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Resumen

Una de las maneras mas eficientes de entender como funciona un volcén es a
través de sefales sismicas. Para una misma clase de sefiales sismicas se supone la
asociacion con una actividad volcanica especifica. Por eso es importante clasificar las
sefiales en familias ya que permite predecir o conocer la actividad del volcan, como
por ejemplo ciclos de construccion y destruccion de domos, desplazamiento de
magma, desgasificacion, o una reactivacion del volcan. Se propone estudiar el volcan
Popocatépetl en el mes de Julio de 2016 debido a la existencia de un enjambre

sismico junto a una actividad magmatica importante en ese periodo.

La observacion continua de un volcan genera una cantidad importante de
datos, tardados de procesar manualmente y por ende es importante desarrollar
métodos de deteccion y clasificacion automaticos de sefiales sismicas. En particular,
los métodos de aprendizaje de maquina permiten realizar un mayor nimero de
detecciones que las hechas manualmente. La capacidad computacional actual
favorece el continuo desarrollo de técnicas de aprendizaje de maquina. La aplicacion
de estas técnicas de deteccion y clasificacion automaticas a sefiales sismicas
registradas sobre volcanes facilita la toma de decisiones, sobre todo durante una
erupcion volcanica cuando la cantidad de datos es importante y tardado en procesar

y analizar.

La primera etapa de este proyecto consiste en detectar automaticamente las
sefales sismicas relacionadas a la actividad del volcan Popocatépetl. Para eso, se
utilizaron dos metodologias de inteligencia artificial donde el aprendizaje no depende
de la intervencion humana. Una consiste en una adaptacion del “Template Matching”
(TM), y otra consiste en la metodologia “Fingerprint and Similarirty Thresholding” o
FAST. El método TM usa las tres componentes EW, NS y vertical de la sefial sismica,

mientras que FAST comprime las formas de onda de estas tres componentes en tres
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huellas, lo que permite procesar los datos de manera rapida. Adicionalmente se ha
mejorado el método TM para utilizar la energia de la sefial a partir de las tres
componentes, lo que reduce de tres a uno a los datos de entrada y el tiempo de

proceso de los datos por un factor de 2.

La segunda etapa consiste en realizar una clasificacion automatica de las
sefales detectadas en la primera etapa. La clasificacion se hace con agrupacion de
sefales de misma forma de onda que recibiran el nombre de familias de sefales,

usando una correlacion cruzada y un agrupamiento jerarquizado.

Con el método TM, se pudieron detectar 2589 sefales utilizando las tres
componentes NS, EW vy vertical en velocidad, con 1320 detecciones verdaderas (sin
falsas detecciones) y 1269 falsas. Usando la energia, se hicieron 2269 detecciones
de sefales, con 885 falsas alarmas, obteniendo 1384 sefiales reales. Entonces, el uso
de la energia disminuye el nimero de falsas detecciones. Con FAST se detectaron
1709 sefales, incluyendo 1075 detecciones verdaderas y 634 falsas, es decir menos
detecciones exactas que el método TM con la energia. Al final se tomaron las 1384
detecciones (sin falsas detecciones) obtenidas usando el método TMy la energia para
clasificarlas, ya que las detecciones con TM son las mas relacionadas con la
sismicidad volcanica al poder detectar algunos LPs. FAST por su parte es la mejor
para detectar eventos tectonicos. Al clasificar estas sefiales, se obtuvieron 9 familias
las cuales incluyen eventos como los sismos volcano-tectonicos del enjambre del 8

de julio 2016 y eventos de largo periodo a lo largo de julio 2016.
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Abstract

One of the most efficient ways to estimate the current activity of a volcano is
through its seismic signals. Each class of seismic signals can be associated with a
specific type of volcanic activity. Thus, it is important to classify these signals into
families that allow us to know or predict the activity of the volcano, such as cycles of
dome construction and destruction, magma movement or reactivation of the volcano.
This work proposes a study of the Popocatépetl volcano in the month of July of 2016
due to the existence of a seismic swarm, as well as important magmatic activity during

this period.

Uninterrupted monitoring of a volcano can generate a significant amount of
data, that is challenging to process manually. Therefore, it is important to develop
techniques that can automatically detect and classify seismic signals. Notably,
machine learning techniques can make more detections than those usually made
manually. Recent breakthroughs in computational science benefit the ongoing
development of these machine learning techniques. Applying them to seismic signals
recorded at volcanoes facilitates decision taking, especially during periods of volcanic
unrest when an eruption is more likely to happen, and the amount of data is large and

time-consuming to properly process and analyze.

This project has two stages, the first of which consists of the detection of seismic
signals related to the activity of the Popocatépetl volcano. Two artificial intelligence
methods that do not require human interaction during the learning process were used
to achieve this goal. One was an implementation of Template Matching (TM), and the
other was the Fingerprint and Similarity Thresholding (FAST) method. TM uses the
three components of the signal: EW, NS and vertical. While FAST compresses the
waveforms of the three components in three sparse binary fingerprints resulting in low
execution times. An improvement to the TM implementation has been made that uses
the energy of the three components, reducing the input data from three to one and
speeding up the process by a factor of 2.
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The second stage consists in the automatic classification of the signals detected
in the first stage. The classification is done by clustering the signals that have similar
waveforms and they are given the name of signal families, this was achieved by using

cross correlation and hierarchical clustering.

Using the TM method and the three components, 2589 detections were made,
of which 1320 were true detections and 1269 were false alarms. Meanwhile, using
energy resulted in a total of 2269 detections, of which 1384 were true and 885 were
false. This means that the use of energy in TM reduces the number of false detections.
FAST had 1709 detections, of which 1075 were true and 634 were false. FAST had
fewer true detections than the energy-based TM method. Because energy-based TM
detections were more focused to volcanic seismicity than those made by FAST, they
were classified using hierarchical clustering. A total of 9 families were obtained, these
families include events such as the VT swarm of July 8, 2016, and long period events

throughout the month of July.
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1.Introduccion

México es un pais con un contexto geologico complejo, con gran actividad
sismica y volcanica, por lo que un porcentaje alto de la poblacion mexicana se
encuentra de una manera u otra en una zona de riesgo. Por eso es de suma
importancia que se monitoree a los fendmenos naturales de manera adecuada y
continua. Actualmente, el volcAn mas riesgoso para la poblacion mexicana es el
volcan Popocatépetl, principalmente porque se encuentra ubicado cerca de zonas
altamente pobladas y presenta una constante actividad desde 1994 tras 67 afios de

reposo desde su ultima erupcion de 1927 (De la Cruz y Siebe, 1997).

La actividad tipica del volcan Popocatépetl, incluye manifestaciones como la
formacion y la destruccion de domos, el movimiento de magma adentro o de lavas o
basalto afuera del edificio volcanico, la reactivacion de la actividad sismica y/o
explosiva del volcan. Estas manifestaciones generan sefiales sismicas tipicas y

diferentes entre si (Chouet, 1996) que se pueden clasificar mediante su forma de onda

temporal o su contenido espectral. El monitoreo sismico de un volcan consiste en
detectar y clasificar estas sefiales que cambian antes de una erupcion y permite asi
elaborar un prondéstico de la actividad eruptiva del volcan. Por ejemplo, antes de una
erupcion se puede observar un incremento de la actividad sismica alrededor del
volcan o la emergencia de tremor volcanico. Por este motivo es importante contar con

una red de monitoreo sismico alrededor de un volcan.

Desde hace varias décadas, los datos sismicos se registran en continuo y con
mayores tasas de muestreo, con un numero creciente de estaciones y con una
cobertura espacial cada vez mas grande, lo que genera una gran cantidad de datos,
tardados y complejos de analizar e interpretar manualmente. Esto genera un volumen
grande de datos con variedad importante de sefiales. Lo que durante un periodo largo

de tiempo puede desarrollar un problema de “Big Data” (Nielsen, 2016). Estos

problemas necesitan desarrollar métodos nuevos de detecciones y clasificaciones
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automaticas de sefiales sismicas que complementen a los métodos manuales. En el
Popocatépetl se han utilizado estos métodos automaticos para detectar y clasificar, el
CENAPRED uso6 durante afios un programa llamado Classification_Seismic_Signal,
desarrollado por Lesage (2009) (C. Valdes-Gonzalez, comunicacion personal, junio
2024).

El uso de la inteligencia artificial es una manera de enfrentar la probleméatica
del Big Data, como por ejemplo el aprendizaje de maquina que es capaz de realizar
tareas automaticas con informacion obtenida de los datos. Lo atractivo de este método
es que permite a los algoritmos tener un buen funcionamiento incluso con datos
adquiridos en ambientes donde la relacion sefial ruido es baja. A pesar de que estos
algoritmos existen desde afos, han proliferado recientemente en las geociencias, en
particular en sismologia para la deteccion de eventos, sus picados de fases (Mousavi
y Beroza, 2023). Otra aplicacion de las metodologias que utilizan el aprendizaje de

magquina es la clasificacion de sefiales volcanicas detectadas (Bueno et al., 2020,

Malfante et al., 2018). Los algoritmos de aprendizaje de maquina son usados

ampliamente para facilitar tareas de clasificacion, regresién, agrupamiento, y
deteccion de anomalias dentro de los datos (Varshney, 2023). Se pueden clasificar el

tipo de aprendizaje realizado en dos categorias: uno supervisado (con intervencién

humana) y otro no supervisado (sin intervencién humana).

El aprendizaje supervisado consiste en generar un set de sefales que se
guieren buscar en los datos continuos y que son previamente etiquetados en clases
determinadas por el usuario. Los programas de este tipo usan las nuevas detecciones
inyectadas en el set de datos etiquetados y mejora poco a poco las nuevas
detecciones. Con esta iteracion se minimizan las diferencias entre lo etiquetado a
priori y lo clasificado por los algoritmos (Jo, 2021). El aprendizaje supervisado va a
encontrar solamente las sefiales entradas en el set de sefiales y no va a encontrar

sefales diferentes a este set de sefiales (Delua, 2021).
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El método de clasificacion de sefiales utiliza software desarrollado con
aprendizaje de méaquina supervisado (Malfante et al., 2008), cuyo funcionamiento

necesita de informacion o de un entrenamiento a priori, es decir un conjunto de datos

previamente seleccionados manualmente.

Por otra parte, el aprendizaje no supervisado es aquel donde ninguna
informacién previa acerca de la base de datos o de las etiquetas de los datos es

proporcionada previamente (Delua, 2021). Tiene como propdsito realizar un
reconocimiento de patrones con objetividad, para permitir a los usuarios tomar

decisiones a partir de resultados obtenidos sin aporte humano.
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2.0bjetivo

El objetivo de esa tesis es entender la dinamica del volcan Popocatépetl
mediante la asociacion de cada proceso fisico con una sefial sismica que se supone
lo caracteriza. En particular, se busca establecer patrones de relacién entre las
sefiales sismicas y los periodos de actividad del volcan. Por ello, es importante
detectar y clasificar estas sefiales sismicas. Pues cada fase de actividad de un volcan
puede producir sefiales caracteristicas, las cuales se pueden agrupar en diferentes

familias de sefales.

Para realizar este trabajo, se necesita primero detectar de manera automéatica
las sefiales sismicas volcanicas. Se usaran dos técnicas diferentes de deteccion
automatica de sefiales sismicas que utilizan aprendizaje que no necesita generar
previamente una base de sefales a buscar: una implementacion de Template
Matching y “Fingerprint And Similarity Thresholding” o FAST (Yoon et al, 2015). Se

observa que FAST detecta principalmente a un tipo de sefiales (VTSs), asi que este
trabajo se enfocara en sus detecciones. Se podra aplicar el método que se propone
en esta tesis a otros tipos de sefales volcanicas. Posteriormente se hara una
clasificacion automética de las sefiales detectadas con una técnica de agrupamiento

jerarquizado. Se definiran asi familias de sefiales con formas parecidas.
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3.Contexto geologico

El volcan Popocatépetl, es un estratovolcan activo de composicion andesitica
a dacitica con una elevacion promedio de 5,452 m.s.n.m. siendo la segunda montana
mas alta de México, después del Pico de Orizaba. Junto con el volcan de Colima es
uno de los volcanes mas activos del pais y se encuentra localizado cerca de una de
las zonas mas densamente pobladas del mundo. Alrededor de 25 millones de
personas viven en un rango de 80 kilometros del volcan, por lo que una posible

erupcion representa un gran riesgo para la sociedad mexicana.

3.1 Marco tecténico

El volcan Popocatépetl se encuentra dentro de la Faja Volcanica Trans
Mexicana (FVTM), la cual es un arco continental de mas de 1000 km de extension
gue se extiende de este a oeste. La FVTM se encuentra encima de la fosa de la

compleja subduccion de la placa oceanica de Cocos bajo la placa continental Norte

Americana (Ferrari_et al., 2012). La FVTM cuenta con una gran variedad de
manifestaciones volcanicas que se formaron en el ultimo millén de afios (Ferrari et al.,
2012). Estas manifestaciones volcanicas incluyen: campos de volcanes
monogeneticos, cadenas de estratovolcanes, calderas y campos geotérmicos

(Macias, 2005), con una orientacién oblicua respecto a la direccion de la fosa. La

migracion de la actividad volcanica desde el Norte hacia el Sur (parte frontal del arco)
genera una concentracion de la mayoria de los volcanes activos en la parte sur de la
FVTM (Macias, 2005).

El volcan Popocatépetl se encuentra en la parte central de la FVTM (Fig. 1). El
volcan se encuentra en el extremo sur de la Sierra Nevada, que tiene una extension
de mas de 80 kildbmetros, con una orientacion de Norte a Sur. La Sierra Nevada cuenta
con los volcanes Tlaloc (en la parte Norte), Telapdn e Iztaccihuatl-Popocatépetl (en la
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parte Sur). Macias (2005) propuso que la actividad volcanica empezo en el Norte con

el volcan Tlaloc y se ha desplazado hasta el Sur con los volcanes lztaccihuatl-

Popocatépetl durante los ultimos 2 millones de afios.
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Figura 1:. Ubicacion de la FVTM (parte gris) y del volcdn Popocatépetl (punto rojo).

3.2 Historia eruptiva reciente

El inicio de la historia moderna del volcan Popocatépetl empezd hace
aproximadamente 23,000 afios con una erupcion cataclismica de tipo Bezymianni
(Rusia). El cono moderno se encuentra emplazado sobre un gran edificio volcanico
antiguo (Robin y Boudal, 1987).

El volcan Popocatépetl, ha tenido multiples periodos de actividad en los ultimos
23,000 anos. Algunos periodos de actividad han tenido una gran magnitud al tener
erupciones de tipo pliniano, mientras que otros han tenido episodios vulcanianos de
menor magnitud (Ferres y Fonseca, 2017). Tres distintos episodios volcanicos que
ocurrieron hace 10,000 afios, entre 10,000 y 8,000 afos y aproximadamente 3,800

afos destruyeron parcialmente el cono mas antiguo del Popocatépetl, llamado “El
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Fraile” ubicado al norte de la cima actual (Robin y Boudal, 1987). El cono mas joven

se localiza en la cima del volcan, el cual ha presentado actividad desde antes de

tiempos prehispanicos y durante este periodo, la actividad consistié en flujos de lava,

asi como episodios eruptivos y algunas explosiones cataclismicas (Robin y Boudal,
1987).

A partir de la época prehispanica, la actividad fue efusiva en la cima, con
presencia de erupciones plinianas. Aunque pareciera permanecer en calma, el volcan

seguia activo (Robin y Boudal, 1987). En la época colonial, la actividad del volcan se

caracterizd por periodos efusivos, distinguidos por ciclos de construccidon vy
destruccion de domos dentro del crater. En el siglo XVII, hubo una erupcién de gran

magnitud, entre pliniana y vulcaniana. (Delgado, 2017).

Durante el siglo XX, el volcan presentd una notable reactivacion, teniendo un
episodio de actividad explosiva con intensidad moderada de 1919 a 1927, para
posteriormente tener una relativa quietud por décadas. No fue sino hasta finales de
1994, que el volcan Popocatépetl presentd otro episodio de actividad explosiva,

después de casi 70 afios de quietud (De la Cruz y Siebe, 1997). La actividad fue

precedida por un incremento en la sismicidad, emision de gases, temperatura y pH del
lago del crater y emisiones de ceniza que alcanzaron hasta los 3 km de altura (Martin-

del-Pozzo, 2017; Macias, 2005). La actividad siguié esporadicamente hasta marzo de

1995, cuando se reporté que la emision de ceniza habia decrecido.

Desde marzo de 1996, la actividad del volcan Popocatépetl ha sido
representada por ciclos de construccién y destruccion de domos de lava en la cima
del crater. La construccion de domos tiene como rasgos distintivos episodios
individuales que pueden durar desde horas hasta dias, los que se pueden asociar a
trenes de exhalacion. Su destruccion es por periodos de actividad explosiva que

puede durar varios dias.
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En el mes de diciembre del 2000, el volcan Popocatépetl presentd un estado
de gran actividad sismica, fumardlica y con lanzamiento de fragmentos
incandescentes relacionados a destruccion de domos. Durante el 18 de diciembre del
2000 ocurrié una erupcion vulcaniana con lanzamiento de fragmentos incandescentes

(Macias, 2005). La actividad que concluy6 esta etapa fue la destruccion de domo

formado el 18 de diciembre, esto ocurrié con una gran erupcién vulcaniana el 21 de
enero de 2001, explosion que alcanzé mas de 6 km sobre el crater, siendo la erupcion

con mayor liberacién de energia desde 1994 (Macias, 2005).

Desde 1994, la actividad ha continuado con ciclos de construccion y
destruccion de domos, usualmente por explosiones vulcanianas, la actividad también

incluye emision de columnas de cenizas, emision de gases (Siebe et al., 1996), y

periodos con abundante sismicidad (Matoza et al., 2019). Otros episodios de actividad

notable han ocurrido en 2004, 2012, 2014 y mas recientemente en 2023. La actividad
presente desde la reactivacion en 1994 ha superado a la magnitud del periodo

eruptivo de 1919 a 1927 (Macias, 2005) y no hay sefiales que se vaya a detener

pronto (Ferres y Fonseca, 2017). Como resultado de la reactivacién del volcan

Popocatépetl en 1994, se decidié establecer una red de monitoreo sismico en el
volcan Popocatépetl. Esta red de monitoreo es administrada por el CENAPRED y por
el Instituto de Geofisica de la UNAM.
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4.Clasificacion de senales sismo-volcanicas

Varias disciplinas se dedican a la observacion de cambios en los

comportamientos medibles de un volcan, tales como deformaciones, emision de

gases, incandescencia o modificaciones en los patrones de sismicidad. En un volcan

activo hay muchos tipos de sefiales sismicas diferentes, con contenidos frecuenciales

y formas de ondas muy diferentes a las de un sismo tectoénico.

Desde el inicio de la sismologia volcanica, se han propuesto muchos tipos de

clasificaciones de sefiales volcanicas (i.e, Sassa, 1935; Minakami, 1974; McNultt

1986). Desde algunas décadas, la clasificacion mas usada es la propuesta por Chouet

(1996) que clasifica a las sefiales en cuatro tipos en relacion con un proceso fisico del

volcan. Los cuatro tipos de sefiales son los siguientes:

Volcanotecténico (VT): Este tipo de sefiales tiene ondas P y S con una
banda amplia de frecuencias, generalmente en las altas frecuencias. Su
principal caracteristica es tener formas de onda similares a los sismos
de origen tectdnico. Esta asociado a fallas o fractura de rocas dentro del

edificio volcanico (McNutt y Roman, 2015).

Largo Periodo (LP): Es un tipo de sefiales con una onda P, pero sin
onda S. Se caracterizan por tener un contenido espectral en las bajas
frecuencias (<6Hz), por lo general mas bajas que los VTs. Se relaciona
con el movimiento y presurizacién de fluidos hidro-magmaticos dentro
del volcan (McNutt y Roman, 2015).

Explosiones: Son generadas por expulsiones subitas de magma, gas y/o
cenizas, acompafiando por lo general a las erupciones explosivas. Sus
contenidos espectrales varian dependiendo del tipo de explosion. Es
posible que sefales de este tipo se puedan componer de varias
explosiones pequefas consecutivas. Debido a que se trata de un evento
subito y con causas complejas, es muy raro que existan dos explosiones

gue se parezcan entre si (McNutt y Roman, 2015).
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Tremores: tienen una amplitud sostenida, que puede durar desde
minutos hasta dias. Su rango de frecuencia varia mucho en funcién del
tipo de tremor: algunos son armonicos (una sola frecuencia
predominante f, o varias frecuencias con una relacion armonica entre
ellas (fy, 2f5, 3f5---), 0 sin relacion entre ellas, mientras que otros tienen
un rango ancho de frecuencias. En algunos volcanes su origen se debe
a la superposicion de eventos LP, por lo que se pueden relacionar con
el movimiento y presurizacion de fluidos hidro-magmaticos dentro del
volcan (McNutt, 2005).
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5.Datos

5.1 Descripcién de las estaciones y de los datos

Se utilizaron datos sismicos registrados en julio de 2016 en cuatro sismémetros

de banda ancha, 3 componentes (Tabla 1, Fig. 2). Los sismOometros registran sefiales

en continuo con una tasa de muestreo de 100 Hz.

Cddigo | Nombre Latitud | Longitud | Altitud | Equipo Tasa
(®) (®) (m) muestreo
(Hz)

PPIG | Tlamacas 19.067 | -98.628 | 3980 Nanometrics 100
Trillium Post
Hole

PBP Canario 19.041 |-98.627 |4170 Guralp 40T 100

PCP Colibri 18.986 |-98.557 | 2650 Guralp 6TD 100

PXP Chipiquixtle | 19.009 | -98.656 | 3980 Guralp 40T 100

Tabla 1: Lista de las estaciones utilizadas con sus caracteristicas.
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Figura 2: Ubicacioén de la zona de estudio y de las estaciones utilizadas.
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En los registros hay periodos de tiempo sin mediciones, estos reciben el
nombre de lagunas en los datos. Pueden ser el resultado de problemas con la carga
de la bateria de los instrumentos o de transmision de los datos y pueden representar
un problema por la posible pérdida de algunas sefales. Un ejemplo de un registro de

una estacion con lagunas en los datos se muestra en la Figura 3.

20 de Julio
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Figura 3: Ejemplo de un registro con lagunas en los datos registrado en la estacion PCP, el
20 de Julio de 2016.

Se analizaran datos del mes de julio 2016 porque el 8 de julio de 2016 ocurrié
un enjambre de VTs (Fig. 4) debajo del Popocatépetl. Este enjambre contiene 39 de
los sismos ocurridos durante el mes, con magnitudes entre 1.3 y 3.8 y por ende la
mayor energia acumulada por VTs, aportando 1.3147x10%! J (CENAPRED, 2017). El

enjambre comenzo6 alas 16:51 UTC y termind a las 18:54 UTC. También se reportaron
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dos episodios de actividad moderada estromboliana los dias 10 y 31 de julio 2016,

con columnas eruptivas y expulsion de fragmentos incandescentes.
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Figura 4: Registro del enjambre sismico del 8 de julio de 2016 en la estacion PPIG
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5.2 Pre-procesado de los datos

Para aplicar las técnicas de deteccion automética sobre los datos, es mejor
realizar una serie de tratamientos de la sefial antes (que se llama un pre-proceso de
los datos) para buscar un tipo de sefial especifico (VT, tremor, explosion...), reducir el
tiempo de célculo del programa, llenar las lagunas de sefiales con ruido para tener
una sefial continua, minimizar el nimero de falsas detecciones etc... Se va a hacer un
pre-procesado a las sefales con las etapas siguientes: filtrado de frecuencias,

decimado, llenado de lagunas en los datos y calculo de la energia.

5.2.1 Filtrado de los datos

Como se menciond anteriormente, la sismicidad local de un volcan tiene
diferentes tipos de sefales registrados en diferentes rangos de frecuencias. Entences
el uso de filtros con diferentes bandas de frecuencias permite buscar los diferentes
tipos de sefales (VTs, tremor, explosiones y LPs). Los datos de Julio 2016 contienen
basicamente VTs, por eso este trabajo se va a concentrar en buscar este tipo de
eventos. Para buscar cual es la mejor banda de frecuencia para detectar los VTs, se
probaron tres bandas de frecuencias: de 0.05a 1 Hz, de 5a 10 Hz y de 0.05 a 10 Hz.

Se observo que la banda de frecuencias donde se detectan mejor los VTs es en la de

5 a 10 Hz (Fig. 5).

|Banda 0.05 - 1 Hz|
250 1

—250 1

5000 { (E2ndes-10Hg]

—50004__ i
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=5000 4

0 10 20 30 40 50
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Figura 5: Comparacion de como un VT se observa en las diferentes bandas de frecuencia.
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No se utilizaron otras bandas de frecuencias porque durante el mes de estudio
no hubo sefiales en estas bandas de frecuencias. Pero se pueden usar las
metodologias de deteccion por ejemplo para buscar LPs, tremores o explosiones en
otras bandas de frecuencias. Por ejemplo, es posible buscar LPs en la banda de

frecuencia 1 a 5 Hz.

5.2.2 Decimado de los datos

Para disminuir el tiempo de calculo y mejorar la eficiencia de los programas de
deteccidn, se va a decimar las sefiales. Esa operacién tiene un limite en funcion de la
frecuencia de la sefial que se busca. Para el caso de este trabajo, se desea detectar
VTs entre 5 y 10 Hz, asi que se decidié decimar la sefial hasta 25 Hz (tasa de
muestreo de 50 Hz), valor un poco mas grande que 10 Hz para tener un margen de
seguridad. Entonces se realizé un decimado de los datos para pasar de una tasa de

muestreo de 100 Hz a una 50 Hz que corresponde a un factor de decimacién de dos.

5.2.3 Llenado de lagunas en los datos

Las lagunas en los datos son segmentos con valores iguales a 0 que van a
generar falsas detecciones a largo de toda la laguna, generando una familia de
sefales de valores de 0. Esa familia puede tener muchas sefales que puede disminuir

la velocidad de ejecucion de los programas (Yoon et al., 2015). Los programas de

deteccion utilizados en este trabajo permiten llenar las lagunas de datos con ruido no

correlacionable, de forma que no se hagan detecciones dentro de las lagunas.

5.2.4 Calculo de la energia

Los métodos de deteccion y clasificacién se aplican tradicionalmente a las tres

componentes NS, EW y vertical de la sefal sismica (Withers et al., 1998; Ramirez et
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al., 2011). En este trabajo, se usaran las tres componentes para realizar detecciones
en dos métodos de automaticos (FAST y TM que son descritos mas abajo).
En este trabajo, se uso el calculo de la suma de las energias de las tres

componentes (Perton et al.,, 2024) para uno de los métodos de TM y para la

clasificacion de las sefales. Este método permite pasar de 3 componentes a una, lo
gue reduce por tres la cantidad de datos a procesar y asi minimizar el tiempo de

calculo.
. La energia se calcula de la siguiente manera:
E?+ N? + 72

3
donde E, Ny Z representan las componentes EW, NS y vertical respectivamente.

Energia =

Este proceso generalmente aumenta la relacion sefial ruido. En el caso
particular de tener un sismometro de una sola componente, se podra calcular la

energia y aplicar el método.

3 componentes en Velocidad Energia
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Figura 6: Ejemplo de la sefial en energia a partir de las tres sefiales en velocidad de las
componentes NS, EW y vertical.
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Se puede observar el resultado de esta operacion (Fig. 6) mediante un ejemplo
de una forma de onda de una sefial VT. Del lado izquierdo se puede ver un segmento
de la serie de tiempo. Las amplitudes de las tres componentes son divididas por la
amplitud maxima de las 3 componentes, de tal manera que se conserva la amplitud

relativa entre si.

En las tres componentes de velocidad, el arribo de la onda P es bastante claro,
alrededor del segundo 1, mientras que el arribo de la onda S no lo es. En cambio, el
arribo de la onda S es muy claro cuando se usa la energia, se puede visualizar

alrededor del segundo 2.

Otra ventaja del uso de la energia es la siguiente. Si una o dos de las tres
componentes esta dafiada, la energia corresponde principalmente a la componente
sanay se podra aplicar el método. En cambio, al usar las tres componentes separadas
(sin el uso de la energia total) en el caso que haya un problema en alguna de las

componentes este método no podra ser utilizado.
Se utilizé también el calculo de la energia para verificar manualmente y a

posteriori que las detecciones no son falsas detecciones (caracterizadas por una

energia pequefia), este proceso se describira a detalle en el capitulo siguiente.
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6. Metodologia

Se usaron dos metodologias de deteccion automatica de sefales. La primera
metodologia es una implementacion de Template Matching, que funciona en dos
etapas. La primera etapa (modo Sistematico) genera automaticamente una base de
sefales preliminares detectadas por el programa sin introducir ninguna informacion a
priori sobre las sefiales que se buscan (se habla de aprendizaje no supervisado). Las
sefales obtenidas como salida de esta etapa se llaman “templates”, que seran usados
en la segunda etapa para buscar sefiales parecidas dentro de la base de datos
continuos. La primera etapa (modo Sistematico) tiene como ventaja que permite
obtener los templates de manera automética, y no manualmente como se hacia en

los primeros codigos de detecciones automaticas (Withers et al., 1998). La segunda

etapa (modo Estandar) busca sefales parecidas a los templates dentro de los datos
continuos, mediante un aprendizaje “supervisado”, es decir que usa la informacion

previa que son los templates determinados en la primera etapa.

La segunda metodologia es FAST la cual busca sefiales similares (que se
repiten) adentro de una sefial continua sin ninguna informacion a priori. Eso significa
en particular que, si dentro de los datos continuos, hay una sefial grande que no se
repite, esta no sera detectada. Cada sefal sera transformada en una huella que tiene
la misma informacion que la sefial, pero de manera comprimida. FAST corta la sefal
continua en N ventanas de duracion predeterminada. Luego calcula una huella para
cada ventana y almacena todas las huellas. FAST hace familias de huellas similares.
Después escoge una huella y la compara con todas las otras huellas por familia y
determina si esta huella es una deteccién (que se determina con un nimero grande
de huellas parecidas). FAST funciona en dos etapas: 1) generacion de huellas y 2)
busqueda de huellas similares. Como salida, se tiene una lista de tiempos de llegada

de las sefales similares detectadas.

Después de realizar las detecciones con TM, se clasificaran en diferentes

familias usando un método de agrupamiento jerarquizado.
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6.1 Template Matching

La correlacion cruzada de formas de onda es uno de los métodos mas comunes
para realizar detecciones automaticas de sefiales sismicas. Por lo general, se trata de
un algoritmo de aprendizaje supervisado, que utiliza como informacién a priori de la
base de datos en forma de templates. Los templates son segmentos de interés de una
serie de tiempo, los que pueden ser obtenidos manualmente o de manera automética
(Withers et al., 1998; Gibbons et al., 2004; Shelly et al., 2007). Fue disefiado para

realizar detecciones a partir del calculo del coeficiente de correlacion normalizado

(CCN), entre el segmento de consulta, y una serie de tiempo mas larga. Se obtiene
como resultado segmentos dentro de la serie de tiempo, que, por el resultado del

célculo del CCN, son similares al segmento de consulta.

Se usa la correlacion cruzada porque se buscan formas de ondas parecidas,
independientemente de su amplitud. El célculo del CCN tiene como resultado valores
gue van desde el -1 hasta el 1, donde +1 significa la similitud exacta entre las sefiales
Ay By -1 significa las sefiales A y -B son similares. Se puede representar mediante
la siguiente formula:

corr(A,B)

CCNyp =
Y2 NAN- B

donde corr(4, B) es la correlacion cruzada de ambas dos series de tiempo Ay B, y

||A|| - ||B]|| es la multiplicacién de las dos normas de Ay B.

Sin embargo, es importante resaltar que cualquier programa de deteccion

automatica puede generar falsas detecciones. Gibbons et al. (2004), las define como

sefales que tienen un valor de CCN lo suficientemente alto para activar el umbral de
deteccion. En realidad, se trata de marcas de tiempo correspondientes a sefiales que
son ruido con una forma de onda parecida y que no son de interés. Por lo que ajustar
los umbrales de deteccion para que las falsas detecciones sean minimas es una labor

importante. No obstante, se debe tener en cuenta que siempre existiran falsas
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detecciones o habra sefiales Utiles no detectadas por el programa en funcién del nivel
del umbral. Por ejemplo, si el umbral de deteccion es muy grande, se van a detectar
muy pocas buenas detecciones, que seran muy parecidas, y casi no se haran falsas
detecciones. Si el umbral disminuye, se tendra una mezcla de detecciones verdaderas
muy buenas y detecciones falsas. La dificultad es encontrar un buen valor del umbral
para no tener muchas falsas detecciones. Por esta razon, es importante recordar que
ninguna metodologia de deteccion automatica existe para reemplazar al 100% al

analista, su existencia es para complementar y facilitar su trabajo.

El Template Matching (TM) utilizado en este trabajo es una implementacion
realizada por el laboratorio “Géosciences Environnement Toulouse” (GET) del
“Observatoire Midi-Pyrénées”en Toulouse, Francia. La implementacién aprovecha las
unidades de procesamiento grafico (GPUs) para realizar célculos del coeficiente de
correlacién. ElI TM aprovecha que los GPUs tienen un alto poder computacional,
memorias grandes de banda ancha, bajos costos computacionales y un relativamente

bajo consumo de energia (Mu et al., 2017). Esta técnica tiene dos etapas de

funcionamiento. La primera etapa (modo Sistematico) funciona como un algoritmo no
supervisado para obtener templates que después se utilizan en la segunda etapa
(modo Estandar) que busca sefiales similares a los templates y funciona como un

algoritmo de TM tradicional.

Ambos modos utilizan la libreria RapidAlignerSeismic (RAS) desarrollada por
el GET y construida usando una herramienta para acelerar procesos al ejecutarlos
usando varios GPUs llamada CUDA. La libreria RAS, a la fecha de la elaboracion de
esta tesis, sigue en desarrollo. La libreria esta disefiada para mejorar el rendimiento
de analisis de TM al usar GPUs. La libreria toma como punto de partida otra libreria
de mineria de datos llamada RapidAligner, la cual fue desarrollada por NVIDIA (Hundt,
2021). La libreria RapidAligner permite alinear un segmento corto de una serie de
tiempo con series de tiempo completas y hacer calculos eficientes de similitud entre

segmentos.

33



6.1.1 Primera etapa de TM (modo Sistematico)

La primera etapa del codigo TM (modo Sistematico) realiza una busqueda no
supervisada dentro de toda la base de datos. Los resultados son una lista de tiempos

de inicio de los templates.

La busqueda se realiza sistematicamente, parecida a una autocorrelacion en
una base de datos. Sigue un orden cronolégico de las ventanas, al calcular el CCN
entre una ventana y las demas ventanas dentro de la base de datos. Al momento en
el que se calcula un coeficiente de correlacion que supera un umbral de deteccion, el
programa continda con la siguiente ventana. El funcionamiento de la primera etapa de

TM (modo Sistematico) se ilustra en la Figura 7.
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Figura 7: Diagrama de flujo del funcionamiento bdsico de la primera etapa de TM.
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La primera etapa (modo Sistematico) necesita contar con nodos con al menos
dos GPUs de NVIDIA, ya que este algoritmo se ejecuta en varios GPUs al mismo
tiempo. Para la ejecucion de esta etapa se utilizé un nodo con dos GPUs de NVIDIA,
de modelo Quadro RTX 4000. Se recomienda que el usuario utilice tantos nodos y
GPUs de NVIDIA modernos como pueda disponer. El cddigo ejecuta tantas instancias
de la etapa (Fig. 7) como se tengan GPUs, siempre y cuando sean mas de dos. Cada
GPU iniciara el ventaneo con un ligero desplazamiento, para no perder sefiales por el

ventaneo.

La ejecucion de la primera etapa (modo Sistematico) (Fig. 7) se repite para
cada una de las componentes y guarda el tiempo de cada deteccién en una lista por
componente. Por ejemplo, si una misma deteccién aparece en las listas de las tres
componentes esta se considera como una deteccion verdadera y cuenta como una
deteccion. Pero si una deteccion se ve solamente en una o dos componentes, aunque
esta deteccidn se trate de una deteccion verdadera, el programa no la toma como
deteccion. Por esta razén, si una componente no funciona, ninguna sefial sera
detectada. Al final se obtiene una lista con las detecciones que aparecen en las tres

componentes.

6.1.2 Segunda etapa de TM (Modo Estandar)

La primera etapa (modo Sistematico) genera una lista de templates. La
segunda etapa (modo Estandar) busca sefiales parecidas a estos templates dentro
de los datos continuos. Se calcula la correlacion cruzada entre cada template y cada
ventana (de duracion definida por el operador) movil dentro de los datos continuos.
Esta segunda etapa tiene un tiempo de ejecucién mas rapido que la primera. El

funcionamiento de la segunda etapa (modo Estandar) se ilustra en la Figura 8.
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Figura 8: Diagrama de flujo del funcionamiento bdsico de la segunda etapa.

La segunda etapa del programa TM utiliza las tres componentes NS, EW y vertical
para realizar las detecciones. Se quiere usar a la energia para hacer las detecciones,
es decir con una sola componente. Por esta razon, el codigo TM es modificado en la

segunda etapa para poder funcionar con una sola componente (la energia).

La segunda etapa necesita menos recursos computacionales para ser
ejecutado (al menos un GPU de NVIDIA), y se puede ejecutar en la mayoria de las
computadoras portatiles modernas. Esta facilidad permite su uso tanto con el nodo
con los dos GPUs Quadro RTX 4000, asi como con un GPU GeForce RTX 3050 de
una computadora portétil personal. De todas maneras, para esta segunda etapa, es
recomendable utilizar tantos GPUs como le sea posible al usuario, para generar tantas
instancias del programa (Fig. 8) como se tengan GPUs, lo que hace que el programa

sea mas rapido en su ejecucién, a comparacion de usar s6lo un GPU.
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6.2 FAST

FAST (Yoon et al., 2015) es un algoritmo de deteccion automética de sefiales

sismicas no supervisado. Este programa adapta el funcionamiento del programa

“Waveprint” (Baluja et al., 2008), el cual a partir de recibir segundos de una cancién

puede identificarla, siempre y cuando este dentro de una base de datos. Este
programa, primero segmenta la forma de onda en ventanas, para generar huellas
binarias. Las huellas binarias son una representacion comprimida que contiene las
caracteristicas mas importantes de la sefial. Luego, hace una busqueda de similitudes
construyendo una base de datos donde estas huellas son almacenadas y poder hacer
las detecciones de sefiales similares. El flujo de estas etapas se muestra en la Figura
9. Algunos estudios que entran en detalle en usos y aplicaciones de FAST estos
estudios incluyen a los hechos por: Baluja et al., 2008; Yoon et al., 2015; Yoon et al.,
2017; Reyes-Romero, 2022; Garza-Girdn et al., 2023.
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Figura 9: Etapas de FAST

Entre las ventajas principales de FAST se incluyen: 1) su portabilidad, es decir
gue es posible implementarlo en sistemas compatibles, ya que dentro de la paqueteria
se encuentra lo necesario para usarlo; 2) su escalabilidad, es decir que se puede
implementar con cualquier base de datos de cualquier red sismoldgica, sin importar la
duracion; 3) su no dependencia de catalogos de eventos ya conocidos; 4) y su rapida

velocidad de ejecucion, ya que permite analizar rdpidamente bases de datos de larga
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duracién en solamente algunas horas de procesamiento para encontrar resultados

aceptables.

La fortaleza de FAST es detectar sismos similares, pero solamente si estos
existen. Si existe en la base de datos un evento que ocurre una vez, este no sera
detectado por FAST. Otra de sus desventajas es que no realiza la deteccion de fases,
como lo son laonda P y la onda S, por lo que se tiene que utilizar otro software para
realizar localizaciéon de eventos. Para que FAST funcione de manera adecuada,
necesita de computadoras con una gran cantidad de memoria disponible, por ejemplo,
en este trabajo FAST necesito mas de 171 Gb de almacenamiento para las cuatro

estaciones del mes de datos.

6.2.1 Generacion de huellas binarias

Este paso se puede asociar a como cada persona tiene una huella dactilar
Unica, con la que a partir de ciertos datos biométricos un sistema puede determinar la
identidad de una persona. El programa hace una compresion de la forma de onda
para generar huellas binarias, lo suficientemente compactas, para ser almacenadas
en una base de datos sin ocupar mucho espacio en memoria y dispersas para poder

ser Unicas dentro de la base de datos.

A partir de los datos continuos, FAST genera ventanas de una longitud fija que
pueden traslaparse entre ellas con un espacio de segundos entre cada una. Cada
ventana corresponde a una huella, por lo que el nimero de ventanas es directamente
proporcional al tiempo de ejecucion del programa. Por lo tanto, el tamafio de duracion
de las huellas es importante, ya que tiene que ser la adecuada para albergar la
informacion de las sefales de interés para el usuario. El tamafio de las ventanas
representa una constante que todas las componentes y estaciones que se utilizaran
deben mantener. Para este trabajo, se ajustaron los parametros de entrada para que
las huellas binarias fueran de 20 segundos, teniendo un segundo de traslape entre si.

Esta duracion se escogio debido a que se puede tener la mayor informacion de las
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sefiales propias del volcan y para consistencia entre el tiempo de ventanas de ambos
métodos.

Una vez calculadas las ventanas, el siguiente paso es comprimir la forma de
onda, primero se obtiene una imagen espectral, la cual es el resultado de aplicar al
segmento una ventana suavizadora de Hamming, y posteriormente realizar una
transformada de Fourier en tiempo corto, la que calcula el contenido frecuencial para

ese segmento de tiempo y no el de toda la sefial (Kehtarnavaz, 2008), obteniendo

como resultado la imagen espectral. El siguiente paso consiste en hacer un
remuestreo con un valor en las potencias de dos, para obtener la potencia de la
imagen espectral, y asi distinguir las sefiales por su potencia, ya que las débiles
usualmente representan ruido mientras que las fuertes podrian ser de un terremoto.
Se utiliza la transformada de ondicula de Haar, la cual es una operacion que se utiliza
para obtener imagenes de menor resolucion al comprimir la imagen original. De esta
transformacion se obtienen coeficientes que permiten la reconstruccion de la imagen

original (Stollniz, 1995). Para poder comprimir ain mas la imagen espectral, se

conserva un numero de estos coeficientes, preferiblemente los que tengan mayor
energia, y se descarta el resto. De los coeficientes restantes, se transformana 1 o -1
dependiendo si su valor es positivo 0 negativo, mientras que los coeficientes
descartados, toman un valor de 0, obteniendo como resultado una huella binaria y lo

suficientemente dispersa para ser Unica.

6.2.2 Busqueda de huellas similares

En esta etapa, se buscan huellas similares a cada una de las huellas generadas
en la etapa anterior. Cuando el nimero de huellas similares es superior a un limite
definido por el operador, se les considera como detecciones. Se guardan los tiempos
de inicio de cada huella en un fichero que seran los tiempos de inicio de las
detecciones. Si el numero de huellas similares es inferior al limite mencionado
anteriormente, no se considera esa huella. Asi un evento muy grande pero Unico no

sera detectado por FAST.
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Para buscar huellas similares, se podrian calcular correlaciones cruzadas entre
las huellas, pero este proceso es muy costoso en tiempo de céalculo y podria tomar
dias en procesarse. Para mejorar el tiempo de calculo, se usa el algoritmo de “Min-
Hash” que reduce cada huella a una firma (definido por un arreglo de enteros) y estima
la similitud entre las firmas de dos huellas A y B, acelerando asi el proceso de
busqueda de huellas similares. Yoon (2015) mostré que esa similitud es igual a la
similitud de Jaccard. La similitud de Jaccard J(4,B) es la tasa del tamafio de la
interseccion de dos conjuntos Ay B entre el tamafio de la union entre ambos conjuntos
(Leskovec et al., 2014).

|A N B
|A U B|

La similitud de Jaccard en FAST equivale a comparar los bits que existen en

J(A,B) =

las dos huellas binarias A y B y asi obtener una medida de su similitud (Yoon et al.,
2015). Se ha establecido que la probabilidad que dos firmas “Min-Hash” sean iguales
es igual a la similitud de Jaccard de estas dos huellas (Yoon et al., 2015).

Pr(h(A) = h(B)) = J(4,B)

donde h(A) y h(B) corresponden a las firmas de las huellas Ay B.

A partir de la base de datos de las huellas obtenidas en 6.2.1, se busca
sistematicamente a las huellas que tengan una alta probabilidad de parecerse a otra
huella, evitando realizar la busqueda con huellas que no se parezcan entre si. Lo que
permite encontrar eventos similares es que la busqueda utiliza a todas las huellas
binarias dentro de la base de datos, o que maximiza la probabilidad de encontrar

huellas similares.

Una analogia para explicar este proceso es como una busqueda en un
archivero, donde se va a buscar un archivo similar a un archivo en especifico. Pero la
busqueda sera eficiente en la forma en que sélo se hara sobre las carpetas donde
podria encontrarse un archivo similar, en lugar de buscar en todas las carpetas en el

archivero.
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En resumen, tener una alta probabilidad de que las firmas h(A) y h(B) se
parezcan, significa que las huellas seran similares, al tener un valor de similitud
Jaccard alto. Por lo que el algoritmo “Min-Hash” coloca ambas huellas en el mismo

grupo de huellas similares.

Al final, FAST determina los tiempos de arribo de las detecciones mas

repetidas, es decir caracterizadas por un mayor numero de apariciones en el mismo

grupo.

6.3 Postprocesamiento de las detecciones

Una vez obtenidos las detecciones, se tiene que verificar si estan duplicadas,
0 si son verdaderas o falsas. Esta etapa de postprocesado de las detecciones

obtenidas se hace a mano.

6.3.1 Eliminar detecciones duplicadas

Dentro de la lista de detecciones, al utilizar mas de una estacién para hacer
detecciones puede haber detecciones duplicadas. Al ejecutar los métodos por
estacion se puede observar que un mismo evento puede llegar a tiempos diferentes
en diferentes estaciones debido al tiempo de propagacion de las ondas hasta cada
estacion. Eso genera diferentes detecciones que en realidad corresponden al mismo
evento. Por lo que se tienen que buscar a las detecciones Unicas y descartar de la
lista de detecciones a las que son duplicadas para un mismo evento. Para eliminar
estas detecciones duplicadas se eliminan las detecciones que se encuentren dentro
de una misma ventana de tiempo para la lista. En este caso se conservaron las
detecciones que tienen como diferencia 20 segundos entre si 0 mas, debido a que
este fue el tamafio de ventana utilizada por los programas. Sin embargo, se pueden
utilizar ventanas con un tamafio en funcién de la distancia que separa a cada una de

las estaciones del volcan.
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Este proceso se utilizé tanto para las detecciones de la primera etapa (modo
Sistematico) de TM como para las de la segunda etapa (modo Estandar) de TM,
debido a que estos fueron ejecutados en cada estacion por separado. En el caso de
la segunda etapa, es posible que dos templates detecten a la misma sefial, por lo que
ademas de eliminar las detecciones duplicadas por estacion, se eliminaron las
detecciones duplicadas por template. FAST, se ejecutd con las cuatro estaciones al
mismo tiempo, por lo que los tiempos obtenidos fueron ya considerando que se puede

haber detecciones duplicadas por mas de una estacion.

6.3.2 Eliminar detecciones falsas

Con los tiempos de deteccién de las detecciones no repetidas obtenidos en
6.3.1, se calcul6 la energia (Fig. 6) para las ventanas de tiempo correspondientes a
las detecciones para verificar si estas detecciones son verdaderas o falsas. Esta
revision manual observando la energia de las sefiales se realizé con los resultados de

todas las metodologias.

Se verifica manualmente que la energia de cada deteccion corresponde a una
sefial verdadera, es decir que no es una energia de forma aleatoria (Fig. 10). En el
caso de las detecciones verdaderas, se observara un aumento de la sefial respecto
al ruido, mientras que para las falsas detecciones no habra mucha diferencia entre el

ruido y la sefal (Fig. 10).
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Figura 10: Comparacion entre una deteccion verdadera y una deteccion falsa, utilizando las
tres componentes (izquierda) y su energia(derecha).

Se ve que es mas facil identificar falsas detecciones en la energia que en las
tres componentes NS, EW y vertical porque en alguna de las tres componentes los
niveles de ruido pueden ser mas grandes que los niveles de la sefial, mientras que,
en las otras componentes, no. Al realizar el apilado de las energias, se evita este
problema, ya que, al calcular la energia de las sefiales detectadas, se observa que la
diferencia entre ruido y sefal se intensifica. Asi que para esta revision manual se

decidi6 usar la energia para discriminar a las sefiales verdaderas de las falsas.

6.4 Clasificacion de las detecciones con el método de agrupamiento

jerarquizado

Algunos programas necesitan una base previa de familias para después
buscarlas en las sefales detectadas. Se llama un método supervisado. Estas familias
previas se hacen manualmente, donde el usuario da etiqueta a una familia dada, por
ejemplo, la llama familia VT, la familia explosion... ElI programa busca después
automaticamente sefales parecidas a estas familias. La manera de clasificar las
sefales previamente al uso de un programa de clasificacion de aprendizaje
supervisado es subjetiva porque depende altamente de como el usuario etiqueta a

cada familia. Por ejemplo, algunos LPs estan etiguetados VTs por un usuario y LPs
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por otro usuario (McNutt y Roman, 2015). Ademas, generar tales familias previamente

es tardado.

Otros programas como los no-supervisados, es decir aquellos que no necesitan
crear previamente bases de familias. Estas bases de familias se generan
automaticamente por el programa, asi las familias se generan de manera mas objetiva
y rapida. Es una técnica util para el descubrimiento de clases nuevas sin necesidad

de aporte humano previo (Nielsen, 2016, Saxena et al., 2017, Ran et al., 2023). Esta

clasificacion se hace de manera posterior a la deteccion y Nielsen (2016) la define

como un agrupamiento, es decir un conjunto de técnicas que buscan lotes compactos

de datos que definen familias de datos.

Una de estas técnicas de agrupamiento es el agrupamiento jerarquizado la que
consiste en realizar una clasificacion binaria, al establecer relaciones jerarquicas entre
los datos. Dichas relaciones se obtienen a través de calculos de distancia o de

similitud entre muestras (Ran et al., 2023). Como resultado se obtiene una

clasificacion en forma de arbol, un dendrograma, donde cada hoja representa a una
muestra y cada rama representa una familia. Los dendrogramas se arman utilizando
una funcién de distancia de enlace, esta funcion se puede calcular mediante el método
de pares de grupos pesados con promedio (WPGMA). La WPGMA permite calcular la
distancia entre un grupo Ay un nuevo grupo D. El grupo D es el resultado de agregar
los grupos B y C. Se promedian las distancias de los grupos B y C desde el grupo A

y este promedio sera la distancia entre el grupo A y el grupo D (Carr, 2007). Es una

operacion computacionalmente simple y se representa de la siguiente forma:

distanciayp = 5 (distanciay g + distanciay, ¢)
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Tradicionalmente se representa el resultado de un agrupamiento jerarquizado
por medio de un dendrograma (Fig. 11). Las muestras se separan en diferentes ramas
del dendrograma, utilizando un umbral de distancia, con cada una de las ramas
representando a una familia de muestras. Viendo al dendrograma de arriba hacia
abajo, un valor alto significa que las ramas se separaran mas rapido, lo que significa
gue mas sefales seran clasificadas, aunque, podria haber familias que posiblemente

abarquen a mas de una familia.

No se necesita conocer el nUmero de grupos en los que clasificara las
muestras, debido a que es un algoritmo de aprendizaje no supervisado. Sin embargo,
tiene la desventaja de ser computacionalmente costoso, sobre todo al aplicarse en

bases de datos con un gran niumero de muestras (Kotsiantis y Pintelas, 2004).
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Figura 11: Ejemplo de dendrograma.

En esta etapa, se tienen solamente a las detecciones verdaderas, ya sin falsas
detecciones. Estas son clasificadas con un método de agrupamiento jerarquizado que

el cédigo Template Matching contempla. FAST no tiene esta rutina de clasificacion.
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La rutina de agrupamiento jerarquizado incluida en el paquete de
RapidAlignerSeismic de TM hace un calculo del CCN, con ayuda del GPU, entre todas
las muestras para obtener la matriz de covarianza. La rutina construye una matriz de
covarianza por componente, para después juntarlas en una sola. Para este trabajo de
tesis se utiliza el calculo de la energia (Fig. 6) en lugar de las 3 componentes para la
clasificacion, lo que reduce el nUmero de operaciones que se tienen que realizar en

un factor de tres, ya que solo se construye una matriz de covarianza.

Después de construir la matriz de covarianza la rutina de agrupamiento
jerarquizado calculd la funcién de distancias de enlace utilizando una funcion
WPGMA. Con esta funcién de distancias de enlace y un umbral de distancia, el cual
para este trabajo tuvo un valor de 0.88, se construy6 el dendrograma. Finalmente se

extrajeron las distintas familias del dendrograma usando la funcién de enlace.
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7. Resultados.

Primero se muestran las detecciones obtenidas en la primera etapa (modo
Sistematico) de Template Matching (TM), que genera los templates. Se menciona el
tiempo de ejecucion para las tres bandas de frecuencias utilizadas. Se muestran
después los resultados correspondiendo al filtro més conveniente (mas rapido y con
menos falsas detecciones). Se continua con la estadistica de detecciones crudas
obtenidas por el programa por estacion y como cambia esta después de realizar el
control de calidad manual con la energia. Posteriormente se muestran las detecciones
realizadas por la segunda etapa (modo Estandar) de TM, comenzando con las
obtenidas al usar las tres componentes (EW, NS y vertical) en velocidad, continuando
con las detecciones usando la energia. Luego, se muestran las detecciones realizadas
con la metodologia FAST. Se muestra luego una comparacion entre las detecciones
obtenidas con TM usando velocidad y usando energia, asi como las obtenidas por TM
en energia y por FAST. Finalmente se muestran los resultados obtenidos por la

clasificacion de las detecciones obtenidas por TM en energia.
7.1 Primera etapa de TM (Modo Sistematico)

Los tiempos de ejecucién para los 3 filtros usados para la primera etapa son:

e Paraelfiltro entre 0.05 a 1 Hz: Tardo en ejecutarse un promedio de 12 minutos
por estacion.

e Para elfiltro entre 5 a 10 Hz: Tardo en ejecutarse un promedio de 14 horas por
estacion.

e Para el filtro entre 0.05 a 10 Hz: Tardé en ejecutarse entre 10 y 14 horas

dependiendo la estacion.

El segundo filtro es el mas adecuado para detectar sefiales sin muchas falsas
detecciones y con un tiempo de ejecucion relativamente corto. Se mostraran a

continuacion los resultados obtenidos utilizando ese segundo filtro.
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Se ha aplicado la primera etapa (modo Sistematico) en las tres componentes
de cada una de las cuatro estaciones, es decir que al final se obtienen 12 listas de
templates. La suma de los templates de estas 12 listas es 36,077. Para saber a qué
niamero de sefales efectivas corresponden, se selecciona las detecciones que
aparecen en las tres componentes en cada estacién lo que corresponde a 2,530

sefales efectivas.

Se observaron los templates encontrados para cada estacion y sus tiempos
para ver si un mismo template se puede encontrar en mas de una estacion. Estos

resultados se recopilan en la Tabla 2:

Estacion PPIG PBP PCP | PXP
Templates Totales 87 1,651 184 | 608
Templates exclusivos de la estacion 28 1531 131 | 486
Templates compartidos con: PPIG 18 8
Templates compartidos con: PBP 18 |

Templates compartidos con: PCP

Templates compartidos con: PXP

Templates compartidos con: PPIG y PBP

Templates compartidos con: PPIG y PCP

Templates compartidos con: PPIG y PXP

Templates compartidos con: PBP y PCP

Templates compartidos con: PBP y PXP

Templates compartidos con: PCP y PXP 11
Templates compartidos con todas 8 8 8 8
Templates Totales (%) 3.43 65.25 7.27 | 24.03

Tabla 2: Numero de templates por estacién, donde se observa cuantos coinciden entre
estaciones

Un mismo template puede ser encontrado por mas de una estacion, por lo que
hay que eliminar a los templates repetidos, para obtener los tiempos de los templates
no repetidos. De estos templates, 2,327 de los 2,530 no fueron detectados por las

demas estaciones, mientras que las 153 templates restantes fueron detectados en
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mas de una estacién, es decir el 6% de los templates tiene la caracteristica de ser
detectado por mas de una estacion.

Los templates hechos por la estacion Canario (PBP), representan al 65% de
los templates de esta primera etapa, mientras que las otras estaciones: Tlamacas
(PPIG), Colibri (PCP) y Chipiquixtle (PXP) hicieron 3%, 7% y 24% respectivamente.
Las estaciones que mas templates compartieron entre ellas fueron PBP y PXP

respectivamente, al tener un mayor nimero de detecciones.

Se realizdé una revisibn manual de los templates mediante el calculo de la
energia (Fig. 6) para cada uno de los templates para observar cuales son detecciones
verdaderas y cuales son falsas (Fig. 10). En la Tabla 3 se puede observar un ejemplo
del andlisis de los templates encontrados en la primera etapa. Después del proceso,
los templates disminuyeron a un valor de 740 en las 4 estaciones, es decir que 70.75%
de los templates encontrados en esta primera etapa corresponden a una falsa

deteccién (template).
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Estacion PPIG | PBP | PCP | PXP
Templates Totales 77 457 | 52 154

Templates exclusivos de la estacion 28 367 13 71

Templates compartidos con: PPIG

Templates compartidos con: PPPB

Templates compartidos con: PPPC

Templates compartidos con: PPPX

Templates compartidos con: PPIG y PPPB

Templates compartidos con: PPIG y PPPC

Templates compartidos con: PPIG y PPPX

Templates compartidos con: PPPB y PPPC

Templates compartidos con: PPPB y PPPX

Templates compartidos con: PPPC y PPPX

Templates compartidos con todas
Templates Totales (%) 10.40 | 49.59 | 7.02% | 20.81

Tabla 3: Numero de templates por estacion, después de revisar la energia de los templates
para cada una de sus ventanas, donde se observa cuantas templates coinciden entre
estaciones

Después de buscar los templates que se repiten para las demas estaciones,
se encontraron 115 de los 594 templates con esta caracteristica, es decir un 20%. En
la Tabla 4 se presenta un resumen de la revisibn manual de la energia de los

templates.
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Estacién PPIG | PBP | PCP | PXP | Templates | Templates | Templates

totales no en comun
repetidos

Templates | 87 1,651 | 184 |608 |2,530 2,327 153

crudos

Templates | 77 457 | 52 154 740 594 115

después

de calcular

Su energia

Templates | 11.49 | 72.31 | 71.73 | 74.60 | 70.75 74.47 24.83

eliminados

(%)

Tabla 4: Comparacion entre las templates crudas y después de revisar la energia de los
templates.

En las siguientes figuras se observan algunos ejemplos de los templates
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detectados en esta primera etapa. Se mostrara el registro, con las ventanas de tiempo
en las que abarca el template. Los dias 8 y 10 de julio son mostrados, ya que son
algunos de los dias con mayor actividad sismica y volcanica durante el mes de julio
(CENAPRED, 2017).
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Figura 12: Templates encontrados por la primera etapa el 8 de julio (en rojo)
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Figura 13: Templates encontrados por la primera etapa el 10 de julio (en rojo).
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7.2 Segunda etapa de TM (Modo Estandar) utilizando las tres componentes

Con los templates generados en la primera etapa, se ejecuto la segunda etapa
(modo Estandar) para detectar sefiales similares a los templates dentro de la sefal
continua. Utilizando las tres componentes en velocidad el programa tarda 6 horas y
media para obtener las detecciones para las 4 estaciones durante el mes de julio. En
esta segunda etapa de detecciones (modo Estandar), se obtuvieron 3,588
detecciones para las cuatro estaciones. A continuacion, en la Figura 14 se muestran

ejemplos de las detecciones realizadas en la segunda etapa.
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Figura 14: Ejemplos de detecciones hechas durante la segunda etapa usando las tres
componentes. El template utilizado (en azul), el apilado de todas las detecciones realizadas
(en rojo) y las mejores detecciones realizadas por el template (en verde).

En esta segunda etapa, se tiene que hacer un postprocesado, al igual que en
la primera etapa. El postprocesado recopila todas las detecciones para eliminar las
detecciones duplicadas, esto hace que se reduzca a 2,589 detecciones de los 3,588
originales, es decir un 72% de las detecciones realizadas correspondieron a
detecciones no repetidas. De estas detecciones se realizé una rutina de control de
calidad manual al calcular la energia de las detecciones y de esta manera observar
cuales son verdaderas y cuales falsas. Con este proceso se obtuvieron 1,320

detecciones verdaderas y 1,269 falsas, es decir el 51% de las detecciones fueron
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verdaderas. En las siguientes figuras se muestran las detecciones no repetidas y
verdaderas para las detecciones encontradas en la segunda etapa con las tres
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Figura 15: Detecciones realizadas por la sequnda etapa con las tres componentes el 8 de
julio (en azul).
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Detecciones automaticas del 10 de Julio
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Figura 16: Detecciones realizadas por la sequnda etapa con las tres componentes el 10 de
julio (en azul).

7.3 Segunda etapa de TM utilizando la energia

La segunda etapa es repetida, pero ahora usando la energia en lugar de las
tres componentes. Se tardé poco menos de 3 horas para realizar las detecciones con
las 4 estaciones durante el mes de julio. Se obtuvieron en total de 5080 detecciones,
utilizando la energia. Algunos ejemplos de las detecciones se muestran en la Figura
17 (a pesar de que fueron detectadas con la energia, se muestran las detecciones en

velocidad para poder comparar con los resultados de 7.2).
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Figura 17: Ejemplos de detecciones realizadas usando energia. El Template utilizado (en
azul), el apilado de todas las detecciones realizadas (en rojo) y las mejores detecciones

realizadas por el template (en verde).

Después de hacer detecciones usando la energia, se tiene que hacer otra vez

el postprocesado para eliminar las detecciones duplicadas, las detecciones se

redujeron a 2,269. Un 45% de las detecciones de la segunda etapa usando la energia

corresponde a detecciones no repetidas. Luego de realizar la revisibon manual con la

energia de las detecciones se obtuvo un total de 1,384 detecciones. Lo que significa

gue el 61% de detecciones no repetidas con el modo Estandar utilizando energia

corresponde a detecciones verdaderas. Estas detecciones se pueden observar, para

los dias previamente mencionados, en las siguientes figuras.
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Figura 18: Detecciones realizadas por la segunda etapa usando energia para el 8 de julio
(en verde).
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Figura 19: Detecciones realizadas por la segunda etapa usando energia para el 10 de julio
(en verde).
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7.4 FAST

FAST se ejecutd para las cuatro estaciones de la base de datos, y se tardo
aproximadamente 7 horas y media para realizar las 1,709 detecciones. Para
postprocesar a estas detecciones, no fue necesario remover detecciones duplicadas,
ya que el programa las elimina. Sin embargo, si se realizé una revision manual de las
ventanas marcadas por las detecciones al observar su energia (de la misma manera
como se describié anteriormente) y se vio que 1,075 de las 1,709 fueron detecciones
verdaderas, es decir alrededor de un 62%. En las siguientes figuras se muestran

algunos ejemplos de las detecciones que FAST puede realizar.
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Figura 20: Detecciones realizadas por FAST el 8 de julio (en naranja).
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Figura 21: Detecciones realizadas por FAST el 10 de julio (en naranja).
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7.5 Comparacion de detecciones con las tres componentes y la energia para TM

Se muestra una comparacion de las capacidades de deteccion de las dos
maneras de TM, es decir a partir de la forma de onda de las tres componentes y de la
energia.

De las 1,320 detecciones realizadas en las tres componentes (en azul), y de
las 1,384 detecciones hechas con la energia (en verde), hay una coincidencia de 450
detecciones (magenta). Se muestran las detecciones en las siguientes figuras para

los dias ya mencionados:
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Figura 22: Detecciones hechas con TM en velocidad y con energia el 8 de julio. Detecciones
con las tres componentes (en azul). Detecciones hechas con la energia (en verde).
Detecciones hechas por ambos métodos (magenta).
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Figura 23: Detecciones hechas con TM en velocidad y con energia el 10 de julio. Detecciones

con las tres componentes (en azul). Detecciones hechas con la energia (en verde).
Detecciones hechas por ambos métodos (magenta).
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7.6 Comparacion entre detecciones hechas por TM en energiay por FAST

Se compararon las detecciones obtenidas a partir de los dos métodos, las 1,384 de
Template Matching (verde) y las 1,075 de FAST (naranja). Los dos métodos hicieron

394 detecciones en comun (magenta).
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Figura 24: Detecciones de TM en energia y de FAST el 8 de julio. Detecciones de Template
Matching (verde), FAST (naranja). Detecciones hechas por ambos métodos (magenta).
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Detecciones automaticas del 10 de Julio
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Figura 25: Detecciones de TM en energia y de FAST el 10 de julio. Detecciones de Template
Matching (verde), FAST (naranja). Las detecciones hechas por ambos métodos (magenta).
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7.7 Clasificacion de sefiales de TM con energia.

Con las 1,384 detecciones obtenidas con el Template Matching usando la
energia, se obtuvieron 9 familias. Dado a que este es un proceso de agrupamiento
automatizado, sin etiguetado de familias previo, las familias reciben un nombre
genérico, es decir su color y su codigo de color.

Figura 26: Dendrograma con las principales familias

Las familias son las siguientes:

Color Cadigo de color | Senales en la familia
Azul #0012ff 11

Azul claro #00feel 2

Verde #26ef00 169

Verde Claro | #97ff1d 2

Amarilla #ffe900 9

Naranja #f7005 1170

Rosa #fO0b7 3

Lila #dd71f0 16

Sin clasificar | #aaaaaa 2

Tabla 5: Familias del dendrograma.
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A continuacion, se muestran ejemplos de las sefiales dentro de algunas de las
familias, asi como su apilado para establecer un promedio de las sefiales dentro de
las familias. Se muestran ejemplos de la familia naranja (#ff7005).
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Figura 27: Sefiales VT clasificadas en la familia naranja (#ff7005). Apilado de las
sefiales(rojo) Elementos de la familia (verde).
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Figura 28: Seiiales LP clasificadas en la familia naranja (#ff7005). Apilado de las
serfiales(rojo) Elementos de la familia (verde).
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8. Discusion.

8.1 Seleccion del mejor filtro

El uso de las diferentes técnicas se puede hacer sobre los datos crudos o sobre
los datos filtrados en diferentes bandas de frecuencias en funcion de las sefales
buscadas. El objetivo del trabajo era comparar los dos métodos TM y FAST. El uso
del primer filtro (entre 0.05 Hz y 1 Hz) tiene como objetivo detectar eventos de largo
periodo, incluyendo el tremor. Pero ninguna sefial fue detectada en este rango de
frecuencia con TM y FAST en el mes de julio de 2016. El segundo filtro (entre 5 Hz y
10 Hz) fue escogido para detectar principalmente los VTs, y estos fueron
efectivamente detectados por FAST y TM (Eig. 5). El tercer filtro (entre 0.05 Hz y 10
Hz) era otro intento para detectar los VTs y sefiales con frecuencias mas bajas como
los LPs. Para el Template Matching (TM), el primer filtro fue el mas rapido que los dos
otros filtros. Los célculos se hicieron en menos de 12 minutos para cada estacion y
por un mes de datos continuos con este primer filtro, pero no detecto ningln evento
volcanico. El tiempo de ejecuciéon con el segundo vy tercer filtro fue de 14 horas por
estacion. A pesar de ser mas tardado, se decidio utilizar el segundo filtro porque este
es el que detecta mas sefiales (VTs) sin tantas falsas alarmas. Se usara también este
segundo filtro para FAST. El segundo filtro permite detectar de mejor manera sefiales
VTs, por lo que las sefiales de este tipo son las principales sefiales para detectar en

este trabajo.

8.2 Estadisticas sobre los templates obtenidos en la primera etapa

En la primera etapa, 70% de los templates realizadas en PBP, PCP y PXP son
falsos (Tabla 4). En cambio, solamente 11% de los templates antes del postprocessdo
detectados en PPIG son falsos. Pero cuidado, eso no significa que PPIG haya
detectado la mayor cantidad de templates verdaderos después del postprocesado. De
hecho, la estacion que detecto la mayor cantidad de templates después del
postprocesado es la estacion PBP (Canario). En este sentido, Canario es la mejor

estacion para realizar templates con la primera etapa
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En la primera etapa, la mayor parte (93.5%) de los templates verdaderos y no
repetidos obtenidos fueron detectados en una sola estacion. Solo 4.9% estan
detectados en 2 estaciones, 1.3% estan detectados con 3 estaciones y 0.3% con 4
estaciones (Tabla 2) Una de las explicaciones es que los templates detectados por
una estacion son sismos pequefios grabados solamente en una estacion. Al tener una
deteccion realizada en mas de una estacién, se puede tener mas certeza de que sea

una sefal verdadera.

El otro punto es que la primera etapa no detecta todas las sefiales posibles.
Por ejemplo, si la sefial no se ve en dos o tres componentes, no la va a detectar. De
hecho, esa es la razén por la cual el uso de la energia es mejor ya que evita ese
problema. En conclusion, para poder detectar muchos eventos pequefios cerca de
una estacion, es mejor usar los templates detectados en esta estacion y asi detectar
los eventos de esta misma estacion. En cambio, si se quiere detectar eventos mas
grandes detectados en varias estaciones, es mejor usar los templates grabados en

varias estaciones, a pesar de que existan en menor cantidad.

8.3 Ventajas del uso de la energia

La primera ventaja de usar la energia es aumentar la razon sefial entre ruido,
lo que permite detectar mas eventos verdaderos. La segunda ventaja es poder
detectar eventos cuando uno o dos componentes de un sismémetro no funciona. La
tercera es usar la energia para detectar falsos templates o falsas detecciones en la
etapa del postprocesado. La cuarta ventaja es que se usa una componente (la
energia) en vez de las tres componentes (NS, EW, vertical), es decir que reduce la
cantidad de datos a procesar por 3, lo que reduce por un factor de aproximadamente
dos el tiempo de ejecucion. La quinta ventaja es que los coeficientes de correlacion
normalizado (CCN) son mas altos usando la energia respecto al uso de las tres
componentes (Figs. 14y 17). Las sefiales detectadas que usan la energia son mejores
cuanto a la razén sefial sobre ruido y es mas probable que estén relacionadas a

eventos verdaderos. Por ejemplo, al usar la energia se detectan mas sefales en el
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enjambre de VT’s (Figs. 18y 22)y en la secuencia de LP’s (Figs. 19y 23) que cuando
se usan las tres componentes (Figs. 15y 16).

8.4 Comparacion con detecciones manuales

La eficacia de los métodos de deteccion automatica se puede comprobar al
compararlo con detecciones realizadas con un catalogo de detecciones manuales. En
este caso se compararon las detecciones automaticas con un catalogo de detecciones
manuales de VTs (J. Lermo-Samaniego, comunicacion personal, febrero 2024)
correspondiendo al 8 de julio 2016. Este catalogo detecta 30 VTs mientras que el
método TM detecta solamente 22 VTs registrados en 4 estaciones, de los reportados
en el catédlogo de Lermo. En cambio, TM detecta mas eventos cuando se detecta los
VTs en una sola estacion. FAST detecta a los 30 VTs con 4 estaciones detectados

manualmente (Tabla 6).

Método Manual | TM | FAST
VTs detectados durante el enjambre | 30 22 |30

Tabla 6: Comparacion de las detecciones hechas durante el enjambre del 8 de julio entre
las detecciones a mano reportadas por el primer catdlogo y las automdticas por TM y por
FAST.

Adicionalmente se compararon las detecciones realizadas automaticamente
con las realizadas manualmente de otro catalogo de VTs (CENAPRED, comunicacién
personal, junio 2024), este catalogo corresponde al mes de julio de 2016. Este
catalogo registra 75 VTs en todo el mes, el método TM detecta 56 VTs usando las 4
estaciones de los reportados por el catalogo de Valdés, es decir un 74%. FAST
usando las cuatro estaciones puede detectar 65 VTs de los reportados manualmente,
es decir un 84%. El catalogo del CENAPRED reporta 31 eventos durante el enjambre
del 8 de julio de 2016, de los que TM puede detectar a 20, mientras que FAST puede
detectar a 30 de los VTs del enjambre (Tabla 7).
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Método Manual | TM | FAST
VTs detectados durante el mes 75 56 | 65
VTs detectados durante el enjambre | 31 20 | 30
Tabla 7: Comparacién de las detecciones hechas durante el mes de julio, incluyendo el
enjambre del 8 de julio, entre las detecciones a mano reportadas por el segundo catdlogo y
las automadticas por TM y por FAST.

Al comparar los catadlogos manuales de VTs del mes de julio de 2016 con las
detecciones automaticas, se observa que el mejor método para detectar VTs es FAST.
FAST puede detectar la mayoria de los VTs reportados por los catalogos manuales,
detectando casi todos los VTs del enjambre del 8 de julio en ambos catalogos. Los
resultados de TM dependen mucho de los templates detectados durante la primera
etapa, por lo que es necesario tener una base de datos mas grande para hacer mas
detecciones. El cdigo TM estéa todavia en desarrollo y adn puede mejorar.

Es posible que los eventos reportados manualmente que no son detectados
automaticamente se deban a que no existen sefales similares a los templates
utilizados en TM o a las huellas generadas por FAST. Para mejorar las detecciones
automaticas y obtener resultados similares a la deteccidbn manual se puede utilizar

una base de datos con mas estaciones o de mayor duracion.

8.5 Comparacion entre FASTy TM

El enjambre de VT’s del 8 de julio fue detectado por los dos codigos FAST y
TM (Figs. 12, 15, 18 y 20) pero no con la misma eficiencia. FAST detecté mas eventos
(30 VTs) y es entonces es el mejor método para detectar VTs (Figs. 20 y 24). El cédigo
TM detect6 solamente 22 VTs (Fig. 18).

Durante la secuencia de LPs del 10 de julio (Figs. 13, 16, 19, 21) reportada por
CENAPRED (2017) FAST detect6 una menor cantidad de LPs (34) que el codigo TM
(43) (Fig. 25). El codigo TM, puede detectar mas LPs durante esta secuencia usando

la energia (43) que usando las tres componentes (32) (Fig. 23). Eso se puede atribuir
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al aumento de la razén sefial sobre ruido en los LPs, ya que estos tienen generalmente

una pequefa razon S/R en cada una de las tres componentes.

El volcan Popocatepétl tiene diferentes tipos de eventos. Para los VTs se vio
que FAST es el cdédigo més adaptado para detectar estos eventos. El volcan tiene
también LPs, algunos se pudieron detectar con FAST. En este caso FAST no es el
mejor programa para detectarlos. El mejor método para detectar los LPs es el TM con
la energia. Cabe mencionar que este trabajo se concentra en detectarlos VTs, pero
se puede mejorar la deteccion de LPs usando TM, por ejemplo, usando otros filtros o
ventanas de tiempo de diferente duracion.

En los registros en un volcan, también se puede encontrar sismicidad regional.
Es importante aislarlos y en ese caso FAST los detecta muy bien. Asi que se puede
usar FAST a posteriori para rechazar los sismos regionales y usar el TM para los

sismos volcanicos.

8.6 Clasificacion de las sefales

La clasificacion se hace con el agrupamiento jerarquizado que toma un valor
de correlacion a partir del cual separara a las muestras en diferentes familias. Al haber
utilizado un valor bastante bajo (88%), la mayoria de las sefales seran colocadas en
una misma familia, pero pueden existir familias diferentes agrupadas dentro de una
misma. Por ejemplo, la familia naranja (#ff7005 de la Fig. 26) contiene sefiales tanto
de tipo VT como algunas LP (Figs. 27 y 28. Tabla 5). Al tratarse de una clasificaciéon
con un algoritmo no supervisado se hizo un compromiso, con el que se establecié un
umbral que clasificara el mayor nimero de sefales, sin generar demasiadas familias.
De esta manera, se obtuvieron 9 familias a partir del agrupamiento jerarquizado. Se
debe mejorar este método de clasificacion, por ejemplo, usando parametros
adicionales a la correlacion, como la duracion de la sefial, su contenido frecuencial,

entre otros.
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9. Conclusién

Se utilizaron dos programas que utilizan Inteligencia Artificial para hacer
detecciones automaticas de sefiales volcanicas del Popocatepetl. Uno es Template
Matching (TM) que es semi-supervisado (requiere generar una base de datos previa
con las familias que se quiere buscar, la que se hace en este trabajo de manera
automatica) y el otro es el FAST que es no-supervisado (no requiere hacer una base
de datos previa). El programa TM usando la energia de las sefiales detectd en total
2,259 eventos, compuestos de 1,384 eventos verdaderos y 885 falsas detecciones.
FAST detecté 1,709 sefiales en total, 1,075 siendo verdaderas y 634 falsas
detecciones. TM tomoé un total de 59 horas de tiempo de ejecucion, ya incluyendo
ambos modos de ejecucion, mientras que FAST tard6 7 horas. FAST es mas rapido,

pero detecté menos eventos.

El método TM detecto sefales principalmente de las familias VT y LP mientras
gue FAST detectd principalmente sefiales de la familia VT y de tipo sismicidad
regional. El método FAST esta disefiado para detectar réplicas de sismos grandes y
sobre volcanes puede detectar VTs, pero no esta disefiado para detectar mas tipos
de sefiales volcanicas, principalmente con baja energia. Debido a que ambos métodos
detectaron mejor las sefales de tipo VT, este trabajo se concentrdé en buscar estas
sefiales, sin embargo, estos métodos pueden realizar detecciones de otro tipo de
sefiales. Hay que mencionar que el método TM se puede adaptar mas facilmente que
FAST para detectar diferentes familias de sefiales en el volcan Popocatépetl, y a pesar
de que es mas tardado que el método FAST, es mas automatico porque no requiere

hacer una base de datos de las familias que uno quiere buscar dentro de los datos.

El enfoque principal de la tesis fue la comparacion de ambas metodologias de
deteccidn. Se realiz6 una modificacion a la metodologia de TM para mejorar su tiempo
de ejecucion, se introdujo el uso de la energia para realizar detecciones en vez de

usar las tres componentes NS, EW y vertical, lo que reduce el tiempo de ejecucion
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por un factor de 2, ademas de hacer detecciones en sefales con energia alta

relacionadas con la actividad del volcan.

Los diferentes programas de deteccion automatica como FAST o TM se
pueden usar de manera conjunta y no exclusiva. Por ejemplo, se puede empezar a
usar FAST para detectar los sismos regionales y después el TM para detectar los
eventos volcanicos. Si el TM detecta sismos regionales, estos se pueden eliminar

facilmente a posteriori gracias a las detecciones realizadas con FAST.
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