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RESUMEN

El Ecuador posee 31 volcanes activos lo que representa una amenaza para el pais debido a que cerca de
los volcanes se encuentran regiones densamente pobladas y en caso de una erupcién miles de personas
estarian en riesgo. Es por eso que el Ecuador tiene un sistema de alerta temprana (Ecuador, 2020), que
consta de una red de sismdmetros de banda ancha que brinda los datos obtenidos de ciertos volcanes
como es el Cotopaxi, cuya monitorizacidn es constante y de suma importancia para generar un aviso
anticipado de los riesgos del volcdn Cotopaxi. El Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional
(IGEPN) se encarga de monitorear, analizar y clasificar los Eventos Sismo Volcanicos (ESV) en el pais,
mismos que al aumentar su ocurrencia incrementa la probabilidad de una erupcién volcanica. La gran
cantidad de datos generada por los sensores generalmente se la analiza de forma visual por un operador,
por lo tanto, este trabajo busca clasificar los ESV de manera automatica mediante el uso de algoritmos de
clasificacidon usando Machine Learning (ML) en un software libre como Python. La clasificacidn se realizara
en base a 103 eventos de largo periodo (LP) y 101 eventos vulcano tecténicos (VT) utilizando seis
algoritmos de clasificacion distintos. También se realiza un estudio comparativo de los algoritmos
implementados, con trabajos realizados utilizando Matlab en cuanto al mismo volcan. Por ultimo, se
realiza una prueba a los modelos de clasificacién con una base de 1187 ESV. Los resultados obtenidos del
mejor clasificador RF son exactitud del 95% y BER del 0.0052 utilizando la técnica de seleccidn hacia
adelante reduciendo las caracteristicas a 30 de 84.

PALABRAS CLAVES:
e MACHINE LEARNING
e CLASIFICACION DE ESV
e SISMICIDAD VOLCANICA
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ABSTRACT

Ecuador has 31 active vulcanoes which represents a threat to the country, due to the fact that densely
populated regions are close to the vulcanoes and if an eruption occurs thousands of lives will be in risk.
That is why Ecuador has an early warning system (Ecuador, 2020) which consists of a network of
broadband seismometers that provides data obtained from certain vulcanoes such as Cotopaxi, this
system is key for monitor the vulcano and for generate an early warning of an eruption. The Geophysical
Institute of the National Polytechnic School (IGEPN) is responsible for monitoring, analyzing and classifying
the Volcanic Earthquake Events (ESV), when the ESV increases the probability of a volcanic eruption is
higher. The large amount of data generated by the sensors is generally analyzed visually by an operator,
therefore, its analysis and classification becomes a complicated task, which takes a long time and is prone
to errors, so this work seeks to classify ESVs automatically by using classification algorithms using Machine
Learning (ML) in free software like Python. The classification will be made based on 103 long-period events
(LP) and 101 vulcan tectonic events (VT) using six different classification algorithms. A comparative study
of the implemented algorithms is also carried out, with work carried out using Matlab for the same
vulcano. Finally, a test is performed on the classification models with a base of 1187 ESV. The results
obtained from the best classifier RF are 95% accuracy and 0.0052 BER, using the forward selection
technique reducing the characteristics to 30 of 84.

KEYWORDS:
e MACHINE LEARNING
e CLASIFICATION OF EVS
e VOLCANIC SISMICITY
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CAPITULO |

1. Descripcion

1.1. Introduccion

Existen unos 1,900 volcanes considerados activos en el mundo. El 60 por ciento de los volcanes
activos se encuentra a lo largo del borde de las placas tecténicas y cerca del 90 por ciento de dichos
volcanes se encuentran en el Anillo de Fuego o Cinturdon de Fuego del Pacifico, esto se da debido a la
colision de las placas tectdnicas de Sudamérica y Nazca. En el Ecuador hay 98 volcanes, de los cuales 31
estan activos, potencialmente activos y en erupcion. (GeoEnciclopedia, 2016)

El volcdn activo mads peligroso del Ecuador y uno de lberoamérica es el volcan Cotopaxi
(Notimerica, 2018). El cual se encuentra ubicado en la Cordillera Real (Oriental) con un diametro de 20km
y a una altura de 5897 m sobre el nivel del mar. Su peligrosidad radica en sus repetidas erupciones, la
forma eruptiva, el glacial que lo cubre, y la gran cantidad de zonas pobladas cercanas al volcan que se
encuentran bajo amenaza. A lo largo de la historia el Cotopaxi ha pasado por cinco periodos de erupcion,
los cuales presentan un ciclo repetitivo de 100 a 200 afios su ultimo siendo en el afio de 1880, por lo que
es posible que en las siguientes décadas el volcan entre en un nuevo periodo eruptivo. Con las evidencias
de anteriores erupciones se predice el nivel de destrozo que podria ocasionar con los enormes lahares,
flujos y oleadas piroclasticas, y que afectara a mds de 300,000 personas. Debido a esto, el volcan Cotopaxi
posee la primera estacién sismica permanente a nivel de Sudamérica instalada en 1976. Hoy en dia existe
una red de Monitorizacidon que posee equipos sismicos, sensores, cdmaras, radios y funciona 24 horas los
7 dias a la semana. (IGEPN, Cotopaxi, 2017)

Por las razones expuestas es de suma importancia el Monitorizacién del Cotopaxi debido a todos
los peligros que una erupcién de este presenta, como: los gases volcanicos, que en contacto directo

provocaria irritacién en boca nariz y ojos de humanos y animales, destruccién de la vegetacidén, se



16
generaria lluvias acidas altamente corrosivas afectando a la agricultura, ganaderia, y podria contaminar
fuentes de agua potable. Flujos piroclasticos, son casi impredecibles y la probabilidad de supervivencia
ante un impacto de estos es nula para zonas que se encuentran en el alcance como Refugio del Cotopaxi,
Mudadero, Tambopaxi, Limpiopungo, y el Campamento Mariscal Sucre, se convierten en zonas de alto
riesgo. Pero esto es el comienzo ya que dichos flujos serian los causantes del derretimiento de los glaciales
formando enormes voliumenes de agua en pocos minutos formando los temidos lahares. Lluvia de cenizas,
afectando a la agricultura con capaz desde 1mm de grosor, a la poblaciéon con problemas de salud
(irritacion de ojos y de las vias respiratorias), problemas al ganado, dafios a motores, contaminacién de
reservorios y fuentes de agua. El principal peligro los lahares que es lodo en conjunto con materiales
sueltos, escombros, Si una persona es alcanzada por esto tiene pocas probabilidades de sobrevivir, la
evacuacién se debe realizar en las zonas que por donde pasan los drenajes naturales del volcdn. Los
lahares de gran tamafo pueden arrastrar puentes, vehiculos, arboles, rocas, etc. La vegetacion y edificios
seran destruidos o afectados de gravedad. El Instituto Geofisico y de la Secretaria de Gestidn de Riesgos
muestra las zonas de riesgo Latacunga y sus parroquias Mulald y Aldquez; Salcedo, el valle de Los Chillos,
Rumifahui y Tena seran las zonas a evacuar inmediatamente. (Daniel Andrade, 2005)

El volcan Cotopaxi es monitoreado sin descanso con una red de 23 sismémetros, 6 periodo cortos,
12 de banda ancha, y 5 de banda ancha con infrasonido (Hall, y otros, 2005). De igual forma el Cotopaxi
es monitoreado con 4 sensores de banda ancha con telemetria digital y cdmaras en caso de la produccion
de lava, lahares, lodo, o nieve (IGEPN, Cotopaxi Red Monitoreo, 2018).

Un sismégrafo se usa para medir la duracién y amplitud de los sismos realizando un registro de la
vibracién del movimiento de las capaz teluricas, esto va conectado a un sistema de registro para guardar
la informacion temporalmente. Los datos obtenidos del volcan Cotopaxi pasan en tiempo real al IGEPN, y

con el Sistema Informatico de Analisis y Procesamiento de Sefiales Sismicas (SIPASS) los cientificos y
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técnicos pueden analizar los datos mediante espectros, aplicacion de filtros, obtener y calcular
parametros de forma automatica para el procesamiento y analisis de las sefiales obtenidas. (Viracucha &
De la Bastida, 2014)

Por lo tanto, la presente investigacién documenta el desarrollo de un algoritmo de clasificacidn de
los ESV del volcan Cotopaxi. Las sefiales sismicas son tratadas en el IGEPN, los cientificos se encargan de
su deteccion, clasificacidn y extraccién de caracteristicas de los eventos. De esta forma se dispone de una
base de datos con 1187 ESV etiquetados y con 84 caracteristicas propias de cada evento con la cual se
trabajard. Debido a que se tiene una base de datos etiquetada se opta por usar un sistema supervisado
de clasificacidon en ML, el proceso de ML es entrenar un modelo con datos de prueba, los cuales son ESV
para asi poder clasificar nuevos ESV (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2015), con el fin de usar esta
informacién para generar una alerta temprana en caso de una erupcion volcdanica.

Investigaciones realizadas sobre la clasificacion de ESV usan ML como base, dichos trabajos varian
los algoritmos utilizados para generar un modelo que logre clasificar correctamente los ESV. Algunos de
los algoritmos empleados son, Naive Bayes (NB), Artificial Neural Networks, k- Nearest Neighbor (KNN),
Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT), X- Gradient Boost (XGB), entre otros. El presente
trabajo de investigacion emplea varios de estos modelos para elegir cual es el mejor clasificador, todos
entrenados con la misma de base de datos y de igual forma se realizan pruebas con los mismos ESV. En
este trabajo se usara un software libre Python para su desarrollo, de forma que no se necesite ningln
programa que requiera licencia para su uso. Con los resultados de las clasificaciones se espera incrementar
los pardmetros de rendimiento en la clasificacidn de ESV desarrollados usando software con licencia y de
esta forma aportar en la ejecucién de una alerta temprana basado en software libre que pueda ser usada
en todo el pais en especial en las zonas aledafias al Cotopaxi y asi disminuir el riesgo para las personas en

caso de una erupcion.
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La base de datos con la que se trabajara consta de 1187 senales sismicas etiquetadas por el IGEPN,

cada ESV en la base de datos posee 84 caracteristicas como entropia, kurtosis, desviacién estandar,

energia, los picos obtenidos, etc. Estas caracteristicas son de suma importancia para la presente

investigacion, ya que con ellas se entrena a los algoritmos de clasificacién para que se logre clasificar ESV
futuros.

Este trabajo de investigacidn se ha desarrollado con el apoyo del IGEPN y bajo la tutela de los

docentes anexados al proyecto de investigacién “SRASI - Desarrollo de un sistema de clasificacion de

eventos sismicos usando librerias de ML y Python” registrado con nimero N.- ESPE —RES-IETL-2019-028

en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

1.2. Justificacidon e Importancia

El Ecuador posee la famosa “ruta de los volcanes™ un emblema turistico del pais, pero dichos
paisajes guardan un peligro constante, la actividad de estos bolsones de magma que pugnan por salir
causa nerviosismo, temor, y angustia en la poblacién. La reactivacion de uno de sus mas peligrosos
volcanes el Cotopaxi provoca en la ciudadania un estado de alerta constante, los lahares provocados por
una erupcion pondrian en riesgo de muerte a 100,000 personas y las perdidas serian minimas serian de
36,000 millones de ddlares, dice Theo Toulqueridis vulcandlogo experto. (NationalGeographic, 2015).
Debido a las consecuencias destructivas de los lahares, magma, ceniza, lluvia acida, etc, su monitorizacidn
es fundamental para el bienestar de los habitantes cercanos y asi como para los recursos del pais. Al
monitorear el Cotopaxi se obtiene una gran cantidad de datos que son revisados de forma
semiautomatica, con la deteccion de los eventos de manera automatica vy la clasificacion de forma visual
con la previa extraccidn de caracteristicas fundamentales como la frecuencia de los sismos. La parte de
clasificacidn al ser de manera manual consume demasiado tiempo para el cientifico o tecndlogo por lo

gue su revisidn esta sustenta a fallos.
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La evolucidn de las redes de telecomunicaciones, sensores, transmisidon de datos en tiempo real,
predicciones, etc., se debe a los nuevos disefios e implementaciones de algoritmos que tienen como
finalidad satisfacer la demanda y calidad de vida del ser humano. Con esta ayuda la tecnologia colabora
con trabajos repetitivos hechos por personas, por lo que apoyarse en ella es la mejor solucidn, ya que se
puede hacer uso las 24 horas y tiende a menos fallas. (C. Jiang, 2017) Esto ha llevado al desarrollo de
sistemas que se encuentren en la capacidad de tomar decisiones por si solos mediante la utilizacién de
diferentes algoritmos de ML los cuales utilizan diferentes tipos de algoritmos como clasificaciéon y
regresion.

El algoritmo de clasificacion posee tres ramas la supervisada, no supervisada, y de refuerzo. El
algoritmo supervisado se usa cuando se tiene datos etiquetados y se intenta clasificar un evento usando
las caracteristicas de los datos. En el algoritmo no supervisado se usa datos no etiquetados y se intenta
agrupar los mismo por datos similares basados en caracteristicas impuestas. Cada uno de ellos posee
varios algoritmos como: Arboles de decision (DT), NB, ANN, KNN, SVM, XG, entre otros. En base a trabajos
previos y la investigacién de estos algoritmos se seleccionara el mejor algoritmo para trabajar. (Portilla,
2019)

En varias investigaciones sobre la clasificacién de eventos volcanicos como en (Benitez, Paillacho,
Rojo, & Lara, 2017) (Lara, Benitez, Carrera, Ruiz, & Rojo, 2016) (Mario Ruiz, 2016), (Valeria Paillacho, 2016)
el software usado es MatLab, que para su uso requiere licencia por lo tanto no puede ser distribuido a
entidades publicas, ni libremente a los usuarios. El uso de software libre se ve requerido para estas
investigaciones, ya que los usuarios tienen la libertad de ejecutar, copiar, distribuir, estudiar, modificar y
mejorar el software (Python, 2012). El uso de software libre posee la libertad de ejecutar el programa
como se desee, con cualquier propdsito, por lo tanto, es necesario el uso de este para la clasificacion de

eventos del volcan Cotopaxi. En este trabajo se realiza la clasificacién de ESV en Python debido a que
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posee un soporte de calculo, editores avanzados de texto, velocidad para la programacién y la depuracién
de cddigo, ventanas de graficos y datos, ademas en los Ultimos afios ha tenido un gran impacto en
Inteligencia Artificial y ML (Pythones, 2017).

Estas herramientas permiten desarrollar un sistema de clasificacion de eventos del volcan
implementado algoritmos para clasificar eventos en el menor tiempo posible de manera dptima y eficaz.
La implementacién de este sistema con un software libre es importante debido a que no existen muchas
referencias a estudios realizados en el pais con Python enfocados a la clasificacion de eventos sismo
volcanicos.

1.3. Alcance del Proyecto

El presente proyecto de investigacion busca aportar un algoritmo de clasificacién de ESV realizado
en un software libre Python para que pueda ser distribuido y usado sin inconvenientes, de igual forma se
pretende apoyar a “SRASI - Implementacién de un Sistema de Reconocimiento Automatico de Sefiales
Sismicas del Volcan Cotopaxi”, dentro del area de la clasificacion de los ESV en obtenidos a partir de los
sismoégrafos del volcan Cotopaxi.

La etapa de experimentacidn se la realiza gracias a la base de datos entregada por el IGEPN que
consta de sefiales clasificadas previamente. Debido a que se tiene una base de datos etiquetadas se usara
los algoritmos de clasificacién supervisados, el cual permite entrenar varios modelos cada uno con un
algoritmo distinto de clasificacidn. Para entrenar a estos modelos se usa un porcentaje de la base de datos
ya etiquetada, no se pude ocupar el 100% de dicha base debido a que el resto se necesita para calcular
las medidas de rendimiento, que son: precision (P, del inglés precision), exactitud (A, del inglés accuracy),
especificidad (S, del inglés specificity), sensibilidad (R, del inglés recall o sensitivity) y tasa de error

balanceado (BER, del inglés Balanced Error Rate) que se detallaran mas adelante. Gracias a estas medidas
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se puede escoger el mejor modelo para ser usado en la clasificacién de nuevos ESV producidos por el
volcan Cotopaxi.

1.4. Objetivos
1.4.1. General
Desarrollar de un sistema de clasificacion de Eventos Sismico Volcanicos usando librerias de Machine
Learning en software libre.
1.4.2. Especificos
e Investigar y analizar algoritmos existentes de Machine Learning aplicados a la clasificaciéon de
eventos.
e Determinar las librerias de Python que permitan implementar algoritmos de Machine Learning
para la clasificacién de eventos sismo volcanicos.
e Desarrollar un sistema que permita clasificar eventos sismo volcanicos usando Machine Learning
en Python.
e Analizar y comparar los resultados obtenidos de los algoritmos de Machine Learning
implementados con trabajos previos.

e Proporciénar un sistema autdénomo y entrenado de manera eficiente.

1.5. Trabajos Relacionados

La clasificacién de eventos volcdnicos siempre ha sido un area de interés para la ciencia, por lo que
existen varios trabajos relacionados a la clasificacién de ESV. Gracias al IGEPN se han realizado algunos
estudios sobre el volcan Cotopaxi donde usan varios métodos, algoritmos, y procesos distintos, todos

buscando mejorar los parametros de rendimiento del proceso de clasificacién de ESV.
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En el trabajo (Lara, Carrera, Benitez, Ruiz, & Rojo, 2016) se realiza un sistema de deteccién y
clasificacidn automatica de los ESV del volcan Cotopaxi, que considera la extraccidn de caracteristicas y
las etapas de seleccion de caracteristicas, para reducir el tiempo de procesamiento hacia un sistema
confiable de alerta temprana de volcdn en tiempo real (RT-VEWS). Con dichas caracteristicas usan el
algoritmo de SVM y DT, obteniendo un 97% de P y R en la etapa de clasificacidn, estos realizados en el
dominio del tiempo y la frecuencia.

Un estudio realizado en Italia (Hajian, Cannavo, Greco, & Nunnari, 2019) tratan con dos modelos
de clasificacion, DT y KNN, implementados con una base de datos del Mount Etna (Italia), en su base de
datos logran recopilar datos en 2 estados del volcan, cuando estd tranquilo y en una erupcion
estromboliana. Donde los resultados muestran que DT logra un 87.92% de P en estado tranquilo y 99.51%
de S en erupcidon, y KNN un 83.70% en P estado tranquilo y 99.84% de S en erupcién, siendo estos los
mejores resultados.

Otro estudio realizado en Peru (Malfante, Mura, Métaxian, & Mars, 2018) estandariza las sefiales
a una frecuencia de muestreo de 100 Hz, luego procede a una etapa de extraccion de caracteristicas con
un vector de 102 caracteres que describen la sefial en tiempo y frecuencia, para finalizar con estas
caracteristicas pasan a la etapa de clasificacién donde se genera un modelo con SVM, donde se construye
un hiperplano en el espacio de caracteristicas, separando asi los datos en clases. El hiperplano se elige
para maximizar el margen, que es la distancia entre el hiperplano y los vectores de soporte. Este sistema
de prediccién utiliza un registro que contienen 109,434 ESV adquiridos del volcan Ubinas (el volcan mas
activo en Peru). El nuevo modelo propuesto se construye utilizando algoritmos y alcanza el 92.2% de la
clasificacidn correcta en seis clases.

El estudio de (Benitez, Paillacho, Rojo, & Lara, 2017) presenta un sistema automatico basado en

ML usando algoritmos de reconocimiento de sefiales, en la etapa de clasificacion se usa el algoritmo de
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SVM multiclase junto a la funcion de kernel. Y aplican el método de Hyperplane Separability y Trade-off
factor C para la optimizacién de la clasificacidn. La etapa de clasificacion alcanzé el 90% de P. Los
parametros éptimos que maximizan la clasificacién del rendimiento fueron el nucleo lineal, con una
compensacién de 10 a 80, y la optimizacion minima secuencial.

El estudio de (Ren, Peltier, Ferrazzini, Rouet-Leduc, & Jhonns, 2018) se basa en datos obtenidos
del volcén Piton de la Fournaise (La reunidn de islas), trabajan en una banda de 25 frecuencias en un rango
espectral de 0.5 — 26 Hz con espaciamiento de 1 Hz, esto para generar una ventana que serd usada en el
algoritmo de Gradient Bosst Decision Trees (GBDT). Usan un 70% de los datos para entrenar al modelo y
el resto para pruebas. Al realizar los test en el modelo se obtienen como resultados una P de 0,99, una A
de 0,97 y un R de 0,83.

Una obtencidon de datos muy particular se muestra en (Witsil & Jhonnson, 2019) se usa las
camaras como herramienta de Monitorizacién, los algoritmos automatizados de visidn por computadora
captan las imagenes en bruto y las pasan a senales de series temporales relevantes. Luego se usa un
algoritmo de deteccién de gotas para resaltar la actividad observable en el Volcan Villarrica, Chile. Con
estas sefales pasan a la clasificacién donde se usa una ANN, este es un conjunto de redes conectadas
entre si en las que el peso asignado varia con cada conexion, por lo que el aprendizaje se va dando en sus
capas intermedias al momento de reajustar los pesos de las conexiones. EI ANN usado es supervisado y
sirve para clasificar la actividad observable del volcan en cinco clases, logrando una P del 92%.

El leer e informarse de trabajos anteriores para la clasificacién de ESV sirve como base para el
presente trabajo de investigacidn, se aprende que métodos han tenido mayor porcentaje de aciertos en
la clasificacidn, los softwares mds utilizados, y herramientas que seran de utilidad para el trabajo. Es de
suma importancia recalcar la importancia en esta investigacion el uso de un software libre ya que la

mayoria de trabajos previos utilizan softwares bajo licencia.
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1.6. Organizacion del Trabajo
Para realizar la investigacidn y con el objetivo de una correcta implementacién del sistema las
siguientes tareas seran llevadas a cabo. Realizar un estudio de los algoritmos de ML aplicados a sistemas
de clasificacidn supervisada y no supervisada que puedan aportar a un desempefio éptimo del sistema,
desarrollando e implementando diferentes algoritmos de ML estudiados para la clasificacién de las
sefiales volcanicas. Prosiguiendo con el analisis de resultados de los algoritmos empleados para la
clasificacion de sefiales, comparando A, P, R, y S, (Ghoneim, 2019) y la comparacion de resultados con
técnicas aplicadas de ML en la clasificacidn usando el software de Matlab vs un software libre. Finalizando
el trabajo con la preparacion y redaccion de reporte técnico y la respectiva documentacion del trabajo de
titulacidn. La investigacidn realizada presenta cinco capitulos que son organizados de manera que exista

una comprensién lectora del tema en todo momento.
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CAPITULO Il
2. Marco Tedrico
2.1. Vulcanologia
2.1.1. Conceptos Basicos
El volcan es el resultado de un largo proceso geoldgico que aflora a la superficie terrestre, el
proceso de emisién de los gases y magma a través de la corteza se conoce como vulcanismo, y la ciencia
gue estudia esto se denomina vulcanologia. (Sieron, 2015) Al pasar de los afios el planeta ha ido variando
sus paisajes por la salida del magma del interior del centro de la tierra lo que fue dando origen a seis tipos
de volcanes:

- Estratovolcan, formado por capas sucesivas de lava, piroplastos y roca, su forma es cdnica con
un crater central y muy grandes tanto asi que sus picos nevados son superiores a los 1000 km
cuadrados de superficie, 2500m de altura, y 400 km cubicos en volumen.

- Volcan en Escudo, es el resultado de lava fluida con la superposicion de rios con una pendiente
de maximo 7 grados, son volcanes de inmensos tamafos donde la lava se va derramando por
grupos de orificios de ventilacion.

- Calderas, una fuerte erupcién causa el derrumbe parcial o total de todo el edificio volcanico
que como resultado deja un inmenso crater o caldera.

- Volcan Somma, edificio volcanico creado sobre la caldera de otro volcan.

- Volcan Tuya, su formacién se da cuando la lava sale por debajo de un glaciar, en el momento
que la lava y el hielo interactian se va formando capaz de hyaloclastito dando origen a un
volcdn con flancos casi verticales.

- Cono escoria, formados sobre un ventiladero so el resultado de ceniza, rocas, y fragmentos de

lava, su tamafio es pequefio y no sobrepasa los 1000m de altura. (Sieron, 2015)
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Existen cinco tipos de erupciones volcanicas clasificadas por la viscosidad del magma:

- Erupcion Pliniana, explosidn de minimo 20km sobre el nivel del crater, caracterizada por
alternar erupciones con piroclastos y coladas lavicas, causando que arroje grandes cantidades
de gases, piedra pomez, y ceniza, logrando cubrir un amplio terreno con ceniza.

- Erupcién Vulcaniana, provocada por una fragmentacidon pequefia en el magma que al
contacto con el agua se produce una erupcién violenta arrojando ceniza, vapor, y materiales
fragmentarios.

- Erupcidn Peleana, expulsa lava viscosa junto con nubes de gases a altas temperaturas, que
destruyen todo a su paso.

- Erupcidon Estromboleana, explosién de lava fluida que pueden llegar a cientos de metros del
crater, acompainados de enormes cantidades de gases.

- Erupcion Hawaiana, explosion mas tranquila de los eventos debido a que son erupciones
efusivas de lava, el magma es de tipo basalto y producen pocos gases y poca ceniza. (INPRES,
2016)

Cualquier tipo de erupcion volcdnica acarrea muchos riesgos y peligros, las grandes erupciones y
sus consecuencias pueden afectar miles de personas con dafios materiales, a los cultivos, el ganado, e
incluso pone en riesgo a las vidas humanas. Ahora se hablara de los peligros ante una erupcion volcdnica.

- Nubes y columnas eruptivas, se da en erupciones explosivas donde fragmentos de roca
fundida y sélida, junto con gases volcdnicos son expulsados con una increible fuerza. Los
fragmentos grandes se les denomina bombas y pueden llegar hasta 4km del crater y los
fragmentos pequeiios de minerales, vidrio volcanico y ceniza, formando las columnas

eruptivas que se elevan por los aires y alcanzan mas de 20 km.
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Gases Volcanicos, estos gases son expulsados antes, durante, y luego de la explosién. Su
composicion es casi todo vapor de agua, sin embargo, contiene otros gases peligrosos para los
seres vivos, como didxido de carbono, azufre, acido clorhidrico, entre otros. El peligro de los
gases radica en que se pueden mezclar con el agua atmosférica causando lluvias acidas, que
pueden destruir cultivos, ganado, afectar el agua potable, y afectar a la piel humana.
Flujos de Lava, el magma que emerge a la superficie a través del crater o por una fisura del
volcan forma los flujos de lava. El peligro de estos flujos radica en si los volcanes poseen
glaciares, el contacto entre ambas superficies generaria una transferencia de calor lenta que
al solidificarse se derrumbaria provocando flujos piroclasticos cuya temperatura supera los
500°C.
Flujos Piroclasticos, son avalanchas de gases, fragmentos de roca, y ceniza, que descienden
por los flancos del volcan a velocidades de 160-240 km por hora. Son impredecibles y ocurren
durante toda la erupcién, por la temperatura y velocidades que alcanzan son tan peligrosos
que derriban y queman todo por donde pasan.
Derrumbes, el hielo, nieve, y/o rocas desprendidos se convierten en escombros que bajan la
pendiente del volcan ganando velocidad y tamafio, pueden variar desde pequefios escombros
hasta colapsos de la cima o flancos del volcdn. Estos deslizamientos se generan cuando la lluvia
intensa, terremotos, o erupciones de gran magnitud causan que dichos materiales se
desprendan y caigan por la pendiente.
Lahares, la mezcla de los flujos de roca, arena, lodo con agua de los glaciares, lagos o fuertes
lluvias generan los lahares. Las desembocaduras naturales como quebradas, valles, rios son

los lugares por donde bajan estos flujos de escombros y van arrasando todo lo que los drenajes
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naturales tengan en frente, aqui radica su peligro ya que muchas comunidades viven rio abajo
de volcanes con glaciares.

2.1.2. Ecuador y sus volcanes

Ecuador se encuentra sobre el "Anillo de Fuego" del Pacifico y atravesado por la "Cordillera de los
Andes" separando al pais en tres zonas geograficas, Costa, Sierra y Amazonia, generando una enorme
cantidad de paisajes unicos, diversidad de flora y fauna, y con atractivos naturales Unicos de cada region,
lo que hace del Ecuador un pais turistico por excelencia. Uno de los principales atractivos turisticos de la
sierra es la famosa "Ruta de los Volcanes", esto debido a que el Ecuador es el tercer pais con mas volcanes
en el mundo contando con 84 ejemplares de ellos 33 considerados activos. (GoRaymi, 2016)

Estos 33 volcanes presentan posibilidades de erupciones que son uno de los espectaculos
naturales mds grandes de la tierra, pero atrds de su belleza se esconde un peligro muy alto, una explosion
produce cambios que pueden modificar la tierra, contaminar aguas, y hasta pueden cambiar el clima. El
volcan Sangay es uno de los mas activos del mundo se encuentre en erupcion desde 1628. El Tungurahua
y el Reventador que se activaron en el afio 1999 y 2002 respectivamente con un lapso de explosiones de
mas de una década. El Cotopaxi que en 2015 reactivo su actividad volcanica es uno de los mas peligrosos
del mundo debido a la cantidad de glaciales que posee, poniendo en peligro la vida de 300,000 personas.
Estos algunos ejemplos de los volcanes activos del pais, pero se esconde un peligro ain mas grande y es
el super volcan Chalupas, cuya erupcién podria acabar con toda la vida sobre el Ecuador, su ultima
erupcion se calcula que fue hace 200,000 afios y en la actualidad no existe probabilidad de que ocurra de
nuevo. (Astronoo, 2012)

Por la cantidad de actividad volcanica del pais y por el riesgo a una posible erupcién el Ecuador
posee a un instituto encargado del Monitorizacién de los volcanes es el IGEPN, que tienen la labor de

avisar con tiempo a la poblacién si se da una erupcidn. Los volcanes presentan ciertas anomalias antes de
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una erupcidn las cuales son monitoreadas con varios sensores por parte del IGEPN. Las anomalias y la
tecnologia usada son incrementos en la actividad sismica debido al magma en ascenso donde se usan
sismometros para detectar el movimiento de fluidos, variacién en la presion de la atmosfera del volcan
para lo que se usa barémetros, detectores de gases para registrar la desgasificacion del magma al
acercarse a la superficie, inclinometros colocados en los flancos para detectar la hinchazén o deflacion
por el paso del magma, y sensores de frecuencia modulada para detectar flujos piroclasticos o lahares. El
numero materiales y sensores usados para cada volcan va en directa relacién al peligro que signifique para
la poblacién. (IGEPN, Clasificacion de Volcanes en el Ecuador, 2019)

2.2. Actividad Sismica

Los patrones de la actividad sismica son el principal propdsito para realizar un estudio de la
sismologia volcdnica, ya que la ocurrencia de dichos sismos son los primeros precursores y mas facilmente
detectables que permiten establecer con tiempo la probabilidad de una erupcion. (UNESCO, 1998)

La ascensidon o descensién del magma produce sismos volcanicos que se relacionan con la
reactivacion del volcan antes de entrar en erupcién. Los sismos producen ondas las cuales viajan a través
del volcan para ser detectada por los sismografos. (UNESCO, 1998)

Dichas ondas sismicas son ondas eldsticas generadas por sismos que se propagan en todas
direcciones desde su origen. (IGEPN, Glosario, 2014). Estas ondas viajan tanto por el interior como por la
superficie de la tierra y se las conoce como ondas de volumen y ondas superficiales. Casi al finalizar la
onda sismica los rezagos que quedan de la sefial se los conoce como Coda.

Las ondas de volumen se dividen en dos, ondas primarias (ondas P) y secundarias (ondas S), ver
Figura 1y Figura 2respectivamente. Las ondas primarias son ondas longitudinales, las cuales consisten en
la transmision de rarefacciones, comprensiones, y dilataciones del suelo en la direccién propagada.

Atraviesan gases, liquidos, y solidos por ser comprensibles, debido a esto viajan 1.73 veces con mayor
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velocidad a las ondas S. Por otro lado, las ondas S son ondas transversales donde desplaza el suelo en
direccién perpendicular a la direccidn de propagacion. Estas ondas solo se propagan a través de sélidos y
su amplitud es mayor a las ondas P como se observa en la Figura 3 (Hernandez, 2017).

Las ondas superficiales son aquellas que se propagan por las capas mas cercanas a la superficie de
la Tierra, estas son las que tienen efectos mas catastroficos, existen de 2 tipos ondas Rayleigh (ondas R) y
ondas de Love (ondas L). Las ondas R se originan y viajan a lo largo de la superficie de la tierra debido a
que la tierra es un sdlido con una superficie libre, su forma es eliptica retrograda como se muestra en la
Figura 4. Las ondas L se forman en un medio estratificado, en otras palabras, en la interfase de dos medios
con propiedades quimicas y fisicas diferentes, su movimiento es el mismo que las ondas S, perpendicular
a la direccién de propagacidn, con la caracteristica que solo tienen componentes horizontales a la
superficie como se observa en la Figura 5. (Coruna, 2017)

Figura 1

Propagacion de Ondas P

Fuente: (Coruna, 2017)



Figura 2

Propagacion de Onda S

Fuente: (Coruna, 2017)

Figura 3

Amplitudes de ondas P, S, y Coda
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Fuente: (Coruna, 2017)

Figura 4

Propagacion de onda R

Fuente: (Coruna, 2017)

31



32

Figura 5

Propagacion de onda L

Fuente: (Coruna, 2017)

Por ultimo, la Coda es la vibracidn residual que forma el final de una sefial sismica registrada por
el sismégrafo, estas ondas son retro dispersadas en las heterogenidades de la corteza y el manto superior,

por eso se va reduciendo paulatinamente hasta confundirse con ruido. (Hernandez, 2017)

2.2.1. Seiales sismicas volcanicas transitorias

Los tipos de eventos sismicos son de suma importancia detectarlos, identificarlos, y clasificarlos
ya que un aumento o disminucion de los mismos es un indicador de movimiento de fluidos dentro del
volcan, movimientos teldricos y posibles erupciones. (Perez D. , 2017). Acto seguido se describirdn los
eventos de sefiales sismicas volcanicas los cuales son: Hibridos (HB), Largo Periodo (LP), Tremores
Volcanicos (TRE), y Vulcano Tectdénicos (VT)

a. Eventos Vulcano Tecténicos

Existen dos eventos VT el tipo Ay B. La principal caracteristica de los eventos tipo VT-A es un gran
impulso de la onda P seguido por la onda S, las cuales son facilmente reconocibles en el sismograma.
También conocido como eventos de alta frecuencia debido a que su espectro es mayor a los 5 Hz, ver

Figura 6. (Perez D., 2017)
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Figura 6

Ejemplo del evento VT, del volcdn Merapi (Indonesia)
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Fuente: (Wassermann, 2012)

Estos eventos se forman debido a la baja atenuacidn en las cortas trayectorias de las ondas, donde
el medio tiene una alta reverberacidn causando asi las altas frecuencias y los impulsos de las ondas Py S.
Sus profundidades van a partir de los 2km hasta alcanzar la base del edificio volcanico, sus magnitudes
alcanzan hasta los 4 grados en la escala de Richter. (Perez D., 2017)

Como se muestra en (Wassermann, 2012) los eventos tipo VT-B muestran un arribo de mayor
intensidad respecto a las ondas Py las ondas S casi no se logran distinguir, sus frecuencias son bajas y van
desde los 1Hz hasta los 5Hz. Se originan a profundidades entre 1y 2 km, y su arribo y frecuencias son
ocasionadas por la poca profundidad de su origen.

b. Eventos de Largo Periodo

La mayor parte del tiempo estos eventos tienen arribos emergentes de la onda P continuados por

la onda S, por lo que no se distingue el inicio de la onda S, su frecuencia va entre los 0.2 Hz y 3 Hz por esto

igual son conocidos como eventos de baja frecuencia, ver Figura 7, su profundidad es menor a los 2km en
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la parte mas somera del volcan Cotopaxi, pero en otros volcanes como el Kilahuea va entre los 30 y 60 km
(Wassermann, 2012).

Su origen se da cuando el magma sube en forma de cascada hacia la superficie creando una grieta
en el volcan, la existencia de la mezcla de fluido y gas generan una presién que causa fendmenos
resonantes dentro del magma formando los eventos LP. (Wassermann, 2012)

Los eventos LP ayudan a predecir una erupcion volcanica debido a que cuando su numero
aumenta considerablemente se sabe que el magma estd en constante movimiento advirtiendo de esta
manera a la poblacion. (Perez D. , 2017)

Figura 7

Ejemplos de eventos LP, del volcdn Merapi (Indonesia)
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Fuente: (Wassermann, 2012)

c. Eventos Hibridos
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La mezcla de los eventos LP y VT pueden ser los origenes de los Eventos Hibridos (HYB) ya que

estos eventos presentan caracteristicas de ambos segun (Perez D., 2017), se puede ver un ejemplo en la

Figura 8. Su frecuencia de arribo es alta con mds de 10 Hz, continuando con frecuencias bajas como las de

un evento LP, muestran arribos de ondas P y S seguidas por la coda de baja frecuencia. Cuando existen

HYB se los usa como indicadores de la inestabilidad de las clpulas de lava con alta viscosidad.
(Wassermann, 2012)

Figura 8

Ejemplo de evento HYB, del volcdn Merapi (Indonesia)
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Fuente: (Wassermann, 2012)
d. Tremores volcanicos
Los eventos de Tremores Volcanicos (TRE) tienen una caracteristica fuera de lo comun y es la
presencia de varios picos agudos con uno dominante como se ve en la Figura 9, tienen frecuencias bajas
de 1Hz a 5Hz (Perez D., 2017). Su sefial es continua y puede durar entre minutos, horas, dias, o semanas.
Se originan por la desgasificacién del conducto del edificio volcanico, cuando expulsa gas, vapor o
ceniza las amplitudes de la sefal son altas, y cuando expulsan lava su amplitud es baja. de Un resonador
similar a los LP puede ser otro origen de los TRE, solo que estos eventos son de accién prolongada por lo

gue se considera a los LP como fuente elemental de actividad tremdrica.
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Figura 9

Ejemplos de eventos TRE, del volcdn Bromo (Indonesia) durante una fase de actividad alta
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Fuente: (Wassermann, 2012)
Es de suma importancia conocer los ESV que se presentan en un volcan para el presente trabajo
de investigacién, debido a que se busca clasificarlos de manera automatica mediante algoritmos de

aprendizaje y clasificacion con ML. Las caracteristicas de los eventos son esenciales para su clasificacion.

2.2.2. Monitorizacion del volcan Cotopaxi
La monitorizacién de un volcan activo como el Cotopaxi es de suma importancia para todo el pais,
por esta razon es el volcan con la primera base de monitorizacion constante de Sudamérica desde 1970,
con el pasar de los anos se ha ido mejorando los radares y sefiores al punto que actualmente cuenta con
una red de sismdgrafos y 59 estaciones dedicadas a su Monitorizacion. (Medina, 2015)
Algunos artefactos importantes de la red de monitorizacién son: camaras térmicas, GPS,

sismografos, antenas de banda ancha, tecnologia de transmisidn con sistemas digitales y analogos,
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satélites, entre otros (Guffanti, y otros, 2007). El Ecuador ha recibido ayuda de instituciones extranjeras
en la instalacidn de sensores y en la recopilacién de datos, a través de los afios los paises que mas han
ayudado han sido Japdn, USA, y Francia, con algunos equipos como acelerégrafos, softwares para eventos
volcanicos y terremotos, tecnologia de infrasonido, GPS, sensores que registren grandes anchos de banda
en periodos de mas de 1 minuto. (IGEPN, Cotopaxi, 2017)

Dentro de las tecnologias, sensores, y equipos que posee el IGEPN dentro de la red de
monitorizacidn, los mds importantes para este trabajo de investigacion son los que ayuden en la
deteccién, identificacién, y clasificacion de ESV. En el Cotopaxi se encuentra instalada una red de 23
sismémetros, 6 periodo cortos, 12 de banda ancha, y 5 de banda ancha con infrasonido los cuales
transmiten via radio al IGEPN en tiempo real de forma constante. (IGEPN, Cotopaxi Red Monitoreo, 2018).

El software SIPASS permite identificar los espectros de frecuencia usando la transformada de
Fourier en los ESV para poder clasificarlos segun la morfologia y rangos de frecuencias del evento. Este
software igual permite obtener caracteristicas Unicas de las sefiales, obteniendo un vector de 84
caracteres que describen la sefial en tiempo y frecuencia, formando una base de datos etiquetadas con
caracteristicas Unicas de cada ESV.

2.3. Machine Learning y Python

En esta seccion se cubriran temas sobre el software, los algoritmos, y métodos usados para la
clasificacidn de ESV. Primero se hablara sobre el software elegido Python y sus motivos por el cual es el
ideal para el proyecto. Segundo, se trata sobre la Suite de Python la distribucién de Anaconda, en el cual
se puede desarrollar temas de ML. A continuacidn, se explicara sobre la rama cientifica de la Inteligencia
Artificial ML, su funcionamiento, y sus clases. Acto seguido, se explicard cudles son los algoritmos usados

para la clasificacion de ESV. Una vez se conoce los algoritmos se entrena un modelo de clasificacion y se
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explica como logran la clasificacion y prediccion de ESV de cada uno de ellos. Finalmente se revisa los
parametros de las medidas de rendimiento para poder ver los resultados porcentuales de la investigacion.

2.3.1. Software libre Python

Python es un lenguaje de programacion orientado a objetos, de alto nivel, con semantica
dindmica, y con estructuras de datos integradas. Python admite paquetes y mdédulos externos, lo que
fomenta la reutilizaciéon de cddigo y el crear médulos del programa. Las multiples distribuciones y sus
extensas librerias son una fuente que estd disponible para todos los usuarios, la forma binaria del
programa de igual forma se encuentra apto para la mayoria de plataformas. Por consecuente Python es
usado en muchas empresas grandes del mundo como Google, Red Hat, Youtbe, Microsoft, entre otras,
con esto se puede ver la utilidad del software y el porque es necesario implementar un clasificador con
codigo abierto. (Python, 2012)

Uno de los principales atractivos para el uso de Python es su Codigo Abierto o Software libre, se
lo denomina asi ya que los usuarios tienen la libertad de ejecutar, copiar, distribuir, estudiar, modificar y
mejorar el software o el cédigo (Granada, 2018). Al ser un software de cédigo abierto los usuarios a lo
largo del tiempo han ido mejorando sus caracteristicas y facilitdndose entre ellos lo cédigos que han
permitido que tenga un avance muy rdpido y tenga librerias sobre varios tépicos, llegando a que la
aplicacion en entorno servidor evolucione con Python, esto junto con su sencillez a la hora de programar
ha hecho que se situé en el uso de Big Data y en especial al desarrollo de algoritmos de aprendizaje
automatizado como Inteligencia Artificial, Deep y Machine Learning y en el Data Science. (Robledano,
2019)

ML va de la mano con Python debido a que desde programadores nuevos hasta expertos
entenderdn la sintaxis, esta es simple y facilita su escritura como la depuracién de su cédigo de forma muy

rapida. Las librerias de NumPy, SciPy, Pandas, son ideales para el procesamiento cientifico y para la
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manipulacidn de datos, aparte Matplotlib para la creacién de graficos que viene junto con scikit-learn para
el aprendizaje automatico, son las herramientas ideales para la generacidon de un modelo de clasificacion
de ML. (Kharkovyna, 2019)

2.3.2. Anaconda y Jupyter Notebook

La distribucién de Anaconda es considerada de las Suites de cédigo abierto mas completas para
el Data Science (DS) con Python ya que posee multiples funcionalidades que aportan al desarrollo de
aplicaciones de manera rapida, sencilla y eficiente. Posee varias librerias, aplicaciones, y conceptos para
el DS en Python, esta distribucion se maneja como un gestor de paquetes, un gestor de entorno, y pose
mas de 720 paquetes de cddigo abierto. (Anaconda, 2015)

A continuacién, se redactaran algunas de las caracteristicas mas relevantes de Anaconda:
Multiplataforma funciona en Windows, Linux, y Mac OS, es de cédigo abierto, con documentacién bien
explicada, instalacién rapida y facil, permite administrar e instalar dependencias, paquetes, y entornos
para DS con una linea de comando, tiene varios IDE como Jupyter, Spyder, RStudio, y JupyterLab. Cuenta
con herramientas para el andlisis de datos como Dask, Numpy, Pandas y Numba, la visualizacidn de datos
se la realiza con Matplotlib, Holoviews, Datashader, o Bokeh, la comunidad brinda aplicaciones
relacionadas con ML y sus modelos de aprendizaje, la gestidon de paquetes de DS con Python se la puede
hacer desde el terminal. Brinda el libre acceso a recursos mas avanzado, elimina la dependencia de
paquetes y control de versiones, permite la compilacién de Python en cédigo de maquina, los algoritmos
paralelos para la ejecucion de cédigos son mas faciles en su escritura. La portabilidad de proyectos permite
gue sean ejecutados en diferentes plataformas, y lo mds importante la implementacién de proyectos de
DS y ML es muy rapida y sencilla. (Toro, 2018)

Jupyter Notebook (JN) es el IDE que se usara para este trabajo de investigacién, por lo tanto, se

explicara sus ventajas y utilidades a la hora de generar los algoritmos de ML. Como lo explica su pagina
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web (Jupyter, 2014) JN es una aplicacion web donde se crea y comparte documentos con cddigo en vivo,
ecuaciones, texto, y graficos. Unas de sus utilidades son la manipulacién y limpieza de datos, modelado
estadistico, simulacidn de procesos numéricos, visualizacién de datos, aprendizaje automatico. La interfaz
del usuario esta configurada para soportar una gran cantidad de procesos y datos en el ambito de DS, ML,
Deep Learning, y computacién cientifica. Los resultados del cddigo pueden mostrarse de manera
interactiva en imagenes, HTML, LaTeX, o videos, y cabe recalcar la caracteristica mds importante del IDE
para este proyecto son las herramientas para ML, como son, Pandas, scikit-learn, Tensor Flow, ggplot2,

Apache Spark para Python. (Guy & Mohamed, 2018)

2.3.3. Machine Learning

ML es una rama de la Inteligencia Artificial que genera modelos de aprendizaje automatico, la
maquina iterativamente aprenden de los datos generando un modelo, esto lo realiza identificando
patrones en todos los miles de datos proporcionados. El aprendizaje de la maquina es realmente un
algoritmo que revisa todos los datos y es capaz de predecir comportamientos futuros, esto implica que
los sistemas pueden ir mejorando con el tiempo, mientras mas datos tengan mejor sera la calidad de su
prediccion y clasificacion. Acto seguido, se explicard mas a detalle el funcionamiento de ML. (Smola &
Vishwanathan, 2008)

Existen unos pasos generales a la hora del uso de MLy la generacién de su modelo en la Figura 10
se puede ver estos pasos. Este proceso de aprendizaje automatico comienza con los datos para el
entrenamiento, se debe recolectar datos de lo que se desee predecir o clasificar, para formar una base de
datos con la cual se trabajara. El segundo paso sera analizar los datos, para esto se debe realizar una
limpieza de la base de datos, ya que no deben existir espacios nulos, o en algunos casos existen
parametros que sobresalen del resto indicando anomalias que puede perjudicar al modelo. Luego se

localizan los patrones de los datos, que tienen en comun dichos datos para poder realizar cierta prediccion
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esto se lo hace con los algoritmos de ML los cuales son los encargados de analizar uno por uno los datos
para encontrar similitudes que permitan que el modelo aprenda de ellas. El cuarto paso es ver el
rendimiento del modelo, esto se lo realiza ingresando nuevos datos que no conozca el modelo y analizar
las predicciones o clasificaciones que realice, ver el porcentaje de aciertos y fallos. Por ultimo, se realiza
un proceso de retroalimentacion, de esta forma se puede volver a entrenar al modelo conociendo los
fallos para que el proceso siga mejorando.

Figura 10

Proceso de Machine Learning

1. Datos de entrenamiento 5. Aprender de la experiencia

2. Analisis de dafos 4 Realizar clasificaciones

Fuente: (Ahmed, 2019)

Se ha explicado ML permite a las maquinas mejorar tareas de acuerdo a la experiencia, como
sabemos existen innumerables tareas que el humano desea automatizar con ML por lo que existen tres
tipos principales categorias de ML, aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, y aprendizaje de
refuerzo. Aprendizaje supervisado se usa cuando se tiene los datos etiquetados y se intenta predecir o
clasificar un evento en base a los conocimientos de los datos. El algoritmo no supervisado se usa con datos

no etiquetados y se intenta agrupar los datos similares basados en caracteristicas que el algoritmo vaya



42
detectando, o caracteristicas impuestas. El algoritmo de refuerzo axprende a desarrollar una accién en
base a la experiencia, no tiene datos de inicio, sino que va aprendiendo de acuerdo a los sucesos. (Portilla,
2019)

Por simple descarte al saber que los datos de los ESV se encuentran clasificados se puede saber
cual es la categoria que se usara en este trabajo de investigacion, siendo el aprendizaje supervisado el
cual se usara, por lo que se debe conocer cudles son los algoritmos que permitan realizar una clasificacion

correcta de los ESV.

2.3.4. Aprendizaje Supervisado

Como se explicé anteriormente el aprendizaje supervisado trabaja con datos etiquetados, esta
categoria se subdivide en dos grupos de algoritmos de regresién y clasificacion. Los algoritmos de
regresion son aquellos usados para predecir un patrén, estos algoritmos son entrenados con los datos
para encontrar similitudes en las caracteristicas de los datos y generar un modelo de prediccidn. Los
algoritmos de clasificacidon de igual forma encuentran patrones dentro del conjunto de datos de cada una
de las etiquetas, de esta forma entrenan al modelo sabiendo las caracteristicas de las etiquetas, luego
cuando ingresan nuevos datos pasan por el modelo y el algoritmo se encarga de encontrar estos patrones
para realizar una comparacién con las caracteristicas anteriores y asi realizar la clasificaciéon de los nuevos
datos.

Existen dos tipos de algoritmos clasificadores, los de aprendizaje perezoso y ansioso. El
aprendizaje perezoso, almacena los datos de entrenamiento hasta que los datos de testeo aparezcan.
Cuando aparecen, la clasificacion se realiza en funcién de los datos mas relacionados con los datos
almacenado, unos ejemplos de estos clasificadores son Case-based Reasoning o KNN. Los clasificadores
ansiosos construyen un modelo basado en los datos de entrenamiento antes de recibir nuevos datos

(Asiri, 2018). El modelo debe generar una hipdtesis que cubra todos los posibles nuevos datos, unos
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ejemplos de este clasificador son DT, NB, ANN, SVM, GBDT, Random Forest (RF), entre otros. A

continuacidn, se explicaran los algoritmos usados en este trabajo de investigacion.

2.3.4.1. K Nearest Neighbors (KNN)

Como (Portilla, 2019) lo explica KNN trabaja encontrando los puntos de datos mas similares en los
datos de entrenamiento y realiza una suposicion basada en sus clasificaciones. KNN al ser un método de
aprendizaje perezoso no genera un modelo con los datos de entrenamiento, sino que el aprendizaje
sucede al mismo tiempo que se van probando los datos de prueba. Para explicar el funcionamiento del
algoritmo debemos observar la Figura 11 donde se muestra los datos de entrenamiento en dos clases, un
punto a clasificar representado por una estrella roja, y lo mds importante k que es un valor numérico para
determinar el nimero de datos con los que se compara el dato a clasificar.

Figura 11

Representacion de datos para clasificacion de k para KNN
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El proceso consta de los siguientes pasos, primero se debe asignar un valor numérico a k que serdn
las instancias del algoritmo, segundo se calculara la distancia Euclidiana como se ve en la férmula (1),
entre el dato a ser clasificado y los k puntos mds cercanos al dato a clasificar de los datos de
entrenamiento. A continuacidn, el algoritmo selecciona los k puntos mas cercanos, en otras palabras, los

gue tengan la distancia Euclidiana mas corta. Una vez obtenidos los puntos mas cercanos se realiza una
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votacioén entre ellos para ver a que clase pertenece el dato a clasificar, la clase con mayor nimero de votos
entre los puntos cercanos es la dominante y a la cual se clasifica el nuevo dato. Este proceso se lo repite

para todos los nuevos datos que serdn clasificados. (Ahmed, 2019)

Distancia Euclidiana = +/(x, — x1)? + (v, — y1)? ()

De forma matematica, se identifica los k puntos mas cercanos a x de los datos de entrenamiento,
representado por N,. Luego se estima la probabilidad condicional por la clase j como una fraccién de
puntos de N, que corresponde a valores iguales de j, como lo representa ( 2). (James, Witten, Hastie, &

Tibshirani, 2015)

1
Pr(Y = IX =x0) == > 10 =) (2)

i €Ny
Finalmente, se aplica el clasificador de Bayes ( 3), el cual asigna cada observacion a la clase mas
probable, dada sus valores predictores En otras palabras, simplemente se debe asignar una observacién
de prueba con el vector predictor x a la clase j para la cual es la mas grande. (James, Witten, Hastie, &

Tibshirani, 2015)
Pr(Y = |X = x,) (3)

2.3.4.2. Arboles de Decision
DT es técnica de aprendizaje automatico supervisadas en las que los datos se dividen de acuerdo
con condiciones especificas. En (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2015) explica que el algoritmo lo
primero que hace para generar el arbol de decision es dividir por regiones a los datos, esto lo realiza por
caracteristicas que vaya encontrando en la similitud de los datos de entrenamiento, a estos grupos se les
denomina nodos. Los Arboles de Decisién se van formando en el sentido de que las hojas estan en la parte

inferior del arbol. Los puntos a lo largo del arbol donde se divide el espacio predictor se denominan nodos
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internos y los segmentos de los drboles que conectan los nodos son las denominadas ramas, la
construccion del arbol culmina con las llamadas hojas que son la clasificacidn final, se puede observar un
esquema de DT en la Figura 12.

Figura 12

Estructura de un Arbol de Decisién

NODO
INTERNO

NODO
INTERNO

El objetivo de este método es generar un modelo que pueda clasificar los c valores posibles de una variable
objetivo mediante el aprendizaje de reglas de decisién simples inferidas de las caracteristicas de los datos.
Cada nodo en el arbol especifica una regla para algun atributo de la instancia, y cada rama que desciende
de ese nodo corresponde a uno de los valores posibles para ese atributo. Una instancia se clasifica
comenzando en el nodo raiz del arbol, probando el atributo especificado por este nodo y luego bajando
la rama correspondiente al valor del atributo. Este proceso se repite para el subarbol que nace de la raiz
en el nuevo nodo. El algoritmo promueve arboles pequeiios en lugar de drboles grandes, lo que produce

clasificadores con buenas capacidades de generalizacion. La profundidad o la ligereza del arbol es el
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parametro libre para esta técnica de aprendizaje automatico, que se mide en términos de la informacién
realmente contenida por los nodos secundarios.

Ahora el proceso de construir un arbol de decisién en términos generales son dos pasos, y un ejemplo del
resultado de estos pasos se ve en la Figura 13.
1. Dividimos el espacio predictor, es decir, el conjunto de valores posibles para X,
X5, ..., X, que es el conjunto de datos, en J regiones distintas y no superpuestas, por Ry,
Ry, ..., Ry.
2. Por cada observacion que cae en la region R; se realiza la misma clasificacion que
es la media de los valores de respuesta para las observaciones de entrenamiento en R;

Figura 13

Representacion de datos divididos en regiones para DT

Por ejemplo, dadas las regiones R; y R, y la respuesta media de los datos de entrenamientos
para R; es 25y R, es 50. Entonces para un nuevo dato donde X; = c, si ¢ € R; su clasificacion sera de 25,
y lo mismo si X, = c, si ¢ € R, su clasificacién sera 50.

Las regiones o cajas se construyen por el resultado del modelo de clasificacidn, con el objetivo de

reducir la tasa de error de clasificacion. La tasa de error de clasificacién E es simplemente la fraccion de
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los datos de entrenamiento en esa regidon que no pertenecen a la clase mas comun, esto es dado por la

formula (4)

E =1 — max(pg) (4)

Donde se obtiene el resultado de restar uno menos el maximo de pgy Y Pri representa la porcion de datos
de entrenamiento en la R regién de la clase k. Sin embargo, el error de clasificacién no es lo
suficientemente sensible para el crecimiento de arboles, por lo que son preferibles otras medidas como
el indice de Gini. Aqui, utilizamos dos indices para este propdsito, es decir, con la cantidad promedio de
informacién contenida en cada evento

El indice de Gini se define por (5) es una medida de la varianza total entre las clases k. El indice de
Gini adquiere su valor si todas las pg estan cerca de cero o uno. Por esta razon, el indice de Gini se conoce
como una medida de la pureza del nodo; un valor cercano a uno indica que un nodo contiene

predominantemente observaciones de una sola clase.

Rk
G = Z Pri(1 — Pr) (5)
=1

De esta forma el drbol va creciendo y de acuerdo a como funcione el modelo en la clasificacion se
podria podar el arbol o no, este es un proceso que se realiza si el modelo se encuentra en un estado de
sobre entrenamiento.

2.3.4.3. Naive Bayes

Este algoritmo se basa en el teorema de Bayes sobre la independencia entre los predictores. El
clasificador NB supone que la presencia de una caracteristica particular en una clase no esta relacionada
con la presencia de otra caracteristica. (Asiri, 2018). El clasificador NB es un modelo probabilistico de ML,
su algoritmo se basa en (6), este algoritmo es muy Util para conjuntos de datos muy grandes. Ademas, se

sabe que NB incluso se compara con métodos de clasificacidn muy sofisticados como el Gradient Boost.
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(Ray, 2017). En ML lo que deseamos es clasificar los datos B seleccionado la clase A, lo que se desea es
hallar la clase mas probable dado un conjunto de datos que usan como conocimiento previo sobre las
clases. El teorema de Bayes muestra la forma de calcular la probabilidad de la clase con los datos previos,
matematicamente NB usa la formula (6).

P(B|A)P(A) (6)
P(B)

P(A|B) =

Donde P(A|B) es la probabilidad de las clases A dada los datos B, se lo conoce como probabilidad
posterior, P(A) es la probabilidad que la clase A sea cierta, se lo denomina probabilidad previa, P(B|A)
es la probabilidad de los datos B dada la clase Ay P(B) es la probabilidad de los datos sean ciertos. Esta
es la férmula reiterativa del algoritmo. (Ray, 2017)

El teorema de Bayes proporciéna una forma de clasificar los datos a partir de la probabilidad
posterior P(A|B) a partir de P(A), P(B) y P(A|B). Lla clasificaciéon se realiza derivando el maximo
posterior, que es el P max(A;|B) con la suposicion anterior aplicada al teorema de Bayes. Esta suposicion
reduce en gran medida el costo computacional al contar solo la distribucién de la clase. A pesar de que la
suposicién no es valida en la mayoria de los casos, ya que los atributos son dependientes, NB ha podido
desempefiarse de manera impresionante como clasificador. (Asiri, 2018)

2.3.4.4. Support Vector Machine

Para entender sobre SVM se debe comprender que es un hiperplano, el margen, y los vectores de
soporte, ya que son parte esencial en el clasificador. Supongamos un espacio p — dimensional, un
hiperplano es un subespacio plano de una dimensién p — 1. (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2015)

Por ejemplo, en dos dimensiones, un hiperplano es un subespacio plano unidimensional, es decir, una
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linea. En tres dimensiones, un hiperplano es un subespacio plano bidimensional, en otras palabras, un
plano.

La definicion matematica para un hiperplano de p — dimensiones se observa en (7) donde

cualquier Y = (Y3,... , Yp)T es un punto en el hiperplano.
Bo+ BiY1 + B Yot .+ By Y =0 (7)

Suponiendo que Y no satisfaga (7) mas bien si es un nimero mayor o menor que 0 esto nos
indicaria en qué lado del hiperplano se encuentra ubicado un punto. (James, Witten, Hastie, & Tibshirani,
2015)

Un ejemplo para visualizar al hiperlano se ve en la Figura 14, de igual forma se una este ejemplo
para la definicién de margen y los vectores de soporte. Los vectores de soporte son los puntos de datos
mas cercanos al hiperplano e influyen en la posicidén y orientacién del mismo, con estos puntos de datos
se define el hiperplano, aparte usando los vectores de soporte, maximizamos el margen del clasificador,
eliminarlos cambiard la posicién del hiperplano. El margen es la brecha entre dos lineas en los puntos mas
cercanos de los datos, pero de diferentes clases. Se puede calcular como la distancia perpendicular desde
la linea a los vectores de soporte. El margen grande se considera un buen margen y el margen pequefio
se considera un margen malo. (Tutorialspoint, 2016) Esto se calcula dependiendo cuantas caracteristicas
vayan a aportar para la clasificacion, como en la mayoria de los casos supera los 4 planos es imposible
visualizarlas debido a esto se usa las denominadas funciones de Kernel explicadas mas adelante.

SVM es un algoritmo de entrenamiento que genera un modelo que asigna los nuevos datos en
una regidn del hiperplano, haciendo que este modelo sea un clasificador binario no probabilistico.
(Portilla, 2019) El modelo de SVM es una representacion de los datos de entrenamiento mapeados en el

espacio, estos son divididos por el hiperplano.
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Figura 14

Hiperplano y margen de SVM
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Fuente: (Caragea, Cook, & Honavar, 2005)

De esta forma nuevos datos al ser mapeados en el mismo espacio son clasificados de acuerdo a
lado del hierplano que se encuentren localizados. Ahora se puede ver el objetivo principal de SVM, el cual
es dividir los conjuntos de datos en clases para encontrar un hiperplano con un margen grande, esto para
que los datos nuevos puedan ser clasificados sin error. (Tutorialspoint, 2016) Al tener un margen pequefio
los datos pueden pasar de un lado del hiperplano al otro, de esta forma se dan los fallos en la clasificacion.
Al tener una distancia grande en el margen se reduce la posibilidad de errores, ya que los datos se
encuentran mas separados del hiperplano y reduce los fallos en la clasificacion.

Para poder generar un hiperplano con cualquier conjunto de datos que no sean separables se usa
Kernel. El método kernel toma un espacio de entrada dimensional bajo y lo transforma en un espacio
dimensional superior. En otras palabras, Kernel convierte los problemas no separables en problemas
separables al agregarle mas dimensiones. Hace que SVM sea mas potente, flexible y preciso. Existen

algunos tipos de Kernel usados por SVM, se analizard los dos casos mas usados.
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Kernel Polinomial, es una forma mas generalizada del kernel lineal y distingue el espacio de
entrada curvo o no lineal. La férmula para el kernel polinomial se observa en (8), donde d es el grado de

polinomio, que debemos especificar manualmente en el algoritmo de aprendizaje.
KX, X) =1+ Z(X « X;)4 (8)

Kernel Radial Basis Function (RBF), utilizado principalmente en la clasificacién SVM, asigna espacio
de entrada en espacio dimensional indefinido. La férmula (9) lo explica matematicamente, el rango
gamma es de 0 a 1. Necesitamos especificarlo manualmente en el algoritmo de aprendizaje. Un buen valor

predeterminado de gamma es 0.1. (Tutorialspoint, 2016)
K(X,X;) = exp( =y * Z(X *X;)?) (9)

Una vez que se tiene el hiperplano correcto para los datos de entrenamiento SVM como ya se dijo
busca maximizar el margen entre los vectores de soporte y el hiperplano, la funcidn que permite esta

maximizacidn es Hinge Loss (10).

1
— 1—ty)"2
oy = (O ey =1y (10)
otro caso
1-Z—ty

2

El resultado es O si el valor predicho y el valor real son del mismo signo. Si no lo son, calculamos
el valor de la pérdida. También agregamos un parametro de regularizacion a la funcién de costo. El
objetivo del pardmetro de regularizacion es equilibrar la maximizacion del margen y la pérdida.
Resolviendo la ecuacion (10) al derivarla parcialmente e igualar los pesos, se obtiene dos escenarios del
gradiente, cuando se clasifica correctamente (11) y cuando falla (12). (Gandhi, 2018), este parametro es

conocido como C.
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w=w-—al2yw) (11)

w=w+alyx; — 2yw) (12)

Por lo que controlar este parametro en el clasificador es fundamental, ya que controla hasta
ddnde llega la influencia de un solo conjunto de entrenamiento. Un valor grande de C hace que los puntos
de datos mas cercanos tengan un peso elevado. Y un valor pequefio de C, serd una solucién mas

generalizada. (Ahmed, 2019)

2.3.5. Métricas en Clasificacion

Tipicamente en la mayoria de modelos de clasificacién se puede lograr dos objetivos, que el
modelo este correcto en la clasificacion o este incorrecto en la clasificacion. Este sistema de evaluacion se
expande a multiples clases afortunadamente, pero para explicar de forma mds sencilla los parametros de
medicion se explica la clasificacion binaria.

Como ya se ha comentado e igual como explica (Portilla, 2019), al tratarse de un aprendizaje
supervisado, primero se debe entrenar al modelo con los datos de entrenamiento, luego se realiza el test
con los datos de prueba. Una vez obtenidos los datos de test usando el modelo de clasificacidn, se
compara las etiquetas correctas con los resultados de la clasificacidn. Se repite este proceso para todos
los datos de prueba que ingresan al modelo, al finalizar se obtiene un conteo de todas las clasificacién
correctas e incorrectas, lo importante es tener en cuenta que solo estos dos pardmetros no explicaran
todo lo que el trabajo de investigacion lleva a cabo, por este motivo se usan cuatro métricas a partir de
las dos anteriores. Organizando los resultados de los datos de prueba con los datos clasificados se genera
la denominada matriz de confusion con las cuatro métricas que se mostraran mas adelante, explicado por

(Ghoneim, 2019).
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Las clasificaciones correctas e incorrectas se las detalla mejor en la matriz de confusion ver Tabla

1, donde se ubican los verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), los falsos negativos (FN) y los

falsos positivos (FP). Los TP son el niumero total de positivos que fueron correctamente clasificadas como

positivos, TN es el total de negativos que han sido correctamente clasificadas como negativos, FN es

numero total de positivos que fueron clasificadas de forma incorrecta como negativos por el modelo y FP

es numero total de negativos que fueron clasificadas de forma incorrecta como positivos por el modelo
(Zelada, 2017). Con estos datos se obtienen las métricas de clasificacion para evaluar al modelo.

Tabla 1

Matriz de Confusion

Condiciones Predichas

Poblacién Total Predicciones Positivas Predicciones Negativas
Condiciones  Condicién Positiva Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)
Verdaderas Condicién Negativa Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)

Exactitud o A (del inglés Accuracy) es la métrica mas intuitiva que se obtiene es el numero de
predicciones realizadas correctamente hechas por el modelo dividido para el numero total de
predicciones. Su formula es (13), en el numerador se encuentran todos los datos con etiquetas correctas

y en el denominador todos los datos. A es util cuando las clases a clasificar estan balanceadas.

_ TP+ TN (13)
" TP+ FP+FN+TN

Sensibilidad o R (del inglés recall) es la cualidad del modelo de encontrar todos los casos mas
relevantes de la base de datos, o su definicion mas tedrica es el TP dividido para la suma de TN mds FN,
su formula se puede ver en (14). Para comprender mejor el concepto de RE se formula una pregunta de

ejemplo: De todos los LP clasificados, ¢ Cuantos estan correctamente clasificados?
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R= TP (14)
" TP+ FN

Precisidon o P es la habilidad del modelo de clasificacidon de identificar solo los datos relevantes.
Numéricamente se define como los TP divididos para la suma de TP mas los falsos negativos (FP), su
formula se ve en (15). Para comprender mejor el concepto de P se formula una pregunta de ejemplo:

éCuantos de los LP clasificados en realidad son LP?

b TP (15)
TP + FP

Especificidad o S (del inglés sensibility) es la clasificacion correcta de todos los TN,
matemadticamente se define como TN dividido para TN mas FP, su férmula es (16). Para comprender mejor
el concepto de S se formula una pregunta de ejemplo: De todos los ESV menos LP ¢Cuantos ESV estan

correctamente predichos?

_ TN (16)
TN + FP

S

Como se menciond anteriormente si se organizan estas métricas se forma la matriz de confusién

gue se puede observar en la Tabla 1, esta se puede extender hasta N clases y llegar a ser una matriz NxN,

donde las columnas son las condiciones o clases predichas por el modelo y las filas son las condiciones

reales. Esto sirve para mostrar cuando las clases estan confundidas entre otras, dando la facilidad de
trabajar con distintos errores de forma separada. (Santos, 2018)

En este trabajo de investigacidn lo mas importante es detectar un aumento inusual de los eventos

LP por lo que el enfoque de la clasificacion radica en este evento. Para tener una idea de cudl parametro

es el mas importante en un clasificador cabe recordar la de los pardmetros de desempefo, vistas

anteriormente, de donde se deduce que los pardmetros mas importantes son Ry P. Al querer analizar dos

parametros lo primero que se nos podria ocurrir seria sacar un promedio de ambas y asi analizar el
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rendimiento de los clasificadores, pero ML ya genero su propio parametro de rendimiento a partir de
estudiar la relacién de P y R, este es conocido como F1-score.

El parametro F1-score o también denominado como el balance F-medida del inglés (F-measure)
es un promedio ponderado entre P y R donde la contribucidn relativa de cada uno de ellos es igual.
(ScikitLearn, sklearn metrics f1_score, 2016) Su férmula matematica se ve en (17) y para calcularlo en
Python hacemos es aumentar esta formula en el médulo de desempeno con la cual ya hemos calculado
previamente los pardmetros A, S, P y R. Este nuevo parametro se mide entre 1 y 0 donde 1 es el mejor

valor que se podrd alcanzar.

2xPxR (17)
P+R

flscore =

La tasa de error balanceado o BER (del inglés Balanced Error Rate) es otro parametro que mide la
relacion entre Ry P es el cual igual serd analizado. BER es el promedio de la proporcién de clasificaciones

incorrectas en cada clase, su férmula se ve en (18).

($+R) (18)

BER=1-—
2
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CAPITULO IlI

3. Metodologia
En este proyecto se usard la metodologia de investigacién experimental. Una vez realizado el
estudio del estado del arte sobre ML en el que se pudo definir cudles son los algoritmos de ML mas usados
y sus caracteristicas, en este capitulo describiremos como se desarrolld el trabajo de investigacidn, el cual
se lo explicara por etapas como se ve en la Figura 15.
Figura 15

Diagrama de bloques del trabajo de investigacion.

Caracterizticas _
de las sefiales Pre-procesamiento
Algoritmo de ML
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resultados

El primery segundo bloque describen como se obtuvieron los datos de los ESV del volcan Cotopaxi
con los cuales se genera una base de datos con ESV, luego gracias a trabajos previos se obtienen 84
caracteristicas de cada ESV, las cuales forman la base de datos inicial, que se usaran en el presente trabajo

de investigacion. El tercer bloque es el denominado preprocesamiento, consta de tres sube etapas que se
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aplican a la base de datos inicial, primero se analiza la base de datos inicial para determinar una nueva
base de datos balanceada, seguido se aplica una técnica denominada normalizacién y por dltimo, se aplica
un método de seleccidn de caracteristicas. Las etapas de preprocesamiento son de vital importancia
debido a que luego de aplicar las tres subetapas se produce la nueva base de datos modificada
consiguiendo que esta base sea balanceada, normalizada y con menos caracteristicas. En los dos
siguientes bloques de entrenamiento y generacidon de modelos se explicara el cédigo de Python de cémo
se entrenan y generan los modelos de los clasificadores de ML. Continuando con la etapa de clasificacién,
aqui se usa los modelos generados para clasificar los datos de prueba y obtener el rendimiento de dichos
modelos. Finalmente, en la etapa de andlisis de resultados se comparan los pardmetros de A, P, R, S, f1-
score, y BER de los clasificadores de esta forma se podra determinar que algoritmo es mas eficiente de
ML en la clasificacion de ESV usando Python. Cada una de las etapas descritas se explicardn a detalle en

el resto de este capitulo.

3.1. Bases de Datos

Se denomina a la primera base de datos como base de datos inicial la cual es usada en este trabajo
de investigacidon y consta de caracteristicas de ESV, las cuales se obtienen gracias a trabajos previos
realizados sobre una base de datos de ESV proporciénada por el IGEPN. Los ESV fueron recolectados por
el sistema de Monitorizacion y la red de sensores de alta calidad colocados en el Cotopaxi desde el afo
2009 hasta el 2010. Estos datos son transmitidos al IGEPN usando sefiales de radio en la banda UHF. La
red contiene dos tipos de estaciones sismicas, las cuales se muestran en Figura 16, posee cinco estaciones
de corto periodo (SP) cuatro de ellas con sensores de componentes verticales y dos de con sensores de
tres componentes y todos con un rango de frecuencia de respuesta de 1-50 Hz y once estaciones de banda
ancha (BB) (BREF, BNAS, SRAM, BRRN, BTAM, BMOR, SLOR,TOMA, SUCR, BVC2, y VCES), con un rango de

frecuencia de respuesta de 0.1-50 Hz. (Lara, Benitez, Carrera, Ruiz, & Rojo, 2016). Cada evento detectado
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por los sensores es digitalizado con una frecuencia de muestreo de 100 Hz por un convertidor andlogo
digital de 12 bits. (Benitez, Paillacho, Rojo, & Lara, 2017). La base de datos cuenta con 1187 ESV cada uno
con 84 caracteristicas, el total de ESV se reparte en 1044 eventos LP, 101 eventos VT, 8 eventos HB, 27
eventos regionales (RE) y 7 eventos de rompimiento de glaciales o también conocidos como Icequakes
(ICE).

Figura 16

Localizacion y despliegue de las estaciones sismoldgicas del Cotopaxi.
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Fuente: (IGEPN, Cotopaxi, 2017)



3.2. Caracteristicas de las sefiales
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Las caracteristicas de las sefiales son un conjunto de métricas obtenidas de cada uno de los ESV,

estas caracteristicas representan a cada evento por separado y permiten clasificarlos.

Tabla 2

Sumario de las 84 caracteristicas

Dominio del Tiempo

Dominio de Frecuencia

Dominio de Escala

ID Caracteristicas ID Caracteristicas ID Caracteristicas
f1 Media f29 Potencia f57 Porcentaje de energia para D1
f2 Desviacién Estandar f30 Densidad de picos en RMS¢ f58 Porcentaje de energia para D2
f3 Varianza f31 2do pico con valor mas alto f59 Porcentaje de energia para D3
f4 Entropia f32 Frec. de 2nd pico mas alto f60 Porcentaje de energia para D4
f5 Kurasis f33 3er pico con valor mas alto fe61 Porcentaje de energia para D5
f6 Entropia Multiescala (MSE)® f34 Frec. de 3rd pico mas alto f62 Porcentaje de energia para D6
f7 Tiempo hasta maximo pico Dominio de Escala f63 A6 RMS en tiempo-dominio
8 Valor RMS 235 . A6 Max. pico en frec.- f64 D1 RMS en tiempo-dominio
ominio
f9 Valor Pico-a-pico 336 .. D1 Max. pico en frec.- f65 D2 RMS en tiempo-dominio
ominio
f10  Pico-a-RMS porcién© 237 ) D2 Max. pico enfrec.- f66 D3 RMS en tiempo-dominio
ominio
fl1 Energia 238 . D3 Max. pico en frec.- f67 D4 RMS en tiempo-dominio
ominio
f12  Ratio del cero 1;39 . D4 Max. pico enfrec.- f68 D5 RMS en tiempo-dominio
ominio
f13 Density de picos above RMS¢ 1;40 . D5 Max. pico en frec.- f69 D6 RMS en tiempo-dominio
ominio
Dominio de Frecuencia 1;41 . D6 Max. pico enfrec.- f70 A6 Pico-a-pico en tiempo-dominio
ominio
f14  Frecuencia de maximo pico f42 A6 Frec. de max. pico f71 D1 Pico-a-pico en tiempo-dominio
f15 Bandawidth de 90% energia® f43 D2 Frec. de max. pico 72 D2 Pico-a-pico en tiempo-dominio
f16  Entropia?® f44 D3 Frec. de max. pico f73 D3 Pico-a-pico en tiempo-dominio
f17 Media f45 D4 Frec. de max. pico 74 D4 Pico-a-pico en tiempo-dominio
f18 Desviacion Estandar fa6 D5 Frec. de max. pico f75 D5 Pico-a-pico en tiempo-dominio
f19 Variance fa7 D6 Frec. de max. pico f76 D6 Pico-a-pico en tiempo-dominio
f20  Energia f48 A6 Media en frec.-dominio 77 96 Pico-a-RMS porcién en tiempo-
ominio®
f21  Kurtosis f49 D1 Media en frec.-dominio f78 gl Pico-a-RMS porcion en tiempo-
ominio
f22  Entropia multiescala f50 D2 Media en frec.-dominio 79 D2 Pico-a-RMS porcién en tiempo-dominio
f23  Maximo pico en 10-20 Hz f51 D3 Media en frec.-dominio f80 D3 Pico-a-RMS porcidn en tiempo-
banda dominio
f24 Frec(il de max. pico en 10-20 Hz f52 D4 Media en frec.-dominio f81 D4 Pico-a-RMS porcién en tiempo-dominio
Banda
f25  Maximo pico en 20-30 Hz f53 D5 Media en frec.-dominio 82 D5 Pico-a-RMS porcién en tiempo-
banda dominio
f26 Erecd de max. Pico en 20-30 Hz f54 D6 Media en frec.-dominio 83 D6 Pico-a-RMS porcién en tiempo-dominio
anda
f Valor RMS f55 Media energia de 84 Media energia de wavelet coeficientes
f Pico-a-RMS porcion© componentes'
f56 Porcentaje de energia para
A6e

3 Entropia normalizada de Shannon se calcula con E(x) = =5 x*log (x?).
b MSE mide el grado de complejidad de las sefiales en el tiempo con una muestra de la

entropia.

¢ Relacidn entre el valor absoluto y el valor cuadratico medio.
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d Relaciéon entre el nimero de picos cuyas amplitudes son mas altas que el valor RMS
con respecto a la longitud de la sefial.

€ Frecuencia minima donde la energia acumulada es el 90% o mas de la energia.

fEnergia media de los componentes de sefial de wavelet de A6, D1, D2, D3, D4, D5 y
D6.

& Fraccidon de energia del componente de seiial de wavelet con respecto a la energia
total. (Perez, y otros, 2020)

Las 84 caracteristicas de cada ESV ya fueron obtenidas por investigaciones y trabajos previos aplicados a
la base de datos inicial de ESV proporcidnada por el IGEPN. El software SIPASS es usado para obtener
algunas de estas caracteristicas, su arquitectura comienza con el uso de un cdédigo de Analisis Sismico
(SAC) para crear y administrar archivos de salida, la cual permite leer los archivos sismicos que tienen el
formato SEED (Del inglés The Standard for the Exchange of Earthquake Data). Seguido por el uso de la FFT
(Del inglés Fast Fourier Transform), algoritmo que usa la transformada rapida de Fourier para calcular el
periodo y obtener el espectro de la sefial sismica. Gracias a este software se pueden extraer varias
caracteristicas de las sefiales. (Viracucha & De la Bastida, 2014) Al convertir los archivos SEED en formatos
.mat de Matlab se usan varias herramientas de este software para ver el comportamiento de cada uno de
los eventos, de esta forma se obtienen 84 caracteristicas de cada ESV. Algunas de estas caracteristicas son
desviacidn estandar, varianza, entropia, kurtosis, entropia en multiples escalas, tiempo al que se genera
el pico mas alto, el valor eficaz, la media, entre otras, todas ellas determinadas en tiempo, frecuencia y
escaladas para cada uno de los 1187 ESV de la base de datos. Las 84 caracteristicas se las observa en la

Tabla 2.

3.3. Pre procesamiento
Se denomina a esta etapa preprocesamiento por el andlisis y los procesos que se deben realizar
en la base de datos inicial para que sea adecuada y asi entrenar a los modelos de ML y poder obtener un

mayor desempefio en los pardmetros de rendimiento. Las tres subetapas del preprocesamiento son el
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balanceo de la base de datos, la normalizacidn, y la seleccién de caracteristicas, las cuales se aplican para
generar la base de datos modificada. El balanceo de datos permite reducir el nimero de ESV con los que
se entrena a los modelos de clasificacién. La normalizacidn permite limitar el rango numérico con el que
se van a trabajar los datos, siendo el rango de operacién de 0 a 1. La seleccién de caracteristicas, como su
nombre lo indica reduce el nimero de caracteristicas seleccionando las mds esenciales para el
entrenamiento y generacion de los modelos de clasificacién. Para la implementacién de todas las etapas
de preprocesamiento, se usa JN y Python, su cédigo se muestra en la seccidon de Anexos. A continuacion,

se explicard cada subetapa de forma tedrica y su codificacion.

3.3.1. Balancear la base de datos

Al analizar la base de datos inicial y contabilizar los ESV se determiné que se cuenta con 1044
eventos LP, 101 eventos VT, 8 eventos HB, 27 eventos RE y 7 ICE, realza de manera significativa que el
88% de la base de datos son solo eventos LP. Como se explica en (Santacruz, 2016) el desbalance en los
datos se da cuando el nimero de elementos no es el mismo para todas las clases en una base de datos en
temas de clasificacidn.

Los algoritmos de ML para la clasificacion tienen problemas con bases de datos desbalanceadas
ya que son muy sensibles al tamafio de las clases. Consecuentemente, los algoritmos favoreceran siempre
a la clase mayoritaria, por lo que las métricas de Ay P sean sesgadas, esto es un gran problema al momento
de clasificar el resto de clases. (Santacruz, 2016).

Usualmente uno se confunde al observar que la clasificacidon posee valores de exactitud altos y se
piensa que el clasificador funciona de manera correcta, pero estos son debido a la correcta clasificacién
de la clase mayoritaria que son un reflejo de la distribucién de las clases minoritarias. Los algoritmos de
clasificacidn fallan al clasificar la clase minoritaria ya que no se posee suficientes datos, esto muestra una

tasa de error global alta por lo que es de suma importancia minimizarla, esto se realiza al dar mas
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importancia en el muestreo de la clase minoritaria. (Wei & Dunbrack, 2013) Para que el trabajo de
investigacion mejore los resultados se trabajara con una nueva base de datos balanceada, la base de datos
modificada, se eliminaran los ESV que no posean como minimo 100 eventos para el entrenamiento, por
lo que no se toman en cuenta eventos HB, ICEQUAKE y RE. La nueva base de datos balanceada posee 102
eventos LP y 101 eventos VT.

En el capitulo IV se muestra la importancia del balanceo de datos, ya que se presentan modelos
de clasificacidn con datos de entrenamiento sin balanceo y luego de balancear la base de datos, se aprecia

claramente como mejoran los parametros de rendimiento en el desempefio de clasificar ESV.

3.3.2. Normalizacién

Al analizar la base de datos inicial lo primero que se puede detectar en los datos es su gran
diferencia en rangos numéricos en las caracteristicas de los ESV, por ejemplo, en cualquier evento se
observa que el valor de la varianza de la sefial ronda los 0.01 hasta los 0.4, y en el caso de la entropia los
valores van desde los 100 en adelante. Es debido a este gran rango numérico que abarca la base de datos
gue se busca una solucién, haciendo un estudio se encuentra que la mejor solucién es escalar los datos y
los métodos mas usados son la normalizacion y la estandarizacidn.

La normalizacidn es el proceso cuyo fin es la transformacién de datos complejos a un conjunto de
datos mds simples, estables y pequefios. (MySQL, 2003). Se realiza este proceso para evitar la redundancia
y anomalias de los datos, esto se ve reflejado en una mejora en el desempefio del clasificador, ya que las
anomalias afectan significativamente en la generaciéon de modelos. El uso de esta técnica evita la creacion
de dependencias y relaciones lo que nos deja con una base de datos limpia, de tamafio reducido y simple,
lo que agilita los tiempos de procesamiento en ML. (Brownlee, 2019)

En otras palabras, la normalizacién usada en este trabajo de investigacion es basicamente el

escalar a todos los datos de las caracteristicas dentro de un rango de 0 a 1. La formula para realizar la



63
normalizacidn se ve en (19), este proceso es iterativo para todas las caracteristicas de todos los ESV en la

base de datos.

_ x—min(x) (19)
" max(x) — min(x)

Donde z es el resultado normalizado de los datos, x son los datos a normalizar, min(x) es el
minimo valor de los datos, y max(x) es el valor maximo de los datos. Esta normalizacion es lineal lo que
transforma todos los datos de las caracteristicas entre un rango de O y 1.

Para usar esta fdrmula en Python se definird una funcién llamada scale, como se observa en
Segmento de cddigo 1 una vez que se tiene la funcion se la puede llamar para transformar la base de datos
en una normalizada. Cabe recalcar que el proceso de estandarizacidén no se la realiza debido a que el rango
de los datos va de -1 a 1 y ciertos algoritmos de clasificacion solo permiten valores positivos.

Segmento de cddigo 1, Funcién para Normalizacién

def scale(data):
range_train=(data-data.min()).max()
escala=(data-data.min())/range_train

return escala

En el capitulo IV se muestra la importancia de normalizar los datos, se comprueba su importancia
generando modelos de clasificacidon con datos sin normalizar y con los mismos datos normalizados. De

esta forma se observa como mejoran los parametros de rendimiento en el desempeiio de clasificar ESV.

3.3.3. Seleccidn de Caracteristicas

Luego de las dos subetapas previas se reduce y normaliza la base de datos inicial a la base de datos

modificada, la cual posee 84 caracteristicas por cada ESV. Para realizar la clasificacién con los algoritmos
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de ML la seleccidn de caracteristicas es impdrtate ya que de las 84 caracteristicas algunas pueden ser
irrelevantes para determinada variable e incluirla en el entrenamiento puede causar que el modelo
incremente su complejidad y sea mds dificil interpretarlo, el modelo puede resultar ‘tonto’ con
clasificaciones inexactas e incrementa el tiempo de entrenamiento del modelo. (Luhaniwal, 2019)

La seleccién de caracteristicas se trata de encontrar las caracteristicas mds relevantes e
importantes de la base de datos modificada, esto ayudara a que el entrenamiento del algoritmo sea mas
veloz, crea un modelo con mejores clasificaciones, reduce la complejidad del modelo y reduce el
sobreentrenamiento. Para esto existen tres métodos de seleccidon de caracteristicas, método de filtros,
método embebido, y método de envoltura (Sayak, 2020), los cuales seran detallados a continuacion.

Cabe recalcar que el método implementado en este trabajo ha sido el de envoltura por lo que su
cédigo sera explicado igualmente. El capitulo IV muestra el desempefio de los modelos de clasificacion
con cada una de las tres técnicas del método de envoltura. De esta forma se observa como mejoran los

parametros de rendimiento en el desempefio de clasificar ESV.

3.3.3.1. Método de filtro
El método de filtro se basa en generar un rango de importancia de las caracteristicas, donde se
eligen las caracteristicas que mas alto en el rango se encuentren. Algunas de las métricas para calcular el
rango son la distribucidn chi-cuadrado usada para calcular la independencia de dos variables, Varianza
donde las caracteristicas constantes son eliminadas, Correlacién para eliminar duplicados e informacion

mutua para calcular la capacidad de clasificacion de las variables objetivo. (Khandelwal, 2019)

3.3.3.2. Método embebido
Este es un método iterativo que analiza cada iteraciéon realizada en el proceso de entrenar al
modelo y de manera minuciosa extrae las caracteristicas que aporten mas a cada una de las iteraciones

en el entrenamiento. La manera de realizar ese proceso es mediante una penalizacién, se sanciona una
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caracteristica dado un rango de coeficientes, estos se eligen de acuerdo al método, el mas comun es el de
regularizacién. Estos métodos también se denominan de penalizacion debido a las restricciones
adicionales en la optimizacién de un algoritmo de clasificacidon que sesga el modelo hacia uno con menos

caracteristicas o complejidad. (Sayak, 2020)

3.3.3.3. Método de envoltura

Sigue un enfoque de busqueda minucioso realizando una evaluacién de todas las combinaciones
posibles de caracteristicas con el criterio de evaluacién. El criterio de evaluacién es la medida del
rendimiento que depende del pardmetro elegido, por ejemplo, se puede seleccionar el criterio de
evaluacidn puede ser P, A, fl-score, R, S, BER, entre otros. El ultimo paso es elegir la combinacion de
caracteristicas que muestre los mejores resultados para el algoritmo de ML que se usara. (Luhaniwal,
2019)

La Figura 17 muestra un esquema del método de envoltura, este método busca un conjunto de
caracteristicas que mejor se acoplen al algoritmo de ML que se desee usar para mejorar su rendimiento.
El proceso es iterativo ya que se divide en grupos denominados subset a las caracteristicas para irlas
probando en el algoritmo de ML, de esta forma se revisan todas las combinaciones posibles y se
seleccionan las que mejor rendimiento presenten. Algunas técnicas de este método son, seleccidn hacia

adelante, eliminacién hacia atrds y eliminacién bidireccional. (Sayak, 2020)



66

Figura 17

Método de envoltura

Seleccion del mejor subset
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e Seleccidon hacia adelante

Esta técnica para empezar a codificarla necesita un algoritmo con el cual el modelo va
seleccionando cada una de las caracteristicas vy filtrando de acuerdo al pardmetro escogido, se
requiere especificar un numero de caracteristicas con las que se desea trabajar denominado nivel
de seleccion. Segundo, se entrena todo el modelo reiteradas veces con una caracteristica a la vez,
seleccionando la que posea mejor desempefio en base a un parametro especifico el cual es f1-
score. A continuacion, se vuelve a entrenar cada modelo previo aumentando una caracteristica
mas. Finalmente, se seleccionan las caracteristicas que cumplan que C < nivel de seleccion sino se
cumple esto se vuelve al paso anterior, siendo C el nimero de caracteristicas que se usan.
(Khandelwal, 2019)

Para implementar esta técnica en Python se requiere importar la libreria mixtend la cual
posee varias técnicas del método de envoltura. Para seleccionar la técnica a usar se importa la
funcion SequentialFeatureSelector(), de esta funcidn se selecciona la técnica a usar dependiendo
la combinacién que se ingrese, en el Segmento de cddigo 2 se visualizan las librerias. La libreria

mixtend.plotting posee el modulo plot_sequential_feature_selection que estd disefiado para
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graficar las caracteristicas seleccionadas por las técnicas del método de envoltura. (Luhaniwal,
2019)

Segmento de cddigo 2, Libreria para el método de envoltura

from mixtend.feature_selection import SequentialFeatureSelector as SFS

from mixtend.plotting import plot_sequential_feature_selection as plot_sfs

La funcidn importada tiene los siguientes parametros de entrada y su cédigo se observa
en el Segmento de cddigo 3. Primero, se selecciona el algoritmo base para aplicarlo como
estimador de todo el proceso, se seleccion el algoritmo SVM. Segundo los k_features que indican
el nimero de caracteristicas para ser seleccionadas, se usan las 84 caracteristicas para ver su
rendimiento. Los parametros forward y floating definen que técnica usar, para seleccidn hacia
adelante los valores son foward = True y floating = False.

Segmento de cddigo 3, Técnica seleccidn hacia adelante

sffs = SFS(SVM(),
k features=84,

forward=True,
floating=False,
scoring = 'f1',

cv=0)

Ya seleccionada la técnica es momento de entrenarla con la funcién .fit() como se ve en
el Segmento de cddigo 4, este proceso se demora unos segundos y cuando finaliza el modelo ya
tiene las caracteristicas mas relevantes. Con el cddigo .k _feature_names_ se imprimen los

nombres de las caracteristicas finales y para poder visualizarlas se utiliza la libreria del Segmento
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de cddigo 2 y el pardmetro que requiere de ingreso es el modelo que posee las caracteristicas
seleccionadas, la Figura 18 muestra el rendimiento del algoritmo de clasificacién dependiendo el
numero de caracteristicas usadas, en esta ocasion se usan las 84. Lo descrito anteriormente se

encuentra en Segmento de cédigo 4.

Segmento de cddigo 4, Visualizacidn de las caracteristicas seleccionadas por el Método de Envoltura

sffs.fit(X, y) #Entrenando al modelo

#lmpresion de la grafica de desempefio de seleccién de caracteristicas
figl = plot_sfs(sffs.get_metric_dict(), figsize=(20,5),kind="'std_dev')
plt.title('Sequential Forward Selection (w. StdErr)")

plt.grid()

plt.show()

sffs.k_feature_names_

Figura 18

Rendimiento de la técnica de seleccion para adelante.
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La Figura 18 muestra el rendimiento del método de seleccidn de caracteristicas con las 84 esto se
lo realiza debido a que no se sabe de primera instancia con qué nimero de caracteristicas el algoritmo de
clasificacidon es estable, observando la Figura 18 se deduce que con 30 caracteristicas el algoritmo
presenta el mejor desempefio, por lo que se vuelve a correr el Segmento de cédigo 3 y Segmento de
cddigo 4 pero ahora con solo 30 caracteristicas, de esta forma se obtiene un vector con las caracteristicas
finales, las caracteristicas encontradas son 'f1', 'f2','f3', 'f4', 'f5', 'fe', 'f7', 'f8', 'f9', 'f10', 'f11', 'f12', 'f13,
'f15', 'f18', 'f19', 'f21','f26', 'f28', 'f30', 'f34', 'f38', 'f39', 'f44', 'f51', 'f59', 'f71','f72', 'f73','f82".

Las siguientes técnicas presentan el mismo proceso al momento de su codificacion solo varia en
la seleccién de la técnica varian en los pardmetros forward y floating por lo que solo se mostrara el valor
necesario en cada parametro, y su resultado grafico.

e Eliminacion hacia atras

Al contrario de la técnica anterior esta requiere un modelo lleno con todas las caracteristicas para
luego irlas removiendo dependiendo del nivel de seleccion y C. Una vez entrenado el modelo con las
caracteristicas se seleccionan las caracteristicas que cumplan que C > nivel de seleccidn, si esto no ocurre
seguimos al siguiente paso, si esta condicidon se cumple se termina esta técnica. A continuacidn, se
remueven caracteristicas hasta que el proceso anterior se cumpla. (Khandelwal, 2019)

Para implementarlo en cédigo los valores a cambiar son los parametros forward y floating,
para la eliminacidn hacia adelante los valores son foward = False y floating = False, vistos en el Segmento
de cddigo 3. Acto seguido se repite el Segmento de cédigo 4 para visualizar la grafica de desempeiio del
algoritmo con la técnica de eliminacién hacia atras. La Figura 19 muestra el rendimiento de esta técnica,
donde indica que usando 20 caracteristicas se logra el mejor desempefio, las caracteristicas que se
encontraron son 'f4','f9', 'f11', 'f12','f23', 'f28', 'f35','f43', 'f44', 'f45', 'f50', 'f51', 'f52', 'f53', 'f59', 'f60', 'f74',

'f77', 'f81','f82".
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Figura 19
Rendimiento con la técnica de eliminacion hacia atrds
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e Eliminacion bidireccional

Ocupa ambas técnicas vistas anteriormente, requiere de dos niveles de seleccidon primero como
en seleccion hacia adelante al agregar una nueva caracteristica verifica en base un nivel de seleccidon
también verifica la importancia de las caracteristicas ya agregadas y si alguna de las caracteristicas ya
seleccionadas encontradas es insignificante respecto al otro nivel de seleccidn, se usa la eliminacion hacia
atrds para eliminar esa caracteristica insignificante. (Luhaniwal, 2019)

Para implementarlo en cédigo los valores a cambiar son los parametros forward y floating, para
la eliminacion bidireccional los valores son foward = True y floating = True, vistos en el Segmento de cédigo
3. Acto seguido se repite el Segmento de cddigo 4 para visualizar la grafica de desempefio del algoritmo
con la técnica de eliminacion bidireccional. La Figura 19 muestra el rendimiento de esta técnica, donde
indica que usando 30 caracteristicas se logra el mejor desempefio, las caracteristicas encontradas son 'f3',
'f4', 'f5', 'f7', 'f9', 'f11', 'f12', 'f13', 'f15', 'f20','f21", 'f24', 'f26', 'f28','f31', 'f32', 'f33', 'f34', 'f38', 'f42', 'f43',

'f55', 'f56','f57', 'f58', 'f6l', 'f62', 'fe5', 'f72', 'f73".
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El desempefio de las técnicas del método de envoltura que se han implementado en esta seccidn

se analizaran en el Capitulo IV donde se compara el rendimiento de estos en los algoritmos de

clasificacidn, de esta forma se selecciona el de mejor desempefio para continuar con el trabajo de
investigacion.

Figura 20

Rendimiento de la técnica de eliminacion bidireccional
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3.3.4. Algoritmo de Machine Learning

El objetivo de usar ML es generar modelos de clasificacidn, estos modelos son programas creados
a partir de patrones numeéricos identificados en los datos de entrenamiento, estos patrones numéricos se
hallan al aplicar los diferentes algoritmos de clasificacidn en los datos. Los algoritmos de clasificacién DT,
RF, KNN, SVM, NB y XG como ya se explicé en el capitulo 2 en la seccién de Machine Learning siguen el
mismo proceso de entrenamiento y generacion de un modelo de clasificacién. Para comenzar a entender
el cddigo se explicard paso a paso el entrenamiento y la generacién de un modelo de clasificacién en JN,

en Python existen librerias que permitiran usar los seis algoritmos de clasificacién y de igual forma
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entrenar sus modelos, las cuales seran explicadas mds adelante, pero antes se merecen una mencién dos
librerias fundamentales para manipular de forma adecuada y rdpida los datos, estas son Numpy y Pandas.
Numpy es la libreria para analizar datos estadisticos, también se puede usar como un contenedor
multidimensional eficiente de datos genéricos y datos arbitrarios permitiendo que se integre sin
problemasy rapidamente con una amplia variedad de bases de datos. (NumFOCUS, Numpy, 2020). Pandas
es una herramienta de cddigo abierto para la manipulacién y analisis de datos especialmente para los
dataframes es rapida, potente, flexible y facil de usar. (NumFOCUS, pandas, 2020).

Para empezar a trabajar en la codificacién de ML lo primero que se debe hacer es leer la base de
datos modificada en JN. La base de datos proporciénada es un archivo con extensidon .mat el cual se lo
debe convertir a .csv para usarlo en JN. Una vez que se convierte este archivo en .csv se usa la funcidn

“n

pd.read_csv(“”), la cual permite leer la base de datos, esto se ve en el Segmento de codigo 5. Para poder
manipular la base de datos se la asigna a una variable, en este caso df, ahora para comprobar la base de
datos se hace uso de las funciones de Panda. Se usa la funcion head() que muestra la cabecera de los 5
primeros ESV de la base de datos asignada a la variable df, asi comprobamos que este correcta, su
resultado se muestra en la Figura 21. Cabe recordar que la base de datos posee 84 caracteristicas por lo
que al usar la funcidn head() se formaria una matriz de 5x85, para comodidad se muestran las 10 primeras

columnas seguido de puntos suspensivos que muestran el resto de las 84 caracteristicas.

Segmento de cadigo 5, Importar librerias y Lectura de Base de Datos modificada

#lmportar Librerias
import pandas as pd

import numpy as np

#Leer Base de Datos

df=pd.read_csv("LPVT.csv")
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df.head() #Cabecera de la base de datos

Figura 21

Resultado de mostrar la cabecera de la base de datos en JN

Evento 1 f2 f3 f4 5 fi& 7 fa i)
0 LF -0.000008 0134823 0018177 119.586715 12.708361 1.166685 543 0134302 1.8145385
1 LF -0.000034 0.205026 0042036 126565770 7.289889 1.786243 362 0.204966 1.960645
2 LF -0.000102 0.159451 0023425 124766277 8.681597 1.771865 289 0159415 1.943802
3 LF  0.000103 0214117 0045845 145765922 6771051 1671625 152 0214081 1.971644
4 LP -0.000019 0168879 0028520 232074001 6.035482 1.853018 1568 0.168355 1.750395

o rows ® 85 columns

Acto seguido, se procede a separar las caracteristicas de los datos y sus etiquetas como se observa
en Segmento de cédigo 6, las etiquetas son los nombres de los ESV que se tiene en la base de datos inicial.
Se puede eliminar las columnas de la base de datos que se desee con la funcion .drop(), en este caso se
elimina la columna que posee las etiquetas de los ESV y se asigna a una variable denominada X y las
etiquetas de los ESV se asigna a una variable y. Por ultimo se normaliza los datos usando la funcidn scale()
definida en Segmento de cddigo 1, y el resultado de normalizar la base de datos se muestra en la Figura
22.

Segmento de cédigo 6, Normalizacion de la base de datos

X = df.drop('Evento',axis=1) #Remover una columna de la matriz
y = df['Evento'] #Crear matriz de una columna
X=scale(X) #Normalizar la base de datos

X.head() #Cabecera



Figura 22

Cabecera de datos normalizada
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0 0349342
1 0328048
2 0272339
3 04406246
4 0.340183

0.133358
0.392472
0.224258
0.426027
0.259057

o rows ¥ 84 columns

0.066495
0.254529
0.123613
0.284580
0.148011

0.079949
0.090190
0.087550
0.118365
0.245014

0.527794
0220678
0.299559
0191271
0.149579

0.142715
0.703506
0.690492
0.5997&0
0.763946

0.320357
0123277
0.093674
0.038112
0.612328

0.133355
0.392338
0.224203
0.425909
0.259049

0.546658
0.906649
0.865359
0.933760
0.410633

0.624372
0.292536
0.430196
0.264632
0.432936

A continuacidn, se exportan las librerias necesarias para entrenar al modelo las cuales se observa

en Segmento de cddigo 7. La libreria sklearn.model_selection permite llamar al objeto train_test_split, su

funcidn es realizar cross validation a la base de datos, seleccionando nosotros el porcentaje de datos para

entrenamiento y el porcentaje para pruebas. Para poder acceder a los algoritmos de clasificacion se tiene

gue importar cada uno de ellos con su respectiva libreria, para una mejor explicacion se usara solo un

algoritmo, SVM, el resto del cédigo se puede observar en la seccién de Anexos. La libreria sklearn.svm

permite importar el algoritmo SVC que es el mismo que SVM con diferente nomenclatura. Finalmente la

libreria sklearn.metrics importa las métricas classification_report la cual nos entrega las métricas de P, R,

f1-score y soporte, por otro lado, confusion_matrix permite imprimir la matriz de confusidn. Finalmente,

Segmento de cddigo 7, Librerias para métricas, division y modelo

#lmportar Librerias

from sklearn.model_selection import train_test_split #Libreria para cross validation

from sklearn.metrics import classification_report,confusion_matrix #libreria para metricas de

desempeno

from sklearn.svm import SVC #Libreria de algoritmo SVM
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El Segmento de cédigo 8, presenta la técnica de cross validation la cual reserva una parte de la
base de datos para usarla como datos de prueba y el resto como datos de entrenamiento, la funcién que
permite hacer esto es train_test_split donde se ingresa el porcentaje que se desea usar como datos de
prueba, para este trabajo se esa un 40% en test_size y en random_state se coloca un nimero entero, en
este caso 10, esto no es mas que el inicio de los nimeros aleatorios que decidird la divisién de datos de
prueba y entrenamiento. (Ray, 2017). La funcidn train_test_split devuelve cuatro vectores, dos de ellos
son los datos de entrenamiento (X_train_svm) y las etiquetas de estos datos (y_train_svm)y los otros dos
son las etiquetas de los datos de prueba (y_test_svm) y sus datos (X_test_svm). El siguiente paso es
instanciar al modelo como un objeto, se lo hace de la siguiente forma svm=SVC(), con el fin de usar sus
funciones. La funcién que permite entrenar al modelo es .fit(), esta requiere dos parametros, los datos de
las caracteristicas de los ESV que se encuentran en X_train_svm vy las etiquetas de cada ESV que esta en
la variable y_train_svm, estos los datos de entrenamiento que se separaron usando train_test_split.

Segmento de cddigo 8, Divisiéon y Entrenamiento

X_train_svm, X_test_svm, y_train_svm, y_test_svm = train_test_split(X, y, test_size=0.4,

random_state= 10)

svm = SV(()

svm.fit(X_train_svm,y_train_svm)

3.3.5. Analisis de Resultados

Para evaluar el desempefio del modelo generado se debe usar nuevos datos, no aplicados en el

entrenamiento del modelo, en esta seccion para evaluar al modelo se utiliza los datos de prueba



76
X_test_svm y y_test_svm que se separaron con cross validation en el Segmento de cédigo 8. Para usar el
modelo svm como un clasificador se le aplica la funcidn .predict() que como parametro de entrada
requiere los datos de prueba X_test_svm con el objetivo de realizar la clasificacidn de los datos de prueba,
lo que devuelve el modelo usando la funcién .predict() es un vector con las etiquetas, LP o VT, este vector
se iguala a la variable svmpred, en el Segmento de cddigo 9 se observa su cédigo. El vector svmpred con
las etiquetas es el resultado de clasificar los datos de prueba X test svm. Para poder analizar el
desempeiio del clasificador se usa la funcién classification_report como pardmetros requiere el vector
con las etiquetas reales de los ESV y test_svm vy el vector resultante de la clasificacién del modelo
svmpred. El resultado que muestra esta funcion es un indicador importante del desempeiio del modelo,
en este caso se obtiene un 93% de P al momento de clasificar eventos LP y un 100% de P en la clasificacion
de eventos VT.

Segmento de cddigo 9, Desemperio del modelo

svmpred = svm.predict(X_test_svm)

etiqueta=['LP','VT']

print(classification_report(y_test_svm,svmpred,labels= etiqueta))

precision recall fl-score support

LP 093 100 0.97 43
VT 1.00 0.92 0.96 39

La matriz de confusion resulta de utilidad para analizar los TP, TN, FP y FN obtenidos en la
clasificacidn, su funcién es confusion_matrix() su cédigo se implementa como se muestra en Segmento
de cddigo 10, los parametros que se ingresan son los mismos que en la funcidn classification_report. Para

visualizar la matriz de confusidn se puede usar la funcion print() pero para esta explicacidon se imprimira
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la matriz de forma que el lector entienda su funcionamiento. El resto del cédigo simplemente es la forma
en la cual serd visualizada la matriz, colocando titulos e identificando las etiquetas verdaderasy_test _svm
y las etiquetas clasificadas svmpred, esta matriz se observa en la Figura 23.

Segmento de cddigo 10, Matriz de Confusion

cm=confusion_matrix(y_test_svm,svmpred,labels=label) #Generacion de matriz de confusion
#Forma visual de impresion de una matriz de confusion

ax= plt.subplot()

sns.heatmap(cm, annot=True, ax = ax,cmap="Greens");

ax.set_xlabel('Predicted labels');ax.set_ylabel('True labels');

ax.set_title('Confusion Matrix');

ax.set_xticklabels(label)

ax.set_yticklabels(label)

Figura 23

Resultado Segmento de cddigo 7 visualizacion de la Matriz de confusion

Confusion Matrix

-24

True labels

Fredicted labels

Con la matriz de confusidn se pueden distinguir de manera répida las variables de los TP, TN, FP y

FN y obtener sus valores, como se explico en el capitulo Il en la seccidn 2.3.5 Métricas en Clasificacion,
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con estos datos se puede calcular los parametros de medicidon A, P, R, S, f1-score, y BER, el cddigo de
cada formula se ve en el Segmento de cédigo 11. Para visualizar las respuestas de cada parametro se usa
la funcién print() como se muestra en el Segmento de cddigo 12.

Segmento de cddigo 11, Formulas de los Pardametros de Medicion

tp, fn, fp, tn = cm.ravel() #asignacién de elementos de la matriz de confusion
c=tp+tn

t=c+fn+fp

A=c/t #Formula de Exactitud

S=tn/(tn+fp) #Formula de Especificidad

R=tp/(tp+fn) #Formula de Sensibilidad

P=tp/(tp+fp) #Formula de Precision

f1=(2*P*R)/(P+R) #Formula de f1-score

BER=1-((S+R)/2) #Formula de BER

Segmento de cddigo 12, Impresion de los Parametros de Medicidn

#lmpresion de A,S,R,P

print(f'Exactitud  -- A = {A*100:.0f} %') #Impresion de Exactitud
print(f'Especificidad -- S = {S*100:.0f} %') #Impresion de Especificidad
print(f'Sensibilidad -- R = {R*100:.0f} %') #Impresion de Sensibilidad
print(f'Precision  -- P = {P*100:.0f} %') #Impresion de Precision
print(f'F1-score  -- f1 ={f1:.3f}') #Impresion de Fl-score

print(f'BER -- BER ={f1:.3f}') #Impresion de BER

#Resultados

Exactitud --A=95.08%
Especificidad -- S=100.00 %
Sensibilidad --R=91.18 %
Precision --P =100.00 %
Fl-score  --f1=0.954

BER -- BER =0.055
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Para comparar la efectividad de cada algoritmo es necesario repetir todo lo que se ha explicado
en este capitulo para cada algoritmo, para organizar de mejor forma el cédigo de este capitulo se lo
dividird en dos partes, se creara una libreria en Python y un cddigo en JN, esto se explicara en la siguiente

seccion.

3.4. Creacidn de libreria en Python y cédigo de JN

Este trabajo de investigaciéon busca como objetivo analizar el desempeiio de los mejores
clasificadores por lo que organizar y reducir el cddigo facilitara clasificar ESV con varios algoritmos. Como
se vio en la seccidn anterior todo el cédigo escrito fue solo para el algoritmo de SVM, si se busca utilizar
varios algoritmos de clasificacion el cddigo terminaria muy extenso, por este motivo se busca organizar el
c6digo para utilizar los seis algoritmos de clasificacion con menos lineas de cédigo.

La forma mas efectiva que se encontrd para reducir y organizar el cédigo es la creacién de una
libreria en Python con multiples mddulos de los algoritmos de clasificacién y un archivo con el cédigo de
JN donde se usara la libreria de Python. Una libreria se define como un conjunto de implementaciones
funcionales y un mdédulo es una porcidn del programa. (Pythones, 2017) Para crear una libreria esta se
genera en cualquier editor de texto; el nombre del archivo no debe contener espacios y luego del nombre
se escribe la extension .py de esta forma se tiene una libreria de Python dentro de la cual se codifican los
madulos a usar. El primer paso para crear un maddulo es definirla con def seguido por un nombre y entre
paréntesis los parametros que necesita de entrada, en este caso seran los datos a clasificar. Los
paramentos de salida se definen con la palabra return seguido por las variables que devolvera la funcién.

3.4.1. Libreria con médulos de los algoritmos de clasificacion
La libreria creada se denominada Classification es la que se usard para obtener el desempefio de

los algoritmos. Primero nuestra libreria usara otras librerias de Python ya que todas ellas poseen médulos
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y funciones necesarias para la generacién de un modelo por cada algoritmo de clasificacion, las librerias
se encuentran en el Segmento de cddigo 13. Ya se hablé de muchas de estas librerias, el resto de ellas son
las librerias donde se localizan los mddulos de los seis algoritmos de clasificacién a usar.

Segmento de cddigo 13, Librerias necesarias en Classification

import pandas as

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

A continuacién se define la funcién de normalizacién vista en el Segmento de cdédigo 1, luego se
prosigue a definir tres vectores los cuales poseen las caracteristicas de cada técnica del método de
envoltura, esto se muestra en el Segmento de cdédigo 14. Estos vectores sirven para definir las
caracteristicas que se usaran en el entrenamiento de los modelos de clasificacion, pueden ser cambiadas
entre las tres, pero el programa usara ahora la técnica de seleccion hacia adelante.

Segmento de cdodigo 14, Caracteristicas de las técnicas del método de envoltura

adelante=['f1', 'f2','f3', 'f4', 'f5', 'fe', 'f7', 'f8', 'f9', 'f10', 'f11', 'f12', 'f13', 'f15', 'f18', 'f19', 'f21','f26/,
'f28', 'f30', 'f34', 'f38', 'f39', 'f44', 'f51', 'f59', 'f71','f72', 'f73','f82']

atras=['f3', 'f4', 'f9', 'f11','f23', 'f28', 'f35','f43', 'f44', 'f45', 'f50', 'f51', 'f52', 'f53', 'f59', 'fe0', 'f74',
'f77', 'f81','f82']
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bidi=['f3', 'f4', 'f5', 'f7', 'f9', 'f11', 'f12', 'f13', 'f15', 'f20','f21', 'f24', 'f26', 'f28','f31', 'f32', 'f33', 'f34',
'f38', 'f42', 'f43', 'f55', 'f56','f57', 'f58', 'f61', 'f62', 'f65', 'f72', 'f73']

Posteriormente se ingresa la base de datos modificada de los ESV y se asigna los datos con las
caracteristicas a la variable Xr y las etiquetas a la variable yr. Segundo se utilizan las caracteristicas
encontradas con la técnica de seleccidon hacia adelante, para que la matriz de datos Xr trabaje solo con
estas caracteristicas se utiliza el cédigo Xr=Xr[adelante], si se desea usar otra técnica solo se cambia el
vector adelante por uno de los definidos en Segmento de cddigo 14. A continuacién, se normalizan los
datos y se aplica cross validation con la funcién train_test_split donde se separa el 70% de la base de
datos para entrenamiento, esto se encuentra descrito en el Segmento de cédigo 15.

Segmento de cddigo 15, Base de datos para entrenamiento

train=pd.read_csv("LPVT.csv")
Xr = train.drop('Evento’,axis=1)

yr = train['Evento']

Xr=Xr[adelante]

Xr=scale(Xr)

X, X_test, y, y_test = train_test_split(Xr, yr, test_size=0.3, random_state= 10)

Acto seguido, se crea una funcién para cada uno de los algoritmos de clasificacidon, se explicara
una de las seis funciones y el resto de ellas se podrd observar en la seccién de Anexos. El modulo del
algoritmo KNN se muestra en el Segmento de cddigo 16. Primero, se requiere transformar las etiquetas
de LP y VT a valores numéricos ya que el algoritmo KNN no clasifica con etiquetas tipo string, para esto se

necesita la funcion LabelEncoder(), para transformar las etiquetas a valores numéricos se coloca la matriz
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de etiquetas en la funcidn labelencoder_y.fit_transform(y) dando como resultado un nuevo vector con
etiquetas numéricas.

A continuacidn, para crear el modelo del algoritmo KNN se define una la variable knn, esta sera el
modelo, se iguala a la funcidn del algoritmo KNN que requiere de tres parametros para su funcionamiento,
su codigo es knn = KNeighborsClassifier(). Los pardmetros del algoritmo son los siguientes n_neighbors=20
gue es el numero de vecinos que el algoritmo KNN usara para el entrenamiento, metric y p sirven para
seleccionar la distancia entre los vecinos y la distancia estdndar usada en este algoritmo es la distancia
euclidiana, para seleccionar la distancia euclidiana se requieren los siguientes parametros metric =
'minkowski' y p = 2. (ScikitLearn, sklearn neighbors KNeighborsClassifier, 2018). Una vez definido los
parametros del algoritmo, el siguiente paso es entrenar al modelo y se usa la funcién .fit() y se ingresan
las etiquetas y los datos de entrenamiento, anteriormente se definid que se trabajaria con el 70% de la
base de datos para entrenamiento. Antes de realizar la clasificacién usamos la funcidn del Segmento de
cddigo 1 para normalizar los datos de prueba o cualquier nuevo ESV que se desee clasificar. Con la funcion
.predict() se realiza la clasificaciéon de los nuevos datos y entrega un vector con los ESV clasificados con
sus etiquetas. Por ultimo, se devuelve el vector con las etiquetas clasificadas en la variable asignada
knpred luego de la palabra return.

Segmento de codigo 16, Mddulo de clasificacion de KNN

def clasificacionKN(test):
labelencoder_y = LabelEncoder()

vk = labelencoder_y.fit_transform(y)

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 20, metric = 'minkowski', p = 2)
knn.fit(X,yk)

Xtest=scale(test)
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knpred = knn.predict(Xtest)

return knpred

El médulo visto en el Segmento de cddigo 16 es el cual se replica para los algoritmos DT, RF, SVM,
NB, y XG, su cédigo se puede observar en la seccién de Anexos. Todos estos mddulos generan un modelo
de clasificacién con cada uno de sus algoritmos respectivamente, los seis clasificadores son entrenados
bajo las mismas condiciones, es decir, con los mismos datos de entrenamiento y para ver su desempefio
se usan los mismos datos de prueba en los seis clasificadores. El desempefio de los clasificadores se puede
ver en el capitulo IV.

Para evaluar el rendimiento de los clasificadores se ha creado un médulo adicional denominada
desemperfio la cual permite evaluar las métricas P, A, R, S, fl-score, y BER, el cddigo se observa en
Segmento de cddigo 17. Como parametro de entrada para el mdédulo desempeno se requiere la matriz de
confusion del clasificador. A continuacién, se usa la funcidon .ravel() la cual retorna los elementos de una
matriz en forma de vector, cada uno de estos elementos del vector se los asigna a una variables.
Finalmente, las variables obtenidas son TP, TN, FP y FN con estas se calcula las métricas A, S, Ry P con las
formulas explicadas en el capitulo Il en la seccién 2.3.5 Métricas en Clasificacidns, los resultados de las
métricas son los parametros de salida de este médulo. Los pardmetros de desempeiio A, S, Ry P muestran
los resultados de los de la clasificacién de cada algoritmo, esto permite escoger el algoritmo que mejor
desempeiio demuestre en la clasificacion de ESV.

Segmento de cddigo 17, Modulo desempefio con las férmulas para evaluar las métricas de desempefio
def desempeno(cm):

tp, fn, fp, tn = cm.ravel()

c=tp+tn
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t=c+fn+fp

A=c/t
S=tn/(tn+fp)
R=tp/(tp+fn)
P=tp/(tp+fp)
f1=(2*P*R)/(P+R)
BER=1-((S+R)/2)
return A,S,R,P,f1

Los médulos descritos hasta ahora forman la libreria Classification, para usar esta libreria en
Python se guarda el archivo con extensidn .py de esta forma se la puede utilizar en JN el cédigo de la
libreria completa se ve en la seccién de Anexos.

3.4.2. Cédigo de programa principal

El cédigo del programa principal se lo realiza en JN tiene como finalidad ser un cddigo sencillo
para clasificar ESV, solo se requiere insertar los datos con las caracteristicas de los ESV en uno de los
modulos de la libreria Classification y de esta forma se obtendran los ESV clasificados en forma de un
vector. El usuario no tiene que preocuparse de tener que generar un modelo de clasificacién, lo Gnico que
necesita es escoger con que algoritmo desea trabajar, ya que tiene seis opciones disponibles. En esta
seccion se explicara el cédigo de JN y el uso de los mddulos de la libreria Classification.

Primero se importaran las librerias que se han usado a lo largo de este trabajo de investigacién
como se ve en el Segmento de cddigo 18, la libreria Pandas permite manipular los datos, de la libreria
sklearn.metrics se usa el moédulo de matriz de confusidon y classification report, la libreria
sklearn.preprocessing con la que se puede transformar datos de tipo string a entero y por ultimo de la
libreria que se cred Classification se importan todos sus médulos.

Segmento de cddigo 18, Librerias para programa final
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import pandas as

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.metrics import classification_report,confusion_matrix

from Clasificacion import desempeno,clasificacionNB, clasificacionDT, clasificacionKN,

clasificacionRF, clasificacionSVM, clasificacionXG

La clasificacidon se realiza con los datos de prueba que se han extraido de la base de datos
entregada por el IGEPN, a esta base de datos se la denomino Test, el cddigo para poder trabajar con la
base de datos es Data=pd.read_csv("Test.csv"). Luego se debe retirar la columna de etiquetas de los datos
de prueba a clasificar esto se lo realiza con la funcidn Data.drop('Evento’,axis=1). Acto seguido la columna
de etiquetas se coloca en otra variable ytest=Data['Evento'] y se transforma estas etiquetas a valores
numéricos para algoritmos como NB y KNN con la funcidn LabelEncoder(). Por ultimo, se extraen solo las
caracteristicas con las que se va a trabajar de los datos de prueba, estas son las determinadas por las
técnicas del método de envoltura y se las declara igual que en el Segmento de cddigo 14 para realizar esto
se escribe el codigo test=test[adelante]. Todo el cédigo explicado en este parrafo se ve en el Segmento de
codigo 19.

Segmento de cddigo 19, Preprocesamiento de los datos a clasificar

Data=pd.read_csv("Test.csv")

test = Data.drop('Evento’,axis=1)
ytest=Data['Evento']

labelencoder_y = LabelEncoder()

vk = labelencoder_y.fit_transform(ytest)

test=test[adelante]



86

Para hacer uso de los médulos de clasificacion lo que se requiere como parametro de entrada son

los datos de prueba y los datos de salida del mddulo se igualan a una variable, esta variable posee los ESV

clasificados en forma de vector. En el Segmento de cddigo 20, se ejemplifica este proceso usando el

modulo del algoritmo SVM, su cddigo es svm=clasificacionSVM(test). Para usar los distintos mdédulos se

repite este proceso para todos los algoritmos Ilamando a los distintos mdédulos. Con este cédigo ya se

obtienen ESV clasificados, por lo que para clasificar ESV futuros solo se requiere sus datos con las
caracteristicas y el codigo devuelve los datos clasificados entre eventos LP y VT.

Segmento de cddigo 20, Uso del médulo SVM para clasificaciéon de ESV

svm=clasificacionSVM(test)

Para analizar el desempefio de los clasificadores de este trabajo de investigacidén se agrega dos
lineas de cédigo las cuales seria la creacion de la matriz de confusién la cual requiere los resultados del
clasificador svm vy las etiquetas reales de los ESV obtenidas en ytest como se ve en
cm=confusion_matrix(ytest,svm,label) ya que el médulo desemperio requiere la matriz de confusién como
parametro de entrada y este médulo devuelve los pardmetros A, S, R, P, f1-score, y BER. Para visualizar
los pardmetros de medicion se usa la funcidn print() con la que se imprime sus resultados.

Segmento de cddigo 21, Uso del mddulo desempefio para impresidon de pardmetros de medicion

cm=confusion_matrix(ytest,svm,label)

A,S,R,P=desempeno(cm)

print(f'Exactitud  -- A = {A*100:.2f} %')

print(f'Especificidad -- S = {$*100:.2f} %')

print(f'Sensibilidad -- R = {R*100:.2f} %')
print(f'Precision  -- P = {P*100:.2f} %')
(
(

print(f'F1-score  -- f1 ={f1:.3f}")
print(f'BER -- BER ={ber:.3f}')
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Exactitud -- A=95.08 %
Especificidad --S=100.00 %
Sensibilidad --R=91.18%
Precision --P =100.00 %
Fl-score  --f1=0.954

BER -- BER =0.044

El proceso descrito en este capitulo se realizard con cada uno de los algoritmos de clasificacion,
para poder obtener los parametros de rendimiento con los seis clasificadores, sus resultados se mostraran

en el capitulo IV y de esta forma se podrd comparar el rendimiento de los clasificadores.
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CAPITULO IV

4. Resultados

En este capitulo explicara paso a paso la importancia del preprocesamiento con sus subetapas
balanceo de datos, normalizacion y seleccidon de caracteristicas. En cada etapa se generan modelos de
clasificacidn para ver sus resultados, el entrenamiento de los modelos se realiza con datos antes y después
de cada subetapa los datos se colocan en tablas que muestran los pardmetros de rendimiento de los seis
algoritmos donde se verifica como mejoran los modelos de clasificacién.

Primero se entrena un modelo con la base de datos inicial, se analiza el desempefio de los
parametros de rendimiento y como sus resultados al clasificar los eventos son muy bajos se prosigue a la
etapa de preprocesamiento. La etapa de preprocesamiento consta de tres subetapas, el balanceo de datos
permite reducir la base de datos inicial generando una nueva base denominada base de datos modificada
con la que se trabajara en las siguientes subetapas, de igual forma se entrena un modelo con esta la base
de datos modificada para verificar si el desempefio mejora. Se continua con la subetapa de normalizacion
de datos, aqui se entrena al modelo con una base de datos balanceada y normalizada que es la modificada,
y se ve claramente como mejoran los resultados de la clasificacion. Por ultimo, las técnicas seleccién de
caracteristica usaran la base de datos modificada, luego de esta nueva base se usaran solo las
caracteristicas seleccionadas por cada técnica y se generaran seis modelos con cada una, analizando de

esta forma que algoritmo y con qué técnica es el mejor clasificador segun los pardmetros de rendimiento.

4.1. Etapa de preprocesamiento

Para comprender la etapa del preprocesamiento se mostrara las medidas de rendimiento de los
diferentes clasificadores en tres etapas comenzamos el analisis de resultados con la generacién de
modelos usando las 84 caracteristicas disponibles en la base de datos inicial, con el fin de analizar su

rendimiento. Seguido por la base de datos modificada, luego sobre esto se aplica la normalizacién y por
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ultimo se aplica los diferentes métodos de seleccidn de caracteristicas de envoltura a la base de datos
modificada. Para la generacién de los modelos de clasificacion se usa el cddigo desde el Segmento de
cddigo 13 hasta el Segmento de cddigo 20 variando ciertas lineas de cédigo que seran explicadas.

4.2. Base de datos Inicial

Para analizar los resultados de emplear los modelos de clasificacion con una base de datos sin
preprocesamiento se sigue el proceso de cross validation dividiendo el 70% de los datos para
entrenamiento y el 30% para pruebas. Luego se aplica la libreria que se ha creado para clasificar los datos,
con el cambio mostrado en train=pd.read_csv("Eventos.csv"), la base de datos inicial con todos los
eventos se titula Eventos y contiene 1145 ESV. Esto genera modelos nuevos que seran usados en el
programa de JN, en este programa de igual forma se cambia la base de datos y se aplica el mismo
porcentaje de cross validation para obtener los mismos ESV de prueba.

Para usar las funciones de la libreria se las debe llamar a los médulos de la libreria como en
Segmento de cddigo 18, luego se utilizan los mddulos con los pardmetro de entrada de los datos de
prueba, los cuales salieron de la funcion train_test_split(). Se usa el médulo de clasificacionDT como se
muestra en Segmento de cédigo 22 el cual devuelve un vector con etiquetas de los datos clasificados, los
cuales se utilizan para generar la matriz de confusién y un reporte de los parametros Py R.

Segmento de cadigo 22, Cddigo de clasificacion y desempefio usando DT

dt=clasificacionDT(Eventos)
cm=confusion_matrix(ytest,dt,label)
print(cm)

print(classification_report(ytest,dt,label))

El Segmento de cddigo 23 muestra los resultados de la matriz de confusidon, se puede observar

como existen 317 aciertos para clasificar eventos LP y 0 para los eventos VT. El resultado del reporte de
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clasificacidn muestra un alto porcentaje en P y R basados en LP con el 94% y 98% respectivamente y
basados en VT un 0% en P y R, algo obvio dado que no se clasificd ninglin evento VT.

Segmento de cddigo 23, Resultados de la matriz de confusién y de los pardmetros Py R usando el
algoritmo DT

[[317 5]
(22 0]]

precision recall fl-score support

LP 094 098 096 322
vT 0.00 0.00 0.00 22

Este resultado tan desalentador se debe a una base de datos desbalanceada donde se presenta
un total de 1044 eventos LP y 101 eventos VT. No se ve necesario mostrar los resultados del resto de
clasificadores ya que al usar uno solo se observa una pésima clasificacién usando la base de datos inicial.
La importancia de balancear la base de datos queda demostrada ademas su teoria se explicé en el capitulo
3 en la seccidn 3.3.1 Balancear la base de datos. Por este motivo la nueva base de datos presenta 203

ESV, los eventos LP son 102 y los eventos VT 101.
4.3. Base de datos balanceada

Para medir el rendimiento de una base de datos balanceada solo es necesario realizar un cambio
al leer la base de datos con la que se entrena al modelo, esto se lo realiza en el cddigo
train=pd.read_csv("LPVT.csv") de la libreria que se creé anteriormente. La base de datos LPVT contiene
los ESV balanceados, y se la ha denominado base de datos modificada. Con una base de datos balanceada
se generan nuevos modelos de clasificacién al momento de importar la libreria y usar sus médulos en el
programa de JN. Se repite el Segmento de cédigo 22 con la diferencia que dé inicio se usara otro

clasificador llamando a un médulo distinto que es rf=clasificacionRF(test), se usa este mddulo debido a es



91
una mejora al algoritmo de DT, asi se obtendran los resultados de la clasificacién usando el algoritmo de
clasificacidn RF.

La impresidon de la matriz de confusién y el reporte de clasificacion se ve en Segmento de cédigo
24, observando la matriz de confusidén se nota una mejora al clasificar los eventos VT ya que se logran
clasificar 25 de 27 eventos VT de los datos de prueba, antes no se lograba ninguna clasificacidn de estos y
se logra clasificar 33 de 34 eventos LP.

Segmento de cédigo 24, Resultados de la matriz de confusién y de los parametros P y R usando el
algoritmo RF con la base de datos balanceada

([33 1]
[225]]

precision recall fl-score support

LP 094 0.97 0.96 34
VI 096 093 0.94 27

Dado que las medidas de rendimiento P y R han sido buenas usando una funcién de Python para
calcularlas, se usard el médulo de desempeiio para calcular Ay S en base a LP, esta funcidn se encuentra
en el Segmento de cddigo 17 y para poder visualizarla en JN se usa el Segmento de cédigo 20. Aplicando
este moédulo los resultados que se obtienen se visualizan en la Tabla 3 con resultados sumamente mejores
a los obtenidos anteriormente.

Tabla 3

Pardmetros de rendimiento usando el clasificador RF

Clasificador A[%] S[%] R[%] P[%]

RF 95.08 92.59 97.06 94.29
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Los resultados son bastante alentadores logrando una mejora notable, pero esto es solo con el
algoritmo de RF por lo que se vuelve a ejecutar el cdédigo para los seis algoritmos con los que se va a
trabajar, los resultados se ven en Tabla 4. Algunos clasificadores como DT, RF y XG funcionan con
resultados arriba del 90% en los pardmetros de rendimiento, pero se observa que clasificadores como
KNN y SVM siguen presentando muchas fallas incluso NB no puede trabajar con valores negativos por lo
gue da error en su uso. Para mejorar el rendimiento de estos clasificadores se realiza la normalizacién de
los datos explicada en el capitulo 3 en la seccién 3.3.2 Normalizacion.
Tabla 4

Parametros de rendimiento con base de datos balanceada

Clasificador A[%] S[%] R[%] P[%]

DT 95.08 92.59 97.06 94.29

RF 95.08 92.59 97.06 94.29

KNN 45.90 35.29 59.26 4211

SVM 4426 100 O 0
NB - - - -
XG 95.08 97.06 92.59 96.15

4.4. Base de datos Normalizada

Para aplicar la normalizacién a los datos se usa el modulo del Segmento de cddigo 1 este cédigo
se usa dentro de la libreria, en el Segmento de cédigo 15 se muestra como se aplica la funcidn de scale a

la base de datos modificada con la que se entrenara a los modelos de los clasificadores.



93

A los datos que se usardn como prueba, los seleccionados anteriormente de la base de datos con
1187 ESV o para nuevos ESV provenientes del volcan, se les tiene que aplicar la funcidn scale. El momento
para aplicar scale en los datos de prueba es cuando se hace uso de algin mddulo de clasificacién como se
observa en el Segmento de cddigo 16 usando el clasificador KNN. Una vez que se tiene el modelo de
clasificacidn entrenado con datos normalizados y los datos de prueba igualmente normalizados se puede
clasificar de forma correcta los ESV, esto como ya se lo ha mencionado se realiza con la funcidon
.predict(datos de prueba).

Al usar cualquier médulo de clasificacion el proceso serd el mismo por lo que se puede analizar
las medidas de rendimiento de los clasificadores usando sus modulos. Se usara el médulo de KNN para
analizar la clasificacién usando la matriz de confusién y el reporte de clasificacidn, como en el Segmento
de cdédigo 22. La impresion de los resultados se muestra en el Segmento de cédigo 25, una mejora notable
se observa en los resultados, se logra clasificar 33 de 34 eventos LP y 26 de 27 eventos VT, tan altas
clasificaciones no se habian logrado anteriormente. Con una base de datos balanceada y normalizada la
clasificacidon incrementa notablemente, se puede ver en los pardmetros P con un 97% y R con 97%
calculados en base a LP.

Segmento de cadigo 25, Resultados de la matriz de confusién y de los pardmetros P y R usando el
algoritmo RF con la base de datos balanceada y normalizada

([33 1]
[126]]

precision recall fl-score support

0 097 097 0.97 34
1 096 096 0.96 27
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Vale la pena ver el rédito del resto de clasificadores ya que el clasificador KNN obtuvo buenas
medidas de rendimiento. Ahora el entrenamiento, la generacién del modelo y la clasificacion de ESV se
realizard con el resto de algoritmos usando los médulos de la libreria Classification, usando los cddigos
desde el Segmento de cddigo 17 hasta el Segmento de cddigo 20 con cada algoritmo de clasificacion, sus
resultados se mostraran todos juntos en la Tabla 5.
Tabla 5

Pardmetros de rendimiento usando los clasificadores de ML

Clasificador A[%] S[%] R[%] P[%] F1-score BER

DT 87 74 97 82 0.889 0.101
RF 97 93 97 94 0.957 0.072
KNN 98 96 97 96 0.963 0.059
SVM 95 97 91 97 0.954 0.084
NB 95 97 91 96 0.954 0.084
XG 93 94 93 93 0.926 0.067

El clasificador que muestra el mejor desempefio en R es RF con 97%, en P es SVM con 97%, en BER
es KNN con 0.059 y en f1-score es KNN con 0.963, como f1-score es el balance entre ambos parametros
se puede concluir que KNN es el clasificador que muestra el mejor desempefio al clasificar eventos LP. A
pesar de que estos resultados son alentadores existe la posibilidad de mejorar mas aun el rendimiento de

los clasificadores y este método es la seleccion de caracteristicas que se discutiran a continuacion.
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4.5. Base de datos con seleccion de caracteristicas
Para la seleccién de caracteristicas el método a usar es el de envoltura como se discutid en el
capitulo 3 en la seccién 3.3.3 Seleccién de Caracteristicas, cabe recordar que el método de envoltura
posee tres técnicas distintas las cuales seran implementadas.
o Seleccién hacia adelante
Primero se usa la técnica de seleccion para adelante donde se escogen las 30 caracteristicas que
permitan un desempefio del 0.99 como se muestra en la Figura 18. Una vez que se obtiene el vector con
las 30 caracteristicas seleccionadas por la técnica hacia adelante como se ve el Segmento de cddigo 14,
se procede a cambiar el codigo en la libreria y en el programa de JN para solo usar las 30 caracteristicas y
no las 84. Para usar las 30 caracteristicas se coloca el vector ‘adelante’ luego de leer la matriz de datos de
entrenamiento y de prueba como se muestra en el Segmento de cddigo 26.

Segmento de cdadigo 26, Seleccion de caracteristicas de la base de datos modificada

train=pd.read_csv("LPVT.csv")

train=train [adelante]

Una vez que se obtiene la base de datos modificada con solo 30 caracteristicas se vuelve a generar
los modelos de clasificacidn al llamar a los mddulos de la libreria y se realiza las pruebas con la base de
datos de prueba, esto es repetir desde el Segmento de cddigo 13 hasta el Segmento de cédigo 20 con los
cambios ya mencionados. Asi se pueden obtener las medidas de rendimiento de los algoritmos de

clasificacidn que se visualizan en la Tabla 6.
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Tabla 6

Parametros de rendimiento 30 caracteristicas, técnica hacia adelante

Clasificador A[%] S[%] R[%] P[%] Fl-score BER

DT 92 85 97 89 0.93 0.089
RF 96 95 98 96 0.957 0.035
KNN 98 9% 100 97 0.986 0.019
SVM 95 100 91 100 0.954 0.044
NB 95 100 91 100 0.954 0.044
XG 98 9% 100 97 0.986 0.019

e Eliminacion hacia atras

Como muestra la Figura 19 se requieren 16 caracteristicas para lograr un desempefio del 0.9 para
clasificar los ESV. El vector ‘atras’ definido en el Segmento de cédigo 14 contiene estas caracteristicas y se
lo usa para cambiar la base de datos modificada en la libreria de Python y en el programa de JN para usar
las 16 caracteristicas. El vector ‘atras’ se coloca luego de leer la matriz de datos de entrenamiento y de
prueba como se muestra en el Segmento de cddigo 26.

Una vez que se tiene la base de datos modificada con solo las caracteristicas de la técnica de
eliminacidon hacia atrds se repite el cédigo desde el Segmento de cddigo 13 hasta el Segmento de cédigo
20, estos cddigos muestran el entrenamiento, generacion de los modelos y la clasificacion que

desempefian, de esta forma se obtienen sus parametros de desempefio que se puede ver en la Tabla 7.
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Tabla 7

Parametros de rendimiento 20 caracteristicas, técnica de eliminacion hacia atrds

Clasificador A[%] S[%] R[%] P[%] Fl-score BER

DT 84 93 76 93 0.839 0.155
RF 97 96 97 97 0.971 0.033
KNN 93 93 94 94 0.941 0.066
SVM 93 93 94 94 0.941 0.066
NB 90 89 91 91 0.912 0.1
XG 95 93 97 94 0.957 0.045

o Eliminacion Bidireccional

En la Figura 20 se muestra el nimero de caracteristicas necesarias para la técnica de eliminacién
bidireccional y son 30 caracteristicas de las 84. El vector ‘bidi’ definido en el Segmento de cddigo 14
contiene estas caracteristicas y se lo usa para cambiar la base de datos modificada en la libreria de Python
y en el programa de JN para usar las 30 caracteristicas seleccionadas. El vector ‘bidi’ se coloca luego de
leer la matriz de datos de entrenamiento y de prueba como se muestra en el Segmento de cddigo 26.

Una vez que se tiene la base de datos modificada con solo las caracteristicas de la técnica de
eliminacidon hacia atrds se repite el cédigo desde el Segmento de cddigo 13 hasta el Segmento de cédigo
20, estos cddigos muestran el entrenamiento, generaciéon de los modelos y la clasificacidn que

desempefian, de esta forma se obtienen sus pardmetros de desempefio que se puede ver en la Tabla 8.
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Tabla 8

Parametros de rendimiento 30 caracteristicas, técnica de eliminacion bidireccional

Clasificador A[%] S[%] R[%] P[%] Fl-score BER

DT 93 89 97 92 0.943 0.07
RF 97 93 100 94 0.971 0.037
KNN 95 93 97 94 0.957 0.052
SVM 95 96 94 97 0.955 0.048
NB 95 93 97 94 0.957 0.052
XG 98 9% 100 97 0.986 0.019

4.6. Resultado de los clasificadores

El proceso de generar modelos de clasificacién y evaluar sus pardmetros de rendimiento se lo
realizo en el software JN y Python 3 en una computadora con procesador Core™ i7 @2.40GHz y 8GB de
RAM, con un sistema operativo de 64 bits. Los pardmetros mds importantes para evaluar pueden variar
dependiendo la necesidad de los ESV a clasificar, segin el IGEPN en (IGEPN, 2016) un aumento previo de
los eventos LP han estado presentes en casi todas las erupciones del volcdn Tungurahua, por este motivo
la clasificacion correcta de este evento serd analizada, se tomara en cuenta los parametros f1-score y BER
debido a que son utilizan P y R para ser calculados. Otro enfoque para evaluar el pardmetro mas
importante se lo obtiene de estudios previos sobre clasificacién de ESV, en (Benitez, Paillacho, Rojo, &
Lara, 2017), (Lara, Carrera, Benitez, Ruiz, & Rojo, 2016) se enfocan mas en determinar el mejor desempefio
en Ay BER, por otro lado en (Malfante, Mura, Métaxian, & Mars, 2018) (Witsil & Jhonnson, 2019) (Ren,
Peltier, Ferrazzini, Rouet-Leduc, & Jhonns, 2018) muestran mayor interés en P, A, y BER. Estas

investigaciones muestran que parametros serian los mas importantes para estudiar en el rendimiento de
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los clasificadores generados en este trabajo de investigacién, las cuales se analizaran en el siguiente
capitulo en la seccién 5.1 Comparacion con trabajos similares. En la etapa de seleccidn de caracteristicas
cada una de las técnicas usa los mismos datos de prueba en los seis modelos de clasificacién, de esta
forma se puede comparar correctamente los resultados de la clasificacidn y sus medidas de rendimiento.

La Tabla 9 muestra los resultados del pardmetro fl1-score de las tres técnicas de seleccion de
caracteristicas, se observa que los mejores resultados se obtienen con la técnica de seleccion hacia
adelante, usando los algoritmos de KNN y XG, ambos obtienen el mismo puntaje de 0.986.

Tabla 9

Comparacion de resultados entre las técnicas en F1-score

Clasificador Seleccion hacia adelante Eliminacion hacia atras Eliminacion bidireccional

DT 0.93 0.839 0.943
RF 0.957 0.971 0.971
KNN 0.986 0.941 0.957
SVM 0.954 0.941 0.955
NB 0.954 0.912 0.957
XG 0.986 0.957 0.986

Para tener un mejor panorama del mejor algoritmo de clasificacidn se analizara el parametro de
BER. La Tabla 10 muestra el resultado del parametro BER usando las tres técnicas de seleccion, podemos
ver que los resultados mas destacados se encuentran usando la técnica de seleccién hacia adelante con

los algoritmos de KNN y XG logrando un 0.019 de BER al momento de clasificar los eventos LP.
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Tabla 10

Comparacion de resultados de las técnicas del método de envoltura en BER

Seleccidn hacia Eliminacién hacia
Clasificador Eliminacion bidireccional[%]
adelante[%] atras[%]
DT 0.089 0.155 0.07
RF 0.052 0.033 0.037
KNN 0.019 0.066 0.052
SVM 0.044 0.066 0.048
NB 0.044 0.1 0.052
XG 0.019 0.045 0.019

La Tabla 11 muestra los resultados del pardmetro A usando las tres técnicas de seleccion de
caracteristicas, aqui se puede observar que nuevamente la técnica destacada es la de seleccidn hacia
adelante, los algoritmos KNN y XG logran un 98% de A siendo estos los mejores resultados logrados.
Tabla 11

Comparacion de resultados de las técnicas del método de envoltura en A

Seleccion hacia Eliminacion hacia
Clasificador Eliminacién bidireccional[%]
adelante[%] atras[%]
DT 92 84 93
RF 95 97 97
KNN 98 93 95

SVM 95 93 95
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NB 95 90 95

XG 98 95 98

Al terminar de analizar los parametros mas importantes A, f1-score, y BER se podria concluir que
los mejores clasificadores son KNN y XG usando la técnica de seleccion hacia adelante debido a que
presentaron los mejores resultados. Pero para realizar pruebas parecidas a la realidad se usard la base de
datos completa con los 1187 eventos incluyendo los descartados anteriormente HB, RE, ICE para ver el
comportamiento de los modelos. La nueva prueba dard otro punto de vista del desempefio de los modelos

y nos permitird tener un panorama mas claro para escoger el mejor algoritmo de clasificacidon para ESV.

4.6.1. Pruebas con Base de datos completa

Al tener los modelos de clasificacidn ya generados se los puede usar para clasificar nuevos ESV y
ver su desempefio. EL IGEPN al trabajar 24/7 detectando y clasificando ESV requiere modelos de
clasificacidn que funcionen con miles de ESV en pocos segundos, la mejor forma de replicar esto es usando
la base de datos inicial que consta de 1187 ESV, 1044 LP, 101 VT, 8 HB, 27 TRE y 7 ICEQUAKE.

Para esta prueba de clasificacidon se usaran los modelos generados con las tres técnicas del
método de envoltura en el programa final escrito en JN que va desde el Segmento de cédigo 18 hasta el
Segmento de cédigo 21. Este cddigo se vuelve a ejecutar para las tres técnicas y usando todos los médulos
creados de los algoritmos de clasificacion, pero esta vez los datos de prueba serd la base de datos
completa como se explicé anteriormente. Primero se ejecutara el cddigo para la técnica de seleccién hacia
adelante, obteniendo los resultados de la Tabla 12. Segundo se repite el cédigo para la técnica de
eliminacion hacia atras, sus resultados se muestran en la

Tabla 13. Por ultimo se vuelve a ejecutar el cddigo para la técnica de eliminacidn bidireccional, los

resultados de esta técnica se muestran en la Tabla 14.
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Tabla 12

Parametros de rendimiento, técnica de seleccion hacia adelante

Clasificador A[%] S[%] R[%] P[%] Fl-score BER

DT 85 99 84 100 0.912 0.086

RF 89 99 88 100 0.937 0.064

KNN 90 96 89 100 0.942 0.073

SVM 86 99 85 100 0.92 0.079

NB 77 100 75 100 0.856 0.125

XG 88 100 87 100 0.931 0.065
Tabla 13

Parametros de rendimiento, técnica de eliminacion hacia atrds

Clasificador A[%] S[%] R[%] P[%] F1-score BER

DT 75 89 73 99 0.701 0.14
RF 64 100 61 100 0.756 0.196
KNN 64 400 61 100 0.757 0.195
SVM 68 100 65 100 0.786 0.176
NB 70 98 67 100 0.804 0.173

XG 63 99 60 100 0.749 0.206
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Tabla 14

Parametros de rendimiento, técnica de eliminacion bidireccional

Clasificador A[%] S[%] R[%] P[%] Fl-score BER

DT 85 100 84 100 0.911 0.082
RF 89 97 88 100 0.933 0.076
KNN 85 96 84 100 0.908 0.103
SVM 85 99 84 100 0.913 0.085
NB 81 100 79 100 0.883 0.104
XG 86 100 85 100 0.92 0.074

Al revisar los datos lo primero que se observa es que todos los algoritmos en las tres técnicas
obtienen 100% en P, cabe recordar que se colocan aproximaciones por lo tanto cada clasificador a
obtenido por encima del 99.5%, esto se debe a la cantidad de eventos LP que posee la base de datos
original es 1044 de 1187 ESV, y la formula de P calcula el nimero total de LP clasificados correctamente,
por lo que fallar al clasificar de 1-5 eventos LP da como resultado la aproximacién de 100% en P. Para
analizar los resultados de A y BER se generan dos tablas adicionales comparando las tres técnicas de
seleccion de caracteristicas, la Tabla 15 muestra los resultados de A y la Tabla 16 muestra los resultados
de BER.

Tabla 15

Comparacion de resultados usando en el parédmetro A

Seleccion hacia Eliminacién hacia
Clasificador Eliminacion bidireccional[%]
adelante[%] atras[%]
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DT 85 75 85

RF 89 64 89

KNN 89 64 85

SVM 86 68 85

NB 77 70 81

XG 88 63 86
Tabla 16

Comparacion de resultados en el parémetro BER

Seleccion hacia

Eliminacion hacia

Clasificador Eliminacion bidireccional
adelante[%] atras[%]
DT 0.086 0.14 0.082
RF 0.064 0.196 0.076
KNN 0.073 0.195 0.103
SVM 0.079 0.176 0.085
NB 0.125 0.173 0.104
XG 0.065 0.206 0.074

Estos resultados muestran una perspectiva distinta de algunos modelos de clasificacién, KNN que

fue el mejor algoritmo clasificando la base de datos de prueba y aqui decae su rendimiento al clasificar la

base de datos completa. KNN lograba un BER del 0.019 con los datos de prueba, pero al analizar a base

de datos completa su BER aumento a 0.074 demostrando que su desempeno ante datos desconocidos

como son los eventos HB, TRE, y ICEQUEAKE junto con bases de datos mas grandes no es tan efectivo. El
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algoritmo de RF por otro lado demostré ser el mejor algoritmo al clasificar la base de datos completa, su
BER fue el mas bajo con 0.064 y con un 89% en A con la técnica de seleccidn hacia adelante en la etapa de
seleccién de caracteristicas.

Otro punto a mencionar es que de antemano se sabe que los modelos generados solo poseen dos
posibles salidas eventos LP o VT, por lo que los eventos HB, TRE, y ICEQUAKE seran clasificados como LP
o VT. Esto puede serd de ayuda para ver como los modelos interpretan eventos desconocidos y como los
clasifican, ya que este fendmeno es comun en el IGEPN donde sus modelos presentan dificultad al
clasificar eventos HB y TRE. Los resultados en P al ser de 100% en todos los clasificadores muestran que
todos los eventos desconocidos por el modelo los clasifica como eventos VT, esto genera una idea clara
del comportamiento de los algoritmos de clasificacidn. Los algoritmos de clasifican a todos los eventos
desconocidos como VT, con este comportamiento de los algoritmos se podria usar los eventos
desconocidos por los modelos HB, TRE e ICEQUEAKE y los eventos VT para entrenar nuevos modelos sin

los eventos LP para ver si se logra clasificar correctamente los eventos HB, TRE e ICEQUEAKE.
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CAPITULO V

5. Discusidn

En el siguiente capitulo se discutirda sobre el programa clasificador de ESV usando ML, el
funcionamiento del programa, se explicara las etapas de desarrollo del cédigo, y como se muestran los
resultados. Se analizara el desempefio de los modelos de clasificacion generados y se identificara al que
mejor desempefio muestra, ademds se compara los resultados del presente trabajo de investigacion con
otras investigaciones sobre la clasificacidon de ESV del volcdn Cotopaxi. Se redactan las conclusiones sobre
la investigacion y se redacta una lista de posibles trabajos futuros en base al presente proyecto de
investigacion.

El presente trabajo de investigacion se realizé un programa el cual usa seis algoritmos de ML distintos
para la clasificacion de ESV, los algoritmos usados son DT, RF, KNN, SVM, NB y XG. El primer paso en el
desarrollo de la investigacion fue analizar la base de datos inicial con la que se trabajé, dicha base es
entregada por el IGEPN y consta de 1187 ESV, 1044 eventos LP, 101 eventos VT, 8 eventos HB, 27 eventos
RE y 7 eventos ICE, estos ESV poseen 84 caracteristicas cada uno y se encuentran etiquetados, por lo que
se usan los algoritmos DT, RF, KNN, SVM, NB y XG. El proceso general que los algoritmos de ML siguen es
la localizan de patrones en los datos proporcionados como entrenamiento, para poder realizar la
clasificacidn. Los algoritmos analizan uno por uno los datos para encontrar similitudes que permitan al
modelo aprender de estos patrones. (Smola & Vishwanathan, 2008).

La retroalimentacidn esta presente en todo el desarrollo del cédigo, usando la base de datos inicial el
primer paso es la divisidon de los datos en dos grupos de entrenamiento y de prueba, para lo cual se usa
cross validation del 70/30, en otras palabras, de los datos se usa el 70% para datos de entrenamiento y el

30% para prueba, esta proporcion en cross validation se usara durante todos los modelos. Generando seis
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modelos con algoritmos distintos, con los que se clasifican los datos de prueba y se obtiene el resultado
de las clasificaciones, analizando el desempefio de estos resultados con los pardmetros de rendimiento
se logra deducir la necesidad del balanceo de la base de datos inicial, ya que de los seis modelos ninguno
lograba clasificar eventos VT.

Una vez que se tiene la base de datos se prosigue a la etapa del preprocesamiento que consta de tres
subetapas, el balanceo de la base de datos, la normalizacién de los datos y la seleccién de caracteristicas.
Primero se balancea la base de datos del IGEPN para trabajar con una base de datos modificada de 204
eventos de los cuales 103 son LP y 101 son VT. Se prosigue con el entrenamiento de nuevos modelos de
clasificacidn, para evaluarlos con los datos de prueba obteniendo nuevas medidas de rendimiento, estas
medidas mejoran notablemente solo con balancear los datos, pero los resultados siguen siendo
desalentadores al momento de la clasificacion, como se muestra en la Tabla 4. La siguiente subetapa es
la normalizacidn de los datos, los valores de las caracteristicas de los ESV varian ampliamente, van desde
un rango de 0.0001 hasta valores mayores de 300, la solucién a esto es la normalizacién, cuyo fin es
obtener un conjunto de datos mas simples, estables y pequefos a partir de la transformacién de datos
complejos. (MySQL, 2003). La normalizacién se aplica a todos los datos de la base de datos balanceada,
dando como resultado nuevos datos de entrenamiento y de prueba que van en un rango de 0 a 1. Se usa
estos datos de entrenamiento para generar seis nuevos modelos, los cuales se usan para clasificar los
datos de prueba, una vez clasificados estos datos se analiza su desempefio con los pardmetros de
rendimiento, que se muestran en la Tabla 5, estos resultados son favorables y se percibe una mejora
notable. Por Ultimo, algo muy util para optimizar los modelos en ML es la seleccion de caracteristicas, esto
se basa en encontrar las caracteristicas mas relevantes de la base de datos modificada, ayudando a que
el entrenamiento del algoritmo sea mas veloz, incrementa las clasificaciones correctas, reduce el

sobreentrenamiento y reduce la complejidad del modelo. (Sayak, 2020). El método usado es el de
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envoltura el cual posee tres técnicas, en este trabajo de investigacién se utilizan las tres técnicas.
Obteniendo las caracteristicas de cada técnica se entrenan modelos separados, para comparar los
resultados de los parametros de rendimiento entre las tres técnicas como se ve en la Tabla 11, siendo la
técnica de seleccion para adelante la que mejores resultados presenta. La Tabla 17 muestra los resultados
de como es el proceso de cada etapa del preprocesamiento en el parametro de P, se nota como los
modelos van mejorando al momento de clasificar cada que se pasa de una etapa a otra. Como nota el
algoritmo NB no trabaja con valores negativos por lo al generar un modelo con la base de datos sin
normalizar (que incluye valores negativos) no se podra realizar ninguna clasificacion.

Tabla 17

Resultados entre de cada etapa analizando el pardmetro P.

Base de datos Base de datos Seleccién de
Clasificador
Balanceada [%] normalizada[%)] caracteristicas[%]
DT 90.29 82.05 88.24
RF 94.29 94.29 94.29
KNN 42.11 96.30 97.14
SVM 90.05 96.97 100
NB - 96.77 100
XG 96.15 92.59 97.14

Se junta todas las mejoras hechas al clasificador en una sola etapa denominada de preprocesamiento
gue consta de tres sub etapas, la primera es el balanceo de los datos, continuando con la normalizacién y
por ultimo la seleccidn de caracteristicas. De esta forma el cédigo queda como muestra la Figura 15, para

ser utilizado en la clasificacidn de ESV, solo se requieren los datos de nuevos ESV y el programa se encarga
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de la normalizacion y la seleccidn de caracteristicas, de este modo el usuario solo escoge el algoritmo de
clasificacidn que prefieray el programa devuelve los eventos clasificados, se realizé una prueba siguiendo
este proceso en la seccion 4.6.1 Pruebas con Base de datos completa.

Las pruebas realizadas a los algoritmos de clasificacién con la base de datos completa muestran el
desenvolvimiento cuasi real de los modelos de clasificacidon, debido a que clasifican 1188 ESV los
resultados se muestran en la Tabla 12,

Tabla 13 y Tabla 14, la robustez de algunos modelos se hacen presente como en los algoritmos RF,
SVM, y XG que presentaron los mejores parametros de rendimiento y sus resultados al clasificar eventos
LP fueron casi perfectos logrando clasificar en promedio 1040 de 1044 eventos. Lo que baja el porcentaje

de los parametros de rendimiento son las clasificaciones de los eventos VT, debido a que los modelos

confunden los eventos HB, TRE, ICEQUAKE como eventos VT.

5.1. Comparacion con trabajos similares

El trabajo de investigacion realizado se comparara con el algoritmo propuesto en (Lara, Carrera,
Benitez, Ruiz, & Rojo, 2016) titulado como Automatic Recognition of Long Period Events From Vulcano
Tectonic Earthquakes at Cotopaxi Vulcano. En esta investigacidn se realiza un algoritmo que detecta y
clasifica ESV, para la etapa de clasificacidn se realiza un balanceo de datos y se usaron dos tipos de técnicas
de seleccidn de caracteristicas, el método de envoltura con la técnica de extraccidn recursiva de
caracteristicas y el método embebido con las técnicas de validacién cruzada y podamiento, cada técnica
se utilizé dentro de un algoritmo de clasificacidon adecuado y apropiado, ya sea SVM o DT. Obteniendo los
mejores resultados con el método de envoltura con la técnica de extraccidon recursiva con el algoritmo de
SVM y el vector con las caracteristicas seleccionadas es el siguiente, 'f11', 'f13','f20', 'f21', 'f24', 'f27', 'f39',
'f41', 'f53', 'f56', 'f59', 'f68', 'f76', 'f77', 'f80'. El algoritmo clasificador presentado en (Lara, Carrera,
Benitez, Ruiz, & Rojo, 2016) fue evaluado con una base de datos entregada por el IGEPN y que posee

ciertos ESV iguales a la base de datos inicial que se usd en esta investigaciéon. La Tabla 18 muestra las
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medidas de rendimiento obtenidas en la investigacion de (Lara, Carrera, Benitez, Ruiz, & Rojo, 2016)
comparandolos con los modelos de RF y SVM generados en el presente trabajo de investigacion.
Tabla 18

Comparacion de resultados de algoritmos RF y SVM con un trabajo previo.

Medida de SVM con 15 RF con 30 SVM con 30
Rendimiento caracteristicas [%] caracteristicas [%] caracteristicas [%)]
A 97 96 95
S 98 95 100
R 96 98 91
P 97 96 100
BER 0.03 0.035 0.044

Se compara con los resultados del algoritmo que se realizé en este trabajo de investigacién con el
clasificador RF y SVM. Se usan dos algoritmos para comparar los resultados ya que RF presento los
mejores resultados de los seis algoritmos de clasificacién usados y SVM debido a que es el algoritmo usado
en el trabajo de investigacién de (Lara, Carrera, Benitez, Ruiz, & Rojo, 2016). En la Tabla 18 se muestra
una comparacion de los pardmetros de rendimiento, con el algoritmo de RF los parametros son muy
similares y la diferencia en el BER es de 0.0005. Por otro lado, el modelo usando el algoritmo SVM
presentado en este trabajo de investigacién muestra un mejor rendimientoen Py S, pero decaeen A, Ry
BER. Se puede asumir que gracias a las etapas de preprocesamiento y a las técnicas usadas el algoritmo

desarrollado en esta investigacidn trabaja de manera adecuada.
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5.2. Conclusiones

Se logré desarrollar un sistema de clasificacion de ESV utilizando seis algoritmos de clasificacion
los cuales son DT, RF, SVM, NB, KNN y XG en el software libre Python. De los seis algoritmos los que
mejores resultados al clasificar ESV se obtuvieron de KNN y Utilizando el algoritmo de KNN y XG se obtiene
un 98.36% en A y un 0.986 en f1-score.

Existen diversos tipos de algoritmos de ML con los que se puede trabajar para la clasificacion de
ESV, el estudio del arte realizado en este tema permitié identificar cuales son los algoritmos mas usados
en la actualidad y basandose en estas investigaciones se selecciond los algoritmos DT, RF, SVM, NB, KNN
y XG que muestran el mejor desempefio al momento de clasificar ESV. De esta forma se evité usar
algoritmos de clasificacidon que disminuyeran los pardmetros de rendimiento.

Trabajar con un software libre como Python ayudo mucho al desarrollo del trabajo de
investigacion, se utiliza la distribucién de Anaconda que posee varias librerias y aplicaciones referentes a
DSy ML. Las librerias NumPy y Pandas, son ideales para el procesamiento cientifico y para la manipulacién
de datos, de igual forma la libreria scikit-learn es la mas completa para temas de ML, de aqui se usaron
varios mddulos de algoritmos de clasificacidn los cuales permitieron generar los seis clasificadores del
presente trabajo de investigacion.

La etapa de preprocesamiento es la que permiten al presente trabajo de investigacién lograr
clasificaciones correctas dando como resultados en cada parametro de rendimiento un porcentaje mayor
al 95%. El balanceo de datos elimina que los modelos favorezcan solo a la clase mayoritaria, en este caso
los eventos LP. La normalizacidon de datos evita la redundancia, anomalias y rangos numéricos muy
variables, esto permite trabajar con una base de datos limpia, simple y de tamafio reducido.

Uno de los mejores métodos para optimizar el desempefio de un modelo de clasificacion es la

seleccién de caracteristicas. En esta etapa se logré mejorar los pardmetros de rendimiento en un 3%
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usando cualquier algoritmo de clasificacién. El método de envoltura con la técnica de seleccién hacia
adelante es la que mejor resultados entrego, seleccionando 30 de 84 caracteristicas que fueron las mas
relevantes, reduciendo de esta forma la complejidad de los modelos y el sobreentrenamiento. El vector
con las caracteristicas finales son 'f1', 'f2','f3', 'f4', 'fs', 'fe', 'f7', 'f8', 'f9', 'f10', 'f11', 'f12', 'f13', 'f15', 'f18',
'f19', 'f21','f26', 'f28', 'f30', 'f34', 'f38', 'f39', 'f44', 'f51', 'f59', 'f71','f72', 'f73','f82".

La etapa de preprocesamiento con sus tres optimizaciones, balanceo, normalizacién y seleccion
de caracteristicas de la base de datos inicial permiten obtener el mejor desempefio en los pardmetros de
rendimiento del presente trabajo de investigacién. Al analizar el desempefio de los modelos de
clasificacién usando los datos de prueba obtenidos del cross-validation los resultados que sobresalen son
un 100% en P con SVM y NB, un 100% en R con NB y XG, un 98.36% en A con KNN y XG, un 100% en S con
SVM y NB y un 0.986 en F1I-score en KNN y XG.

Para obtener el desempefio real de los modelos se aplicé una etapa adicional de prueba, se usé la
base de datos completa para que los algoritmos clasifiquen los 1187 eventos. Los resultados de la los
modelos de clasificacién se muestran en la Tabla 15 y la Tabla 16 que analizan los pardmetros A y BER
respectivamente, el algoritmo que resalta en ambas tablas es RF obteniendo el mejor desempeiio en
todos los pardmetros de rendimiento con 89% en A y 0.064 en BER. El algoritmo RF muestra ser el mds
robusto y que mejores clasificaciones logra.

Los resultados obtenidos tras clasificar la base de datos completa tienen porcentajes bajos de 90%
en las medidas de rendimiento por que se clasifican eventos HB, TRE e ICEQUAKE. Los modelos al ser de
clasificacidon binaria por defecto al detectar nuevos tipos de eventos incrementaran el error en las
clasificaciones.

Al incluir nuevos eventos en las pruebas realizadas a los modelos de clasificacion se busca ver su

comportamiento ante datos nunca antes vistos y que no pertenezcan a las clases con las que se
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entrenaron, en este caso LP y VT. Los mejores algoritmos RF, SVM y XG presentan un comportamiento
similar al clasificar eventos desconocidos, los tres algoritmos clasifican los eventos HB, TRE e ICEQUAKE
como VT.

La clasificaciéon de eventos LP con los algoritmos RF, XG y SVM logran un 100% P, y un BER por
debajo del 0.065 demuestra casi una perfeccion del modelo al clasificar este evento, lo cual es de suma
importancia debido a que en la naturaleza los eventos que mas produce un volcan son LP, y tener un
modelo que los clasifique casi sin errores es fundamental.

Los eventos LP y VT han demostrado ser elementos claves para el Monitorizacién de un volcan
activo como el Cotopaxi ya que muestran informacién importante sobre su estado. La correcta
clasificacidn de estos eventos es vital, en esta investigacién se trabajé con seis algoritmos de clasificacion
distintos, siendo RF el mas sobresaliente, este algoritmo logro 89% en Ay 0.937 f1-score y 0.064 BER.
Estos parametros son los mas relevantes ya que se logra clasificar casi sin fallos los eventos LP como lo
muestra f1-score pero sin dejar de lado los eventos VT como muestra A.

La base de datos entregada por el IGEPN contiene en su mayoria eventos LP, como esta
investigacion estaba interesada en su clasificacion se seleccionaron solo 100 de los 900 eventos para
entrenar a los modelos, sin embargo, para optimizar el entrenamiento de los algoritmos se requiere una
base de datos con mds eventos VT. Se concluye que se podria mejorar los parametros de rendimiento
como el 89% en A usando RF si se tuviera una base de datos con mas eventos VT y asi poder clasificar de
mejor manera ambos eventos y no centrarnos solo en los eventos LP. Otra forma de aumentar los
parametros de rendimiento seria medir el desempefio de los clasificadores con una base de datos mds
extensa con solo eventos LP y VT sin tomar en cuenta a los eventos HB, TRE e ICEQUEAKE.

La presente investigacién presenta resultados altos en los pardmetros de rendimiento, como

98.36% en A usando el algoritmo KNN, todo esto realizado con librerias, médulos, y algoritmos basados
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en cadigo abierto en un software libre Python. En comparacién a una investigacién previa de (Lara,
Carrera, Benitez, Ruiz, & Rojo, 2016) donde logran un 97% en A al clasificar los eventos LP y VT usando la
misma base de datos pero en un software con licencia llamado MatLab®. El cédigo del presente trabajo
de investigacidn al ser escrito en Python permite libertad de ejecutar, distribuir, modificar y mejorar el
software, estas ventajas permiten concluir que el uso de un software libre debe ser promovido para este
tipo de investigaciones.

5.3. Trabajos Futuros

El presente trabajo de investigacién ha sido implementado con Python 3 en su distribucion
Anaconda utilizando seis algoritmos de clasificacion, DT, RF, SVM, Nb, KNN y XG, se puede mejorar el
sistema al aplicar nuevos algoritmos, combinaciones de algoritmos o al usar mejoras matematicas a los
seis algoritmos usados de ML.

Un nuevo algoritmo que se podria implementar como trabajo futuro es el algoritmo conocido
como Aprendizaje de maquina Extremo (ELM, del inglés Extreme learning machine) ha sido uno de los
algoritmos que mejor rendimiento presenta en el campo de clasificacion. La investigacion de (Huang, Ding,
& Zhou, 2010) compara su uso con SVM, el algoritmo ELM requiere un bajo costo computacional para el
entrenamiento del clasificador, debido a que los nodos ocultos y exteriores son escogidos aleatoriamente
y se analizan por separado. La investigacién prueba que la teoria es correcta con resultados del uso de
ambos clasificadores, ELM para clasificacidn tiende a lograr un mejor rendimiento que SVM, ELM para la
clasificacion es menos sensible a los parametros especificados por el usuario y se puede implementar
facilmente.

El presente trabajo de investigacion mostro los mejores pardmetros de rendimiento usando el
algoritmo KNN por lo tanto se podrian buscar optimizaciones o combinaciones que mejoren mas la

clasificacidon de ESV. En (Géra & Wojna, 2012) se combinan los algoritmos de KNN, Induccién de reglas
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(del inglés rule induction) y aprendizaje basado en instancias (del inglés Instance Based learning), la
clasificacidn se realiza sin usar todo el conjunto de datos de entrenamiento, por el contrario, se selecciona
solo una vecindad de datos. El tamafio éptimo de la nueva base de datos se calcula automaticamente en
el entrenamiento. La combinacién de un algoritmo basado en reglas y KNN acelera de forma significativa
el algoritmo utilizando todas las reglas minimas. El clasificador presentado tiene una alta P en
comparacion al uso individual de clasificadores KNN y mds adecuado para clasificadores basados en reglas.

Una optimizacion del algoritmo KNN se presenta en (Yuan, Zeng-Hui, Hong-Xia, & Chun-Ru, 2014)
muestran una version mejorada de KNN seleccionando mejores centroides iniciales con los que comienza
el algoritmo. Primero se analiza las distancias entre cada par de puntos de datos, a continuacién, se
averigua los datos que presenten caracteristicas parecidas y finalmente se construye centroides iniciales
basados en los puntos de datos encontrados. Si se varia los centroides iniciales variaran los resultados. Si
se encuentra centroides iniciales que sean consistentes con la distribucidon de datos, se puede obtener
una mejor agrupacion. Los resultados experimentales muestran que el algoritmo de agrupamiento de KNN
mejorado tiene una precisién mas alta que la original. Este método podria ser implementado en el trabajo
de investigacidn para optimizar aliin mas la clasificacidon de ESV.

De igual forma para un trabajo futuro se puede analizar mds métodos de seleccién de
caracteristicas y realizar un analisis comparativo de ellas, dos métodos conocidos son el método de filtro
o el método embebido de los que se hablé en este trabajo de investigacion, pero no se implementaron.
Incluso se puede implementar métodos integrados, estos se basan en sacar las cualidades de otros
métodos y combinarlos en uno solo, como la combinacién del método de filtro y envoltura.

Los resultados obtenidos al probar los modelos con la base de datos completa abre las puertas a
un trabajo futuro muy interesante debido a la efectividad de los modelos generados al clasificar eventos

LP y asociar todos los eventos desconocidos a los eventos VT. Con la agrupacién de todos los eventos a la
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clase VT se pueden generar nuevos modelos de clasificacion con los datos de entrenamiento solo de
eventos VT, HB, RE, TRE, y ICEQUAKE, de esta forma se descartarian los eventos ya clasificados LP y se
centraria en el resto de eventos, pero para lo cual se requiere una base de datos mas amplia con de los
eventos VT, HB, RE, TRE, y ICEQUAKE.

Aplicar otras ramas de la inteligencia artificial como Deep Learning para la clasificacion de ESV
abre una gran puerta a un nuevo campo de investigaciones. Estudios de Deep Learning muestran
resultados positivos al clasificar grandes cantidades de datos, pero para poder hacer uso de esta rama de
la ciencia se requiere ampliar de manera significativa la base de datos de los ESV.

Un trabajo futuro muy interesante seria la clasificacién de ESV de algunos volcanes activos del
Ecuador como es el Tungurahua, se puede utilizar el trabajo desarrollado en esta investigacién, pero con
datos del Tungurahua o de otro volcan activo del Ecuador y ver el desempefio de los modelos.

Finalmente, para futuros trabajos en base al volcan Cotopaxi lo mas recomendable y necesario es
ampliar la base de datos existente, al momento no se posee suficientes ESV lo que siempre generara bases
de datos no balanceadas, se requieren mas eventos VT como minimo para que la generacién de los
modelos mejore su rendimiento. De igual forma se necesitan mas eventos de HB, ICEQUAKE, RE para
lograr sistemas de deteccién y clasificacion completos, solo de esta forma se lograra tener sistemas
confiables para alertar sobre posibles erupciones o cambios de comportamiento repentinos del volcan

Cotopaxi.
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