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Resumen
La integracién de las tecnologias de inteligencia artificial (Al, del inglés Atrtificial Intelligence) y
aprendizaje profundo (DL, del inglés Deep Learning) tiene una importancia significativa en el
monitoreo de riesgos para la seguridad publica de Ecuador. Con los riesgos potenciales
asociados a las erupciones volcéanicas, la adopcion de estas tecnologias tiene el potencial de
revolucionar los sistemas de monitoreo y permiten el modelado predictivo para la evaluacién
efectiva del comportamiento volcanico. El presente estudio se centra en la clasificacion de
microsismos volcanicos de Largo Periodo (LP, del inglés Long Period) y Volcano Tectonico
(VT, del inglés Volcano Tectonic) como indicadores de actividad volcanica utilizando algoritmos
DL: Autoencoder Apilado (SA, del inglés Stacked Autoencoder) y Red Neuronal Profunda
(DNN, del inglés Deep Neural Network), mediante aprendizaje supervisado. El analisis
incorpora métricas de rendimiento como la exactitud, la precision, la sensibilidad, la

especificidad y la tasa de error balanceada (BER, del inglés Balanced Error Rate).

El estudio utiliza para el entrenamiento y las pruebas una base de datos original, una base de
datos sintética y una base de datos mixta que combina datos originales y sintéticos. Ademas,
los microsismos volcanicos se enriquecen al agregar los coeficientes de dos transformadas
Wavelet discretas, Daubechies y Symlets, lo que da lugar a otras dos bases de datos mixtas,
con un total de cinco conjuntos de datos. La investigacion evalla los algoritmos SAy DNN en la
clasificacién de microsismos volcanicos, teniendo en cuenta la posible influencia de las
transformadas Wavelet. El estudio revela resultados superiores en la clasificacion de
microsismos volcanicos LP y VT del Cotopaxi a través de pruebas realizadas con los algoritmos

SA y DNN, que consiguen mejorar el objetivo del IGEPN de obtener un valor de BER de 0.01.

Palabras clave: clasificacion, Cotopaxi, aprendizaje profundo, aprendizaje supervisado,

microsismos volcanicos.
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Abstract
The integration of Atrtificial Intelligence (Al) and Deep Learning (DL) technologies is of significant
importance in risk monitoring for public safety in Ecuador. With the potential risks associated
with volcanic eruptions, the adoption of these technologies has the potential to revolutionize
monitoring systems and enable predictive modeling for effective assessment of volcanic
behavior. The present study focuses on the classification of Long Period (LP) and Volcano
Tectonic (VT) volcanic micro-earthquakes as indicators of volcanic activity using Stacked
Autoencoder (SA) and Deep Neural Network (DNN) DL algorithms through supervised learning.
The analysis incorporates performance metrics such as accuracy, precision, sensitivity,

specificity and Balanced Error Rate (BER).

The study uses for training and testing an original database, a synthetic database and a mixed
database combining original and synthetic data. In addition, the volcanic microseisms are
enriched by adding the coefficients of two discrete Wavelet transforms, Daubechies and
Symlets, resulting in two other mixed databases, with a total of five datasets. The research
evaluates the SA and DNN algorithms in volcanic microseismic classification, taking into
account the possible influence of Wavelet transforms. The study reveals superior results in the
classification of Cotopaxi LP and VT volcanic microearthquakes through tests performed with
the SA and DNN algorithms, which manage to improve the IGEPN's goal of obtaining a BER

value of 0.01.

Keywords: classification, Cotopaxi, deep learning, supervised learning, volcanic

microseisms.
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Capitulo |

Introduccién

La vulcanologia, el estudio cientifico de los volcanes y la actividad volcanica, es de gran
importancia para la sociedad debido a su papel en la comprension y mitigacion de los riesgos
volcanicos. Los vulcanélogos pueden reconocer e interpretar microsismos volcéanicos
relacionados con el movimiento del magma, las emisiones de gases y la deformacion del
terreno (Sparks, 1997), mediante el analisis de sefiales y datos procedentes de diversos
instrumentos de vigilancia, como sismémetros y sensores de gases. Los microsismos
volcanicos se procesan mediante técnicas de analisis, para extraer informacion valiosa sobre la
actividad volcanica. La aplicacién del andlisis de sefiales en vulcanologia permite a los
investigadores caracterizar los procesos volcanicos, prever erupciones y alertar a tiempo a las

comunidades en riesgo (Ibafiez & Carmona, 2000).

Durante los ultimos afios el campo de la Inteligencia Atrtificial (Al, del inglés Atrtificial
Intelligence) ha tenido una importante evolucion, y ha obtenido logros sin precedentes con el
desarrollo de herramientas que permiten generar contenido de lenguaje natural, imagenes,
musica e incluso videos mediante modelos computacionales y matematicos que utilizan la
prediccion y clasificacibn como eje principal. En este contexto, los cientificos de varias areas de
investigacion se encuentran con la necesidad de incorporar estos nuevos desarrollos a sus
proyectos para facilitar la realizacién de tareas repetitivas o que pueden sesgarse por el factor

humano.

En el campo de las telecomunicaciones, se pueden utilizar modelos de Aprendizaje
Automaético (ML, del inglés Machine Learning) para el procesamiento y analisis de sefiales
eléctricas o electronicas de un determinado sistema. En los trabajos de (Carrera et al., 2020; R.

Lara et al., 2020; R. Lara-Cueva et al., 2020), se han utilizado los modelos antes mencionados
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para el procesamiento de sefiales producidas por microsismos volcénicos, donde se obtuvieron
buenos resultados para el reconocimiento de microsismos volcanicos obtenidos del Cotopaxi.
Sin embargo, en Ultimas investigaciones realizadas con la utilizacién de modelos de
Aprendizaje Profundo (DL, del inglés Deep Learning), que requieren una mayor cantidad de
datos para su entrenamiento, se obtuvieron mejores resultados en el reconocimiento de
microsismos volcanicos (F. Lara et al., 2021), esto explora su clasificacién como trabajos
futuros. Es por ello que se han desarrollado y experimentado con diversos algoritmos de DL
gue puedan adaptarse a aplicaciones de analisis de sefales, debido a que con estos modelos

se mejoran de manera exponencial los resultados en tareas de clasificacion.

En el ambito del grupo de investigacion universitaria, se llevaron a cabo diversos
trabajos relacionados con el andlisis de microsismos volcanicos utilizando técnicas de ML
tradicional. Estos enfoques abarcaron desde la deteccién de microsismos volcanicos hasta una
temprana clasificacion, también aprovechan las propiedades distintivas de los microsismos
volcénicos. Estos enfoques demostraron su eficacia al proporcionar una deteccion confiable y
ayudar en la comprension de la actividad volcanica. Sin embargo, en la busqueda de mejorar
aln mas los resultados y explorar nuevas posibilidades, también se han realizado
investigaciones que emplean técnicas de DL, las cuales se caracterizan por su capacidad de
procesar grandes voliumenes de datos y capturar patrones complejos en los microsismos
volcanicos. Estos avances prometedores en el campo del andlisis de microsismos volcanicos
respaldan la necesidad de continuar con la exploracién y comparacion de diferentes enfoques

de DL para mejorar la precision y eficiencia en la clasificacién de los microsismos volcanicos.

En este contexto, el propoésito del presente trabajo es desarrollar algoritmos y técnicas
de DL para clasificar microsismos volcanicos del Cotopaxi con el objetivo de en un futuro

aportar a la creacién de un sistema de alerta temprana ante una posible erupcion del volcan, de
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tal manera que se logre con ello mitigar las pérdidas humanas y materiales que conllevaria
dicho evento, para lo cual se requiere entrenar dos modelos de DL, basados en las técnicas de
una Red Neuronal Profunda (DNN, del inglés Deep Neural Network) y el Autoencoder Apilado

(SA, del inglés Stacked Autoencoder).

Antecedentes

Ecuador es un pais que se encuentra atravesado por la cordillera de los Andes, debido
a ello posee varios volcanes cuya actividad sismica es supervisada debido a que una préoxima
erupcién es un hecho inevitable (Mothes, 1998). Cada volcan tiene un comportamiento
particular, el volcan Cotopaxi, por ejemplo, presenta los siguientes microsismos volcanicos:
Largo Periodo (LP, del inglés Long Period), Tremor (TRE, del inglés Tremor), Hibrido (HB, del
inglés Hybrid), icequake (ICE, del inglés Ice Quake) y Volcano Tecténico (VT, del inglés
Volcano Tectonic) (R. Lara-Cueva et al., 2015). El monitoreo de los microsismos volcanicos del
Cotopaxi, principalmente de LP y VT, pueden proporcionar pistas de su comportamiento con el
objetivo de reconocer el aumento de actividad volcanica que podria preceder a una erupcion y
minimizar sus consecuencias (Chouet et al., 1994) (Chouet, 1996). VT son microsismos
volcanicos que tienen lugar en un entorno volcanico con una duracion de tiempo variable que
suele ser inferior a 30 s y un contenido espectral amplio que suele estar por encima de 5 Hz,
mientras que los microsismos volcénicos LP, también conocidos como eventos de baja
frecuencia, muestran una falta de fases distinguibles y una duracién de tiempo tipica inferior a
90 s, con contenido espectral limitado a bandas de frecuencia estrechas entre 2 y 5 Hz (Ibafez
& Carmona, 2000). En este contexto, el uso de sistemas de reconocimiento automatico
basados en los clasificadores de aprendizaje automético pueden ayudar a los expertos a
mejorar la labor de deteccién y clasificacién de los microsismos volcanicos, que requiere mucho
tiempo (R. Lara-Cueva et al., 2020). Los modelos basados en el DL han superado a los

enfoques clasicos basados en ML en varias tareas de clasificacién (Minaee et al., 2022). Una
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DNN puede analizar la correlacion entre las caracteristicas de alta dimension de los datos, que
consta de una capa de entrada, una capa de salida y varias capas ocultas. Las capas
adyacentes estan conectadas unas con otras de forma completa (Ma et al., 2019). Un
autoencoder es un tipo de red neuronal que se utiliza para aprender una representacion
comprimida de los datos de entrada, que luego puede utilizarse para reconstruir los datos
originales con una pérdida minima de informacién (Ju et al., 2015). El modelo de SA es un
algoritmo de aprendizaje de caracteristicas que utiliza dos 0 mas autoencoders como bloques
de construccién para crear una estructura entrenamiento de redes profundas mas compleja (Lv

et al., 2014).

Justificacion e Importancia

El Cotopaxi, situado en la Cordillera Oriental, se ubica a 35 km al noreste de Latacunga
ya 45 km al sureste de Quito. Reconocido como uno de los volcanes mas peligrosos del
mundo, se gana esta reputacion debido a sus frecuentes erupciones, estilo eruptivo Unico,
terreno accidentado, cubierta de hielo y la gran cantidad de poblaciones potencialmente
afectadas. El peligro que representa el Cotopaxi se deriva de la posibilidad de que sus
erupciones desencadenen inmensos lahares (flujos de lodo y escombros). El peligro potencial
gue representan estos lahares es inmenso, ya que fluirian por los valles cercanos, poniendo en
riesgo las areas densamente pobladas. Comprende el Valle Interandino entre Mulal6 y
Latacunga, asi como un tramo del Valle de los Chillos. Se ha aproximado que méas de 300.000
individuos habitan actualmente regiones que son susceptibles a lahares en caso de erupciones
volcanicas repetidas. Las repercusiones de una erupcion del Cotopaxi se extienden mas alla de
las inmediaciones, ya que una porcion sustancial de las regiones de la Sierra y la Costa de
Ecuador podria verse afectada por la caida de ceniza generalizada. Es por ello que el Instituto
Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN) realiza un monitoreo constante del

volcan Cotopaxi las 24 horas del dia 'y 365 dias del afio mediante una red de sismégrafos
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instalada en el volcén, al analizar los sucesos que presenta, principalmente de los microsismos
volcanicos LP y VT. Actualmente los expertos del IGEPN realizan una clasificacion y etiquetado
visual de todos los microsismos detectados y son almacenados en una base de datos,
ocupacién que requiere de mucho tiempo y paciencia, en caso de que exista un aumento de
actividad sismica en el volcan Cotopaxi, puede llevar a los técnicos a realizar clasificaciones
con errores, debidos a la presion por la gran cantidad de microsismos volcanicos surgidos. El
IGEPN requiere de un sistema que le permita la clasificacion de los microsismos volcanicos en
menor tiempo de lo que actualmente tardan los profesionales, que ademas mitigue el error
sistematico cometido, es por ello que se evidencia la importancia de contar con un sistema

clasificador de microsismos volcanicos automatizado.

Con el surgimiento de algoritmos mejorados en el campo de ML para varios sectores de
la vida cientifica y profesional a nivel global, el sector de las telecomunicaciones es uno de los
mas beneficiados especialmente en el &rea del andlisis de sefiales. Las sefiales sismicas
presentan una oportunidad en el desarrollo de sistemas automatizados para la deteccion de
desastres naturales, poder asi mejorar la prevencion y seguridad ante situaciones emergentes
de los ciudadanos en paises como Ecuador, donde se encuentra el volcan Cotopaxi. La mayor
presencia de microsismos volcanicos LP y VT pueden proporcionar pistas del comportamiento
del volcan con el objetivo de reconocer el aumento de la actividad volcanica que podria
preceder a una erupcion y con ello lanzar una alerta temprana a la poblaciéon y minimizar las

consecuencias en caso de desastre.

Debido a que la precision requerida para un sistema clasificador debe ser muy elevada
por todo lo que conlleva el desarrollo de un sistema de alerta temprana, la mejor estrategia es
utilizar algoritmos para redes neuronales convolucionales de DL, técnicas que requieren una

gran cantidad de datos para su correcto funcionamiento y aplicacion. Las bases de datos que
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posee el IGEPN de microsismos volcanicos del Cotopaxi no contienen suficientes datos por lo
gue es necesaria la generacion de una base de datos sintética para el aprendizaje de los

algoritmos antes mencionados.

En base a todos los hechos mencionados y considerando que en Ecuador es necesario
un sistema que permita reconocer a tiempo las sefiales que prevengan una posible erupcién
del volcan Cotopaxi, se quiere implementar un sistema clasificador de microsismos volcanicos
mediante técnicas de DL de elevada confiablidad. Lo que se propone es comparar la precision
en la clasificacién de microsismos volcanicos LP y VT de dos algoritmos de DL: DNN y SA,
para determinar cudl optimiza de mejor manera el uso en la clasificacion de microsismos

volcanicos del Cotopaxi, y finalmente probar si se puede extrapolar a otros volcanes.

Alcance

El presente proyecto de investigacion desarrollé un aplicativo que realiza la clasificacion
de los microsismos volcanicos. El alcance del presente proyecto de investigacion es estudiar la
efectividad de dos modelos de DL: SA y DNN, para la clasificacion de microsismos volcanicos
etiquetados como LP o VT del Cotopaxi. Los microsismos volcanicos originales se encontraban
en el dominio temporal, por lo que fueron procesados mediante la transformada rapida de
Fourier (FFT, del inglés Fast Fourier Transform), con la estimacion de la densidad espectral de
potencia de Welch para convertirlos al dominio de la frecuencia, resultando en sefiales con 257
muestras, y luego fueron normalizadas entre 0 y 1 en su amplitud. Las sefiales se dividieron en
un conjunto de entrenamiento que comprende el 70.00% de los datos y un conjunto de prueba
gue comprende el 30.00% de los datos. También se procesaron los microsismos volcanicos
originales en el dominio del tiempo con las transformadas Wavelet de Daubechies y Symlets, y
sus resultantes se trataron con la FFT para pasarlas al dominio frecuencial, se normalizan sus

amplitudes entre 0 y 1, y fueron sumadas a las sefiales originales procesadas, por lo que
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finalmente como resultado se obtuvieron sefiales con 514 muestras (por un lado 257 muestras
FFT mas 257 muestras FFT de Daubechies, y por otro 257 muestras FFT mas 257 muestras
FFT de Symlets), y fueron nuevamente divididas en un conjunto de entrenamiento y otro de

prueba.

Los modelos de SA y DNN se entrenaron por medio de utilizar cinco tipos diferentes de
bases de datos de microsismos volcanicos del Cotopaxi procesados como se indic6. La primera
comprende Unicamente microsismos reales, obtenidos directamente de los sensores en el
volcan, que contiene 1044 sefales LP y 101 VT, la segunda tiene microsismos sintéticos,
generados mediante una Red Adversaria Generativa Condicional (CGAN, del inglés Conditional
Generative Adversarial Network) del trabajo de investigacién previo de (Galarza Cruz & Vega
Vergara, 2022), de la que se obtuvieron 5000 microsismos volcanicos LP y 5000 del tipo VT. La
tercera contiene una mezcla aleatoria de reales y sintéticas, para tener finalmente 5000 del tipo
LP y 5000 microsismos volcanicos VT. La cuarta y quinta bases de datos siguieron el
procedimiento de la base de datos mixta para los microsismos volcanicos procesados con la

transformada Wavelet de Daubechies y Symlets respectivamente.

Por ultimo, se desarroll6 una aplicacion en MATLAB® al utilizar la herramienta
AppDesigner, que muestra los mejores modelos en funcién de los resultados obtenidos tras el
entrenamiento con las cinco bases de datos, se muestra en una pestafia el mejor resultado
para los microsismos volcanicos procesados originales, y en otra pestafia aparece la solucion
Optima para los que fueron tratados ademas con Wavelet. En cada pestafia se muestra el
Grafico de la Matriz de Confusién y las métricas de rendimiento: exactitud, precision,
especificidad, sensibilidad y la tasa de error equilibrada (BER, del inglés Balanced Error Rate)
para el mejor modelo de SA 'y de DNN en cada pestafia. La manera de validar los modelos es

probandolos con los microsismos volcénicos para prueba del Cotopaxi y algunos del volcan
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Llaima. A través de este proyecto, se busca proporcionar informacion valiosa sobre la eficacia
de los modelos de DL para la clasificacion de microsismos volcanicos de los tipos LP y VT,

ademas de ayudar a una mejor comprension del comportamiento del volcan Cotopaxi.

Objetivos
Objetivo General
¢ Implementar un sistema clasificador de microterremotos del volcan Cotopaxi

mediante técnicas de Deep Learning (DL).

Objetivos Especificos

e Identificar las bases de datos de Eventos Sismovolcanicos (ESV) reales y sintéticos
generada mediante Data Augmentation (DA) disponibles para trabajar con técnicas
de DL.

e Desarrollar algoritmos basados en DL para clasificar eventos Largo Periodo (LP) y
Volcano Tectonico (VT) a través de Autoencoder y Deep Neural Network (DNN).

e Evaluar el desempefio de los clasificadores mediante el analisis de las métricas de
rendimiento con base de datos real, sintética y mixta.

e Comparar los resultados entre la clasificaciéon de Autoencoder y DNN.

Trabajos relacionados

La clasificacién de microsismos volcanicos es de gran relevancia para la ciencia, por lo
gue se han desarrollado algunos trabajos en donde utilizan varios métodos para realizar dicha
tarea, el objetivo de los estudios realizados es mejorar el rendimiento de las métricas para los

sistemas de clasificacion.

En el estudio de (Jaramillo et al., 2014) se propuso un método basado en estimadores
espectrales clasicos y de maxima entropia que permiten la caracterizacién de microsismos

volcanicos, se basa en el andlisis espectral autorregresivo con el cual definen las
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caracteristicas espectrales de los microsismos volcanicos, como resultado este método permite

detectar los microsismos volcanicos que se producen en tiempo real.

Dentro de las investigaciones desarrolladas en (R. A. Lara-Cueva, Benitez, et al., 2016)
se presentd un sistema de deteccion de los microsismos volcanicos del Cotopaxi, para la
extraccion de sus caracteristicas utilizaron dos técnicas, el filtro y la incrustacion, aplicando
algoritmos de clasificacion como k-Nearest Neighbours (k-NN) y Decision Trees (DT). La
implementacién de una ventana de segmentacion de 15 s, una matriz F con 50 caracteristicas y
G con 25 datos dieron los mejores resultados, arrojando un 99.00% de precisién y sensibilidad

en la etapa de deteccion.

Un sistema automatico en tiempo real de deteccion y clasificacion de microsismos
volcanicos se presentod en (R. A. Lara-Cueva, Benitez, et al., 2016), para la etapa de deteccion
utilizaron ventanas no solapadas con duracion de 15 segundos y en la etapa de clasificacion de
los microsismos volcanicos tuvieron una duracion de 1 minuto, cada sefial detectada de un
microsismo volcanico fue sometida a la extraccién de caracteristicas temporales, estadisticas,
espectrales y de dominio de escala, para identificar los microsismos volcanicos LP y VT, donde
se utilizaron dos técnicas de seleccion de caracteristicas: wrapper y embedder, las cuales
fueron usadas dentro de los algoritmos de clasificacion: maquina de vectores de apoyo (SVM,
del inglés Support Vector Machine) y DT. El mejor resultado con 99.00% de precision en la fase
de deteccion y 97.00% en la fase de clasificacion con respecto a la precision y sensibilidad se

logro con el clasificador SVM.

En el articulo de (R. Lara-Cueva, Paillacho-Salazar, et al., 2017) se desarrollé un
sistema de deteccién basado en clasificacion supervisada de los microsismos volcanicos y no
volcénicos, poseen varias caracteristicas las cuales fueron extraidas por medio de la FFT y

Wavelet, para la clasificaciéon de microsismos volcanicos utilizaron el algoritmo de DT al
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emplear técnicas embebidas, como resultado obtuvieron una exactitud del 99.00% y 98.00% en

precision.

Otro trabajo relacionado se presenta en (R. Lara-Cueva, Benitez, et al., 2017), el cual es
un sistema automatico basado en algoritmos de aprendizaje automatico para el reconocimiento
de microsismos volcanicos y no volcanicos como reldmpagos y ruido de fondo (BN, del inglés
Back Noise). En la etapa de deteccidn utilizan el algoritmo de DT y para la etapa de
clasificacién usan SVM en su modalidad de multiclase. Teniendo como resultado en la etapa de
deteccién un 98.00% de precision en la identificacion de eventos BN y en la etapa de
clasificacién un 90.00% de precision, en donde el kernel lineal fue el parAmetro 6ptimo para

maximizar el rendimiento de la clasificacion.

En el estudio de (Venegas et al., 2019) se present6 un algoritmo integral basado en 5
conocidos clasificadores de ML que presentan el mejor rendimiento, el algoritmo desarrollado
se enfoca en clasificar microsismos volcanicos LP y VT. La metodologia utilizada es la
combinacién de modelos de ML para determinar cual es el mas indicado en la tarea de
clasificacién de microsismos volcanicos LP y VT. Los resultados mostraron que el clasificador

de bosque aleatorio con 100 predictores basados en arboles fue el mejor para la clasificacion.

En el trabajo de (Duque et al., 2020) se analiz6 el uso de seis métodos diferentes
basados en clustering con la finalidad de clasificar microsismos volcanicos LP y VT, y también
para encontrar sefiales superpuestas no volcanicas. Las pruebas realizadas muestran que el
método BIRCH con k=2 es el mejor modelo para la clasificacién de los eventos puros LPy VT
con una puntuacién de precisién de 81.00% y 88.00%. El método de agrupamiento espectral
con k=3 también mostro buenos resultados, donde fue capaz de clasificar los microsismos con
y sin presencia de sefales superpuestas, que da como resultado una puntuacion de precision

equilibrada de 50.00%.
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Un estudio sobre las principales bandas de frecuencias que permiten maximizar las
métricas de rendimiento de un clasificador automatizado para microsismos volcanicos VT y LP
se presentd en (R. Lara-Cueva et al., 2020), para la eleccion de las caracteristicas se usaron
métodos envolventes e incrustados, entre los que se seleccionaron las principales frecuencias
gue maximizan el BER de los algoritmos de clasificacion. Se usé bootstrapping para estimar un
intervalo de confianza para las frecuencias de los microsismos y una diferencia de umbral con
amplitud de 3 dB con la finalidad de que no se solapen las frecuencias caracteristicas de los
microsismos volcanicos LP y VT. El clasificador DT muestra un total de 10 frecuencias clave y
el clasificador SVM con 39 frecuencias agrupadas en tres bandas de frecuencias principales,
para distinguir los microsismos volcanicos LP de los VT. Se obtuvo los mejores resultados con

el método Welch en DT y con los clasificadores SVM con el método Multitapper.

En (F. Lara et al., 2021) se cre6 un sistema de identificacién de microsismos volcanicos
del Cotopaxi mediante técnicas de DL. Las etapas de deteccién y clasificacion emplearon redes
neuronales convolucionales y espectrogramas. Las redes neuronales fueron entrenadas
usando una base de datos de 1187 microsismos, utilizando aprendizaje por transferencia. Los
hallazgos demuestran que el sistema logré una precision del 99,00% en la etapa de deteccion y

del 97,00% en la etapa de clasificacion.

Un nuevo enfoque basado en una combinacién adecuada de técnicas de morfologia
matematica y criterios de similitud para clasificar microsismos volcénicos VT y LP se mostré en
(Perez et al., 2022), en donde se explora el dominio del microsismo volcénico con el fin de
obtener un nuevo espacio de caracteristicas, el cual esta basado en el mapa de bordes del
patron de microsismos volcanicos. Los resultados determinaron que en el rendimiento de

clasificacién la norma L2 fue estadisticamente superior en microsismos volcanicos con sefiales



superpuestas y similar con aquellos sin sefiales superpuestas, en donde se obtuvo

puntuaciones medias de precision de 93.34% y 96.88%.
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Capitulo 1l

Marco Teérico

Inteligencia Artificial

La IA es un campo de la informatica que se enfoca en la creacion de programas y
mecanismos que muestren comportamientos inteligentes similares a los seres humanos. Estos
sistemas pueden analizar grandes cantidades de datos, identificar patrones y tendencias para
formular predicciones de forma automatica y precisa. Se define como la rama de la ciencia
computacional que investiga y desarrolla programas que presuponen procesos mentales

inteligentes (Porcelli, 2020).

El uso de modelos de aprendizaje computacional basados en las redes neuronales de la
biologia humana ha empoderado a la inteligencia artificial (IA) para crear sistemas inteligentes
gue agilizan la toma de decisiones a través del procesamiento rapido de datos. Este dominio
abarca una amplia gama de areas, incluido el reconocimiento de voz, la vision artificial, el
procesamiento del lenguaje natural, la adquisicion de conocimientos, la robética avanzada y
busca sistemas que posean la capacidad de percibir, razonar, participar y adquirir

conocimientos (Marquez Jairo, 2020).

Aprendizaje Automético

El ML es una disciplina de la IA que utiliza algoritmos para identificar patrones, realizar
predicciones, aprender de los datos y tomar decisiones. Para su estudio se utilizan algoritmos
como DT, clustering basado en instancias, regresion, redes neuronales, bayesianos y redes
adversarias generativas (GAN, del inglés Generative Adversarial Networks), que se ejecutan en
la ciencia de datos y requieren diversos célculos matematicos debido a la complejidad de la

informacion. La principal ventaja del ML es su capacidad para identificar patrones y tomar
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decisiones en cuestién de semanas, con una reduccion significativa de costos en comparacion

con otras técnicas estandar que pueden llevar afios (Marquez Jairo, 2020).

Aprendizaje Profundo

El DL es una rama del ML que utiliza algoritmos correlacionales para clasificar datos. Se
basa en redes neuronales y utiliza una jerarquizacion de la informacién para segmentar
patrones categorizados por niveles, similar al proceso de aprendizaje humano. A medida que
se escalan niveles méas complejos de datos, se produce un aprendizaje progresivo (Marquez

Jairo, 2020).

Figura 1

Modelo de relacion entre DL, ML e IA

Inteligencia
Artificial
(IA)

Aprendizaje
Automatico
(ML)

Aprendizaje
Profundo
(DL)

Aprendizaje Supervisado

El analisis predictivo suele emplear algoritmos de aprendizaje supervisado, que
requieren la interaccion humana para etiquetar los datos con precision. Con el aprendizaje
supervisado, hormalmente se procesan conjuntos de datos de entrada y salida, ademas se
ensefa al modelo con ejemplos. El modelo aprende la relacién entre los datos de entrada y de
salida y puede hacer predicciones con nuevos conjuntos de datos. El objetivo es construir un

modelo que haga predicciones basadas en pruebas en presencia de incertidumbre. Los
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métodos de aprendizaje supervisado pueden tratar problemas de regresion y clasificacion. En
la regresion, se estima una relacion matematica entre una o0 mas variables y una variable
continua. La relacién puede entonces predecir la variable desconocida a partir de las
conocidas. La regresion puede utilizarse para determinar la posicién y la velocidad de un coche
mediante GPS. La clasificacién se utiliza cuando hay una variable discreta desconocida. Suele
utilizarse para determinar qué muestra concreta pertenece a un conjunto predefinido de clases.
Algunos ejemplos de clasificacién son la deteccién de spam en el correo electrénico o la

identificacion de caras en una imagen (Uddin et al., 2019).

Entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo

El DL es parte del ML, que a su vez forma parte del campo de la IA. Las redes
neuronales son la base constitutiva de DL, dado que obtienen su inspiracion en las neuronas
humanas que para aprender una nueva habilidad realizan conexiones en el sistema nervioso
donde antes no existian, por ejemplo, al aprender a tocar un instrumento musical se realizan
conexiones entre las neuronas del cerebro con las células neuromusculares. Esta inspiracion
conllevo a la creacion del perceptrén, que es el modelo matemético del funcionamiento de la

neurona humana.
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Figura 2

Ejemplo de las interacciones que tienen las neuronas al tocar un instrumento musical

Motor cortex Premotor cortex

(dorsal)

Superior temporal
gyrus/auditory
cortex

Frontal cortex

Premotor cortex

Nature Reviews | Neuroscience

Nota. El grafico muestra las interacciones auditivo-motoras en la percepcién y produccion

musical. Tomado de (Zatorre et al., 2007).

El modelo matematico del perceptrén representa una sola neurona en el aprendizaje
profundo, cada neurona del perceptrén tiene varias entradas, que son las etiguetas de
identificacién en el aprendizaje supervisado, y una salida con las cuales se va a comunicar con
otras neuronas. Cada entrada se multiplica por un peso, que son las caracteristicas que le
guiero dar a mi modelo de neurona para que pueda aprender cierta habilidad. El proceso que
lleva a cabo la neurona para el aprendizaje supervisado de forma matematica, para obtener el
valor de la salida, es por tanto la suma de todas las entradas multiplicadas por cada uno de los
pesos que finalmente llevan a una salida. Finalmente se suma un factor adicional que se
conoce como bias o0 sesgo que va a resultar en que la salida resultante varie de manera
proporcional en porcentaje a ese valor, ajustando los resultados del modelo a lo que se desea

obtener (Goodfellow et al., 2016).
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Sin embargo, son necesarias muchas neuronas relacionadas en un algoritmo para un
correcto aprendizaje, como ocurre en el cerebro humano, por lo que en la resolucion de
problemas es necesario juntar muchos perceptrones para la resoluciéon de problemas
especificos, y es alli cuando surge un problema. Dado que cada perceptrén se modela
matematicamente como una regresion lineal, al ser sumados en un modelo para su interaccién
dard como resultado que converjan en una sola regresion lineal, lo que no es éptimo dado que
no es la interaccion que requiere el aprendizaje. Para solucionar este problema existe la
funcién de activacion, que no es mas que agregarle componentes de no linealidad al
perceptrén, ello se logra pasando la regresion lineal por una funcién no lineal, lo que haré variar
los resultados en la salida de cada perceptron y permitira que muchas neuronas interactten

entre si, sin que converjan a una sola neurona (Goodfellow et al., 2016).

Figura 3

Modelo del perceptrén

Entradas Pesos
x) 2,

Funcién de activacién

y
X7 Wo ————*

i3
=

Nota. Explicacion del modelo del perceptrén. Tomado de (Espitia Corredor & Platzi, 2017).

Los modelos de DL aprenden en base a un proceso de entrenamiento de la red
neuronal. El entrenamiento busca minimizar el valor de la funcion de pérdida en funcion de la
variacion de las caracteristicas propias del modelo, es decir los pesos y el bias. Los ajustes se

realizan en funcién de los resultados obtenidos por el modelo mediante un algoritmo de
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optimizacion, en las redes neuronales de DL el que es utilizado por defecto se conoce como
BP. La funcion de pérdida mas utilizada en las redes neuronales de DL es conocida como
Entropia Binaria Cruzada y funciona comparando las salidas del modelo, que se denotan como
Clase Predicha, con las etiquetas proporcionadas por el supervisor del aprendizaje de la red,

gue se denominan como Clase Verdadera.

Aprendizaje basado en el Gradiente

Crear y entrenar una red neuronal de DL es similar a entrenar cualquier otro modelo de
ML utilizando el descenso de gradiente. Sin embargo, las redes neuronales difieren de los
modelos lineales en que su no linealidad hace que la mayoria de las funciones de pérdida
interesantes no sean convexas. Como resultado, las redes neuronales se entrenan
normalmente utilizando optimizadores iterativos basados en el gradiente, cuyo objetivo es
minimizar la funcién de coste en lugar de resolver ecuaciones lineales o algoritmos de

optimizacion convexa que garantizan la convergencia global (Goodfellow et al., 2016).

La convergencia de la optimizaciéon convexa esta garantizada independientemente de
los parametros iniciales. Sin embargo, cuando se trata de funciones de pérdida no convexas y
la aplicacion del descenso de gradiente estocastico, la convergencia no esta asegurada y
depende en gran medida de los valores de los parametros iniciales. En el caso de las redes
neuronales de aprendizaje profundo, es de suma importancia inicializar todos los pesos con
valores aleatorios pequefios. En cuanto al sesgo, puede inicializarse en cero o en pequefios

valores positivos (Goodfellow et al., 2016).

Algoritmo de Retropropagacion
Cuando se utiliza una red neuronal de DL para generar una salida ¥ basada en una
entrada x, el flujo de informacion dentro de la red avanza hacia delante, se origina en la capa

de entrada y atraviesa las unidades ocultas en cada capa subsiguiente, hasta llegar a la capa



de salida. Este proceso se conoce como propagacion directa. Durante el entrenamiento, la
propagacion directa continlia hasta que se produce un costo escalar J(8). El algoritmo de
retropropagacion (BP, del inglés Backpropagation) en ese sentido habilitar el flujo de
informacion de costos a la inversa a través de la red es crucial para el calculo del gradiente

(Goodfellow et al., 2016).

Aunque calcular una expresién analitica para el gradiente es sencillo, evaluarlo
numeéricamente puede ser costoso desde el punto de vista computacional. El algoritmo de BP
proporciona un procedimiento econémico y sencillo para calcular el gradiente. Es importante
tener en cuenta que la propagacion hacia atras se refiere solo al método para calcular el
gradiente y no al algoritmo de aprendizaje completo para redes neuronales multicapa. De
hecho, se utiliza un algoritmo diferente, como el descenso de gradiente estocastico, para

realizar el aprendizaje utilizando este gradiente (Goodfellow et al., 2016).
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Es importante comprender la distincion entre propagacion directa, propagacion inversa y

el algoritmo de aprendizaje cuando se trabaja con redes neuronales. El algoritmo de BP

permite el célculo eficiente del gradiente durante el entrenamiento, pero es solo un componente

del algoritmo de aprendizaje general (Goodfellow et al., 2016).

Autoencoder Apilado

Un autoencoder es un tipo de red neuronal que se utiliza para el aprendizaje de
caracteristicas y la reduccion de la dimensionalidad. El autoencoder consta de dos
componentes principales: un codificador y decodificador. El codificador utiliza los datos de
entrada y los comprime en una representacion de dimensiones inferiores, conocida como
codificacion o representacion de caracteristicas. A continuacion, el decodificador recibe la
codificacion y la utiliza para reconstruir los datos lo mas fielmente posible a los originales

(Goodfellow et al., 2016). Durante el entrenamiento, el autoencoder minimiza el error de
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reconstruccion entre los datos originales y los reconstruidos, este proceso obliga al
autoencoder a aprender una representaciéon compacta de los datos que capte las
caracteristicas mas importantes, mientras que se descarta, al mismo tiempo, el ruido o la
informacion redundante. La codificacién aprendida puede utilizarse entonces como

representacion de caracteristicas para otros modelos de ML (Yang et al., 2017).

Entonces el SA es conocido como una red neuronal que consta de dos o mas capas de
autoencoders apiladas juntas, unas sobre otras o una detras de otras. La primera capa toma
los datos de entrada y aprende una representacion comprimida de los mismos. Las capas
siguientes toman la representacién comprimida de la capa anterior y aprenden una
representacion alin mas comprimida. La ultima capa del modelo reconstruye los datos de
entrada originales a partir de la representacion comprimida (Zhou et al., 2019). Los
autoencoders apilados suelen utilizarse para el aprendizaje supervisado y pueden aprender
caracteristicas a partir de datos de entrada brutos etiquetados. Se han utilizado en diversas
aplicaciones, como el reconocimiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural y la

deteccion de anomalias (Yu et al., 2022).

Entrenamiento del SA

Los autoencoders son un tipo de redes neuronales de DL, y su entrenamiento se
consigue normalmente aplicando el descenso de gradiente mediante BP. Ademas de BP, los
autoencoders también pueden entrenarse mediante recirculacion, un algoritmo de aprendizaje
gue compara las activaciones de la red en la entrada original con las activaciones en la entrada
reconstruida. Aunque se cree que la recirculacién es bioldgicamente mas plausible que la
propagacion hacia atras, no se utiliza habitualmente en aplicaciones de DL. Consta de una
funcion codificadora y una decodificadora que produce una reconstruccion, con una capa oculta

gue sirve de codigo para representar la entrada. Sin embargo, si la red aprende a copiar
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perfectamente la entrada, no resulta especialmente util. Por ello, los autoencoders suelen
disefiarse para que prioricen qué aspectos de la entrada copiar, aprendiendo a menudo
propiedades utiles de los datos en el proceso (Goodfellow et al., 2016). Esta arquitectura se

muestra en la Figura 4.

Figura 4

Arquitectura de un autoencoder

Nota. La estructura general de un autoencoder, que asigna una entrada x a una salida (Ilamada
reconstruccion) r a través de una representacion interna o cédigo h. El autoencoder tiene dos
componentes: el codificador f (Que asigna x a h) y el decodificador g (que asigna h ar). Tomado

de (Goodfellow et al., 2016).

Para evitar la copia perfecta, los autoencoders suelen tener restricciones que les
permiten copiar sélo aproximadamente, y solo la entrada que se parece a los datos de
entrenamiento, lo que puede resultar especialmente Gtil en aplicaciones de generacion y

clasificacion (Goodfellow et al., 2016).

Red Neuronal Profunda
La arquitectura de una DNN se compone de multiples capas de bloques de construccion
elementales, estas capas pueden ser de intercalacion no lineal o subredes méas complejas.

Cada capa utiliza la salida de la capa anterior como entrada, para aprender gradualmente una



41

representacion jerarquica. El aprendizaje de estas representaciones jerarquicas se logra
mediante el algoritmo de BP, que ajusta los pardmetros de la red para minimizar el error de la
salida esperada con respecto a la salida real. Las DNN han logrado avances significativos en
diferentes areas, como el procesamiento de sefiales de imagen, video, habla y audio,
permitiendo la extraccion de caracteristicas intrincadas y abstractas que antes eran dificiles de

obtener (Low et al., 2020).

Se pueden identificar tres tipos principales de redes neuronales profundas: Multilayer
Perceptrons (MLP), Convolutional Neural Networks (CNN) y Recurrent Neural Networks (RNN).
MLP es la forma mas basica de DNN, donde cada neurona esta conectada a las neuronas de
las capas vecinas, y se utiliza para clasificaciones sencillas. CNN incluye capas
convolucionales que pueden extraer caracteristicas visuales, mientras que RNN tiene
conexiones de retroalimentacién y puede procesar datos secuenciales. Las CNN se utilizan
para el reconocimiento y procesamiento visual, mientras que las RNN pueden reconocer o
generar datos secuenciales. La combinacion de CNN y RNN permite el reconocimiento de
entidades visuales variables en el tiempo, como el reconocimiento de gestos y acciones y el

subtitulado de imagenes (Shin & Yoo, 2020).

Entrenamiento de DNN

Las redes neuronales profundas son un tipo de redes neuronales feedforward que se
utilizan habitualmente en el aprendizaje profundo. Estos modelos pretenden aproximar una
funcion f*, por ejemplo, un clasificador que mapea una entrada x a una categoria y. Una red
feedforward define un mapeo y = f(x; 8) y aprende el valor de los parametros 6 que conducen
a la mejor aproximacién de la funcion. El nombre "feedforward" proviene del hecho de que la
informacion fluye desde la entrada x a través de los célculos intermedios utilizados para definir

f vy, finalmente, a la salida y. No hay conexiones de retroalimentacion en las que las salidas del
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modelo se retroalimenten a si mismas. Por ejemplo, una cadena de tres funciones f, f y
3 podria formar f(x) = f® (f(z) (f(l)(x))>. Aqui, f se denomina primera capa, f®

segunda capa, y asi sucesivamente. La longitud total de la cadena da la profundidad del

modelo. La capa de salida es la ultima capa de una red feedforward (Goodfellow et al., 2016).

Durante el entrenamiento de la red neuronal, f(x) se hace coincidir con f*(x) utilizando
ejemplos aproximados y ruidosos de f*(x) evaluados en diferentes puntos de entrenamiento.
Cada ejemplo x va acompafnado de una etiquetay = f*(x). Los ejemplos de entrenamiento
especifican directamente lo que debe hacer la capa de salida en cada punto x; debe producir
un valor que se acerque a y. El comportamiento de las otras capas no esta especificado
explicitamente por los datos de entrenamiento. El algoritmo de aprendizaje debe decidir cémo
utilizar esas capas para producir la salida deseada. Como los datos de entrenamiento no
muestran la salida deseada para cada una de estas capas, se denominan capas ocultas. El
algoritmo de aprendizaje debe decidir cémo utilizar estas capas para implementar de la mejor

manera posible una aproximacion de f* (Goodfellow et al., 2016).

El término "profundo” deriva del hecho de que las redes neuronales tienen mdltiples
capas ocultas. Estas capas son importantes porque permiten a la red aprender
representaciones cada vez mas complejas de la entrada. Cuantas mas capas tenga la red, mas
caracteristicas abstractas podra aprender. Sin embargo, el proceso de entrenamiento puede

ser costoso desde el punto de vista computacional (Goodfellow et al., 2016).
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Figura5

Arquitecturas simples de redes neuronales profundas

040,90

Nota. Un ejemplo de red feedforward, dibujada en dos estilos diferentes. Ambos estilos tienen
solamente una capa oculta. (Izquierda) En este estilo, cada unidad es un nodo del grafo. Este
estilo es explicito e inequivoco, pero para redes mas grandes que este ejemplo, puede
consumir muchos recursos. (Derecha) En este estilo, existe un nodo en el grafico para cada

vector completo que representa las activaciones de una capa, mucho mas compacto. Tomado

de (Goodfellow et al., 2016).

Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado es un método que tiene como objetivo descubrir patrones
ocultos o estructuras inherentes dentro de conjuntos de datos, y es capaz de descubrir esos
esquemas sin necesidad de intervencion humana. Estos algoritmos pueden analizar datos no
etiqguetados y encontrar patrones e informacioén relevantes. Los métodos de aprendizaje no
supervisado se utilizan habitualmente en problemas que requieren agrupamiento y asociacion.
El clustering consiste en agrupar datos similares para analizar cada grupo y encontrar patrones.

Por ejemplo, los algoritmos de agrupacion pueden utilizarse para identificar grupos de clientes
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en funcion de su historial de compras en linea y enviar anuncios especificos a cada grupo. Los
métodos de asociaciin, por su parte, se utilizan para identificar articulos que se observan con

frecuencia y que suelen comprarse juntos. Las tiendas en linea utilizan métodos de asociacion
para sugerir productos adicionales que pueden interesar a sus usuarios basandose en el

contenido de los carritos de compra(Alloghani et al., 2020).

Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un método de ensayo y error que proporciona
informacién a las maquinas en funcion de sus acciones y experiencias. Este método también se
conoce como aprendizaje por error y consiste en asignar valores positivos a los resultados
deseables y valores negativos a los indeseables. El objetivo es encontrar soluciones éptimas,
en las que el sistema aprenda a evitar los resultados negativos y a esforzarse por conseguir los
positivos. El aprendizaje por refuerzo tiene aplicaciones practicas en la creacién de sistemas

inteligentes para videojuegos, robdtica y automatizacion industrial (Mills et al., 2022).

Data Augmentation

En los dltimos afios los algoritmos de DL han incursionado de manera exitosa en la
generaciéon de conjuntos de datos, en el paradigma del aprendizaje supervisado con mayor
frecuencia, donde se han utilizado sobre todo GAN para la creacion de nuevos conjuntos de
datos con un parecido muy amplio a los originales. El éxito de los modelos DL durante la fase
de entrenamiento depende en gran medida de la cantidad de datos a los que se puede acceder
para el proceso, con ello se evita el sobreajuste, fendmeno que ocurre cuando un algoritmo
para un modelo aprende una funcién con una elevada varianza, y como resultado modela sin
errores los datos de entrenamiento. Por ello, se requiere incrementar los datos disponibles,
cuando esa cantidad no es suficiente para garantizar buenos resultados del modelo (Shorten &

Khoshgoftaar, 2019).
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DA ha demostrado ser una técnica muy eficaz para el aumento de los datos disponibles,
ya que ahorra tiempo y recursos necesarios para la recopilacién de datos, y mejora el
rendimiento general del modelo. Es crucial mitigar el problema del sobreajuste, ya que puede
afectar negativamente a la capacidad de generalizacion de un modelo. Sobreajuste es un
fendmeno que se caracteriza por la diferencia de rendimiento de un modelo cuando se evalla
con datos de entrenamiento frente a datos de prueba. Los modelos con poca capacidad de
generalizacién tienen datos de entrenamiento sobre ajustados, lo que reduce su precision y su

rendimiento (Wong et al., 2016).

A manera de detectar el sobreajuste, se puede representar graficamente la precision del
entrenamiento y la validacion en cada época durante el entrenamiento. A continuacion, en la
Figura 6 se muestra la afectacion del sobreajuste, que confirma que el aumento de las épocas
de entrenamiento puede hacer que el modelo haga overfitting del conjunto de datos para
entrenamiento y obtenga malos resultados en el conjunto de pruebas. Por lo tanto, es esencial
encontrar un equilibrio entre el entrenamiento del modelo y la prevencion del sobreajuste para

lograr una mejor generalizacion y rendimiento general.

Figura 6

Verificacidn del sobreajuste entre los conjuntos de datos para entrenamiento y prueba
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Nota. El gréfico de la izquierda ilustra un punto de inflexién en el que el error de validacion
empieza a aumentar a medida que disminuye la tasa de entrenamiento. Por el contrario, el
grafico de la derecha muestra un modelo bien entrenado con una relacion deseable entre los

errores de entrenamiento y de prueba. Tomado de (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

En la Figura 6, el grafico de la izquierda indica que el modelo se ha ajustado en exceso
a los datos de entrenamiento, o que provoca un rendimiento deficiente cuando se prueba con
el conjunto de validacion. El grafico de la derecha muestra en cambio que el modelo se ha
entrenado de forma 6ptima y puede generalizar bien a los nuevos datos. Estos resultados
ponen de relieve la importancia de evitar el sobreajuste y lograr un equilibrio entre el
entrenamiento del modelo y la optimizacién de su rendimiento tanto en el conjunto de

entrenamiento como en el de pruebas.

DL con MATLAB®

El software MATLAB® es una plataforma popular para aplicaciones de DL. Proporciona
una interfaz facil de usar para construir y entrenar varios modelos de DL, incluidos SA y DNN.
La plataforma incluye varias caracteristicas utiles, como funciones integradas, algoritmos y
librerias, que permiten a los desarrolladores implementar técnicas de DL de forma eficaz. La
Deep Learning Toolbox de MATLAB® es un conjunto completo de herramientas para construir
y entrenar modelos de DL. Esta herramienta incluye modelos y arquitecturas pre entrenados,
gue pueden personalizarse facilmente para aplicaciones especificas. Ademas, proporciona una
serie de herramientas de visualizacién para supervisar y evaluar el rendimiento del modelo, lo

gue puede ayudar en el proceso de depuracion y optimizacion (Mathworks, 2023).

En MATLAB®, crear un modelo de SA es muy sencillo. El primer paso es crear un
autoencoder con una capa oculta y entrenarlo al hacer uso de los datos de entrada, a

continuacion, la salida de la capa del codificador se utiliza como entrada para otro autoencoder
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con una capa oculta méas pequefia y el proceso se repite hasta alcanzar el niumero de capas
deseado (Mathworks, 2022a). Del mismo modo, construir una DNN en MATLAB® implica crear
y configurar diferentes tipos de capas, como capas convolucionales, capas totalmente
conectadas y capas de agrupacion, y entrenar la red utilizando los datos de entrada y salida. El
software proporciona funciones para visualizar la arquitectura de la red y supervisar el progreso

del entrenamiento (Mathworks, 2022b).

Transformada Wavelet Discreta

Las transformadas de Wavelet son funciones matematicas utilizadas para analizar y
procesar sefiales, como las de audio, imagen y video. Se utilizan para descomponer las
sefales en sus componentes de frecuencia, lo que revela detalles que no son visibles en las
transformadas de Fourier tradicionales. Al utilizar la funcion ¥ (t) de la wavelet madre, es
posible producir un conjunto de wavelets. El analisis wavelet se clasifica a grandes rasgos en
dos tipos: transformada wavelet continua (CWT, del inglés Continuous Wavelet Transform) y
transformada wavelet discreta (DWT, del inglés Discrete Wavelet Transform). (Lidong et al.,

2015).

La técnica de CWT se enfrenta a un problema de redundancia de datos cuando maneja
grandes cantidades de datos, mientras que el enfoque de DWT supera este problema al utilizar
wavelets ortogonales. Por lo tanto, en este estudio se utilizaron las wavelets madre ortogonales
de Daubechies y Symlets. El enfoque de la DWT también evita el solapamiento de las
componentes y reduce la influencia del ruido, por lo que es el método mas adecuado y mas

utilizado cuando se emplean técnicas de DL (D. Zhang, 2019).

La DWT utiliza la funcion wavelet y la funciéon de escalado conocidas como filtro pasa
alto y filtro pasa bajo, respectivamente. La DWT en forma matematica se define por (Hadi &

Tombul, 2018):
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WEG, k) = [ FO;(Dde (1)

P10 = a5 ("t — bok) (2)
donde a, y b, son las constantes, j es el nivel de descomposicion y k es el factor de traslacion
temporal. La DWT frecuentemente utilizada es la DWT diadica que se obtiene al sintonizar los

valores a, = 2y by, = 1y que dirige a la funcion de la Ecuacion 2 (Daubechies, 1992):

Wi ®) =2772p(27t — k) (3)
En primer lugar, al utilizar una DWT diadica, la sefial pasa por los filtros, lo que da lugar
a dos tipos de conjuntos de coeficientes: aproximacion, producida por el filtro de paso bajo, y
detalle, producido por el filtro de paso alto. En cada nivel subsiguiente, denominado nivel i, se
producen un coeficiente de aproximacién y un namero i de coeficientes de detalle. En el
presente estudio, hemos considerado el sexto nivel de descomposicién como el nivel 6ptimo

basados en el trabajo de (Saltos Torres, 2014).

Modelo Daubechies

Las wavelets de Daubechies son una familia de DWT que deben su hombre a la
matematica belga Ingrid Daubechies. Son wavelets de soporte compacto con fase extremay el
mayor nimero de momentos de fuga para una anchura de soporte dada. Los filtros de escala
asociados son filtros de fase minima. Estas envolventes son un conjunto de funciones que
pueden utilizarse para descomponer una sefal en distintos componentes de frecuencia. Este
tipo de sefiales tienen la ventaja de poder ofrecer una reconstruccién exacta de la sefial

original, a diferencia de otros tipos de wavelets (Daubechies, 1992).

Modelo Symlets
El modelo Symlets es una mejora de la aproximacion de Daubechies, que aborda el
inconveniente de la asimetria aproximada presente en la segunda. Son wavelets de soporte

compacto con fase extremay el mayor nimero de momentos de fuga para una anchura de
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soporte dada. Los filtros de escala asociados son filtros de fase minima. La base de la wavelet
Symlets tiene mejor regularidad que la Daubechies, lo que puede reducir la distorsion de fase
en el andlisis y la reconstruccién de sefiales no estacionarias, como los microsismos volcanicos

(Khushaba, 2021).

Densidad Espectral de Potencia

La densidad espectral de potencia (PSD, del inglés Power Spectral Density) representa
la potencia contenida en una sefial por unidad de frecuencia. Es una herramienta fundamental
en el tratamiento y analisis de sefiales, ya que permite a los investigadores examinar el
contenido frecuencial y la distribucién de energia de una sefial. En telecomunicaciones, la PSD
se utiliza para evaluar la eficiencia y el rendimiento de los sistemas de comunicacién. Al
analizar la PSD de una sefial, los investigadores pueden determinar la relacion sefal/ruido,
identificar posibles fuentes de interferencia, asi como optimizar el disefio y la asignacién de
canales de comunicacion. La reciente investigacion de (Ali et al., 2021) proporciona un analisis
exhaustivo de la PSD en sistemas de telecomunicaciones, discute sus aplicaciones y su
impacto en los numerosos esquemas de conversién digital que se han introducido en el campo

de la comunicacion digital.

En el analisis geofisico, la PSD se emplea para estudiar sefiales sismicas y caracterizar
el comportamiento del subsuelo terrestre. Mediante el analisis de la PSD de los datos sismicos,
los investigadores pueden identificar y localizar eventos, determinar la magnitud y el contenido
de frecuencia de los movimientos tellricos y obtener informacién sobre las estructuras
geoldgicas y las propiedades de la corteza terrestre. El trabajo de (Z. Zhang et al., 2021) se
presenta un andlisis detallado de la PSD, discute sus aplicaciones en la monitorizacién de

terremotos, la deteccion de fallas y la obtencion de imagenes del subsuelo. Los autores
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demuestran como la PSD puede ayudar a comprender la dindmica de las ondas sismicas y

proporcionar informacion valiosa para la evaluacion de peligros.

Métricas de Evaluacion

Tras la implementacion de algoritmos de DL, la evaluacion del modelo entrenado es
esencial y, por lo tanto, las métricas de evaluacion se vuelven imprescindibles. La matriz de
confusién, la precision, la sensibilidad, la especificidad y el BER son las métricas de evaluacion

utilizadas con mas frecuencia en DL.

Matriz de Confusion
Se trata de una de las métricas mas claras e ilustrativas, que compara la prediccion del
modelo con el resultado real. Se utiliza principalmente en algoritmos que generan dos o mas

clases como salida. La Figura 7 muestra cOmo se construye una matriz de confusion con dos

clases (Vakili et al., 2020).

Figura 7

Matriz de confusion, modelo con dos clases
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Nota. Verdadero positivo (TP, del inglés True Positive), verdadero negativo (TN, del inglés True
Negative), falso negativo (FN, del inglés False Negative), falso positivo (FP, del inglés False

positive).

A partir de la matriz de confusion se extraen las siguientes métricas de evaluacion:

Exactitud
Es una medida que muestra la proporcion de puntos de datos clasificados
correctamente sobre el niUmero total de observaciones. Esencialmente, mide la capacidad de

un modelo para hacer predicciones precisas para un conjunto determinado de datos de prueba.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Exactitud =

Precision
Es una medida que indica el nimero de casos TP de todas las predicciones correctas
realizadas por el modelo. Esta métrica es especialmente valiosa cuando la preocupacion se

centra mas en los FP que en los falsos negativos.

TP

P T
recision TP+ TN

Especificidad
Se refiere a la capacidad de un modelo entrenado para predecir con exactitud el nimero

de casos TN.

TN

Especificidad = TN T FP
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Sensibilidad
Es una métrica que representa la capacidad de un modelo entrenado para predecir

correctamente los casos TP.

TP

Sensibilidad = TP-l-—FN

BER

La tasa de error equilibrada, mide el error promedio dentro de cada clase positiva.

Sensibilidad + Especificidad)

BER = 1—(
2
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Capitulo 1l

Materiales y Métodos

Conjunto de datos para Clasificacion

Los grandes conjuntos de datos son esenciales para entrenar modelos de DL, como
sefalan (Le Quy et al., 2022) en su estudio sobre el sesgo de los conjuntos de datos.
Descubrieron que los conjuntos de datos mas grandes conducen a modelos mas robustos,
particularmente cuando los datos son diversos. Un conjunto de datos diverso puede ayudar a
prevenir el sesgo en el modelo al proporcionar suficientes ejemplos de diferentes subgrupos y
variaciones del dominio del problema. Ademas, un conjunto de datos mas amplio permite cubrir

mejor el espacio de entrada, lo que mejora el rendimiento de la generalizacion.

Al seleccionar un conjunto de datos para un problema de clasificacion con DL, la
eleccion de las etiquetas es crucial. Segun (Su et al., 2012), un etiquetado de mala calidad
puede afectar negativamente al rendimiento del modelo y conducir a una interpretaciéon errbnea
de las predicciones del modelo. Por lo tanto, es esencial garantizar que el proceso de
etiquetado sea coherente, preciso y representativo del dominio del problema. Es por ello que la
eleccion de la base de datos proporcionada por el IGEPN es de suma importancia dado que ya

se encuentran etiquetadas todos los microsismos volcanicos producidos por el Cotopaxi.

Los autores también destacan la importancia de las técnicas de DA, para incrementar el
tamarnio y la diversidad del conjunto de datos, sobre todo cuando los datos disponibles son
limitados. Debe tener suficientes ejemplos que sean representativos de las diferentes clases,
etiquetas consistentes y precisas, y reflejar la complejidad del problema, con ello, los modelos

de DL pueden lograr una alta precision en la clasificacién del set de datos.
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Comparativa entre ML y DL
Figura 8

Diferencias entre ML y DL
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El ML, un subconjunto de la IA, se centra en algoritmos que permiten a las
computadoras aprender de los datos y hacer predicciones o tomar decisiones sin programacion
explicita. EI ML ofrece varias ventajas, como su versatilidad en varios dominios y la capacidad
de manejar tareas complejas. Sin embargo, el DL, un subconjunto del ML, se ocupa
especificamente de las redes neuronales artificiales inspiradas en la estructura y el
funcionamiento del cerebro humano. El DL destaca en el procesamiento de grandes cantidades
de datos y en la extraccién automatica de caracteristicas jerarquicas, lo que da lugar a

predicciones y clasificaciones tanto mas precisas como sofisticadas.

La potencia de DL reside en su capacidad para aprender patrones y representaciones
complejas, lo que puede resultar especialmente ventajoso en proyectos cruciales en los que la

precision y el rendimiento son primordiales. Con sus arquitecturas neuronales profundas y sus
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avanzadas capacidades de aprendizaje, el DL suele superar a los métodos tradicionales de ML,
lo que lo convierte en la mejor opcién para abordar tareas criticas y dificiles en campos como el
reconocimiento y andlisis de sefales, el procesamiento del lenguaje natural y los sistemas

auténomos.

Conjunto de datos de microsismos volcanicos

En el desarrollo del proyecto de investigacion se utilizé la version inicial del conjunto de
datos de la base de datos denominada MicSigV1, que proporciona una serie de microsismos
volcanicos en forma de sefales discretas. Estas sefiales estan representadas por matrices de
puntos que contienen informacién relevante, como marcas de tiempo para el punto inicial y
final, anotaciones del evento y su etiqueta de clase segun la clasificacion realizada entre los
afios 2012 y 2015 por los expertos del IGEPN (Pérez et al., 2020). El conjunto de datos
MicSigV1, como se aprecia en la Figura 9, consta de un total de 1187 microsismos volcanicos,
de los cuales 1044 corresponden a microsismos volcanicos LP, 101 son del tipo VT, 27 son

TRE,8 HBy 7 ICE.

Figura 9
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En la Figura 10 se muestra un microsismo volcanico del Cotopaxi en el dominio del
tiempo, en el literal a) se puede observar sin normalizar, y en b) se aprecia después de la
normalizacién. Antes de proceder a la clasificacion, los microsismos volcanicos sin procesar se
sometieron a un desplazamiento para eliminar los efectos instrumentales y posteriormente se
filtraron utilizando un filtro de respuesta al impulso finito (FIR, del inglés Finite Impulse
Response) pasa banda, no causal, de fase cero, orden de 256 y la frecuencia de corte inferior
definida en 0.7 Hz y la superior en 50 Hz. El propdsito de este filtrado es principalmente
eliminar un pico predominante relacionado con los microsismos marinos presentes a 0.2 Hz,
para preservar asi el contenido espectral principal de los microsismos volcanicos que son de
interés de los investigadores (Pérez et al., 2020). El filtro digital no causal de fase cero procesa
la sefal de entrada tanto en el sentido directo como en el inverso. Es importante destacar que
el filtro utilizado tiene un alto orden (lo que implica una banda de transicién pequefia) y no
afectan a la informacién relevante de los microsismos volcanicos, por lo que es seguro emplear
un filtro no causal. Ademas, la fase lineal de los filtros FIR no introduce distorsion en la fase

(Rousselet, 2012).

Figura 10

Representacion microsismo volcanico del Cotopaxi en el dominio temporal
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A los microsismos volcénicos en el dominio del tiempo se los procesa con 512 puntos
de la FFT, lo que permiti6 realizar una transformaciéon al dominio de la frecuencia. Este proceso
generd una representacion frecuencial compuesta por 257 muestras de cada uno de los
microsismos volcanicos. La obtencion de la FFT aporta informacién esencial sobre la
distribucion de la energia en la sefial y facilita el analisis y clasificacién posterior de los
microsismos volcanicos. Una representacion de un LP y VT en el dominio de la frecuencia

normalizados, se muestran en la Figura 11.

Figura 11

Representaciéon de microsismos volcanicos del Cotopaxi en el dominio frecuencial
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Obtencién del Conjunto de datos sin Wavelet

En el set de datos antes descrito, se encontré registro de 1044 microsismos volcanicos
del tipo LP y Unicamente 101 del tipo VT, finalmente se obtuvo una base de datos real de 1145
microsismos volcanicos. Dado la limitante del tipo VT encontrados en el data set del IGEPN, se
opto por realizar DA mediante CGAN basado en el trabajo de (Galarza Cruz & Vega Vergara,
2022), para obtener un conjunto de datos mas amplio que asegure el correcto entrenamiento y

prueba de los modelos de DL. Se crearon 5000 microsismos volcanicos sintéticos LP y 5000
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VT, dando como resultado una base de datos ‘Sintética’ con 10000 microsismos volcanicos en

total, suficiente para los propésitos del presente trabajo.

Para asegurar la variedad y evitar el sesgo que pueda producirse con las sefiales

sintéticas generadas se cre0 otra data set con microsismos volcanicos de la base de datos

‘Real’ y ‘Sintética’ mezclados de manera aleatoria dando un total de 10000 microsismos

volcanicos en una base de datos mixta. Los tres sets de datos se utilizaron con los modelos de

SAy DNN.

Figura 12

Representacion del conjunto de datos sin Wavelet
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Obtencién del Conjunto de datos con Wavelet

Una vez obtenidas las bases de datos anteriores, se procedi6 a la aplicacion de la
transformada Wavelet a todos y cada uno de los microsismos volcanicos del tipo LP y VT
presentes en la base de datos mixta. Para obtener los parametros 6ptimos debe emplearse una
wavelet madre de tipo 10, conocida como ‘DB10’ en el caso del modelo de Daubechies y
‘SYM10’ para el modelo de Symlets. Se obtuvieron los coeficientes de detalle de niveles 2, 3, 4
y 5, ademas del coeficiente de aproximacion de nivel 6, posterior a ello se procedié a unificar
los coeficientes conseguidos en un solo vector, tanto para Daubechies como para Symlets

(Saltos Torres, 2014).

La aplicacién de la FFT a una transformada Wavelet proporciona informacion valiosa
sobre el contenido de frecuencia y la distribucién de potencia de la sefial a distintas escalas o
niveles de la descomposicién Wavelet. El significado fisico de aplicar la FFT a una
transformada Wavelet reside en la comprension de las caracteristicas frecuenciales de la sefal
a diferentes escalas o niveles. Nos permite identificar caracteristicas importantes, como
periodicidades, oscilaciones o resonancias, ademas, puede ayudar a detectar anomalias o
cambios en el contenido frecuencial de la sefial, lo que puede resultar especialmente util en
aplicaciones como el analisis de sefiales sismicas o la identificacion de patrones especificos en

una sefal.

Se procesa cada vector con los coeficientes elegidos de Wavelet, tanto del modelo
Daubechies como Symlets, por cada uno de los microsismos volcanicos se extrajo la FFT, se
logré cambiar al dominio de la frecuencia cada uno de ellos con 257 muestras. Las Figuras 13y
14 muestran la FFT de un vector de coeficientes de Wavelet discreta de microsismos
volcanicos en el dominio de la frecuencia, para los modelos Daubechies y Symlets

respectivamente. Luego, se procedio a concatenar los vectores de coeficientes Wavelet
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aplicados FFT con su correspondiente microsismo volcanico en la base de datos mixta, se
obtuvo nuevos conjuntos de datos con microsismos volcanicos procesados y normalizados con
514 muestras cada uno. Las Figuras 15 y 16 muestran esta concatenacion para los modelos
Daubechies y Symlets respectivamente.

Figura 13

Representacion de la transformada Wavelet Daubechies de microsismos volcanicos del

Cotopaxi en el dominio frecuencial
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Figura 14

Representacion de la transformada Wavelet Symlets de microsismos volcanicos del Cotopaxi

en el dominio frecuencial
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Figura 15

Representacion de la FFT concatenada con la transformada Wavelet Daubechies de

microsismos volcanicos del Cotopaxi en el dominio frecuencial
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Figura 16

Representacion de la FFT concatenada con la transformada Wavelet Symlets de microsismos

volcanicos del Cotopaxi en el dominio frecuencial
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Finalmente, se obtuvo dos bases de datos mixtas, correspondientes a los modelos de
Daubechies y Symlets respectivamente, las cuales fueron nombras como DB ‘Mixta Wavelet

Daubechies’ y DB ‘Mixta Wavelet Symlets’ que se utilizaron con los modelos de SA y DNN.
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Representacion del conjunto de datos para entrenamiento y prueba con Wavelet
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Disefio e Implementacion

Para determinar el porcentaje de la cantidad de sefiales de las bases de datos con las
gue se trabaja para el entrenamiento y el test de los modelos de DL, se realiza varias pruebas

variando diferentes rangos, los cuales se variaron de la siguiente forma:

80.00% para entrenamiento y 20.00% para prueba.
70.00% para entrenamiento y 30.00% para prueba.
60.00% para entrenamiento y 40.00% para prueba.

50.00% para entrenamiento y 50.00% para prueba.
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e 40.00% para entrenamiento y 60.00% para prueba.
e 30.00% para entrenamiento y 70.00% para prueba.

e 20.00% para entrenamiento y 80.00% para prueba.

Mediante prueba error se determiné que el mejor rango para trabajar con modelos de
DL es 70.00% para entrenamiento y 30.00% para prueba, de igual manera en el grupo de
investigacion en investigaciones previas han utilizado estos porcentajes para el entrenamiento

de MLy DL.

En la Figura 18 se muestra el diagrama general del sistema para la clasificacion de
microsismos volcanicos del Cotopaxi, donde se tiene como bloque de entrada los microsismos
volcanicos de las bases de datos mencionadas en el capitulo anterior, posteriormente se tiene
el bloque de los modelos de Deep Learning que son entrenados para la clasificacion de
eventos LP y VT, a continuacion se presenta el bloque de la clasificacion de los microsismos
volcanicos por los modelos de SA y DNN, finalmente los resultados de la clasificacion y

métricas de rendimiento se muestran en el aplicativo computacional.

Figura 18

Diagrama general del sistema
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Algoritmo de SA

Para la programacion del algoritmo en MATLAB® se crea un archivo, el cual nos
permite escribir todo el cédigo necesario para desarrollar el modelo de DL. Se utiliza la versiéon
R2022a de MATLAB® debido a que contine funciones propias para programar el algoritmo del
SA. El disefio se basa en la creacion de dos autoencoder y una capa softmax de clasificacion
de los microsismos volcanicos LP y VT, posteriormente se apila los codificadores de cada
autoencoder junto a la capa softmax para tener como resultado final un SA que permita
clasificar los microsismos volcanicos LP y VT del volcan Cotopaxi. En la Figura 19 se muestra

los bloques del disefio implementado para el SA.

Figura 19
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Nota. a) Primer Autoencoder, b) Segundo Autoencoder, ¢) Capa Softmax de Clasificacion, d) SA.
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Cargar bases de datos y seleccidon de rango de datos para SA

El primer paso de la programacién del algoritmo es cargar la base de datos que se
utiliza para el entrenamiento y validacion del SA, esta base de datos puede ser cualquier de las
gue estan explicadas en el capitulo anterior. También se escoge el porcentaje de las sefiales
gue contiene la base de datos, en este disefio se utiliza el 70.00% de las sefiales para entrenar

y el 30.00% sobrante para validar el funcionamiento del SA.
Codigo 1

Cargar base de datos y seleccién de rango de datos.

load dataTrain;
X=X";Y=Y";

X1=X(:,[1:3500,5001:8500]);
Y1=Y(:,[1:3500,5001:8500]);

X2=X(:,[3501:5000,8501:10000]);
Y2=Y(:,[3501:5000,8501:10000]);

Nota. El cédigo muestra que se carga una base de datos que contiene en la variable X los
microsismos volcanicos del volcan Cotopaxiy en Y las etiquetas de los mismos. Se transponen
los valores de cada variable para poder trabajar con ellas posteriormente en el cédigo. En X1 se
guarda el 70.00% de las sefiales LP y VT, Y1 contiene el setenta por ciento de las etiquetas de
las sefales escogidas en X1, X2 guarda el 30.00% de las sefiales restantes LP y VT, Y2 contiene

el treinta por ciento de las etiquetas restantes de las sefiales guardadas en X2.

Primer Autoencoder

Seguidamente, se programa el primer autoencoder el cual tiene la finalidad de
comprimir las mejores caracteristicas de los datos de entrada que pertenecen a la base de
datos escogida. Se utiliza una funcion propia de MATLAB® para la implementacion de este

autoencoder que se muestra en el Codigo 2.
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Cdédigo 2

Programacion primer autoencoder.

autoencl = trainAutoencoder(X1l, a, 'MaxEpochs', b, 'L2WeightRegularization', c,
'SparsityRegularization', d, 'SparsityProportion', e, 'ScaleData', false);
featl = encode(autoencl, X1);

Nota. En el cédigo mostrado se indica como se configura la funciéon trainAutoencoder, que
permite la creacion del primer autoencoder. Adicionalmente, se utiliza la funcién encode, la cual

extrae las caracteristicas codificadas del autoencl entrenado y se almacena en la variable feat1.

Tabla 1

Parametros de la funcién trainAutoencoder Primer Autoencoder.

Parametro Valor Descripcion
X1 - Datos de entrenamiento, especificados como una matriz
de muestras de entrenamiento.
Neuronas a Es el numero de neuronas de la capa oculta. Debe ser

menor de la mitad de las muestras de las sefales de la
base de datos con la que se entrena el autoencoder.

MaxEpochs b Numero maximo de épocas o iteraciones de
entrenamiento. Se escoge valores aleatorios entre [1-
1000].
L2WeightRegularization c Es el coeficiente para el regularizador de peso L2 en la

funcion de coste. Se escoge valores aleatorios en el rango
de [0.005, 0.01].

SparsityRegularization d Coeficiente que controla el impacto del regularizador de
dispersion en la funcion de coste. Se escoge valores
aleatorios en el rango de [0, 10].

SparsityProportion e La proporcion de dispersion es un parametro del
regularizador de dispersion, controla la dispersion de la
salida de la capa oculta. Los valores deben estar en el
rango de [0,1].

ScaleData false Indicador para escalar los datos de entrada.
Nota. La tabla muestra los parametros escogidos para el disefio del primer autoencoder.

Segundo Autoencoder
Para la programacion de este autoencoder se usa como datos de entrada las
caracteristicas codificadas del primer autoencoder entrenado, de igual manera se utiliza la

funcién trainAutoencoder para implementarlo, en el Codigo 3 se indica lo mencionado.
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Cdédigo 3

Programacion segundo autoencoder

autoenc2 = trainAutoencoder(featl, f, 'MaxEpochs', g,'L2WeightRegularization’,
h, 'SparsityRegularization', i, 'SparsityProportion', j, 'ScaleData', false);

feat2 = encode(autoenc2, featl);

Nota. Se indica la configuracion de la funcion trainAutoencoder para la creacion del segundo
autoencoder. También se utiliza la funcién encode, la cual extrae las caracteristicas codificadas

del autoenc?2 entrenado y se guarda en la variable feat2.

Tabla 2

Parametros de la funcién trainAutoencoder Segundo Autoencoder.

Parametro Valor Descripcion
featl - Datos de entrenamiento, en este disefio son las
caracteristicas codificadas del primer autoencoder.
Neuronas f Es el nimero de neuronas de la capa oculta. Debe ser la
mitad del nUmero de neuronas escogidas en el primer
autoencoder.
MaxEpochs g Numero maximo de épocas o iteraciones de

entrenamiento. Debe ser la mitad del nUmero de épocas
escogidas en primer autoencoder.

L2WeightRegularization h Es el coeficiente para el regularizador de peso L2 en la
funcion de coste. Debe ser la mitad del nUmero escogido
en el primer autoencoder.

SparsityRegularization [ Coeficiente que controla el impacto del regularizador de
dispersion en la funcién de coste. Debe ser el mismo
naimero escogido en el primer autoencoder.

SparsityProportion J La proporcion de dispersion es un parametro del
regularizador de dispersion, controla la dispersiéon de la
salida de la capa oculta. Debe ser el nimero de
SparsityProportion escogido en el primer autoencoder
menos 0.05.

ScaleData false Indicador para re escalar los datos de entrada.

Nota. La tabla muestra los parametros escogidos para el disefio del segundo autoencoder.

Capa softmax para clasificacién y SA
Posteriormente, se programa la capa de clasificacién softmax teniendo como datos de

entrada las caracteristicas codificadas del segundo autoencoder. Después se apila los
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codificadores del primer y segundo autoencoder para ser unidos a la capa de clasificacion

softmax y finalmente formar el SA.

Cdédigo 4

Programacion de la capa de clasificacion softmax y SA.

softnet = trainSoftmaxLayer(feat2, Y1, 'MaxEpochs', b);
stackednet = stack(autoencl, autoenc2, softnet);
stackednet = train(stackednet, X1, Y1);

Nota. La funcion trainSoftmaxLayer permite crear una capa de clasificacion, para ser entrenada
necesita de una matriz de datos de entrada, matriz de clases o etiquetas y el nimero de épocas
necesarias. Stack es una funcién que apila los codificadores de los autoencoders en conjunto
con la capa softmax. Finalmente, la funcién train entrena el SA utilizando el rango de sefiales

escogidas (X1) con sus respectivas etiquetas (Y1).

Tabla 3

Parametros de la funcion trainSoftmaxLayer.

Parametro Valor Descripcion
feat2 - Datos de entrenamiento, para este disefio son las
caracteristicas codificadas del segundo autoencoder.
Y1l - Es la matriz de clases o etiquetas de los datos de entrada.
MaxEpochs b Numero maximo de épocas o iteraciones de

entrenamiento. Debe ser el mismo nimero de épocas
escogidas del primer autoencoder.

Nota. La tabla muestra los parémetros escogidos para el disefio de la capa softmax y su

configuracion se muestra en el Cédigo 4.

Validacion del SA
Finalmente, el SA entrenado se prueba con las sefiales escogidas para la validacion, en

el Codigo 5 se muestra lo mencionado.
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Cdédigo 5

Programacion de la prueba del SA y Matriz de confusion.

SA = stackednet(X2);
plotconfusion(Y2, SA);

Nota. Se prueba el SA entrenado para clasificar las sefales almacenadas en X2 y se muestra la
matriz de confusién con respecto a Y2 que contiene las etiquetas de los microsismos volcéanicos

de X2.

Mediante ensayo-error se realiza varias pruebas con las diferentes bases de datos que
fueron explicadas en el anterior capitulo, la primera prueba utiliza la base datos ‘Real’ de los
microsismos volcanicos del Cotopaxi, en donde se varia los cinco parametros que se utilizan en
la funcidn trainAutoencoder, estos fueron variados de manera aleatoria en diferentes rangos,

el mismo procedimiento se realizo para las demas bases de datos.

Algoritmo de la Deep Neural Network

La programacién de este algoritmo se desarrolla en un archivo en MATLAB®, en donde
se utiliza funciones propias del software que permiten la creacion de una DNN. En la Figura 20,
se aprecia los blogues que conforman este modelo de DL, el cual est4 formado por una capa
de entrada que recibe todas las caracteristicas de las sefiales que contiene la base de datos
con la que se va entrenar, después se tiene una capa oculta y finalmente una capa de salida

que se encargar de la clasificacién de los microsismos volcénicos LP y VT del Cotopaxi.



70

Figura 20

Diagrama de DNN

Senales

*’— Evento LP

= *——- Evento VT

Capa de
Salida

Capa de
Entrada

Cargar bases de datos y seleccidn de rango de datos para DNN

De la misma forma que se realizé con el SA se carga la base de datos con la que se va
trabajar, manteniendo los mismos porcentajes de sefiales para el entrenamiento y validacién de
la DNN, como se muestra en el Cédigo 6.

Codigo 6

Cargar base de datos

load dataTrain;
XTrain=X;
YTrain=categorical(Y);

X1=XTrain([1:3500,5001:8500],:);
Y1=YTrain([1:3500,5001:8500],:);

X2=XTrain([3501:5000,8501:10000], :);
Y2=YTrain([3501:5000,8501:100001], :);

Nota. En la variable XTrain se almacena todos los microsismos volcanicos de la base de datos 'y
en YTrain se guarda una matriz categdérica de las etiquetas de los microsismos volcanicos de la

base de datos. Se almacena el 70.00% de los microsismos volcanicos y sus etiquetas en las
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variables X1 y Y1, lo cual sirve para el entrenamiento, el 30.00% sobrante de los microsismos

volcénicos y sus etiquetas se guarda en X2 y Y2 para la validacién de la DNN entrenada.

Sintaxis de la construccion de la Deep Neural Network

Primero tenemos que definir las diferentes capas de nuestra DNN, comenzando por la
capa de entrada que recibe los datos que contienen los microsismos volcanicos de la base de
datos escogida, posteriormente se crea la capa oculta con sus diferentes funciones para
aprender y finalmente se tiene la capa de salida que es la encargada de la clasificacién los

microsismos volcanicos LP y VT, lo mencionado esta en el Cédigo 7.

Cédigo 7

Programacion de las capas de la Deep Neural Network.

numFeatures=257;
numClasses=2;

layers = [

featureInputLayer(numFeatures, 'Normalization', 'none")
fullyConnectedLayer(50)

batchNormalizationLayer

reluLayer

fullyConnectedLayer(numClasses)

softmaxLayer

classificationLayer];

Nota. Se crea una variable numFeatures indicando el nimero de muestras que se tiene por cada
microsismo volcanico de la base de datos, la variable numClasses indica el nUmero de clases para
la clasificaciébn de microsismos volcanicos LP y VT. También se muestra la configuracion de las

capas que permiten crear la DNN.
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Funciones de las distintas capas de la DNN.
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Capa Funciones Descripcién
Es wuna capa de entrada de
caracteristicas, ingresa datos de
Capa de featurelnputLayer(numFeatures, caracteristicas a una red y aplica la
entrada 'Normalization', 'none") normalizacién de datos, en este disefio

no se normaliza los datos de entrada.

fullyConnectedLayer(x)

Es una capa completamente
conectada que combina las
caracteristicas de la capa de entrada y
como tamafio de salida de la capa se
escogio 50.

Capa oculta batchNormalizationLayer

Se normaliza las activaciones y los
gradientes, haciendo  que el
entrenamiento de la red sea un
problema de optimizacién mas facil y
acelera el entrenamiento de la red,
también reduce la sensibilidad a la
inicializacién de la red.

reluLayer

Una capa RelLU realiza una operacién
de umbral para cada elemento de la
entrada, donde cualquier valor menor
gue cero se establece en cero.

fullyConnectedLayer(numClasses)

Es la dltima capa totalmente
conectada que combina las
caracteristicas para clasificar los
microsismos volcanicos. Se escoge
como salida 2 tipos de clasificacion.

Capa de salida softmaxLayer

La funciébn de activacion softmax
normaliza la salida de la capa
completamente conectada. La salida
de la capa softmax consiste en
nameros positivos que se suman a
uno, que luego se pueden utilizar
como probabilidades de clasificacion
por la capa de clasificacion.

classificationLayer

La capa final es la capa de
clasificacion. Esta capa utiliza las
probabilidades devueltas por la
funcién de activacién softmax, para
asignar a cada entrada de las clases
mutuamente excluyentes y calcular la
pérdida.

Nota. La tabla indica todas las funciones utilizadas para la creacion de las capas de la DNN y su

configuracion se muestra en el Codigo 7.
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Opciones de entrenamiento de la DNN

Después de haber creado las capas de la DNN se programa los parametros de la
funcién trainingOptions con los que se va entrenar el modelo de DL, en el Cadigo 8 se
muestra como esta funcién permite elegir parametros como el optimizador Adam, el valor del
mini lote para el entrenamiento, luego se mezcla los datos en cada época y finalmente se

muestra el progreso del entrenamiento de aprendizaje de la DNN.
Codigo 8

Programacion de la funcién trainingOptions.

miniBatchSize = 16;

options = trainingOptions('adam’,
'MiniBatchSize',miniBatchSize,
'Shuffle', 'every-epoch',

'Plots', 'training-progress’,
"Verbose',false);

Nota. Se crea una variable miniBatchSize con el valor del tamafio del mini lote de entrenamiento

gue se utiliza. Después se asigna los diferentes parametros para la funcién trainingOptions.
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Parametros de la funcién trainingOptions.
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Parametro Valor

Descripcion

adam -

Optimizador Adam, mantiene
una media movil a nivel de
elemento tanto de los
gradientes de parametros
como de sus valores
cuadrados.

MiniBatchSize miniBatchSize

Tamafio de mini lote que
desea usar para cada
iteracion de entrenamiento,
Un mini lote es un
subconjunto del conjunto de
entrenamiento que se usa
para evaluar el gradiente de la
funcibn de pérdida vy
actualizar los pesos. En este
disefo el tamafio de es de 16.

Shuffle every-epoch

Opcidn para cambiar el orden
de los datos, 'every-epoch':
cambiar el orden de los datos
de entrenamiento antes de
cada época de entrenamiento
y cambiar el orden de los
datos de validacién antes de
cada validacién de la red.

Plots training-progress

Crea una figura y muestra las
métricas de entrenamiento en
cada iteracion. La gréfica
muestra informacion sobre la
pérdida y precision de los mini
lotes, también indica la
pérdida y precision de
validacion, asi como
informacion adicional sobre el
progreso del entrenamiento
de la DNN.

Verbose false

Indicador para mostrar
informacion sobre el progreso
del entrenamiento en la
ventana de comandos,
especificado como 1 (true) o 0
(false).

Nota. La tabla indica los parametros escogidos para el disefio de la DNN y su configuracion se

muestra en el Codigo 8.
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A continuacion, se muestra la Figura 21, la cual nos indica todas las caracteristicas que

tiene el optimizador Adam escogido para el entrenamiento de la DNN.

Figura 21

Caracteristicas del Optimizador Adam en MATLAB®

options =

TrainingOptionsADAM with properties:

GradientDecayFactor:
SquaredGradientDecayFactor:
Epsilon:
InitiallearnRate:
LearnRateSchedule:
LearnBRateDropFactor:
LearnRateDropPeriod:
L2Regularization:
GradientThresholdMethod:
GradientThreshold:
MaxEpochs:
MiniBatchSize:
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VerkboseFrequency:
ValidationData:
ValidationFrequency:
ValidationPatience:
Shuffle:

CheckpointPath:
CheckpointFrequency:
CheckpointFreguencylUnit:
ExecutionEnvironment:
WorkerLoad:

CutputFcn:

Plots:

Sequencelength:
SequencePaddingValue:
SequencePaddingDirection:
DispatchInBackground:
ResetInputNormalization:
BatchMormalizationStatistics:
CutputHetwork:
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Nota. Las caracteristicas que se muestran son por defecto que tiene MATLAB® al usar este tipo

de optimizador. Los Unicos valores que se cambiaron por defecto son el MiniBatchSize, Shuffle

y Plots.
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Entrenamiento y validacion de la DNN.

Finalmente se programa el entrenamiento de la DNN, como se muestra en el Cadigo 9
para entrenar se utiliza la funcion trainNetwork, la misma que tiene como parametros de
entrada las matrices de los microsismos volcanicos y sus etiquetas correspondientes, también
se agrega las capas y opciones de entrenamiento que se explicaron anteriormente.
Seguidamente se prueba la DNN entrenada clasificando los microsismos volcanicos escogidos
para la validacion, los resultados se muestran en una matriz de confusion comparando con las

etiquetas de dichas sefales.
Codigo 9

Programacion del entrenamiento y validacién de la Deep Neural Network.

net = trainNetwork(X1l, Y1, layers, options);

YPred = classify(net, X2);
figure()
plotconfusion(YPred,Y2 )

Nota. En la funcién trainNetwork se utiliza las siguientes variables: X1y Y1 que son el 70.00%
de los microsismos volcanicos y sus etiquetas respectivamente, layers tiene las capas disefias
de la DNN y options almacena las opciones con las que se entrena el modelo disefiado. La
funcién classify permite que la DNN entrenada clasifigue el 30.00% de los microsismos
volcanicos en la variable X2 y los resultados de la clasificacibn se muestran en la matriz de

confusion.

Disefio del Aplicativo Computacional
Para la elaboracién del aplicativo computacional se utilizé la herramienta ‘Design App’
de MATLAB® dentro de la pestafa ‘APP’ en la interfaz principal como se muestra en la Figura

22 a continuacion:
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Figura 22

Herramienta ‘Design App’ en MATLAB®

,
4\ MATLAB R2022a
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Design| Get More Install Package Proyecto Prueba Mejor g
App Apps App App Titulacion - Igl.. Modelo - Igles...
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Se despliega una nueva ventana llamada ‘App Designer Start Page’, en la que se
pueden abrir proyectos previos, archivos recientes si los hubiera, y se pueden crear tanto
aplicaciones como componentes de Ul nuevos, basados en plantillas o totalmente en blanco,

se observa la ventana en la Figura 23.

Figura 23

Ventana ‘App Designer Start Page’ de MATLAB®
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Escogimos ‘Blank App’ y se procedio a elegir los componentes y programar su
funcionamiento para la creacién del aplicativo. En la ventana abierta al elegir crear una
aplicacion en blanco, se tienen dos partes principales de un nuevo aplicativo, la parte del
disefio visual que se realiza en la pestafia ‘Design View’ remarcada en la Figura 24, donde se
puede escoger entre una libreria de componentes que se arrastran al recuadro central y se los

manipula para que queden acorde a lo deseado por el usuario.

Figura 24

Pestaria ‘Design View’ de ‘App Designer’ en MATLAB®
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La parte del disefio funcional, el cédigo de programacion que permite al aplicativo realizar las
acciones que desea el programador mediante el paradigma de la programacion orientada a
objetos, se puede observar en la Figura 25, donde esta remarcada la pestana de ‘Code View'.
En esta vista del cddigo se pueden programar las acciones por componente en la interfaz de

usuario o mediante funciones con el paradigma Modelo-Vista-Controlador (MVC), donde se
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programa una o varias funciones y luego se las llama en cada componente. En el disefio del

aplicativo computacional se utilizé MVC para su programacién y funcionamiento.

Figura 25

Pestaria ‘Code View’ de ‘App Designer’ en MATLAB®

4\ App Designer - app1.miapp - 8 x

DESIGNER

El disefio visual fue realizado de la siguiente manera, primero se agrando el &rea en la
gue se ubica la aplicacién, llamado canvas. Después, se eligioé una vista por pestafias, llamada
‘Tab Group’, desde la biblioteca de componentes en la categoria ‘Containers’, y se la igualé con
el tamafo del canvas para que toda la aplicacion se ubique dentro del grupo por pestafias. En
el aplicativo se tienen 5 pestafas, la primera muestra una caratula de presentacién para el
proyecto, la segunda y tercera pestafias contienen las gréaficas de las matrices de confusion,
tanto para SA como DNN, ademas de una tabla que muestra las métricas de rendimiento para
los modelos de SA y DNN escogidos, también existe un cuadro de texto que muestra la ruta de

la base de datos elegida para su procesamiento, otro cuadro de texto que muestra el
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significado de los simbolos en las matrices de confusién, ademas del botdn que se presiona

para elegir la base de datos y procesarla.

La segunda pestafia se centra en el procesamiento con modelos entrenados sin
Wavelet y la tercera en los que se utiliz6 Wavelet para el entrenamiento. Las matrices de
confusién se presentan en un componente ‘Panel’, tanto para DNN como SA, de manera
dindmica dependiendo de la base de datos procesada por el aplicativo, y en la parte inferior de
la pestafia se muestran las métricas de rendimiento de SA y DNN en un componente de tabla
llamado ‘UlTable’. Finalmente, el componente entre los paneles de matrices de confusion y la
tabla de las métricas de rendimiento tiene el nombre de ‘PathTextArea’ y nos ayuda a explorar
la computadora donde se encuentre el aplicativo y elegir archivos para ser procesados por él.
La tercera pestafia tiene los mismos componentes que la segunda, sin embargo, se centra en
el procesamiento de las bases de datos utilizando los modelos entrenados con Wavelet. En las

Figuras 26 y 27 se muestran como se ven las pestafias 2 y 3 una vez disefiadas.

Figura 26

Disefio de la segunda pestafia del aplicativo computacional en MATLAB®
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Figura 27

Disefio de la tercera pestafia del aplicativo computacional en MATLAB®

@ Proyecto Titulacion - Iglesias-Rosero - m) X |
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0 ="LP'
1=vVT

La cuarta pestafia es para ayuda del usuario del aplicativo, contiene instrucciones de
como operar la aplicacion y la preparacion de las bases de datos que se pueden utilizar para
procesar en las pestafias dos y tres mencionadas anteriormente. Simplemente se utilizan
componentes ‘Image’ para mostrar las imagenes correspondientes y ‘Label’ para las
instrucciones en pantalla. En la Figura 28 se muestra el disefio de la cuarta pestafia del

aplicativo computacional.
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Disefio de la cuarta pestafia del aplicativo computacional en MATLAB®
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Paso 3:
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Se pueden observar, la matriz de confusién para ambos modelos,
tanto Stacked Autoencoder como Deep Neural Network, que mues-
tra los itades de clasifi i6n de las "LP" y "VT". Deatro
del cuadro se ob los Itados para las métri de rendi-
miento en cada modelo.

La quinta y ultima pestafia contiene la informacion acerca de los algoritmos de DL

desarrollados, para el SA se presenta su diagrama de blogue y los mejores parametros

utilizados para el entrenamiento de los modelos escogidos para el aplicativo, tanto con Wavelet

como sin ella. También se muestran el diagrama de bloques que representa el funcionamiento

de la DNN, asi como sus mejores parametros utilizados para los modelos que funcionan en el

aplicativo, sin Wavelet y utilizandola. En la Figura 29 se muestra el disefio de la quinta pestafia

del aplicativo computacional.
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Figura 29

Disefio de la quinta pestafia del aplicativo computacional en MATLAB®
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A continuacién, se detalla el cédigo utilizado en el disefio del aplicativo, que una vez
obtenidos los modelos con los mejores resultados tanto de SA como DNN para datos con y sin
Wavelet, se adjuntan al funcionamiento I6gico en forma de modelos independientes para el
procesamiento en la segunda y tercera pestafias de las bases de datos escogidas y preparadas
como se indica en la pestana ‘Ayuda’. Los modelos se extraen entrenados como archivos de
MATLAB®, y se agregan a cada pestafia que realiza el procesamiento con y sin Wavelet
respectivamente en forma de codigo, como si fuera un objeto que se adjunta a una clase, y asi
poder procesar y probar nuevos datos o nuevas bases de datos. Se utiliz6 el paradigma ‘MVC’,
representando ‘M’ al modelo o datos que se van a procesar, ‘C’ al controlador o I6gica que se
del funcionamiento correcto del aplicativo. Se programa la légica una vez en forma de

funciones y luego se llama desde las vistas para que ejecuten el cddigo, esto beneficia a la
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velocidad de la aplicacion y a la depuracién de errores por parte del programador. En los
Codigos 10 y 11 se muestra un ejemplo del cddigo utilizado en forma de funcién y una muestra

de la llamada en las vistas mediante funciones respectivamente.
Cdédigo 10

Programacion de una funcién para establecer la l6gica de la segunda pestafa.

function cargarprocesar(app)
try
load MIXED_AUTOENCODER_MODEL.mat; % Carga el modelo elegido de SA
[file,path] = uigetfile('*.mat'); % Recibe un archivo de base datos
que se encuentra en la computadora
app.PathTextArea.Value = fullfile(path,file); % Agrega la ruta de
ubicacién del archivo elegido
load(fullfile(path,file)); % Carga el archivo segun la ruta elegida
X2=X2"';
Y2=Y2"';
Ycat=categorical(Y2);
panell = app.StackedAutoencoderPanel;
tablal = app.UITable;
yl = stackednet(X2); % Prueba el autoencoder para clasificar los datos
de X2 (3000 seiales)
y2 = round(yl);
ycate = categorical(y2);
cml = confusionchart(Ycat, ycate,..
‘ColumnSummary', 'column-normalized’,
'RowSummary', 'row-normalized’,...
‘DiagonalColor','g', 'OffDiagonalColor','r',...
'Title', 'Classification w/ Test Signals',...
‘Parent’',panell,...
‘FontName', 'Bookman 0ld Style',FontSize=11);% Grafico de matriz
confusion
matrixl=cml.NormalizedValues;
TPl=matrix1(1,1);
TN1=matrix1(2,2);
FPl=matrix1(1,2);
FN1=matrix1(2,1);
Al= ((TP1+TN1)/(TP1+TN1+4+FP1+FN1))*100; %Formula Exactitud

P1= (TP1/(TP1+FP1))*100; %Formula Precision

S1= (TN1/(TN1+FP1))*100; %Formula Especificidad
R1= (TP1/(TP1+FN1))*100; %Formula Sensibilidad
BER1= 1-((R1+Sl)/20@); %Formula BER

Datal = [A1l P1 S1 R1 BER1];
set(tablal, 'Data’,Datal);
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load MIXED_DNN_MODEL.mat; % Carga el modelo elegido de DNN
load(fullfile(path,file)); % Carga el archivo segun la ruta elegida
panel2 = app.DeepNeuralNetworkPanel;
tabla2 = app.UITable;
Y2=categorical(Y2);
YPred = classify(net, X2);
cm2 = confusionchart(YPred, Y2,...
'ColumnSummary', 'column-normalized’,
'RowSummary', 'row-normalized’,...
‘DiagonalColor','g', 'O0ffDiagonalColor','r',...
‘Title','Classification w/ Test Signals',...
'"Parent’',panel2,...
"FontName', 'Bookman 0ld Style',FontSize=11);% Grafico de matriz
confusion
matrix2=cm2.NormalizedValues;
TP2=matrix2(1,1);
TN2=matrix2(2,2);
FP2=matrix2(1,2);
FN2=matrix2(2,1);
A2= ((TP2+TN2)/(TP2+TN2+FP2+FN2))*100; %Formula Exactitud

P2= (TP2/(TP2+FP2))*100; %Formula Precision

S2= (TN2/(TN2+FP2))*100; %Formula Especificidad
R2= (TP2/(TP2+FN2))*100; %Formula Sensibilidad
BER2= 1-((R2+S2)/200); %Formula BER

newData = [A2 P2 S2 R2 BER2];
oldData = get(tabla2, 'Data');
Data2 = [oldData;newDatal];
set(tabla2, 'Data’,Data2);

catch
msgbox("No se selecciondé ningin archivo o un archivo" + ...

" correcto de Base de datos.")

app.PathTextArea.Value = 'Seleccione un archivo...';

end

end

Nota. En la funcion presentada se utiliza cédigo propio de MATLAB® para cargar archivos,
cambiar de tipo de datos utilizados necesarios para el funcionamiento correcto del programa y
l6gica de programacion general con operaciones para obtener los resultados esperados, todo
ello se encuentra dentro de un try-catch utilizado para el manejo de excepciones y errores que
mediante acciones del usuario puedan romper el aplicativo. Para obtener mas informacion sobre
el funcionamiento es recomendable leer los comentarios en las lineas mas importantes que

explican lo que hacen. Se utilizan una funcion similar para la tercera pestafia.
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Cdédigo 11

Ejemplo de programacion de la l6gica llevada al componente mediante el llamado de funciones.

% Callbacks that handle component events
methods (Access = private)

% Button pushed function: CARGARPROCESARButton

function CARGARPROCESARButtonPushed(app, event)
cargarprocesar(app);

end

% Button pushed function: CARGARPROCESARButton_2
function CARGARPROCESARButton_2Pushed(app, event)
cargarprocesarwavelet(app);
end
end

Nota. En la funciGn CARGARPROCESARButtonPushed se utiliza dos pardmetros: app y event, que
utiliza el paradigma de la programacion orientada a objetos, llama a app que es el aplicativo en
si, con su légica programada en funciones del controlador antes mencionado (mostrado en el
Cddigo 10) y se llama a un evento, que es lo que ocurre cuando el usuario realiza una accion
con un componente en la interfaz, en este caso el evento es cuando se presiona un boton.
Simplemente al utilizar MVC se llama a la l6gica del controlador en cada componente, ahorrando

asi recursos y codigo ademas de optimizar la aplicacion.

Luego de finalizado tanto el disefio del aplicativo y resuelto la l6gica con programacion,
se procede a desplegar la aplicacion como parte de la interfaz MATLAB®, generando un
instalable que funciona con una version de MATLAB® desde R2022a en adelante. El archivo
generado se puede instalar desde la pestafia ‘APP’ de la interfaz de usuario de MATLAB® e
incluye todas las descripciones, archivos y dependencias que necesita para que funcione
correctamente. En la Figura 25 se muestra los detalles del funcionamiento del aplicativo

computacional desarrollado.



87

Capitulo IV

Pruebas y Resultados
En el presente capitulo se detallan los resultados que conllevaron el desarrollo,
entrenamiento, pruebas y eleccion de los mejores modelos de DNN y SA como parte esencial
de la clasificacién de microsismos volcanicos de tipo LP y VT del Cotopaxi. A continuacién, se
redacta los ensayos realizados para SA, DNN y el aplicativo computacional tanto para los

modelos que incluyen Wavelet como los que no.

Pruebas con SA
Como mejores parametros se eligieron 20 resultados de los valores 6ptimos en las

métricas de evaluacion del SA, en la Tabla 6 se presenta lo mencionado.



Tabla 6

Mejores parametros de la funcién trainAutoencoder para la DB ‘Real’.
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Parametros Test Autoencoder con 30% de las sefiales de la base de datos ‘Real’
1 104 300 0.0060 7.1340 0.3000 95.00 93.33 93.55 96.55 0.0495
2 116 338 0.0051 5.9590 0.0571 100.00 100.00 100.00 100.00 0.0000
3 102 366 0.0050 8.8620 0.4584 96.67 93.33 93.75 100.00 0.0312
4 108 320 0.0068 8.8620 0.5417 96.67 96.67 96.67 96.67 0.0333
5 96 390 0.0086 8.5390 0.6492 95.00 93.33 93.55 96.55 0.0495
6 110 408 0.0090 8.2100 0.6816 96.67 96.67 96.67 96.67 0.0333
7 115 404 0.0079 8.5490 0.6353 96.67 93.33 93.75 100.00 0.0312
8 119 408 0.0075 8.4730 0.5226 96.67 93.33 93.75 100.00 0.0312
9 106 402 0.0087 8.5560 0.6871 96.67 96.67 96.67 96.67 0.0333
10 120 408 0.0077 6.7930 0.6648 96.67 96.67 96.67 96.67 0.0333
11 102 408 0.0089 9.3044 0.5876 95.00 93.33 93.55 96.55 0.0495
12 92 400 0.0087 4.1600 0.6900 96.67 93.33 93.75 100.00 0.0312
13 93 402 0.0081 2.7271 0.5910 95.00 93.33 93.55 96.55 0.0495
14 110 400 0.0071 6.8846 0.6673 95.00 93.33 93.55 96.55 0.0495
15 104 392 0.0071 1.4815 0.6749 96.67 93.33 93.75 100.00 0.0312
16 101 400 0.0078 2.5213 0.6801 95.00 93.33 93.55 96.55 0.0495
17 116 382 0.0067 6.2163 0.6599 96.67 93.33 93.75 100.00 0.0312
18 118 386 0.0071 2.0325 0.6427 96.67 93.33 93.75 100.00 0.0312
19 120 308 0.0089 8.0756 0.5456 95.00 93.33 93.55 96.55 0.0495
20 98 396 0.0080 4.3933 0.6307 95.00 93.33 93.55 96.55 0.0495

Nota. En la tabla se puede apreciar que los mejores parametros escogidos son los de color

amarillo, estos dieron los mejores resultados de las métricas de evaluacién al entrenar el SA con

la base de datos ‘Real’.

Debido a la desigualdad entre los microsismos volcanicos LP y VT que tiene la base de

datos ‘Real’ se realiza otra prueba conocida como folds, esta consiste en variar el rango para

escoger 101 LP diferentes para cada prueba y asi verificar que los pardmetros escogidos de la
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Tabla 6 son los adecuados para entrenar el SA. Se realizan 4 ensayos de folds y en todas las
pruebas realizadas el valor del BER es similar, con lo mencionado anteriormente, los resultados

se presentan en la Tabla 7.

Tabla 7
Prueba de Folds con los mejores parametros de la funcién trainAutoencoder para la base de

datos ‘Real’.

Parametros Test Autoencoder con 30% de las sefiales de la base de datos ‘Real’
1 116 338 0.0051 5.9590 0.0571 96.67 93.33 93.75 100.00 0.0312
2 116 338 0.0051 5.9590 0.0571 98.33 96.67 96.77 100.00 0.0161
3 116 338 0.0051 5.9590 0.0571 100.00 100.00 100.00 100.00 0.0000
4 116 338 0.0051 5.9590 0.0571 98.33 96.67 96.77 100.00 0.0161

Nota. Como se observa en la tabla al realizar las 4 pruebas de folds los resultados obtenidos de

las métricas de evaluacion son éptimos para el entrenamiento del SA.

Posteriormente se obtuvo la media de las métricas de rendimiento de las pruebas con
folds ejecutadas, debido a que la media proporciona informacién sobre la tendencia central de
las métricas de rendimiento. Calculando esta medida, se puede determinar el valor medio o
tipico en torno al cual se agrupan las métricas de rendimiento. Esta informacién ayuda a
resumir los datos y a proporcionar un unico valor representativo que refleje la tendencia

general, en la Tabla 8 se muestra la media de los folds antes mencionados.

Tabla 8

Media de las métricas de rendimiento de las pruebas de folds.

Métricas de Rendimiento
Exactitud [%] Precision [%] Especificidad [%] Sensibilidad [%0] BER
Media 98.33 96.67 96.82 100 0.0159
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El mismo procedimiento mencionado anteriormente se utiliza para las demas bases de

datos, la segunda prueba es con la base de datos ‘Sintética’, los resultados obtenidos se

muestran en la Tabla 9.

Tabla 9

Mejores parémetros de la funcién trainAutoencoder para la base de datos ‘Sintética’.

Parametros

Test Autoencoder con 30% de las sefales de la base de datos

‘Sintética’
Proshas Neuonas MaxEpochs  OMOHNL | Spwey Spasy  Evciud  Precsin | Espeofosd  Sensliad gep
1 104 300 0.0060 7.1340 0.3000 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
2 116 338 0.0051 5.9590 0.0571 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
3 102 366 0.0050 8.8620 0.4584 99.93 100.00 100.00 99.87 0.0007
4 108 320 0.0068 8.8620 0.5417 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
5 96 390 0.0086 8.5390 0.6492 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
6 110 408 0.0090 8.2100 0.6816 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
7 115 404 0.0079 8.5490 0.6353 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
8 119 408 0.0075 8.4730 0.5226 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
9 106 402 0.0087 8.5560 0.6871 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
10 120 408 0.0077 6.7930 0.6648 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
11 102 408 0.0089 9.3044 0.5876 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
12 92 400 0.0087 4.1600 0.6900 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
13 93 402 0.0081 2.7271 0.5910 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
14 110 400 0.0071 6.8846 0.6673 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
15 104 392 0.0071 1.4815 0.6749 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
16 101 400 0.0078 2.5213 0.6801 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
17 116 382 0.0067 6.2163 0.6599 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
18 118 386 0.0071 2.0325 0.6427 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
19 120 308 0.0089 8.0756 0.5456 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003
20 98 396 0.0080 4.3933 0.6307 99.97 100.00 100.00 99.93 0.0003

Nota. Como se observa en la tabla los resultados obtenidos de las métricas de evaluacion son

los mismo en 19 pruebas, por lo cual se escogié de manera objetiva los parametros de la prueba

9, estos son usados para entrenar el SA con la base de datos ‘Sintética’.
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La siguiente prueba para elegir los mejores parametros que permitan entrenar el SA es

con la base de datos ‘Mixta’, de igual manera que las anteriores pruebas se realiza el testy se

obtiene de resultados lo que muestra la Tabla 10.

Tabla 10

Mejores parémetros de la funcién trainAutoencoder para la base de datos ‘Mixta’.

Parametros Test Autoencoder con 30% de las sefiales de la base de datos ‘Mixta’
Prenes Neworas WsEocrs (LN Spasy | Sy Bt Precaon Espeqiidad  Senepidad g

1 104 300 0.0060 7.1340 0.3000 99.73 99.53 99.54 99.93 0.0027
2 116 338 0.0051 5.9590 0.0571 99.47 99.33 99.34 99.60 0.0053
3 102 366 0.0050 8.8620 0.4584 99.60 99.47 99.47 99.73 0.0040
4 108 320 0.0068 8.8620 0.5417 99.57 99.47 99.47 99.67 0.0043
5 96 390 0.0087 8.5390 0.6492 99.63 99.73 99.73 99.53 0.0037
6 110 408 0.0090 8.2100 0.6816 99.63 99.67 99.67 99.60 0.0037
7 115 404 0.0079 8.5490 0.6353 99.37 99.33 99.33 99.40 0.0063
8 119 408 0.0075 8.4730 0.5226 99.47 99.27 99.27 99.67 0.0053
9 106 402 0.0087 8.5560 0.6871 99.67 99.60 99.60 99.73 0.0033
10 120 408 0.0077 6.7930 0.6648 99.43 99.33 99.34 99.53 0.0057
11 102 408 0.0089 9.3044 0.5876 99.63 99.60 99.60 99.67 0.0037
12 92 400 0.0087 4.1600 0.6900 99.70 99.67 99.67 99.73 0.0030
13 93 402 0.0081 2.7271 0.5910 99.60 99.47 99.47 99.73 0.0040
14 110 400 0.0071 6.8846 0.6673 99.63 99.67 99.67 99.60 0.0037
15 104 392 0.0071 1.4815 0.6749 99.47 99.40 99.40 99.53 0.0053
16 101 400 0.0078 2.5213 0.6801 99.57 99.40 99.40 99.73 0.0043
17 116 382 0.0067 6.2163 0.6599 99.47 99.33 99.34 99.60 0.0053
18 118 386 0.0071 2.0325 0.6427 99.63 99.60 99.60 99.67 0.0037
19 120 308 0.0089 8.0756 0.5456 99.60 99.60 99.60 99.60 0.0040
20 98 396 0.0080 4.3933 0.6307 99.70 99.60 99.60 99.80 0.0030

Nota. Los mejores parametros escogidos para entrenar el SA con la base de datos ‘Mixta’ son

los de la prueba 1.
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Para las dos bases de datos faltantes se realiza el mismo procedimiento que se utilizé
para las bases de datos ‘Real’, ‘Sintética’ y ‘Mixta’, en la Tabla 11 se muestra los mejores
resultados de los parametros de la funcién trainAutoencoder para la base de datos ‘Mixta
Wavelet Daubechies’ y en la Tabla 12 estan los resultados de la base de datos ‘Mixta Wavelet

Symlets’.



Tabla 11

Mejores parametros de la funcién trainAutoencoder para la base de datos ‘Mixta Wavelet

Daubechies’.
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Test Autoencoder con 30% de las sefales de la base de datos ‘Mixta

Parametros Wavelet Daubechies’
1 208 300 0.0060 7.1340 0.3 99.57 99.73 99.73 99.40 0.0043
2 232 338 0.0051 5.9590 0.0571 99.23 99.67 99.66 98.81 0.0076
3 204 366 0.0050 8.8620 0.4584 99.53 99.73 99.73 99.34 0.0047
4 216 320 0.0068 8.8620 0.5417 99.60 99.80 99.80 99.40 0.0040
5 192 390 0.0087 8.5390 0.6492 99.53 99.73 99.73 99.34 0.0047
6 220 408 0.0090 8.2100 0.6816 99.50 99.67 99.67 99.34 0.0050
7 230 404 0.0079 8.5490 0.6353 99.43 99.67 99.67 99.20 0.0057
8 238 408 0.0075 8.4730 0.5226 99.57 99.80 99.80 99.34 0.0043
9 212 402 0.0087 8.5560 0.6871 99.53 99.80 99.80 99.27 0.0047
10 240 408 0.0077 6.7930 0.6648 99.53 99.73 99.73 99.34 0.0047
11 204 408 0.0089 9.3044 0.5876 99.53 99.80 99.80 99.27 0.0047
12 184 400 0.0087 4.1600 0.6900 99.57 99.80 99.80 99.34 0.0043
13 186 402 0.0081 2.7271 0.5910 99.53 99.73 99.73 99.34 0.0047
14 220 400 0.0071 6.8846 0.6673 99.50 99.67 99.67 99.34 0.0050
15 208 392 0.0071 1.4815 0.6749 99.53 99.80 99.80 99.27 0.0047
16 202 400 0.0078 2.5213 0.6801 99.50 99.73 99.73 99.27 0.0050
17 232 382 0.0067 6.2163 0.6599 99.47 99.67 99.67 99.27 0.0053
18 236 386 0.0071 2.0325 0.6427 99.53 99.73 99.73 99.34 0.0047
19 240 308 0.0089 8.0756 0.5456 99.53 99.80 99.80 99.27 0.0047
20 196 396 0.0080 4.3933 0.6307 99.53 99.73 99.73 99.34 0.0047

Nota. Los parametros de la prueba 4 fueron los seleccionados como los mejores para entrenar

el SA con la base de datos ‘Mixta Wavelet Daubechies’.



Tabla 12

Mejores parametros de la funcidn trainAutoencoder para la base de datos ‘Mixta Wavelet

Symlets’.
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Test Autoencoder con 30% de las sefales de la base de datos ‘Mixta

Parametros Wavelet Symlets’
1 208 300 0.0060 7.1340 0.3000 99.50 99.53 99.53 99.47 0.0050
2 232 338 0.0051 5.9590 0.0571 99.50 99.53 99.53 99.47 0.0050
3 204 366 0.0050 8.8620 0.4584 99.47 99.53 99.53 99.40 0.0053
4 216 320 0.0068 8.8620 0.5417 99.47 99.53 99.53 99.40 0.0053
5 192 390 0.0087 8.5390 0.6492 99.47 99.53 99.53 99.40 0.0053
6 220 408 0.0090 8.2100 0.6816 99.47 99.53 99.53 99.40 0.0053
7 230 404 0.0079 8.5490 0.6353 99.43 99.53 99.53 99.34 0.0057
8 238 408 0.0075 8.4730 0.5226 99.50 99.53 99.53 99.47 0.0050
9 212 402 0.0087 8.5560 0.6871 99.47 99.53 99.53 99.40 0.0053
10 240 408 0.0077 6.7930 0.6648 99.50 99.53 99.53 99.47 0.0050
11 204 408 0.0089 9.3044 0.5876 99.43 99.47 99.47 99.40 0.0057
12 184 400 0.0087 4.1600 0.6900 99.47 99.60 99.60 99.34 0.0053
13 186 402 0.0081 2.7271 0.5910 99.47 99.53 99.53 99.40 0.0053
14 220 400 0.0071 6.8846 0.6673 99.43 99.47 99.47 99.40 0.0057
15 208 392 0.0071 1.4815 0.6749 99.40 99.53 99.53 99.26 0.0060
16 202 400 0.0078 2.5213 0.6801 99.47 99.47 99.47 99.47 0.0053
17 232 382 0.0067 6.2163 0.6599 99.53 99.67 99.67 99.40 0.0047
18 236 386 0.0071 2.0325 0.6427 99.50 99.53 99.53 99.47 0.0050
19 240 308 0.0089 8.0756 0.5456 99.43 99.53 99.53 99.34 0.0057
20 196 396 0.0080 4.3933 0.6307 99.43 99.47 99.47 99.40 0.0057

Nota. El valor de BER mas bajo pertenece a los parametros de la prueba 17, por lo cual ellos son

elegidos para entrenar el SA con la base de datos ‘Mixta Wavelet Symlets’.
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Después de realizadas todas las pruebas anteriores, se obtuvo un modelo entrenado
del algoritmo de SA para cada tipo de bases de datos que se trabajé, cada modelo tiene los
mejores parametros escogidos que se puede apreciar en la Tabla 13. Finalmente se obtuvo un

archivo de cada modelo que se export6 para utilizarse con el aplicativo.

Tabla 13

Mejores parametros del modelo SA entrenado con las distintas bases de datos.

Parametros
Base de Datos = Neuronas MaxEpochs L2We_|ghf[ Sparfsrfy_ SparS|_ty
Regularization Regularization Proportion

Real 116 338 0.0051 5.9590 0.0571

Sintética 106 402 0.0087 8.5560 0.6871

Mixta 104 300 0.0060 7.1340 0.3000

Mixta Wavelet 216 320 0.0068 8.8620 0.5417

Daubechies

Mixta Wavelet 232 382 0.0067 6.2163 0.6599

Symlets

Nota. Cada modelo de SA entrenado con las distintas bases de datos tiene sus propios

pardmetros.

Deep Neural Network

Para esta técnica de DL se exporto el Unico modelo que se programoé y fue explicado en
el capitulo anterior, en donde se indicé todos los parametros necesarios para cada funcion que
se utiliza al crear el modelo de DNN, en la Tabla 14 se observa los parametros para entrenar a

la DNN con las distintas bases de datos.
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Tabla 14

Parametros del modelo DNN entrenado con las distintas bases de datos.

Parametros

Capa Neuronas
Oculta 50 MiniBatchSize (mini lote) 16

Salida 2

Nota. Un unico modelo de DNN entrenado con los parametros anteriores se utiliza para todas las

bases de datos mencionadas en el capitulo anterior.

De igual manera que el SA se obtuvo un archivo del modelo de la DNN que se exportd

para utilizarse en las pruebas del aplicativo desarrollado.

Eleccion del mejor modelo de cada algoritmo

Para la eleccién del modelo con mejores resultados para bases de datos que incluyen
Wavelet y las que no, se procedi6é a probar los modelos con el 30.00% de los datos que no se
utilizaron para el entrenamiento, o, dicho de otra manera, que se reservaron para probar los
modelos. En el caso de los modelos entrenados sin Wavelet, a través de las bases de datos
Real, Sintética y Mixta, estos son los resultados obtenidos para los datos de prueba de cada
uno, mostrando la matriz de confusion ademas de las métricas de rendimiento tanto para SA'y

DNN:
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Figura 30

Resultados para los modelos entrenados con la base de datos Real

Presentacion DB Real DB Sintetica DB Mixta DB Mixta Wavelet Daubechies DB Mixta Wavelet Symlets

Autoencoder DNN
Classification w/ Cotopaxi real signals Classification w/ Cotopaxi real signals

0 (4]

[=3
[

True Class
True Class

6.7%

0] 1 0] 1
Predicted Class Predicted Class

PROCESAR

Autoencoder 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 0 COTOPAXI

DNN 96.6667 100.0000 100.0000 93.3333 0.0333
PROCESAR
LLAIMA

Nota. Los datos de test para esta prueba son 60 microsismos volcanicos en total, 30 del tipo

Exactitud [%] |Precision [%] |Especificidad [%] |Sensibilidad [%] |BER

LP, representados por ‘0’ y 30 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el nUmero
‘1’, esto por la limitacion de VT en la base de datos ‘Real’ del volcan Cotopaxi. Se aprecia que

los resultados son afectados por el niUmero de datos para entrenamiento y prueba.

Como se observa en la Figura 30, en el caso del modelo de SA se aprecia un BER de
0.0000 y un 100.00% de exactitud, precision, especificidad y sensibilidad. Estos parametros
indican que cada modelo de DL clasifica de manera perfecta, pese a contar con tan pocos
datos para ese cometido. Sin embargo, la falta de datos para entrenamiento y prueba se
aprecia mejor en los resultados del modelo de DNN, donde pese a fallar muy poco en la
clasificacién, donde se equivoca en apenas dos sefiales del tipo ‘LP’ como se aprecia en la

matriz de confusion de la derecha, decrece considerablemente en su exactitud y sensibilidad lo
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gue afecta al BER que finalmente es de 0.0333, superior al 0.0100 que tiene como objetivo la
investigacion. Por su baja confiabilidad al contar con muy pocos datos, por su escaso

rendimiento para el caso de DNN y por no cumplir con uno de los objetivos establecidos para el

proyecto, estos modelos quedan descartados.

Figura 31

Resultados para los modelos entrenados con la base de datos Sintética

Presentacion DB Real DB Wixta DB Mixta Wavelet Daubechies DB Mixta Wavelet Symlets

Autoencoder DNN
Classification w/ Cotopaxi synth signals Classification w/ Cotopaxi synth signals

0 0

[=%

[
o
™
&

True Class
True Class
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1] 1 0 1
Predicted Class Predicted Class

Exactitud [%] |Precision [%] |Especificidad [%] |Sensibilidad [%] |BER PROCESAR
COTOPAXI

Autoencoder 99,9667 100.0000 100.0000 99,9354 0.0003
DNN 99.9333 99.8668 99.8667 100.0000 0.0007

PROCESAR
LLAIMA

Nota. Los datos de test para esta prueba son 3000 microsismos volcanicos en total, 1500 del
tipo LP, representados por ‘0’ y 1500 microsismos volcénicos del tipo VT representados con el
namero ‘1’, todos son microsismos volcanicos sintéticos del Cotopaxi generados mediante
CGAN, basado en el trabajo de (Galarza Cruz & Vega Vergara, 2022). Se aprecia que los
resultados son afectados por tratarse de microsismos volcanicos ideales, tanto para

entrenamiento como para prueba.
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Como se aprecia en la Figura 31, para el modelo de DNN se tiene un BER de 0.0007,
una sensibilidad del 100.00%, especificidad y precisién practicamente iguales con valores de
99.86% y 99.86% respectivamente, finalmente, una exactitud del 99.93%. En el caso del
modelo de SA se observa un BER de 0.0003, 99.96% de exactitud, un 100.00% de precision y
especificidad, y 99.93% de sensibilidad. Estos parametros indican que los modelos clasifican
de manera casi ideal, con un buen nimero de datos para entrenamiento y prueba tanto para
DNN como SA. No obstante, debido a que ambos modelos fueron entrenados con datos
sintéticos generados mediante CGAN, que representan los microsismos volcanicos de manera
ideal, se previé que existiera un sobreajuste a los datos de entrenamiento, y dados los
resultados casi perfectos en la clasificacion, ello se corrobora. Se descartan estos modelos,
para evitar que exista asi algun tipo de sesgo y sobreajuste de datos en futuros estudios que

tomen como base al presente.

Figura 32

Resultados para los modelos entrenados con la base de datos Mixta
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Nota. Los datos de test para esta prueba son 3000 microsismos volcanicos en total, 1500 del
tipo LP, representados por ‘0’ y 1500 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el
numero ‘1’, y los conforman microsismos volcanicos aleatoriamente ordenados entre reales 'y
sintéticos del volcan Cotopaxi. Se aprecia que los resultados para las métricas de rendimiento y
las matrices de confusién se ven mucho mas concisos y cercanos entre si para ambos

modelos, ademas de tratarse de una excelente clasificacion de microsismos volcanicos.

Como se aprecia en la Figura 32, para el modelo de SA se tiene una exactitud del
99.73%, una precision de 99.53%, especificidad del 99.53%, sensibilidad de 99.93% y un BER
de 0.0027. En el caso del modelo de DNN se observa una exactitud del 99.76%, una precision
de 99.53%, sensibilidad del 100.00%, especificidad de 99.53%, y un BER de 0.0023. Estos
parametros indican excelentes resultados en la clasificacién de microsismos volcanicos para
ambos modelos, con resultados que favorecen de forma ligera a DNN sobre SA. Estos modelos
de DL son los que mejor representan y se ajustan a la realidad del volcan Cotopaxi, dado que
cuentan con una cantidad de datos de entrenamiento suficientes para evitar el sobre ajuste
para modelos de DL, como también con una cantidad de microsismos volcanicos reales
aleatoria entre los datos de entrenamiento, asi como en los datos de prueba. Dado que los
excelentes resultados para clasificacion de microsismos volcanicos obtenidos en estos modelos
de SA y DNN son tan congruentes para cada una de las métricas de rendimiento, se opt6 por
tomarlos como los mejores entre los obtenidos, es decir son los que se utilizaran en el
aplicativo para clasificacién de todo tipo de microsismos volcéanicos procesados sin

trsnsformada Wavelet.



101

Figura 33

Resultados para los modelos entrenados con una base de datos Mixta con Wavelet

Daubechies

Presentacion DB Real DB Sintética DB Mixta | DB Mixta Wavelet Daubechies | = DB Mixta Wavelet Symlets
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Exactitud [%] |Precision [%] |Especificidad [%] | Sensibilidad [%] |BER PROCESAR
Autoencoder 99.6000 99.8000 99.7992 99.4024 0.0040 COTOPAXI
DNN 99.3000 98.8119 98.8000 99.8000 0.0070
PROCESAR ‘
LLAIMA

Nota. Los datos de test para esta prueba son 3000 microsismos volcanicos en total, 1500 del

tipo LP, representados por ‘0’ y 1500 microsismos volcénicos del tipo VT representados con el
numero ‘1°, y la conforman microsismos volcanicos aleatoriamente ordenados entre reales y
sintéticos del volcan Cotopaxi procesadas ademas con la transformada Wavelet de
Daubechies. Se aprecia que los resultados para las métricas de rendimiento y las matrices de

confusién se ven dispares entre ambos modelos de DL y con mas errores para el modelo de

DNN.

Como aclaracion, para ambos modelos de DL que prueban datos procesados con
Wavelet, se utilizé una base de datos Mixta con idénticas caracteristicas a la anterior
mencionada con la Unica diferencia de que esta procesada ademas con un algoritmo de

transformada Wavelet, siendo una transformada Wavelet de Daubechies la utilizada en la
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Figura 33. Para el modelo de DNN se tiene una exactitud del 99.30%, una precision de 98.81%,
especificidad del 98.80%, sensibilidad de 99.80% y un BER de 0.0070. En el caso del modelo
de SA se observa una exactitud del 99.60%, una precisién de 99.80%, especificidad de
99.79%, sensibilidad de 99.40% y un BER de 0.0040. Estos parametros indican excelentes
resultados en la clasificacién de microsismos volcanicos para ambos modelos, con resultados
gue favorecen a SA sobre DNN. Sin embargo, debido a que ambos modelos de DL fueron
entrenados con el mismo set de datos, no deberian variar de tal manera como lo hacen en los
resultados, lo que podria indicar alguna inconsistencia con un modelo u otro en particular. Se
descartan estos modelos, para evitar que exista asi algun tipo de sesgo y sobreajuste de datos
en futuros estudios que tomen como base al presente, evitando asi que se obtengan resultados
no validos, si se prueba los modelos con sefiales procesadas con Wavelet distintas a las del

volcan Cotopaxi.

Figura 34

Resultados para los modelos entrenados con una base de datos Mixta con Wavelet Symlets

Presentacion DB Real LB Sintética DB Mixta DB Mixta Wavelet Daubechies [ DB Mixta Wavelet Symlels]
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Exactitud [%] |Precision [%] |Especificidad [%] | Sensibilidad [%] |BER PROCESAR
Autoencoder 00.5333 99.6667 99.6658 90.4016 0.0047 COTOPAXI

DNN 99,4233 00.3347 00.2323 90,5333 0.0057
PROCESAR
LLAIMA
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Nota. Los datos de test para esta prueba son 3000 microsismos volcanicos en total, 1500 del
tipo LP, representados por ‘0’ y 1500 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el
numero ‘1’, y la conforman microsismos volcanicos aleatoriamente ordenados entre reales y
sintéticos del volcan Cotopaxi procesados ademas con la transformada Wavelet de Symlets. Se
aprecia que los resultados para las métricas de rendimiento y las matrices de confusion se ven
mucho mas concisos y cercanos entre si para ambos modelos de DL, ademas de tratarse de

una excelente clasificacion de microsismos volcanicos.

Como se aprecia en la Figura 34, para el modelo de SA se tiene una exactitud del
99.53%, una precision de 99.66%, especificidad del 99.67%, sensibilidad de 99.40% y un BER
de 0.0047. En el caso del modelo de DNN se observa una exactitud del 99.43%, una precision
de 99.33%, sensibilidad del 99.53%, especificidad de 99.33%, y un BER de 0.0057. Estos
pardmetros indican excelentes resultados en la clasificacion de sefiales para ambos modelos,
con resultados que favorecen de forma ligera a SA sobre DNN. Estos modelos de DL son los
gue mejor representan y se ajustan a microsismos volcanicos del Cotopaxi procesados con
transformada Wavelet, dado que cuentan con una cantidad de datos con Wavelet de
entrenamiento suficientes para evitar el sobre ajuste para modelos de DL, como también con
una cantidad de microsismos volcanicos reales aleatoria entre los datos de entrenamiento, asi
como en los datos de prueba. Dado que los excelentes resultados para clasificaciéon de
microsismos volcanicos obtenidos en estos modelos de SA y DNN son mas congruentes entre
si con respecto al anterior para cada una de las métricas de rendimiento, se opté por tomarlos
como los mejores entre los obtenidos, es decir son los que se utilizaran en el aplicativo para

clasificacion de todo tipo de microsismos volcanicos procesados con Wavelet.
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Tabla 15

Mejores resultados de los modelos de DL con las distintas bases de datos.

Base de datos Modelo Exactitud Precision Especificidad Sensibilidad BER

DL [%0] (%] [%0] [%0]

DB Real SA 100.00 100.00 100.00 100.00 0.0000

DB Real DNN 96.66 100.00 100.00 93.33 0.0333
DB Sintética SA 99.96 100.00 100.00 99.93 0.0003
DB Sintética DNN 99.93 99.86 99.86 100.00 0.0007

DB Mixta SA 99.73 99.53 99.53 99.93 0.0027

DB Mixta DNN 99.76 99.53 99.53 100.00 0.0023

DB Mixta

Wavelet SA 99.60 99.80 99.79 99.40 0.0040
Daubechies

DB Mixta

Wavelet DNN 99.30 98.81 98.80 99.80 0.0070
Daubechies

DB Mixta

Wavelet SA 99.53 99.66 99.66 99.40 0.0047

Symlets

DB Mixta

Wavelet DNN 99.43 99.33 99.33 99.53 0.0057

Symlets

Nota. Como se puede apreciar el modelo con menor BER pertenece al SA entrenado con la DB
Real, la cual contiene 257 muestras por cada microsismo volcanico. Para las bases de datos que
contienen 514 muestras por cada microsismo volcanico, el SA obtuvo el menor BER con un valor

de 0.0040, este fue entrenado con la DB Mixta Wavelet Daubechies.

Resultados obtenidos con el aplicativo

Pruebas con bases de datos del volcan Cotopaxi

Para este tipo de pruebas se utilizo cinco tipos de bases de datos: Real, Sintética y
Mixta cada una con 257 muestras por cada microsismo volcéanico procesado en el dominio de
la frecuencia, y dos bases de datos Mixtas con 514 muestras por cada microsismo volcanico

agregadas las transformadas Wavelet discretas de Daubechies y Symlets respectivamente,
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procesadas en el dominio de la frecuencia, junto a las caracteristicas mencionadas en el

capitulo anterior para cada una de ellas.

Datos de prueba DB Real

Figura 35

Resultados para los datos de prueba de la base de datos Real del volcan Cotopaxi

| @/ Proyecto Titulacion - Iglesias-Rosero - m} X |
| Presentacion Procesamiento & Resultados Procesamiento & Resultados con Wavelet Ayuda
Stacked Autoencoder Deep Neural Network |
| Classification w/ Test Signals Classification w/ Test Signals
0 0 3.2%
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g1 81
Q Q
: g
& ]
3.3%
(1] 1 0 1
Predicted Class Predicted Class
Base de Datos: | D:\ARCHIVOS IVAN IGLESIAS\DEBERES ESPE\ TITULACION\Aplicativo\DATA BASES\RealTestSignals.mat ‘ CARGAR &
Exactitud [%)] Precision [%] Especificidad [%] Sensibilidad [%] BER PROCESAR
Autoencoder 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 0 0 _ 'LP'
DNN 98.3333 96.7742 96.6667 100.0000 0.0167 1 - VT

Nota. Los datos de prueba constan de 60 microsismos volcanicos en total, 30 del tipo LP,
representados por ‘0’ y 30 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el numero ‘1’

de la base de datos reales del volcan Cotopaxi.

En la Figura 35 se puede apreciar que el SA alcanza el 100.00% de exactitud, precision,
especificidad, sensibilidad y un BER de 0.0000, lo que nos indica que este modelo de DL esta

perfectamente entrenado para clasificar microsismos volcanicos del volcan Cotopaxi. Mientras
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que la DNN se obtuvo varios valores de las métricas de rendimiento que son aceptables para la

clasificacién, sin embargo, en esta prueba realizada con la base de datos Real el mejor modelo

para clasificar es el SA.

Datos de prueba DB Sintética

Figura 36

Resultados para los datos de prueba de la base de datos Sintética del volcan Cotopaxi
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Base de Datos: | D:\ARCHIVOS IVAN IGLESIAS\DEBERES ESPE\TITULACION\Aplicativo\DATA BASES\SyntheticTestSignals.mat ‘ CARGAR &
Exactitud [%] Precision [%] Especificidad [%] Sensibilidad [%] BER PROCESAR
Autoencoder 100 100 100 100 0
0 ="LP'
DNN 100 100 100 100 1 'VT'

Nota. Los datos de prueba constan de 3000 microsismos volcanicos en total, 1500 del tipo LP,
representados por ‘0’ y 1500 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el nUmero

‘1", de la base de datos sintéticos del volcan Cotopaxi.

Al realizar la prueba con la DB Sintética se puede observar que los dos modelos de DL

entrenados obtuvieron valores iguales en las métricas de rendimiento, esto se puede apreciar
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en la Figura 36, lo que nos indica que tanto el SA como la DNN estan muy bien entrenados

para clasificar esta base de datos utilizada.

Datos de prueba DB Mixta

Figura 37

Resultados para los datos de prueba de la base de datos Mixta del volcan Cotopaxi
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Base de Datos:

D:\ARCHIVOS IVAN IGLESIAS\DEBERES ESPE\TITULACION\ Aplicativo\DATA BASES\MixedTestSignals.mat

Exactitud [%] Precision [%]

Especificidad [%]

Sensibilidad [%:] BER

‘ CARGAR &
PROCESAR

Autoencoder 99.7333 99.5333

99.5332

99.9331 0.0027

0="LP

DNN 99.7667 99.5355

99.5333

100.0000 0.0023

1="VT

Nota. Los datos de prueba constan de 3000 microsismos volcanicos en total, 1500 del tipo LP,

representados por ‘0’ y 1500 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el nimero

‘1", de la base de datos mixta del volcan Cotopaxi.

Como se observa en la Figura 37, los mejores resultados de las métricas de rendimiento

se obtuvieron con la DNN, mientras que el SA presento resultados casi simulares con
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pequefias variaciones en el porcentaje de las métricas de rendimiento, por lo tanto, la DNN es

el modelo indicado para clasificar los LP y VT de la base de datos Mixta.

Datos de prueba DB Mixta con Wavelet Daubechies

Figura 38

Resultados para los datos de prueba de la base de datos Mixta con Wavelet Daubechies del

volcan Cotopaxi
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Base de Datos: | D:\ARCHIVOS IVAN IGLESIAS\DEBERES ESPE\TITULACION\ Aplicativo\DATA BASES\MixedWDTestSignals.mat ‘ CARGAR &
Exactitud [%] Precision [%] Especificidad [%] Sensibilidad [%] BER PROCESAR
Autoencoder 99.8000 99.9333 99.9332 99.6676 0.0020 0 ' |
DNN 99.7333 99.6011 99.6000 99.8667 0.0027 1 - LP
= 'VT'

Nota. Los datos de prueba constan de 3000 microsismos volcanicos en total, 1500 del tipo LP,
representados por ‘0’ y 1500 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el nimero

‘1’, de la base de datos mixta del volcan Cotopaxi con Wavelet Daubechies.

El mejor BER obtenido en esta prueba es de 0.0020, el cual pertenece al modelo de SA,

este se presenta en la Figura 38, donde también se aprecia los valores de las otras métricas de
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rendimiento tanto para la DNN y el SA. En esta ocasion el SA super6 a la DNN y es el modelo
indicado para utilizarlo en la clasificacion de las sefiales pertenecientes a la base de datos

Mixta con Wavelet Daubechies.

Datos de prueba DB Mixta con Wavelet Symlets

Figura 39

Resultados para los datos de prueba de la base de datos Mixta con Wavelet Symlets del volcan

Cotopaxi
@ Proyecto Titulacion - Iglesias-Rosero - m} x|
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Base de Datos: |D:\ARCHIVOS IVAN IGLESIAS\DEBERES ESPE\TITULACION\Aplicativo\DATA BASES\MixedWSTestSignals.mat ‘ CARGAR &
Exactitud [%] Precision [%] Especificidad [%] Sensibilidad [%] BER PROCESAR
Autoencoder 99.5333 99.6667 99.6658 99.4016 0.0047 0 , ,
DNN 99.4333 99.3347 99.3333 99.5333 0.0057 ='LP
1=VT

Nota. Los datos de prueba constan de 3000 microsismos volcanicos en total, 1500 del tipo LP,
representados por ‘0’ y 1500 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el nimero

‘1’, de la base de datos mixta del volcan Cotopaxi con Wavelet Symlets.

Al realizar la prueba de los modelos de DL entrenados con la DB Mixta con Wavelet

Symlets se puede observar en la Figura 39, que el SA logro tener mejores resultados en las
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métricas de rendimiento, donde su BER es menor con respecto al de la DNN, aseverando que
el SA es el indicado para la clasificacion de los eventos LP y VT con esta base de datos

utilizada.

Tabla 16
Mejores resultados del Volcan Cotopaxi en el aplicativo de los modelos de DL con las distintas

bases de datos.

Base de datos Modelo Exactitud  Precision Especificidad Sensibilidad BER

DL [%0] (%] [%0] [%0]

DB Real SA 100.00 100.00 100.00 100.00 0.0000

DB Real DNN 98.33 96.77 96.66 100.00 0.0167
DB Sintética SA 100.00 100.00 100.00 100.00 0.0000
DB Sintética DNN 100.00 100.00 100.00 100.00 0.0000

DB Mixta SA 99.73 99.53 99.53 99.93 0.0027

DB Mixta DNN 99.76 99.53 99.53 100.00 0.0023

DB Mixta

Wavelet SA 99.80 99.93 99.93 99.66 0.0020
Daubechies

DB Mixta

Wavelet DNN 99.73 99.60 99.60 99.86 0.0027
Daubechies

DB Mixta

Wavelet SA 99.53 99.66 99.66 99.40 0.0047

Symlets

DB Mixta

Wavelet DNN 99.43 99.33 99.33 99.53 0.0057

Symlets

Nota. El SA y DNN entrenados con la DB Sintética alcanzo el valor de 0 con respecto al BER,
demostrando que estos modelos lograron la clasificacion perfecta. Para el modelo SA entrenado
con la DB Mixta Wavelet Daubechies se obtuvo un BER de 0.0020, el cual es un valor bajo con

respecto al valor de 0.0100 que solicita el IGEPN.

Pruebas con base de datos del volcan Llaima
Estas pruebas se realizaron para saber si se pueden generalizar los modelos para otros

datos de volcanes ademas del Cotopaxi. Se probé con la base de datos real del volcan Llaima,
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ademdas de sus respectivas bases de datos procesadas con Daubechies y Symlets. La base de

datos del Llaima recibié el mismo tratamiento y procesamiento que la MicSigV1, obteniendo los

siguientes resultados:
Figura 40

Representacion microsismo volcénico del Llaima en el dominio temporal

Dominio Temporal Sin Filtro Dominio Temporal Filtrada

06
1.8 04
0.2
316 E
i
14
< <02
12 04
1 06
0 2000 4000 6000 0 2000 4000 6000
ms ms
Figura 41

Representacion microsismo volcénico LP del Llaima en el dominio frecuencial
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Figura 42

Representacion microsismo volcanico VT del Llaima en el dominio frecuencial
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Figura 43

Representacion de la transformada Wavelet Daubechies de microsismos volcanicos del Llaima

en el dominio frecuencial
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Figura 44

Representacion de la transformada Wavelet Symlets de microsismos volcanicos del Llaima en

el dominio frecuencial
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Figura 45

Representacion de la FFT concatenada con la transformada Wavelet Daubechies de

microsismos volcanicos del Llaima en el dominio frecuencial
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Figura 46

Representacion de la FFT concatenada con la transformada Wavelet Symlets de microsismos

volcanicos del Llaima en el dominio frecuencial
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Datos de prueba DB Real

Como prueba adicional se utilizé los modelos de DL ya entrenados para probarlos con
otra base de datos real del volcan Llaima, los resultados obtenidos de las métricas de
rendimiento se muestran en la Figura 47, en donde el SA alcanzo las mejores métricas de

rendimiento, por lo tanto, este modelo podria ser usado como base para caracterizarlo con este

tipo de base datos.
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Resultados para los datos de prueba de la base de datos Real del volcan Llaima
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Exactitud [%] Precisién [%] Especificidad [%] Sensibilidad [%] BER PROCESAR

Autoencoder 89.2813 99.9237 99.2481 88.3862 0.0618 0 — 'LP'
DNN 84.5725 84.0282 18.0021 100.0000 0.4005 1 B -

Nota. Los datos de prueba constan de 1614 microsismos volcanicos en total, 1310 del tipo LP,

representados por ‘0’ y 304 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el numero

‘1’, de la base de datos real completa del volcan Llaima.

Datos de prueba DB Real con Wavelet Daubechies

En la Figura 48, se aprecia los resultados obtenidos de las métricas de rendimiento del

SA 'y de la DNN al ser probados con la DB Real con Wavelet Daubechies, teniendo al SA como

mejor modelo para clasificar los eventos LP y VT de esta base de datos.
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Figura 48

Resultados para los datos de prueba de la base de datos Real con Wavelet Daubechies del

volcan Llaima
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Autoencoder 83.9973 99.6183 94,3182 83.5177 0.1008 0 ' ,
DNN 84.5105 84.0617 18.4211 99.8473 0.4087 - LP
1="VT

Nota. Los datos de prueba constan de 1614 microsismos volcanicos en total, 1310 del tipo LP,
representados por ‘0’ y 304 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el nimero

‘1, de la base de datos real completa del volcan Llaima, incluida Wavelet Daubechies.

Datos de prueba DB Real con Wavelet Symlets

Para esta prueba se utilizé una DB Real con Wavelet Symlets, donde el SA resalta con
los mejores para las métricas de rendimiento, al igual que las anteriores pruebas realizadas con
las bases de datos del volcan Llaima este modelo es el que mejor se acopla para la

clasificacion de los microsismos volcénicos.
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Resultados para los datos de prueba de la base de datos Real con Wavelet Symlets del volcan

Llaima
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Nota. Los datos de prueba constan de 1614 microsismos volcanicos en total, 1310 del tipo LP,

representados por ‘0’ y 304 microsismos volcanicos del tipo VT representados con el nimero

‘1’, de la base de datos real completa del volcan Llaima, incluida Wavelet Symlets.
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Tabla 17
Mejores resultados del Volcan Llaima en el aplicativo de los modelos de DL con las distintas

bases de datos.

Base de datos Modelo Exactitud Precision Especificidad Sensibilidad BER

DL [%0] (%] [%0] [%0]

DB Real SA 89.28 99.92 99.24 88.38 0.0618

DB Real DNN 84.57 84.02 18.09 100.00 0.4095

DB Real

Wavelet SA 85.99 99.61 94.31 85.51 0.1008
Daubechies

DB Real

Wavelet DNN 84.51 84.06 18.42 99.84 0.4087
Daubechies

DB Real

Wavelet SA 86.74 99.54 94.11 86.24 0.0982

Symlets

DB Real

Wavelet DNN 85.00 84.49 21.05 99.84 0.3955

Symlets

Nota. EI modelo que mejor se acopla a la DB del Volcan Llaima es el SA con el que se logr6 un
BER de 0.0618, lo cual se puede tener como base para caracterizarlo a este tipo de base de

datos.
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Capitulo V

Conclusiones y Trabajos Futuros

El trabajo de investigacién identificd y compild con éxito una coleccion de bases de
datos real, sintética y mixtas, mediante técnicas de DA. Estas bases de datos proporcionan
recursos valiosos para aplicar técnicas de DL en el campo de la sismologia volcanica. Al
aprovechar estas bases de datos, los investigadores lograron desarrollar y mejorar modelos de
DL para la clasificacién de microsismos volcanicos. La disponibilidad de datos reales y
aumentados permiten un entrenamiento y prueba mas exhaustivos de los modelos de DL
desarrollados, y facilitan una clasificacion precisa y fiable de los microsismos volcanicos del

Cotopaxi.

En el presente trabajo se desarrollaron con éxito algoritmos de DL, en concreto SA'y
DNN, para la clasificacion de microsismos volcanicos de tipo LP y VT. Al aprovechar las
capacidades de DL, estos algoritmos pueden clasificar y diferenciar con precision entre eventos
LP y VT, y contribuyen a mejorar la comprension y el analisis de estos microsismos volcanicos.
Los algoritmos basados en DL desarrollados proporcionan herramientas valiosas para la

clasificacion de microsismos volcanicos mediante el aprendizaje supervisado.

La presente investigacion evalud con éxito el rendimiento de los clasificadores mediante
el andlisis de las métricas de rendimiento de exactitud, precision, especificidad, sensibilidad y
BER para ambos algoritmos desarrollados de DL. El andlisis de las métricas de rendimiento
propuestas proporciona informacion valiosa sobre la eficacia y fiabilidad de los clasificadores a
la hora de catalogar de manera adecuada los microsismos volcanicos de tipo LP y VT al
emplear bases de datos real, sintética y mixtas para entrenamiento y prueba. La incorporacion

de datos tanto reales como sintéticos mejora la generalizacion y robustez de los clasificadores,
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permiten modelos mas precisos y adaptables para la clasificacién de microsismos volcanicos

del Cotopaxi.

Se comparo con éxito los resultados entre las técnicas de clasificacion de SA'y DNN,
mediante la evaluacion y el analisis de los resultados de ambos enfoques, se obtuvieron
valiosos conocimientos sobre su rendimiento en la clasificacion de microsismos volcanicos. Las
mejores observaciones y pruebas del presente trabajo indican que SA demostrd resultados de
99.80% de exactitud, 99.93% de precision y especificidad, 99.66% en sensibilidad y un
resultado de 0.0020 para el BER, superiores en comparacién con DNN en la clasificacion de
microsismos volcanicos del Cotopaxi que obtuvo 99.73% de exactitud, 99.60% de precision y
especificidad, 99.86% en sensibilidad y 0.0027 como resultado del BER. EI SA mostré
resultados en las métricas de rendimiento superiores a los obtenidos por DNN en la correcta
categorizacion de LP y VT, aunque ambos métodos superaron la expectativa de un BER de
0.01 solicitado por el IGEPN para la clasificacién de microsismos volcanicos entre LP y VT.
Ademads, se realizaron pruebas con bases de dato del volcan Llaima con resultados
desfavorables para ambos algoritmos desarrollados para la clasificacion de microsismos

volcanicos LP y VT.

En conclusion, este trabajo de investigacién implementé con éxito un sistema
clasificador de microterremotos para el volcan Cotopaxi utilizando técnicas de DL. Los modelos
DL desarrollados aprovecharon bases de datos real, sintética y mixtas para entrenar y probar
los clasificadores. A través de la evaluacién de métricas de rendimiento: exactitud, precision,
especificidad, sensibilidad y BER, se evalué la eficacia y fiabilidad de los clasificadores. La
comparacion entre los algoritmos DL, revel6 que SA demostré un rendimiento superior a la hora
de clasificar con precision los microsismos volcanicos LP y VT. El problema de clasificar estos

dos tipos de eventos esta solucionado, y tanto los modelos SA como DNN superaron las
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expectativas establecidas por la IGEPN para una BER de 0.01. Estos resultados contribuyen al
campo de la sismologia volcanica, proporcionan una valiosa herramienta para mejorar la

clasificacion de los microsismos volcanicos del Cotopaxi.

Nuestro grupo de investigacion se encuentra interesado en continuar esta linea de
investigacion, por lo cual se propone el disefio e implementacion de un modelo multiclase de
DL especificamente adaptado para la clasificacion de los microsismos volcanicos de los
volcanes Cotopaxi y Llaima. Este modelo DL dedicado debe considerar las caracteristicas y

patrones distintivos de cada volcan.

Existe gran interés también en explorar caracteristicas y parametros adicionales de las
84 caracteristicas disponibles en la base de datos SeisBenchV1 a través del grupo de
investigacion. La ampliacion del conjunto de caracteristicas conducir4 a modelos DL méas

robustos, que podrian proporcionar informacion valiosa para el proceso de clasificacion.

La investigacion futura del grupo se interesa en la creacion de bases de datos sintética
y mixtas especificas para el volcan Llaima, siguiendo los mismos pasos de tratamiento y
preprocesamiento que los utilizados para los microsismos volcanicos del Cotopaxi. Al
incorporar las transformadas Daubechies y Symlets y mantener la consistencia en el analisis,
estas bases de datos podran ser utilizadas en modelos DL, facilitan el desarrollo de modelos

DL generalizados capaces de clasificar microsismos de diversos entornos volcanicos.

Estamos interesados como grupo en investigar el impacto de la fusion las bases de
datos de los volcanes Cotopaxi y Llaima. Ademas, se deberia considerar la posibilidad de
trabajar con datos de PSD que contengan un mayor nimero de muestras tanto para los
microsismos volcanicos del Cotopaxi como para los del Llaima. Aumentar el tamafio del
conjunto de datos proporcionara una distribucion de muestras mas representativa y permitira un

entrenamiento y prueba mas robustos de los algoritmos de DL. Finalmente, la incorporacion de
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técnicas de aprendizaje no supervisado, como algoritmos de agrupacion o clustering, puede
ayudar a descubrir patrones y estructuras ocultas en los datos para la clasificacion de los

microsismos volcanicos.
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