de aumento de datos y extracciéon de atributos tienen algunas sutilezas y se describen en
las siguientes subsecciones. Por otro lado, el filtrado de los datos se realiz6 con un filtro de tipo
butterworth de orden 4 con un ancho de banda de 0.66 a 45 Hz. Finalmente, la separacion de los
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4.2. PREPROCESAMIENTO

conjuntos de entrenamiento y prueba se hizo con un 85 % y 15 % de senales, respectivamente.

Vale la pena mencionar que el ancho de banda considerado no fue una elecciéon arbitra-
ria, ya que se hicieron ejercicios variando la frecuencia minima entre 0.01, 0.1, 0.3 y 0.66 Hz, los
resultados no variaron para la clasificacion aislada pero si hubo una diferencia en la clasificacion
continua, donde el mejor resultado se obtuvo con 0.66 Hz.

4.2.1. Estrategia de aumento de datos

Debido a que el fundamento teédrico de los métodos de ML es la estadistica, es intuitivo
que el desempeno de los modelos incrementa con el namero de datos. Por esto existe un area de
la ciencia de datos que se dedica al desarrollo de técnicas para aumentar el nimero de datos.
En términos generales, las técnicas y estrategias de aumento de datos se pueden dividir en dos:
aquellas que generan datos completamente sintéticos y las que que incluyen copias ligeramente
modificadas de los datos originales.

Tomando como inspiraciéon a los métodos en los que se anaden datos ligeramente
modificados, se decidié aprovechar la informacion brindada por los distintos sensores triaxiales.
En este sentido, se logré extender el catalogo original con dos estrategias: 1) se agregaron las
sefiales de las componentes horizontales y 2) se agregaron algunas sefiales de los eventos del
catalogo original registradas en otras estaciones cercanas.

wol 393

Nimero de eventos

Clases

Figura 4.4

Catélogo extendido que incluye las seniales de las tres componentes y los registros de otras estaciones.
Se consideraron 393 sefiales de ruido (NO), 369 senales LP, 330 sefiales de tremor (TR), 375 senales de
explosiones (EX), 357 senales de sismos VT y 210 senales de sismos regionales (RE).

El catalogo extendido cuenta con 2034 senales y la distribucion por clase se muestra
en la figura 4.4. Se consideraron 393 senales de ruido (NO), 369 senales LP, 330 senales de
tremor (TR), 375 senales de explosiones (EX), 357 senales de sismos VT y 210 seniales de sismos
regionales (RE). Por simplicidad, en el resto del manuscrito se hara referencia a este catélogo
como el catalogo 2 y al original como el catdlogo 1. En el capitulo 5 se comparan los resultados
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4.2. PREPROCESAMIENTO

obtenidos para ambos catélogos. La etapa de aumento de datos no se incluye en la AAA y se
considera una aportacion original.

Vale la pena aclarar que, en la separacion del catalogo extendido en los conjuntos de
entrenamiento y prueba, se cuidé que todos las senales asociadas a un mismo evento estuvieran
dentro del mismo conjunto. De esta forma la evaluacion se hace con eventos completamente
desconocidos para el modelo.

4.2.2. Extraccion de atributos

La AAA incluye un método para la extraccion de atributos que fue desarrollado como
parte de la tesis doctoral de Malfante, 2018 y es la caracteristica distintiva de la arquitectura.
Este considera a las senales en tres dominios distintos que permiten resaltar algunas de sus
caracteristicas inherentes:

1. Dominio temporal: resalta las propiedades de la forma de onda, z[t].

2. Dominio espectral: permite destacar el contenido de frecuencias de las senales. Se calcula
con la transformada de Fourier, F{-}, de la sefial en el dominio de tiempo, Z|[f] = F{z[t]}.

3. Dominio cepstral: se usa frecuentemente en el procesamiento digital de voz, se calcula
aplicando la transformada de Fourier dos veces sobre la senal y destaca sus propiedades
armonicas, Z[q] = F{|Z|[f]|}.

En cada uno de estos dominios se calculan 34 atributos que describen la forma, distri-
bucién estadistica y entropia de las senales. Estos se presentan en la tabla 4.1, donde se incluye
su descripcion matemética y un ntimero de referencia que permite distinguirlos en el analisis
que se describe en el capitulo 5.

Todos los atributos de la tabla 4.1 se calculan en los tres dominios. Por lo que cada
senal del catalogo se representa por medio de un vector de atributos que tiene 102 componentes.

Ahora bien, tomando en cuenta que la representacion propuesta por Malfante, 2018
es una descripcion genérica de las senales y no esté vinculada —al menos de forma directa— con
la fisica de las senales volcano-sismicas, se decidi6 aplicar la técnica de PCA para obtener una
representacion alterna. Esto también es un aporte original a la metodologia y en el capitulo 5 se
justifica su uso y se comparan los resultados de las dos representaciones. Para distinguir entre
ambas, me referiré como representacion AAA a la que se obtiene de los atributos de la tabla 4.1
y como representacion PCA a la que se obtiene del PCA.
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4.2. PREPROCESAMIENTO

Atributo Formula Ref
Longitud n 1
Media = Z;‘LZ"’ 2
Desviacion estandar o=/ 2 i(z — p)? 3
Asimetria % > (Z";“)B 4
Curtosis Loy (2=t )4 5
Centroide i = % Y- E; 6
Ancho de banda RMS RMS; = i 7
Asimetria media (%) i 8
Curtosis media (%ﬁ;?) v 9
Entropia de Shannon — > p(zi)logy(p(z:)) 10 - 12
Entropia de Rényi —log, (3=, p(2:)®) 13-18
Tasa de ataque max; (zﬁzi‘l) 19
Tasa de descenso min; (%) 20
Minimo sobre media minz; /i 21
Maximo sobre media maxz; /1t 22
Energia E=3,22 23
Méximo de energia max(272) 24
Energia promedio UE = ZTX 25
Desviacion estdndar de energfa op = \/ﬁ (B — pg)? 26
Asimetria de energia Loy, <E’U_%)3 27
Curtosis de energia Loy, (EY‘U;:EY 28
Minimo de la sefial min;(z;) 29
Maximo de la sefial max;(z;) 30
i de minimo argmin, (z;) 31
i de maximo argmax; (z;) 32
Tasa de cruce por umbral #CTUCES p:)r umbral 33
Tasa de silencio #z donde : < umbral 34

n

Tabla 4.1: Atributos que se utilizan para caracterizar a las senales. Estos se calculan sobre la senal
z[i]"_,, donde i se refiere a la muestra temporal, espectral o cepstral. Todos los atributo se calculan en los
tres dominios. F; = z[i]?, es la energia en la muestra i. Los niimeros de referencia de la tercera columna
se usan en la discusiéon de resultados para distinguir entre atributos. La entropia mide el contenido
promedio de informacion de la senal. La probabilidad, p(z;), se calcula a partir del histograma de los
valores de amplitud de la sefial en cualquiera de los dominios. Siguiendo la metodologia de Malfante,
Dalla Mura y col., 2018, para la entropia de Shannon se usaron n =5, 30 y 500 bins en el histograma,
para la entropia de Rényi también se usaron n =5, 30 y 500 bins en histograma y o = 2 e inf. Fuente:
Tabla modificada de Malfante, 2018
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4.3. ENTRENAMIENTO Y EVALUACION

4.3. Entrenamiento y evaluacién

La AAA esta disenada para implementar los algoritmos de RF y SVM, usando sus
respectivas funciones en el paqueta de Scikit-learn. Se decidié implementar ambos algoritmos
para seleccionar el modelo con mejor desempenio. Considerando los catalogos 1y 2, las represen-
taciones AAA y PCA, y ambos algoritmos de clasificacion, se consideraron 8 modelos distintos.
Cada uno de ellos se entrend y se evaludé con los mismos conjuntos de entrenamiento y prueba.

En el entrenamiento se incluyé una etapa de validacion cruzada para seleccionar los
hiperparametros 6ptimos de los modelos. Para esto se hizo una bisqueda de mallado en la que
se escoge la mejor combinacion de hiperparametros de una serie de valores que se establecen
con anterioridad. La tabla B.2 del apéndice B presenta los hiperparametros y los valores que se
consideraron en la busqueda. La validacion cruzada se llevo a cabo con 10 iteraciones, en cada
una el conjunto de entrenamiento se divide aleatoriamente en dos partes; el 80 % de los datos
se usan para entrenar el modelo y el 20 % restante para hacer una validacion. La eleccion de
los hiperparametros 6ptimos se hace con respecto a la exactitud media de las 10 iteraciones. En
la figura 4.5 se muestran los hiperparametros 6ptimos que se encontraron para los 8 modelos

considerados. El significado de los hiperparametros de cada algoritmo se discute en el apéndice
B.2.

Hiperparametros Exactitud Hiperparametros Exactitud
optimos media optimos media
RF PCA + RF
N_estimators: 100 N_estimators: 200
Criterion: gini Criterion: entropy
Catalogo 1 Max_depth: 30 80 £ 10% Max_depth: 30 75+ 5%
Max_features: log2 Max_features: log2
Bootstrap: False Bootstrap: False
N_estimators: 200 N_estimators: 500
Criterion: entropy Criterion: entropy
Catalogo 2 Max_depth: 30 88 +2% Max_depth: 30 B7+5%
Max_features: log2 Max_features: log2
Bootstrap: False Bootstrap: False
SVM PCA + SVM
C: 10 C: 100
Catalogo 1 Gamma: 0.01 72+ 1% Gamma: 0.001 74+ 5%
Kernel: rbf Kernel: rbf
C: 1000 C: 1000
Catalogo 2 Gamma: 0.001 85+3% Gamma: 0.001 B7+4%
Kernel: rbf Kernel: rbf

Figura 4.5
Conjuntos de hiperpardmetros 6ptimos encontrados por medio de la validaciéon cruzada. También se
muestra la exactitud media asociada.

Después de la seleccion de los hiperparametros 6ptimos se entrend el modelo usando
todas las senales del conjunto de entrenamiento. Posteriormente, se usaron las métricas de exac-
titud, precision, sensibilidad y valor-F'1 para evaluar el desempeno del modelos en la clasificacion
de las senales del conjunto de prueba. Al finalizar se eligié el mejor modelo.
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4.4. Aplicaciéon

En el capitulo 5 se muestran los resultados de la evaluacion de los 8 modelos que se
consideraron. Con base en estos se eligié al mejor modelo, que es el que se empled en el analisis
de senales continuas. El periodo de analisis va de noviembre del 2019 a julio del 2020. Se uso el
registro de la componente norte de la estacion disponible méas cercana al crater: PPJU o PPCU
(en este periodo PPPP experimenté problemas de alimentacion eléctrica y solo funcionaba
algunas horas al dia, por lo que se descarto).

Se decidi6 trabajar con las senales de la componente norte porque es comun que la
amplitud de la forma de onda sea mayor en las componentes horizontales. Esto se ejemplifica en
los eventos que se muestran en las figuras 1.1 a 1.4. La eleccién de la componente norte, sobre
la componente este, se hizo de forma arbitraria; pues no se encontré que la amplitud de una de
las componentes dominara sobre la otra de forma consistente.

El analisis de senales continuas esta incluido en la AAA. Se usa una ventana que se
desliza sobre la senal de forma iterativa. En cada iteraciéon se calcula el vector de atributos
asociado a la ventana y, usando el modelo, se asocia una probabilidad de pertenencia a cada
clase. La clase que se asigna corresponde al tipo de evento con mayor probabilidad, siempre y
cuando se cumpla con un valor minimo que se impone como umbral —en este caso se eligi6 el
60 %-—, de otra forma la ventana se clasifica como evento desconocido. En la siguiente iteracion,
la ventana avanza sobre la senal y el ciclo contintia hasta que se haya clasificado todo el registro.

La probabilidad de pertenencia a cada clase se calcula mediante el método deci-
sion_ function de los algoritmos de clasificaciéon en Scikit-learn. La probabilidad se obtiene
con el método propuesto por Wu y col., 2003, en el que se considera una regresiéon logistica de
las clases asignadas en distintas validaciones cruzadas. Los detalles del método quedan fuera del
alcance de este texto.

Para elegir el valor umbral de probabilidad se hicieron pruebas con 40% y 60 %. El
numero de errores de clasificacion en el primer caso es mucho mas abundante que en el segundo.
Por otro lado, el numero de eventos desconocidos es mucho mayor para el 60 %. Se decidi6
trabajar con un umbral del 60 % porque queda la posibilidad de que en el futuro se reentrene
al modelo con méas eventos y se analice de nuevo a las ventanas que no pudieron clasificarse.

Considerando que la longitud de los eventos del catédlogo varia de forma considerable,
se decidi6 trabajar con dos tamanos de ventana. En cada una de las iteraciones se empieza con
una ventana de 40 segundos de longitud; sin embargo, si la méxima probabilidad calculada es
menor a 60 % entonces la ventana crece al doble de tamanio (80 s) y se hace una nueva prediccion.
La ventana de menor tamano se disen6 para detectar eventos de corta duracién como sismos
volcanotectoénicos y eventos LP de poca energia. Por el contrario, la ventana de 80 segundos
se consider6 para la deteccion de explosiones, tremores y eventos LP de gran amplitud. Por lo
general, los eventos regionales duran més de 80 s, lo cual impacta en la capacidad de deteccion
de esta clase. La posibilidad de tener ventanas con longitud variable también es una propiedad
que se agrego6 a la AAA.
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4.4. APLICACION

El resultado del anélisis continuo se puede visualizar de dos formas. La primera es una
ligera modificacion de la visualizacion que se incluye con la AAA, en la que se crean imagenes
que muestran la forma de onda, el espectrograma, la clase asignada y la ventana de anélisis de
las tres componentes (véase figura 4.6). Esta forma de visualizacion tiene la ventaja de permitir
un anélisis rapido de la clasificaciéon. La visualizacion propuesta por la AAA es muy similar
pero solo tiene al espectrograma de la componente que se esta analizando. La segunda forma de
visualizacion es mediante el software SWARM (desarrollado por el USGS), en donde se crean
archivos de etiquetas por clase que se pueden visualizar. La figura 4.7 muestra un ejemplo, los
puntos amarillos sobre el helicorder muestran las ventanas clasificadas como LP por el modelo.
La ventaja de esta visualizacion es que se puede interactuar con ella y permite ver las senales
de otras estaciones. Esta es otra aportaciéon novedosa a la AAA.
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Figura 4.6
Ejemplo de visualizacién de la clasificacién continua con imagenes de la forma de onda y el espectro-
grama de las tres componentes. Las lineas azules indican la ventana de analisis.

Por tultimo, para tener un anélisis cuantitativo de la clasificaciéon continua se solicitd
a CENAPRED el catalogo interno de eventos del mes de febrero del 2020 para comparar la
clasificacién manual con la del modelo. Se eligi6 este mes porque segun los reportes diarios del
CENAPRED es el mes con més explosiones en el periodo estudiado. En especifico se compararon
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Figura 4.7

Ejemplo de visualizaciéon de la clasificacion continua en el software SWARM. Los puntos amarillos
muestran las ventanas clasificadas como LP por el modelo.

2141 eventos, que corresponde a los eventos identificados manualmente en 10 dias de este mes.
El catélogo de CENAPRED solo incluye eventos LP, explosiones, tremores y VTs por lo que
son las tinicas clases que se pueden comparar.

4.5. Resumen

La figura 4.8 resume las etapas de la metodologia que se aplicaron en cada paso.

( Recoleccion de datos] ( Preprocesamiento ] ( Entrenamiento ] ( Evaluacion ] ( Aplicacion

+ Creacion de base de + Aumento de datos + Algoritmos de clasifica- + Métricas sobre el conjun- + Analisis continuo.
datos. + Filtrado de sefiales. cion: RF y SVM. to de prueba. + Visualizacion.

+ Catalogo de eventos —p| + Extraccion de atributos. | —p | + BUsqueda de hiperpara- || + Seleccion del mejor mo- | —ge | + Comparacion con CENA-
clasificados (AAA Yy PCA) metros delo PRED.

+ Conjunto de entrena-
miento y prueba

Figura 4.8

Resumen de las etapas que se aplicaron en cada paso de la metodologia. Las aportaciones que se hicieron
a la AAA se destacan en el texto.

Las aportaciones originales a la metodologia son:

» Estrategia de aumento de datos.
= Implementacion de la técnica de PCA durante la etapa de extraccion de atributos.

» Busqueda de hiperparametros 6ptimos mediante la validaciéon cruzada.
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4.5. RESUMEN

» Visualizacion de los resultados del anélisis continuo usando el software SWARM e imagenes
que incluyen las tres componentes con su forma de onda y espectrogramas.
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Capitulo 5

Resultados y discusion

A continuacién se presentan los resultados obtenidos y se hace una discusion sobre
los mismos. La exposicion se divide en tres secciones principales: en la primera se presenta un
analisis de correlacion de los atributos de la representacion AAA para justificar el uso de una
representacion alterna, en la segunda se compara el desempeno de los modelos que se obtuvieron
y se resaltan las propiedades del mejor modelo y, en la ultima seccion, se evalta el desempeno
del mejor modelo en el anélisis de senales continuas de noviembre 2019 a julio 2020.

5.1. Correlaciéon de los atributos

Se sabe que el espacio de atributos propuesto por la AAA funciona en la clasificacion de
senales volcano-sismicas porque se probo en el volcan Ubinas, Pert (Lara y col., 2020; Malfante,
Dalla Mura y col., 2018) y en La Soufriére, Guadalupe (Falcin y col., 2021). Sin embargo, cuando
se trabaja con representaciones genéricas —no disenadas para el conjunto de datos con el que se
cuenta— es comin que haya atributos que aporten poca o incluso nada de informacion al modelo.
También se puede presentar el caso en el que méas de un atributo aporta informaciéon similar
al modelo, cayendo en redundancias que pueden afectar las propiedades de generalizacion del
mismo e incrementar los tiempos de computo. Tomando en cuenta estas consideraciones, se
calculd la correlacion entre pares de atributos de las senales del conjunto de entrenamiento. Se
uso el coeficiente de correlacion de Spearman —pues los atributos no siguen una distribucion
normal—, el cual evaltia qué tan bien se puede describir la relacion entre dos atributos (X y Y)
usando una funciéon monétona. Formalmente, se define como:

_ cov(R(X), R(Y))’

s —

OR(X)IR(Y)
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5.1. CORRELACION DE LOS ATRIBUTOS

donde R(X) y R(Y) son los rangos o rankings' de los atributos, cov es la covarianza y o es la
desviacion estandar. El coeficiente de correlacion de Spearman puede tomar valores entre -1 y
1, su comportamiento se ilustra en la figura 5.1. El signo describe la direcciéon de la relacion, es
decir, los valores negativos indican que cuando uno de los atributos aumenta, el otro disminuye.
Cuando el coeficiente es 0, implica que los atributos no pueden describirse por una funciéon
monoétona.

Y
Y
\

X X X
r5<0 r5=0 r5>0

Figura 5.1

Comportamiento del coeficiente de correlacion de Spearman (rg). La correlacion se calcula entre dos
atributos cualesquiera X y Y. Fuente: Figura modificada de O. Alexandrov, 2007. Wikimedia Com-
mons.

En la representacion AAA, las senales se describen con un vector de 102 atributos, de
modo que la correlacion entre todos los pares de atributos se puede expresar con una matriz de
102x102. Para facilitar su consulta, la tabla de atributos que se presenta en la metodologia (tabla
4.1) se replica en esta seccion (tabla 5.1). En la figura 5.2 se muestra la matriz de correlacion
calculada sobre las senales del conjunto de entrenamiento. Las etiquetas usan el ntimero de
referencia de la tabla 5.1 y la primera letra indica el dominio: ¢ para el temporal, s para el
espectral y ¢ para el cepstral; los colores azules indican una correlacion positiva y los rojos una
negativa. Se puede observar claramente que existe un grado de correlaciéon significativo entre
algunos atributos. Por lo que la representacion AAA contiene informacién redundante que, en
principio, puede expresarse en menos dimensiones. Este resultado fue el que motivo el uso de la
técnica de PCA.

Hay algunos aspectos que vale la pena discutir sobre la matriz de correlaciéon. Por
ejemplo, las zonas de mayor correlacion estan asociadas a las entropias de Shannon y de Rényi en
los tres dominios (atributos t10 - t18, s10 - s18 y ¢10 - ¢18) y se pueden identificar como bloques
azules que pasan sobre la diagonal. Como se puede ver en la tabla 5.1, en el célculo de entropia
se asume que el histograma de las amplitudes de la senal se asocia a la funcién de densidad
de probabilidad (fdp). De modo que las zonas de alta correlacion entre atributos de entropia,
para un mismo dominio, indican que el comportamiento general de la fdp se mantiene, atin
cuando se varfa la construccion del histograma (ntmero de bins que se considera). Un aspecto

TEn la estadistica, el rango o ranking se refiere a una transformacion de los datos, en la que el valor de
los atributos se reemplaza por el lugar que ocupan en una lista ordenada de forma ascendente. Por ejemplo,
supongamos que el conjunto de entrenamiento estd compuesto de tres senales. El valor del atributo X de cada
senal es: 4.5, 7.8 y 2.3, respectivamente. Al ordenar estos valores de forma ascendente, los rangos del atributos
X son: 2, 3y 1, respectivamente. (Spearman, 1904)

44



5.1. CORRELACION DE LOS ATRIBUTOS

Atributo Formula Ref
Longitud n 1
Media = Z;‘LZ"’ 2
Desviacion estandar o=/ 2 i(z — p)? 3
Asimetria % > (Z";“)B 4
Curtosis Loy (2=t )4 5
Centroide i = % Y- E; 6
Ancho de banda RMS RMS; = i 7
Asimetria media (%) i 8
Curtosis media (%ﬁ;?) v 9
Entropia de Shannon — > p(zi)logy(p(z:)) 10 - 12
Entropia de Rényi —log, (3=, p(2:)®) 13-18
Tasa de ataque max; (zﬁzi‘l) 19
Tasa de descenso min; (%) 20
Minimo sobre media minz; /i 21
Maximo sobre media maxz; /1t 22
Energia E=3,22 23
Méximo de energia max(272) 24
Energia promedio UE = ZTX 25
Desviacion estdndar de energfa op = \/ﬁ (B — pg)? 26
Asimetria de energia Loy, <E’U_%)3 27
Curtosis de energia Loy, (EY‘U;:EY 28
Minimo de la sefial min;(z;) 29
Maximo de la sefial max;(z;) 30
i de minimo argmin, (z;) 31
i de maximo argmax; (z;) 32
Tasa de cruce por umbral #CTUCES p:)r umbral 33
Tasa de silencio #z donde : < umbral 34

n

Tabla 5.1: Atributos que se utilizan para caracterizar a las senales. Estos se calculan sobre la senal
z[i]"_,, donde i se refiere a la muestra temporal, espectral o cepstral. Todos los atributo se calculan en los
tres dominios. F; = z[i]?, es la energia en la muestra i. Los niimeros de referencia de la tercera columna
se usan en la discusiéon de resultados para distinguir entre atributos. La entropia mide el contenido
promedio de informacion de la senal. La probabilidad, p(z;), se calcula a partir del histograma de los
valores de amplitud de la sefial en cualquiera de los dominios. Siguiendo la metodologia de Malfante,
Dalla Mura y col., 2018, para la entropia de Shannon se usaron n =5, 30 y 500 bins en el histograma,
para la entropia de Rényi también se usaron n =5, 30 y 500 bins en histograma y o = 2 e inf. Fuente:
Tabla modificada de Malfante, 2018
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Figura 5.2

Matriz de correlacion de los atributos de las senales del conjunto de entrenamiento. Se usa el coeficiente
de correlacion de Spearman. Unicamente se muestras las etiquetas impares y se usan los ntmeros de
referencia que se presentan en la tabla 4.1 para distinguir entre atributos. La letra de prefijo indica el
dominio de la senial: t para temporal, s para espectral y ¢ para el dominio cepstral. Los 34 atributos de
la tabla 5.1 se calculan en los tres dominios, por lo que las senales se representan con 102 atributos.

més interesante, es la correlacion que existe entre los atributos de entropia para los distintos
dominios (bloques de azul menos intenso que estan fuera de la diagonal), lo que sugiere que la
entropia de una senial es un atributo que exhibe cierto grado de invarianza ante la transformada
de Fourier. Profundizar en su eficiencia para la clasificaciéon de senales volcano-sismicas y su
posible relacion con los procesos fisicos que las generan puede ser de interés en estudios futuros.

Por otro lado, la matriz de correlaciéon también indica que hay tres atributos, la asi-
metria de energia en el tiempo (t27), la curtosis de energia en el tiempo (t28) y la posicion del
méximo en el cepstral (¢32), que no estan aportando informacion al modelo. El valor de estos
atributos es cero para todas las senales y por eso aparecen como lineas completamente blancas
en la matriz. En el caso de t27 y t28, los valores son tan pequenos que se consideran cero. En el
caso de c¢32, la aparicion de valores maximos del cepstrum en el cero parece ser una propiedad
de ciertas senales y la discusion al respecto queda fuera del alcance de este texto (Fraile &
Godino-Llorente, 2014).
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5.2. MODELO CLASIFICADOR

Estas consideraciones ilustran la importancia de un analisis exploratorio de datos cuan-
do se usa una representacion que no fue disenada especificamente para las senales con las que
se trabaja. Es pertinente mencionar que en los estudios de Malfante, Dalla Mura y col., 2018 y
Falcin y col., 2021 no se presenta un analisis de esta naturaleza, sin embargo en ambos estudios
se hace una seleccion de los mejores atributos usando métodos especificos para el algoritmo

de RF. En este caso, se decidié implementar el PCA para evitar sesgos cuando el algoritmo
clasificador es el SVM.

5.2. Modelo clasificador

Una vez establecida la representacion de las senales, se procedié al calculo del modelo
clasificador. En los resultados que se presentan a continuaciéon se comparan los modelos que se
obtuvieron usando los dos catélogos propuestos: el de los eventos registrados en una sola estacion
y una componente (catalogo 1) y el catalogo extendido que incluye los eventos registrados en
las tres componentes y en mas de una estacion (catalogo 2). Ademas, para cada uno de ellos se
comparan los resultados que se obtienen de las dos representaciones ~AAA y PCA- y los dos
algoritmos de clasificacion que se usaron —RF y SVM—. En los modelos que usan la representacion
PCA se consideraron 90 componentes principales (CP) que explican alrededor del 99 % de la
varianza de los datos. Se hicieron pruebas considerando 20 y 40 componentes —equivalentes
aproximadamente al 90% y 95% de la varianza— pero los mejores resultados se obtuvieron
con 90 CP. Originalmente, las senales se representan con 102 atributos, por lo que se logro
una disminucién de 12 dimensiones. Atn mas, la implementacion del PCA permite disminuir
alrededor del 13% del tiempo de computo de ambos algoritmos —RF y SVM- en las pruebas
aisladas.

En la tabla 5.2 se presentan los resultados de la evaluacion de los 8 modelos. Se
muestran los valores de exactitud calculados en el conjunto de prueba y se hace un desglose del
valor F'1 que se obtuvo para cada clase. Si nos enfocamos en la exactitud, todos los modelos del
catalogo 2 tienen un mejor desempeno que los modelos entrenados con los eventos del catalogo
1. En particular, para los modelos de SVM, se obtiene una mejora del 6% cuando se usa el
catalogo extendido. Atn més, el uso de la técnica de PCA también tiene un resultado favorable.
En el caso de RF, la combinacion del catélogo 2 y el PCA producen un aumento del 7% en la
exactitud obtenida para el conjunto de prueba. En el caso de SVM, el aumento es del 8 %.

El valor F1 permite evaluar el desempeno de los modelos en cada clase. El mejor
desempeno se marca con negritas en la tabla 5.2. El comportamiento mas interesante se presenta
en la clase LP. Pues, en todos los modelos, se tienen desempenos mas pobres cuando se usa
el catalogo 2. Este resultado es consecuencia del uso de la estrategia de aumento de datos.
Recordemos que el catalogo 2 incluye las senales de un mismo evento registradas en distintas
estaciones. Al agregar estas senales es necesario tomar en cuenta los efectos de atenuacion. Pues,
su atenuacion puede influir en la clasificacion del modelo. Por ejemplo, en el panel a) de la figura
5.3, se muestra un VT de magnitud 2.3 registrado en la estacion PPCL —que es la estacion mas
cercana al evento y se encuentra a 12 km del crater, en direcciéon sur—. Se trata de un registro
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RF PCA + RF SVM PCA + SVM
Cat 1 Cat 2 Cat 1 Cat 2 Cat 1 Cat 2 Cat 1 Cat 2

Exactitud (%) 62 64 61 69 64 70 66 72
Valor F1 (%) (conjunto de prueba)

EX 92 71 75 82 73 78 82 81
LP 72 60 61 o7 96 93 58 52
RE 67 55 25 61 90 68 60 76
TR 50 67 47 70 60 73 55 74
VT 69 69 64 64 T 70 70 78
RU 21 57 67 75 74 80 81 76

Tabla 5.2: Evaluacién de los modelos clasificadores. Se muestra la exactitud para el conjunto de
prueba y un desglose del valor F1 obtenido en el conjunto de prueba para cada clase. EX: explosiones,
LP: periodo largo, RE: regionales, TR: tremor, VT: volcanotecténicos, NO: ruido.

energético con contenido espectral por arriba de los 20 Hz. En cambio, en el panel b) de la
misma figura, se muestra el mismo evento registrado en la estacion PPCU —ubicada a 2.6 km
del crater, también en direccion sur—, donde el contenido espectral de la senal se ha atenuado
considerablemente y, en efecto, posee caracteristicas similares a las senales de la clase LP. Si
bien este ejemplo es extremo —la distancia entre ambas estaciones es de més de 9 km—, resulta
util para destacar una limitacion importante de la estrategia de aumento de datos. Para evitar
estos inconvenientes, se recomienda tener un control més estricto al agregar la informacion de
otras estaciones.

Sin embargo, en la tabla 5.2 se puede apreciar que para el resto de las clases, el
desempeno del modelo se beneficia del catalogo extendido y del uso del PCA. Por ejemplo, para
la clase de tremor, el aumento del desempeno es del 20 % cuando se usa RF y del 14 % cuando
se usa SVM.

Tomando en cuenta la exactitud de todos los modelos y el desempeno general por clase,
se considera que el mejor modelo obtenido es el que usa el catalogo 2 y los algoritmos de PCA
-+ SVM. Este tiene una exactitud del 72 % y, a excepcion de la clase LP, el desempeno promedio
de las clases esta por arriba del 70 %. De este resultado, se concluye que las aportaciones que
se hicieron a la metodologia estan justificadas y se recomiendan para trabajos futuros.

Para ilustrar, de forma méas completa, el comportamiento del mejor modelo obtenido,
se presenta la matriz de confusion obtenida con el conjunto de prueba (tabla 5.3). La clase con
mejor desempeno es la de las explosiones que tiene sensibilidad y precision alrededor del 80 %.
Por otra parte, la mejor métrica que se obtuvo fue en la precision de los sismos regionales, con
un valor del 94 %. Sin embargo la exactitud de esta clase fue del 64 % por lo que el modelo tiene
problema en identificar algunas de las instancias de esta clase. Esto se debe al desbalance que
hay en el nimero de instancias de la clase RE, tiene alrededor de 1/3 menos que el resto de
las clases (véase figura 4.4). En cuanto a tremores, sismos VT y ruido, el comportamiento del
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Figura 5.3

Senales asociadas a sismos VT. Los paneles a) y b) son sefiales del mismo evento registrado el 06/11 /2019
de magnitud 2.3 de acuerdo al reporte del CENAPRED. En el panel a) se muestra la senal registrada
por la estacion PPCL. En el panel b) se tiene el registro en la estacion PPCU. En el panel d) se
muestra un evento registrado el 04/02/2020 en la estacion PPJU de magnitud 2.7, segtn el reporte de
CENAPRED. En el panel e) se tiene un evento registrado el 04/02/2020 en la estacion PPJU, magnitud
reportada de 1.7.

modelo es bastante estable con valores de sensibilidad ligeramente menores que los de precision
pero todos por arriba del 70 %.

Predicciones
EX LP RE TR vT NO Sensibilidad Valor F1

Explosion 41 5 1 3 1 80 % 81 %
LP 6 31 2 3 6 65 % 52 %
Regional 8 29 6 2 64 % 76 %
Tremor 3 14 1 46 2 70 % 4%
VT 10 41 80 % 8%
Ruido 3 1 4 5 35 73 % 76 %

Precision 82 % 44 % 94 % 8% 76 % 80 %

Exactitud 2%

Tabla 5.3: Matriz de confusion para el modelo PCA + SVM, usando el catdlogo 2. Se consideran
90 componentes principales. Este fue el mejor modelo clasificador que se obtuvo. Los hiperparametros
utilizados son Crpr = 1000 y v = 0.001.

En particular, se observa que la métrica que presenta mayores dificultades es la preci-
sion de la clase LP, en la que se obtiene un valor del 44 %. Esto indica que un ntiimero importante
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de los eventos que el modelo clasifica como LP, no pertenecen a esta clase. Lo cual es consistente
con la discusiéon previa, referente al uso del catalogo 2. Los errores més frecuentes son con las
clases TR y VT. La confusion con los tremores se justifica porque los procesos fisicos que gene-
ran ambas clases estan asociados al movimiento de fluidos, de modo que sus senales comparten
algunas caracteristicas, tanto en la forma de onda como en el contenido de frecuencias. En lo
referente a la confusion con la clase VT, la baja precision puede deberse a dos causas y para
ilustrarlas se usan los eventos de la figura 5.3. El caso de las sefiales a) y b) se debe a efectos de
atenuacion y ya se discutié. Por otro lado, en los paneles ¢) y d) se muestran sismos VT que ocu-
rrieron el mismo dia, en ambos casos, la primera estacion en registrarlos es PPJU. De acuerdo
al reporte de CENAPRED, el primero tiene una magnitud de 2.7 (panel c) y el segundo de 1.7
(panel d). Se puede apreciar que ambos eventos tienen grandes diferencias tanto en la forma de
onda como en el contenido espectral. Si se compara al de menor magnitud con algunas senales
de clase LP de la figura 5.10 se pueden observar varias semejanzas, incluso considerando que el
contenido espectral del VT tiene algo de energia cerca de los 20 Hz. Por lo tanto, el tamano del
evento VT puede influir en su clasificacion. A pesar de los errores de clasificacién responsables
de la precision de la clase LP, su sensibilidad es del 64 %, lo que nos indica que el modelo es
capaz de detectar la mayoria de los senales. Finalmente, la sensibilidad de los tremores y los
sismos VT tienen un buen desempeno, 70 % y 80 % respectivamente, por lo que los errores de
clasificacion de la clase LP no afectan al modelo de forma considerable.

Hasta ahora, se ha discutido que algunas senales de eventos VT poseen propiedades
similares a los eventos LP debido a procesos asociados a la atenuacion geométrica y la dispersion
(scattering). Sin embargo, un estudio reciente de Clarke y col., 2021 demuestra, por medio de
simulaciones numéricas, que la presencia de zonas de alta atenuacion intrinseca pueden trans-
formar las senales de VTs en senales que parecen eventos LP. Este resultado es interesante en el
contexto del Popocatépet]l porque Novelo-Casanova y Martinez-Bringas, 2005 y Shapiro y col.,
2000 han detectado zonas anémalas de atenuacion debajo del volcan. Por otro lado, la actividad
del Popocatépetl se caracteriza por tener bajos niveles de sismicidad VT en comparacion con
los altos niveles de produccion de eventos LP (Arciniega-Ceballos y col., 2003; Chouet y col.,
2005). La correlacion de ambos fenémenos a la luz de los resultados de Clarke y col., 2021 puede
indicar la presencia de procesos anelasticos que no se han considerado hasta la fecha.

5.3. Analisis continuo

En esta secciéon se muestran los resultados de aplicar el modelo PCA + SVM al analisis
de senales continuas. El periodo de estudio va del 1 de noviembre del 2019 al 31 de julio del
2020. Se usaron las senales registradas en la estacion disponible mas cercana al crater; para los
meses de diciembre, noviembre y enero se utilizo la estacion PPCU y para los 6 meses restantes
se utilizo la estacion PPJU. La exposicion de los resultados tiene el siguiente orden: en primera
instancia, se muestran y discuten algunos ejemplos del analisis continuo; posteriormente, se
muestra el niimero de eventos detectados por dia para cada clase y se hace una comparacion
con el nimero de eventos reportados por el CENAPRED en los boletines diarios; finalmente,
se muestra una comparacion cuantitativa de 2141 eventos de febrero 2020, entre la clasificacion
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manual realizada por personal del CENAPRED y las predicciones del modelo.

Ejemplos de clasificaciéon continua

Para discutir aspectos generales de la clasificacién continua, se usan los ejemplos de
la figura 5.4. Se usan lineas verticales para delimitar las ventanas de analisis. La primera ca-
racteristica que hay que destacar es que el empalme entre las ventanas no es constante. Esto
es consecuencia de la propiedad de la ventana, de crecer al doble de tamano, cuando no se
identifica un clase con su longitud original.

En la senal del panel a) el modelo predice la siguiente secuencia de clases: ruido,
desconocido y tremor. En el espectrograma se puede observar que dentro de la ventana de ruido,
entre las 12:59:00 y las 13:01:00, hay un tremor de baja amplitud que el modelo no reconoce;
este tipo de comportamiento es muy comun. En seguida se presenta una secuencia tipica en la
que el inicio del tremor no se logra clasificar, pero una vez que la ventana avanza, el evento se
identifica y se clasifica de forma correcta. Es probable que este resultado sea consecuencia del
entrenamiento del modelo, en donde se utiliza la senal del evento completo. Una recomendacion
importante para trabajos a futuro, es que el entrenamiento se haga con segmentos secuenciales
del evento con la misma longitud que se usaré en la ventana del analisis continuo. De esta forma,
el modelo aprenderé a clasificar con la informacién que tendra al momento de su aplicacion.

En la senal del panel b) se tiene la secuencia: ruido, tremor, ruido y LP. De nuevo, la
parte central del tremor si se identifica, pero sus extremos no. También se pueden ver pequenos
eventos dentro de la segunda ventana de ruido que el modelo no identifica. La ventana LP es
un claro ejemplo de evento corto que se detecta en su totalidad y se clasifica correctamente.

En el panel c) la secuencia identificada por el modelo es: ruido, desconocido, VT, ruido,
regional y VT. En la ventana de desconocido no se logra clasificar el evento de clase LP, que
a simple vista se identifica con facilidad. Este tipo de errores se pueden corregir ampliando el
numero de eventos en el catalogo. Por otro lado, la prediccion de evento regional es un claro
ejemplo de error en la clasificacion, pues en realidad se trata de un evento VT. Sin embargo,
los VTs y los sismos regionales pueden compartir caracteristicas espectrales, por lo que la cla-
sificacion del modelo no es completamente descabellada. Los errores en la clase RE son muy
frecuentes, se deben al tamano de la ventana de anélisis y, como ya se menciond, al desequilibrio
de las clases en el catalogo. Finalmente, un aspecto positivo a resaltar es que ambos eventos VT
tienen propiedades distintas y el modelo los puede identificar.

En el panel d) la secuencia es: tremor, desconocido, LP, ruido, LP y desconocido.
De nuevo se muestran problemas con la identificacién del inicio de los tremores. La segunda
ventana de clase LP es un ejemplo de otro escenario comtun, en el que la ventana clasifica de
forma correcta a més de un evento. En este panel, las ventanas de eventos desconocidos se
justifican porque incluyen secciones de distintos eventos.

Por ultimo, la secuencia del panel e) es: tremor, LP, explosion, LP, VT, desconocido
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Figura 5.4

Ejemplos del desempefio del modelo PCA + SVM en el anélisis continuo. Las predicciones del modelo
se muestran con las lineas verticales de colores que identifican el inicio y el final de la ventana temporal
seleccionada. NO es ruido, DE es desconocido, TR es tremor, LP es periodo largo, VT es volcano-

tectéonico, RE es regional y EX es explosién. Para todos los casos se muestra la senal registrada en la
componente norte de la estacion PPJU.
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y LP. La explosion, el tremor y los LPs se identifican con éxito. La ventana VT es un error de
clasificacion, a pesar de que el contenido de frecuencias es superior a los 10 Hz, no se puede
identificar una fase S en el registro.

Numero de eventos diarios

Ahora se presenta la comparacion de eventos por dia entre los resultados del modelo y
los reportes diarios del CENAPRED. Los boletines del CENAPRED solo reportan explosiones,
Vs, tremores y exhalaciones. Miiltiples estudios han asociado a los eventos LP con las exha-
laciones (p.ej. Arciniega-Ceballos y col., 2008), por lo que el ntimero de LPs se compara con el
ntimero de exhalaciones reportado. Una sutileza que hay que comentar es que los reportes de
CENAPRED se hacen con hora local y las senales usan hora UTC; ademés los reportes abarcan
periodos de 24 h que empiezan a las 10 de manana, por lo que incluyen eventos que ocurren en
dias distintos. La comparacion se muestra en la figura 5.5 y la etiqueta de los eventos reportados
por CENAPRED incluyen en sufijo _ CN. Los tremores no se cuentan por evento, sino que se
comparan los minutos de tremor al dia.
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Figura 5.5

Comparacion entre el numero de eventos por dia detectados por el modelo y reportados por CENA-
PRED.

En cuanto a la comparacion del niimero de eventos LP y el nimero de minutos de
tremor, las predicciones del modelo siguen las tendencias de los reportes, en particular con la
clase de tremores. Lo cual sugiere que el modelo es eficiente en la deteccion de estas dos clases.
Por otro lado, en todas las clases, el modelo sobrestima el ntimero de eventos con factores
que van de 1 a 2 6rdenes de magnitud. En donde destacan algunos dias atipicos, en los que el
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modelo detecta mas de 200 explosiones o sismos VT. Particularmente en estas clases, la mayoria
de las clasificaciones son espurio y necesitan una revision manual profunda. Sin embargo, los
resultados de la evaluacion del modelo en la seccion anterior (tabla 5.3) y los ejemplos de la
figura 5.4 sugieren que el modelo es capaz de detectar la mayoria de los eventos verdaderos.

Atdn mas, es importante resaltar que los resultados del modelo pueden complementar
los reportes de CENAPRED. Por ejemplo, en la figura 5.6, el panel a) es una explosion reportada
por CENAPRED, el modelo también asigna la clase EX. La senal del panel b) no se reporta
como explosion por el CENAPRED, pero el modelo si asigna la clase EX. Ambas seniales ocurren
el mismo dia y se registran en la misma estacién. Notese como ambas tienen un contenido de
frecuencias muy similar, tienen la misma amplitud y, fuera de un pequeno evento LP al inicio del
evento b), sus formas de onda tienen varias semejanzas. Este ejemplo ayuda a resaltar la utilidad
de los métodos de ML para obtener clasificaciones consistentes, donde es posible disminuir los
errores asociados al operador. De igual forma, en el panel c) se muestra la sefial de una explosion
reportada por CENAPRED y detectada por el modelo. La senial del panel d) no se reporta como
explosion pero asi la clasifica el modelo. Nuevamente, ambas senales se registran el mismo dia
por la misma estacion. En este caso hay mas diferencias en las formas de onda y en el contenido
de frecuencias. Sin embargo, el evento d) ocurre durante un episodio de tremor muy energético
y su amplitud es mayor que la del evento en c). En el reporte de CENAPRED para ese dia,
se destaca la falta de visibilidad del volcan, por lo que sabemos que no es posible identificar el
evento d) en las camaras. Por otro lado, el aumento de amplitud que ocurre en el evento d) a
los 28 segundos de su inicio, se podria asociar con la onda de sonido que viaja por el aire. De
modo que, en efecto, se podria tratar de una explosion.

Por otro lado, en la figura 5.7 se muestra el niimero de eventos por dia para las clases:
ruido (NO), sismos regionales (RE) y eventos desconocidos (DE). La identificacion de sismos
regionales se ve seriamente afectada por la longitud de la ventana; pues la duracién promedio
de estos eventos, en el conjunto de entrenamiento, es de 195 segundos (p.ej. sismo de la figura
5.8.a). En consecuencia, la gran mayoria de los eventos de esta clase son espurio. En la figura
5.8.b se muestra un ejemplo clasico de esta situacion. Donde el modelo asigna la clase RE,
basandose en la forma de la senal, a un evento que no corresponde a un sismo regional.

También vale la pena discutir sobre los eventos desconocidos (clase DE). En la figura
5.7 se observa que, en promedio, el modelo es incapaz de identificar 200 ventanas al dia; que
equivalen a mas de dos horas de registro. Dentro de esta clase se incluyen ventanas “contami-
nadas” por segmentos de més de un evento y ventanas en las que predomina un solo evento.
En la figura 5.9 se muestran algunos ejemplos del segundo caso. Una alternativa para mejorar
el desempeno del modelo es agregar estas senales al catalogo 2 y reentrenar. El evento de la
figura 5.9.c es interesante porque son tres ventanas consecutivas de clase DE que, en realidad,
corresponden a un sismo regional.
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a) Explosion reportada por CENAPRED y detectada por el modelo. b) Explosion no reportada por
CENAPRED, pero detectada por el modelo. Notese la semejanza con el evento del panel a), ambos
eventos se registran el mismo dia por la misma estacion (PPJU). ¢) Explosion reportada por CENA-

PRED y detectada por el modelo. d) Explosion no reportada por CENAPRED, pero detectada por el
modelo. Los eventos en ¢) y d) ocurren el mismo dia y se registran por la misma estacion (PPCU).
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Figura 5.7

Nuamero de eventos por dia para las clases: ruido (NO), sismos regionales (RE) y eventos desconocidos
(DE).

Comparacion cuantitativa

Para realizar una comparacion cuantitativa, se analizaron 2141 eventos clasificados por
personal experto del CENAPRED. Estos corresponden a los eventos identificados los dias 1, 4,
7,10, 13, 16, 19, 22, 25 y 28 de febrero del 2020. En la tabla 5.4 se presentan los resultados. En
este caso, la clasificacion se considera correcta, incluso, si el modelo asigna la clase reportada por
CENAPRED a un segmento del evento completo. Con esta condicion, se obtiene una exactitud
total del 78 %. El mejor desempenio del modelo es en la clase LP, con una precision del 92% y
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a) Sismo regional (RE) registrado el 19 de noviembre del 2019 a las 22:08:59 (UTC), en la estacion
PPPC. b) Ejemplo de error de clasificacion en la clase RE durante el anélisis continuo.
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Ejemplos de eventos desconocidos que se podrian clasificar para aumentar el ntmero de seniales del
catalogo y mejorar el desempeno del modelo.

sensibilidad del 81 %. El resto de las clases tiene una sensibilidad promedio del 66 %, que nos
indica que el modelo es capaz de detectar la mayoria de los eventos reportados por CENAPRED.

Por otro lado, los valores de precision reflejan el comportamiento que, cualitativamente,
se aprecia en la comparacion de eventos por dia (figura 5.5). Es decir, para las clases LP y
TR, la mayoria de las predicciones son verdaderos positivos (92 % y 86 %, respectivamente). La

situacion es opuesta en las clases EX y VT, donde tnicamente el 35 % y 24 % de las predicciones
son verdaderos positivos.
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Predicciones
LP EX TR VT NO DE RE Sensibilidad Valor F1

LP 1253 12 63 18 86 106 4 81 % 86 %
Explosion 4 9 1 64 % 45 %
Tremor 109 5 396 1 15 50 69 % 7%

VT 6 1 2 67 % 35%
Precisién 92% 3% 86% 24%

Exactitud 78 %

Tabla 5.4: Comparacion entre los eventos reportados en el catalogo de CENAPRED vy los resultados
del modelo PCA+SVM en el anélisis de senales continuas. Se comparan 2141 eventos detectados en
10 dias del mes de febrero del 2020. Se consideran las clases: LP, Explosion (EX), Tremor (TR), VT,
Ruido (NO), Desconocido (DE) y Regional (RE). Es importante notar que CENAPRED no reporta
ruido o sismos regionales.

5.4. Recomendaciones

Es importante notar las diferencias que existen entre los resultados del analisis de
senales aisladas y los del analisis continuo (tablas 5.3 y 5.4). Por ejemplo, en la clasificacion
aislada, el peor desempeno se obtuvo en la clase LP; mientras que en la clasificacién continua,
la clase LP es la de mejor desempeno. Otra diferencia notable ocurre con las clases EX y VT,
donde los valores F1 en la clasificacion aislada son 81 % y 78 %, respectivamente; mientras que
el la clasificacion continua, los valores son 45 % y 35 %. Este comportamiento es un indicio de
overfitting del modelo; pues sus capacidades de generalizacion son pobres. Para superar estas
dificultades se hacen las siguientes recomendaciones:

= Modificar el codigo de la AAA para que el entrenamiento se haga con segmentos secuen-
ciales de los eventos. Estos deberan ser de la longitud de la ventana que se usara en analisis
continuo. De esta forma, el modelo aprendera a clasificar con la informacion que tendra
al momento de su aplicacion. Esta estrategia facilitara la comparacion entre el analisis
aislado y el continuo, contribuira a la clasificacion de eventos largos (p.ej. sismos regiona-
les y tremores) en el analisis continuo y reduciria la necesidad de contar con ventanas de
analisis méas flexibles.

= Aumentar el nimero de eventos del catélogo 2 y reentrenar el modelo. Se recomienda
incluir: i) eventos de la clase DE y ii) eventos que se clasificaron de forma correcta en el
analisis continuo. Cuando se anadan eventos se debe mantener un balance entre las clases.
Ademas, al incluir sefiales de un mismo evento, registradas en estaciones distintas, hay
que cuidar que los efectos de atenuaciéon sean menores. Con esta estrategia se pretende
mejorar las propiedades de generalizacion del modelo.

= En la literatura se aprecia que los modelos construidos con redes neuronales tienen un

o7



5.5. TRABAJO FUTURO

mejor desempenio que los que se obtienen con algoritmos de aprendizaje estadistico (p.ej.
RF y SVM). Por lo que se recomienda explorar y comparar ambos enfoques.

Las primeras dos recomendaciones se pueden aplicar de forma recursiva y, de esta
forma, mejorar el desempeno del modelo y la calidad de los catalogos. En ese sentido, los
catalogos que se obtuvieron en este proyecto no son estaticos. Mas atin, su uso requiere de una
revision de los mismos, por lo que el reentrenamiento se puede hacer de forma natural.

5.5. Trabajo futuro

En las secciones anteriores se discuten las bondades y limitaciones de los catalogos
obtenidos. A continuacién, se hacen algunas reflexiones sobre su utilidad en trabajos futuros.

Para comenzar, hay que remarcar que los catalogos son un marco de organizacion de
los datos sismicos. En ese sentido, se usaran, como punto de partida, en la seleccién de eventos
de interés de estudios especificos. En particular, durante mis estudios de doctorado, trabajaré en
la formulacion de modelos 3D de la estructura del Popocatépetl. Por consiguiente, se empleara
el catalogo de la clase VT para seleccionar los eventos que se utilizaran en las inversiones de
velocidad y de atenuacion. Ademas, en el proyecto doctoral, se plantea el uso de registros de
tremor y eventos LP para complementar los modelos de atenuacion; asi que los catalogos de las
clases TR y LP también seran relevantes.

Por otro lado, es claro que el desempeno actual del modelo seria poco eficiente en las
tareas de monitoreo del volcan. Sin embargo, el potencial de los métodos de ML, en esta area,
se ha justificado en multiples estudios® y vale la pena continuar con su exploracién para que, en
el futuro, su implementacion sea rigurosa. En ese sentido, las recomendaciones que se hacen en
la seccion anterior son importantes. Ademas, hay que destacar que el uso de estos métodos tiene
beneficios, atin cuando los modelos no son lo suficientemente robustos para su uso en tiempo
real. Por ejemplo, su aptitud para disminuir los errores debidos al operador y, en general, su
uso para la estandarizacion de los criterios de clasificacion, es una ventaja que, con frecuencia,
es infravalorada.

Finalmente, algo que hay que tomar en cuenta, es que las técnicas de ML no son
un sustituto de los métodos basados en modelos fisicos, ni de los operadores que realizan las
tareas de forma manual. Més bien, deben entenderse como herramientas que complementan a las
técnicas tradicionales. Si bien es cierto que tiene limitaciones importantes, el modelado basado

$Por ejemplo, Dempsey y col., 2020, entrenaron un modelo de bosques aleatorios para desarrollar un prototipo
de alerta temprana en el volcan Whakaari de Nueva Zelanda. Su modelo trabaja con registros de tremor y, en
caso de identificar precursores, emite una alerta. Usando los datos de la erupciéon del 2 de diciembre del 2019,
donde murieron 21 personas, encontraron que su prototipo es capaz de emitir una alerta 4 horas antes del
evento. Naturalmente, la implementacién de su prototipo en el observatorio del volcan implica grandes retos; no
obstante, sus resultados exhortan a continuar con la evaluacién de estas técnicas en el monitoreo volcanico.
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en datos es relevante en una disciplina en la que la disponibilidad de datos esté creciendo de
forma exponencial (Q. Kong y col., 2019).
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Figura 5.10

Senales de la clase LP. Nétese la diversidad de las senales en cuanto a forma de onda, amplitud, duracién
y contenido de frecuencia. Todas las sefiales estan clasificadas como eventos LP en el catalogo interno
de CENAPRED. El modelo clasificador también les asigna esta clase.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este proyecto se implementaron métodos de machine learning para obtener una
serie de catalogos de las senales sismicas mas frecuentes del volcan Popocatépetl. Los cuales
seran tutiles en la etapa de seleccidon de eventos de interés de estudios futuros. Para su obtencion
se us6 un esquema de aprendizaje supervisado; en el que un conjunto de senales, previamente
etiquetadas, le ensend al modelo a distinguir entre distintas clases. Se us6é un esquema de cla-
sificacién general, que incluye las clases: periodo largo (LP), explosiones (EX), tremor (TR),
volcano-tectonicos (VT), sismos regionales (RE) y ruido (NO). Para realizar la clasificacion se
implement6é un programa, de software libre, desarrollado por Malfante, Mars y col., 2018. Las
principales aportaciones que se hicieron al la metodologia fueron: i) el uso de una estrategia de
aumento de datos para mejorar el desempeno del modelo, en ella se incluyen las senales de las
tres componentes, de una misma estacion, y los registros del mismo evento en distintas estacio-
nes; ii) la implementacion de la técnica de PCA para disminuir las dimensiones del espacio de
atributos propuesto por Malfante, Dalla Mura y col., 2018. Ambas modificaciones produjeron
un aumento del 8 % en el desempernio del modelo y agregaron la capacidad de clasificar registros
de mas de una estacion. El mejor modelo que se obtuvo (PCA + SVM) alcanz6 una exactitud
del 72 % en la clasificacion aislada de eventos desconocidos. Posteriormente, se us6 este modelo
para el analisis de senales continuas que abarcan un periodo de 9 meses entre noviembre del
2019 y julio del 2020. La comparacion de los resultados del analisis continuo con los reportes
diarios del CENAPRED indican que el modelo es particularmente bueno en la deteccién de
las clases LP y TR. Por otro lado, la limitacion mas importante del modelo es su tendencia a
cometer errores de clasificacion en las clases VT y EX; sobrevaluando, de forma considerable,
el namero de eventos de ambas clases.
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Apéndice A

Formalismos de los algoritmos utilizados

A.1. Anailisis de componentes principales (PCA)

A continuacion, se presenta tnicamente el formalismo del enfoque de la varianza méa-
xima. Si el lector esta interesado en la formulaciéon de la distancia minima, se recomienda
ampliamente la lectura del capitulo 12 de Bishop, 2006.

Ademés, para facilitar los célculos se considera que los datos se han centrado en el
origen, es decir, que la media de todos los atributos es cero. Cualquier conjunto de datos se
puede transformar de esta forma asi que no hay pérdida de generalidad.

Para encontrar la primera componente principal se busca una direcciéon definida por
el vector u; en la que la varianza sea méxima. Ademés, no nos interesa la magnitud del vector
por lo que se impone una norma unitaria, ul u; = 1. Sea la matriz X aquella cuyas filas son
los vectores asociados a cada observacion. La proyeccion de los datos en la primera componente

principal es Xu; y, como los datos tienen media cero, la varianza de la proyeccion es:
1 1
N (Xuy)" - Xuy =ul- (NXTX) -u; = u] Cuy, (A.1)

donde C es la matriz de covarianza.

Entonces buscamos u; tal que u? Cu; sea maximo y se cumpla la restriccion ul u; = 1.
Usando el método de multiplicadores de Lagrange, se puede definir un problema de optimizaciéon
sin restricciones en el que la funcién de costo es:

J=ul Cuj + A\ (1 —ulu). (A.2)
Donde A es el multiplicador de Lagrange, Para maximizar se deriva con respecto a u; y se iguala
a cero. La expresion tiene un punto estacionario cuando

C'LI1 = /\1111, (A?))
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A.2. BOSQUES ALEATORIOS (RF)

Que nos dice que u; debe de ser un eigenvector o vector propio de C. Si se multiplica
por ul por la izquierda y se hace uso de su norma unitaria se obtiene que la varianza esta dada
por

quul = )\1, (A4)

que tendra un valor maximo cuando la primera primera componente principal, u;, sea
el vector propio asociado al eigenvalor o valor propio mas alto.

El resto de las componentes principales se encuentran escogiendo nuevas direcciones
que maximicen la varianza de la proyeccion y, ademaés, sean ortogonal a las componentes que ya
se hayan definido. En resumen, si se desea encontrar una representacion de dimension M < D,
con D la dimension original, la proyeccion lineal 6ptima que maximiza la varianza de los datos
proyectados esta definida por M vectores propios uy, ..., uy; de la matriz de covarianza C que
corresponden a los M valores propios mas grandes Ag, ..., A\ys (Bishop, 2006; James y col., 2013;
Jolliffe, 2005).

A.2. Bosques aleatorios (RF)

La implementacion del método que se describe en la seccion 3.3.2 se puede hacer con
un algoritmo sencillo que se presenta méas adelante, sin embargo es necesario saber como medir
la impureza (@) de una region. En la literatura se usan dos métricas distintas. Por lo general,
ambas dan resultados similares y la eleccion entre una u otra es uno de los hiperparametros del
modelo. Si se considera pg i la proporcion de datos de la region R, a los que se le asigna la
clase k, donde k = 1,..., K y 7 = 1,2 (cada nodo define dos regiones), entonces las dos opciones
son la entropia cruzada

K
Q(R;) = — ZPRTk Inprk (A5)
k=1
y el indice de Gini
K
QRr) = proa(l = pr.s). (A.6)
k=1

Bishop, 2006 destaca que ambas métricas dan cero cuando p,p, = 0y p,x = 1 y toman
un valor maximo cuando p,; = 0.5, que es el comportamiento que se espera.

La funcién de costo de cada nodo debe considerar la impureza de las dos regiones por
crear (R; y Ry) y el nimero de instancias en cada una de ellas (m; y ma), luego

J(0) = 5 QUR) + 53 Q(Ry), (A7)

donde N es el namero total de instancias.
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A.2. BOSQUES ALEATORIOS (RF)

Algoritmo 1: Bosques aleatorios

Sean D = {(x1,¥1), .-, (Xn,yn)} el conjunto de entrenamiento y P = {z!, ..., 2"} el
conjunto de atributos;

for V arbol do

Definir un conjunto aleatorio de instancias:
D, 4ng = random(D)

while criterio de parada = false do
for V 27 € random(P) do
for V 0;, punto de separacién do

Definir las regiones Ry y Rs:
Ri(2?,0;) = {x; | 2" <0;}, 2 € Dyana
Ro(2?,0;) = {x; | 2* > 0;}, 2 € Dyana
Calcular la funcién de costo del nodo:

J([Ej, 01)

end
Seleccionar el mejor punto de separacion:

0; = argmin(J (27, 0;))
0;

end
Seleccionar el mejor atributo:

2! = argmin(J (27, 6;))

end
end

Otra factor importante que hay que tomar en cuenta es el criterio para detener el
crecimiento de los arboles (criterio de parada). En principio la subdivision de cualquier region
se detiene cuando su impureza es nula, sin embargo, también es posible definir un valor umbral
que frene la subdivisiéon atin cuando la impureza sea distinta de cero (Géron, 2019). Ademaés, es
comun que se establezca una profundidad maxima que le indica al algoritmo el nimero maximo
de iteraciones. La profundidad se refiere a los conectores o ramas que hay en un diagrama como
el de la figura 3.7.B. Notese que estos valores son hiperparametros del modelo.

Un hiperparametro adicional es el nimero de arboles que tiene el bosque. La forma de
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A.3. MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE (SVM)

determinar el valor 6ptimo es por medio de un proceso de validacién. Por lo general se consideran
entre decenas o cientos de arboles (Géron, 2019).

Una ventaja importante de este método es que ofrece una métrica de la importancia
de los atributos. La relevancia de un atributo en particular se calcula promediando la reduc-
cion de impureza de los todos los nodos en los que se usa. De forma més precisa, se hace un
promedio pesado donde los pesos son el numero de instancias de las regiones definidas por los
nodos, la métrica se conoce como disminucion media de la tmpureza o MDI, por sus siglas en
inglés (Breiman, 2001). Sin embargo, una sutileza que hay que destacar es que estos valores no
necesariamente se refieren al poder de prediccién de cada atributo, sino a su relevancia en el
modelo clasificador.

En el recuadro Algoritmo 1 se presenta un esquema simplificado del algoritmo de
RF, para mas detalles sobre el método se invita al lector a consultar las fuentes Bishop, 2006;
Breiman, 2001; Cutler y col., 2012; Hastie y col., 2017; Malfante, 2018.

A.3. Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Teniendo en mente las ideas de la seccién 3.3.3, el problema se puede plantear de
la siguiente forma. Consideremos un problema binario en el que, sin pérdida de generalidad,
la clases son —1 y 1. El conjunto de entrenamiento estd formado por N instancias con sus
respectivas variables objetivo,

(x1,21), -, (XN, yn), wi€{—1,1}. (A.8)

Se dice que las instancias son linealmente separables cuando es posible encontrar un
vector w y un escalar b que cumplen las siguientes expresiones:

w-x;+b>1if y;, =1,

A9
w-x;,+b< —1if y; =—1. (A.9)
Esto es equivalente a decir que todos los puntos satisfacen la restriccion
Yn(Wwix, +0)>1, n=1,..,N (A.10)
De modo que el hiperplano 6ptimo,
W, X+ b, =0, (A.11)

es aquel que separa los datos de entrenamiento con un margen maximo. La distancia p de los

puntos més cercanos al hiperplano es
W - X WX
p(Wo,b,) = min — max —, A.12
( ) {x:y=1} ’ w | {x:y=—1} | w ‘ ( )
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A.3. MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE (SVM)

donde se estan considerando los vectores de soporte de la clase positiva y de la negativa. En-
tonces, dadas las ecuaciones A.9, los pardmetros 6ptimos (w,, b,) son tales que el margen,
2 2
= = , (A.13)
| Wy ‘ vV W, - Wy
se maximiza. Por tltimo, nétese que el problema de optimizacién es equivalente a minimizar
w - W sujeto a las restricciones A.9.

P(Wo, o)

Ademés esta formulacion se sostiene aun cuando es necesario transformar las instancias
a un espacio en el que sean linealmente separables,

X = (x). (A.14)

En la literatura es comun encontrar que al espacio transformado se le llame espacio de atributos,
pero para evitar confusion aqui se le llamara el espacio del kernel (Malfante, 2018). El truco
del kernel se puede aplicar con cualquier transformacion, pero con frecuencia se usan funciones
polinomiales o gaussianas (de base radial). Notese que los pardmetros de estas funciones seran
hiperparametros del modelo, es decir, la transformacién debe estar completamente definida por
el usuario.

En el espacio del kernel el hiperplano simplemente se escribe como

f(6(x)) = w'o(x) + 0. (A.15)

Usando el método de multiplicadores de Lagrange, el problema de optimizaciéon es
1 N
L(w,b,a) = 5||w\|2 = {yn(w"(xn) +b) — 1}, (A.16)
n=1

Donde el factor 1/2 se agrega por conveniencia y a = (ay, ..., ay)? es un vector de multiplicadores
de Lagrange. El signo negativo antes del multiplicador es porque hay que minimizar con respecto
a w y b, y maximizar con respecto a a (a,, > 0) Bishop, 2006.

Para completar el formalismo hace falta considerar el margen suave. Para esto se
introducen las variables de holgura, &,, que funcionan como penalizacion cuando hay errores de
clasificacion. A cada instancia se le asocia una de estas variables, &, = 0 cuando la instancia
esté bien clasificada y &, = |y, — f(x,)| para los otros puntos. Por lo que las restricciones del
problema (ec. A.10) se pueden remplazar con

Unflo(x,)) >1—-¢&,, n=1,.,N. (A.17)

En este caso los objetivos del modelo son maximizar el margen y minimizar la penali-
zacion por los errores de clasificacion. Por lo que el problema de optimizaciéon es minimizar

N
1
O 6+ 5w, (A.18)
n=1
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A.3. MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE (SVM)

sujeto a las restricciones A.17. Donde C' > 0 es un hiperparametro que permite hacer una com-
pensacion entre minimizar los errores de clasificacion y la complejidad del modelo. Finalmente,
usando multiplicadores de Lagrange, el modelo debe encontrar una soluciéon para

N N N
L b ) = SIWIE+CD 6 = 3 anlnf(066,) — 146} = S (A9
n=1 n=1 n=1

Mas detalles sobre la solucién se pueden encontrar en Bishop, 2006, Cortes y Vapnik, 1995 y
Malfante, 2018.
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Apéndice B

Aspectos técnicos de la metodologia

B.1. Red sismica del Popocatépetl

El Popocatépetl cuenta con una red de monitoreo que tiene 19 estaciones de banda ancha. 11
de estas estaciones —su nombre empieza con PP— son gestionadas por el CENAPRED y cuentan
con teletransmisiéon para un monitoreo en tiempo real. Las 8 estaciones restantes —su nombre
empieza con SP— estéan a cargo del doctor Marco Calo del Instituto de Geofisica de la UNAM
y cuentan con un sistema de almacenamiento in situ.

B.2. Busqueda de hiperparametros

En la tabla B.2 se muestran los valores que se usaron en la busqueda de mallado para la seleccion
de los mejores hiperparametros. Ademas se incluye una pequena descripcion de cada uno de ellos.
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B.2. BUSQUEDA DE HIPERPARAMETROS

FEstacion Nombre Distancia al Instrumento
crater (km)

PPPP Canario 2.20 Trillium posthole 120 s
PPPX Chipiquixtle 4.11 Trillium posthole 120 s
PPJU Juncos 2.33 Trillium posthole 120 s
PPCU Cuervos 2.65 Trillium posthole 120 s
Guralp CMG-DM24 (hasta 08/07/2019)
PPPC Colibri 8.25 Guralp 6TD-T6WO01 (hasta 23/01/2019)
Guralp 6TD-T6V92
PPPT Tetexcaloc 4.39 Trillium posthole 120 s
PPEN Encinos 4.65 Trillium posthole 120 s
PPCL Cuilotepec 12.69 Trillium posthole 120 s
PPAX Atlixco 21.41 Trillium posthole 120 s
PPSJ San Juan 15.67 Trillium posthole 120 s
Tehuixtitlan
PPSX Santiago 13.80 Guralp 6TD-T6A26 (hasta 28/03/2019)
Xalitzintla Guralp 6TD-T6W12 (hasta 29/07/2020)
SP01 San Pedro 11.79 Trillium compact posthole 120 s
SP02 Cementerio 15.69 Trillium compact posthole 120 s
SP03 Tetela 16.58 Trillium compact posthole 120 s
SP04 Ecatzingo 15.80 Trillium compact posthole 120 s
SP05 Parque ecoldgico 12.08 Trillium compact posthole 120 s
SP06 Buenavista 11.48 Trillium compact posthole 120 s
SP07 Altimeyaya 15.62 Trillium compact posthole 120 s
SP08 Golondrinas 2.91 Trillium compact posthole 120 s

Tabla B.1: Especificaciones de la red de monitoreo sismico del volcan Popocatépetl. Se muestra
codigo, nombre, distancia al crater e instrumento de cada estacion.
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B.2. BUSQUEDA DE HIPERPARAMETROS

Hiperparametro Descripcion Valores considerados
Bosques aleatorios (RF')
Numero de Nuamero de arboles de decision que se usan 100, 200, 500
estimadores

Maximo de
atributos

Profundidad

maxima

Criterio de

El ntimero de atributos que se consideran en
cada nodo. Se calculan sobre el total de
atributos

Profundidad méxima para cada arbol de
decisién. Maximo ntimero de nodos

Funcion para medir la calidad del punto de

‘sqrt’, "log2’

5, 30, 60, None

"gini’, ’entropy’

impureza separacion
Bootstrap La seleccion de atributos en cada nodo se hace True, False
con reemplazo
Maquinas de vectores de soporte (SVM)
Kernel Transformacion del espacio de atributos. Lineal ‘linear’, ’rbf’
o funcién de base radial
C Pardmetro de regularizaciéon que permite 0.1, 1, 10, 100, 1000
errores en la clasificacion. Valores pequenos
permiten menos errores
Gamma Radio de influencia de cada punto. Controla la 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1,

curvatura de la frontera de decisién. Valores
pequenos implican poca curvatura

10, 100

Tabla B.2: Hiperparametros que se consideraron en el aprendizaje del modelo. Para mas detalle
sobre su significado véase las secciones 3.3.2 y 3.3.3. La eleccion de los hiperpardmetros éptimos se hace
usando validacién cruzada y comparando la exactitud media de todas las combinaciones posibles.
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