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Resumen

Hoy en dia se vive una creciente era de la informacion y de los datos, que se recolectan
a través de una infinidad de medios. Estos datos tienen un peso muy importante en
distintos campos de investigacion, como en el estudio de los desastres naturales, como
los eventos sismo-volcanicos, que tiene como objetivo el precautelar vidas a través de
alertas tempranas eficientes. El etiguetado de los eventos sismo-volcanicos; como el
Volcano-Tecténico (VT) y Largo Periodo (LP), es un verdadero problema. El etiquetado
visual no es una opcién viable por lo ineficiente y costoso que puede llegar a ser.
Este trabajo de investigacion propone disefiar un modelo de Red Neuronal Adversario
Generativo Condicional (CGAN, del inglés Conditional Generative Adversarial Network),
el cual genera sefiales sintéticas de eventos sismo-volcanicos de tipo LP y VT, el trabajo
consta de tres etapas: pre-procesamiento se acondicionan las sefiales sismo-volcanicas
LP y VT. En la CGAN se establece dos modelos, el Generador y Discriminador, con
diferentes pardmetros para el entrenamiento y la obtencion de respuestas en frecuencia
sintéticas con caracteristicas de eventos sismo-volcanico LP y VT; En el pos-
procesamiento, se tienen sefales sismo volcanicas sintéticas en el tiempo LP y VT. Las
sefiales sintéticas son evaluadas por: un software de deteccion y clasificacion de
eventos sismo-volcanicos, ademas de la evaluacién visual de las sefales a través de los
expertos del Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional.
La exactitud de la clasificacion se mantiene estable entre un 96.5% y un 98.5% tras
mezclar sefiales sismicas sintéticas y reales. El modelo propuesto proporciona una
estructura eficaz para generar sefiales sismo-volcanicas sintéticas de alta calidad.
Palabras Clave: volcano-tectonico, largo periodo, redes neuronales adversarias

generativas condicionales, sefiales sintéticas
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Abstract

Today we live in a growing era of information and data, which are collected through a
myriad of means. These data have a very important weight in different fields of research,
as in the study of natural disasters, such as seismic-volcanic events, which aims to
protect lives through efficient early warnings. The labeling of seismo-volcanic events,
such as Volcano-Tectonic (VT) and Long Period (LP), is a real problem. Visual labeling
is not a viable option because of how inefficient and costly it can be.
This research work proposes to design a Conditional Generative Adversarial Neural
Network (CGAN) model, which generates synthetic signals of LP and VT seismo-
volcanic events, the work consists of three stages: pre-processing, LP and VT seismo-
volcanic signals are conditioned. In the CGAN two models are established, the
Generator and Discriminator, with different parameters for training and obtaining
synthetic frequency responses with characteristics of LP and VT seismo-volcanic events;
in the post-processing, synthetic seismo-volcanic signals are obtained in LP and VT
time. The synthetic signals are evaluated by a software of detection and classification of
seismo-volcanic events, in addition to the visual evaluation of the signals through the
experts of the Geophysical Institute of the National Polytechnic School.
The classification accuracy remains stable between 96.5% and 98.5% after mixing
synthetic and real seismic signals. The proposed model provides an effective framework
for generating high quality synthetic seismo-volcanic signals.

Keywords: volcano-tectonic, long-period, conditional generative adversarial

neural networks, synthetic signals
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Capitulo |

Introduccién

Antecedentes

La monitorizacion de la actividad volcanica es fundamental para mitigar las
posibles consecuencias de las erupciones volcanicas, especialmente en areas
densamente pobladas cerca de volcanes activos; como en el canton el Chaco ubicado
en las faldas del volcan Reventador, la ciudad de Bafios cerca del volcan Tungurahua,
la provincia de Riobamba cerca del volcan Sangay, y en el cantén Latacunga donde se
encuentra el volcadn Cotopaxi. A medida que avanza la investigacion sobre vulcanologia
en Ecuador, la cantidad de volcanes listados como "potencialmente activos" puede
aumentar (Toulkeridis, 2013).

El volcan Cotopaxi se caracteriza por ser un gran estratovolcan de 5.897 msnm
de elevacion, se lo considera como uno de los volcanes mas activos y altos de todo el
mundo, se encuentra ubicado en el Parque Nacional Cotopaxi a 60 km del sureste de la
ciudad de Quito capital del Ecuador. Se lo identifica por ser uno de los 452 volcanes que
componen el cinturén de fuego del Pacifico; aproximadamente el 80% de los terremotos
mas grandes del mundo ocurren en esta linea (Secretaria Nacional de Gestion de

Riesgos, 2015).

El volcan Cotopaxi es uno de los mas peligrosos del mundo debido a la creacion
de corrientes de lodo conocidas como lahares, por sus episodios eruptivos, el Instituto
Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN) realiza una monitorizacién continua
las 24 horas del dia, los 365 dias del afio para recolectar datos sobre los mdltiples
cambios que exhibe el volcan Cotopaxi desde 1983. Una red de 59 estaciones equipadas
con detectores de lahares, deformaciones por movimiento de magma, medidores de

emision de gases, detectores de terremotos, pluviometros, cdmaras y termopares dan
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seguimiento a la actividad sismica y volcanica del volcan Cotopaxi (IGEPN, 2020). Los
datos adquiridos por las estaciones se guardan y evallan para detectar si el volcan
Cotopaxi inicia un proceso eruptivo que pueda alterar el equilibrio del ecosistema
ecuatoriano. Los datos obtenidos son analizados por geélogos o vulcanélogos expertos
del IGEPN, los cuales se encargan de realizar el etiquetado de forma visual de los eventos

registrados, y se procede a guardar en una base de datos.

Dado que cada sefial debe interpretarse por separado, la tarea de etiquetar las
actividades sismico-volcanicas requiere una cantidad considerable de capital humano y
tiempo, lo que puede desencadenar una supresion de informacion si existe una alta
actividad sismica en el volcan Cotopaxi. Por lo tanto, es fundamental que la informacién
recopilada sea analizada y categorizada automaticamente, lo cual minimiza el tiempo

requerido para el etiquetado correcto de las actividades sismico-volcéanicas.

En los ultimos afos, se han desarrollado una variedad de métodos basados en el
aprendizaje automatico para abordar el problema de la clasificacion de eventos sismo-
volcanicos, que incluyen: bosque aleatorio (Rodgers et al., 2016) (N. Perez et al., 2020),
arboles de decisién (Lara-Cueva et al., 2016), maquina de vectores de soporte y redes
neuronales (Lara-Cueva et al., 2016) (N. Perez et al., 2020), especialmente modelos de
perceptrones multicapa (Curilem et al., 2009)(N. Perez et al., 2020). Los métodos
automaticos y efectivos de prediccion de terremotos se han vuelto cada vez mas
importantes, ya que la cantidad de datos sismicos ha aumentado considerablemente. Las
arquitecturas de redes neuronales profundas han sido efectivas para detectar objetos e
identificar patrones a través del uso de técnicas de aprendizaje automatico. Debido a la
creciente capacidad informatica hoy en dia, las redes neuronales convolucionales se han
mostrado prometedoras en la visién por computadora, el procesamiento de imagenes y

sefiales, entre otros campos de investigacion.
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Justificacion

Las erupciones volcanicas desencadenan una secuencia de eventos fisicos que,
ademas de presentar varios riesgos para la civilizacion y producir variaciones en el
equilibrio del ecosistema, atraen la atencion de la comunidad cientifica encargada del
estudio de la sismologia. El andlisis de la sismicidad de una regién volcanica se
encuentra en una monitorizacién continua, esto permite recopilar conocimientos sobre
las caracteristicas y patrones de actividad de la regién de manera comprensible. Los
volcanes producen una gran cantidad de sefiales sismicas, las cuales son dificiles de
dar seguimiento a través de diferentes factores. Existen distintos tipos de eventos
sismo-volcanicos como lo son los eventos Volcano-Tecténico (VT), Largo Periodo (LP),
Hibridos, Regionales y Icequakes. Ademas de los eventos mencionados existen otros
gue no se producen con frecuencia (por ejemplo, los de otra naturaleza, como los rayos)
y que, ademas, no se manifiestan en todos los volcanes (Malfante et al., 2018)

Los conjuntos de datos masivos de sefiales volcanicas y sismicas ahora estan
disponibles para la comunidad gracias a un aumento en el nUmero de observatorios
sismicos, una mayor autonomia de las estaciones de registro y a la disponibilidad de
nuevos sensores. Adicionalmente, la creciente popularidad de la implementacién de
equipos a través del Internet de las Cosas (loT, del inglés Internet of Things) facilita la
conectividad entre estaciones de monitorizacion y centrales de analisis de datos. Como
resultado se tiene un gran nimero de sefales que requieren ser estudiadas y
clasificadas. Debido a una inspeccion y clasificacion visual que tradicionalmente se
realiza en los centros de datos se provoca que a la larga este método no llegase a ser
optimo y factible. Adicionalmente, dado que cada sefial debe interpretarse por separado,
la tarea de etiquetar las actividades sismo-volcanicas requiere una cantidad

considerable de capital humano y tiempo.
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La gran mayoria de los observatorios volcanicos aun procesan sus datos
visualmente ya que se enfatiza la importancia de los modelos en pleno funcionamiento.
La tarea es particularmente compleja y algunas sefiales son extremadamente dificiles
de analizar debido a que los expertos cambian su comprensién y analisis de las sefiales
a lo largo del tiempo.

Se han considerado nuevos enfoques, como el uso de Machine Learning para la
clasificacion de las sefiales obtenidas. Lo anterior ha demostrado ser extremadamente
efectivo en una amplia gama de campos, incluido el reconocimiento de imagenes, voz,
robética, analisis de datos entre otros (Hastie et al., 2009). Sin embargo, las bases de
datos de sefales sismo-volcanicas etiquetadas liberadas al publico y utilizadas para
alimentar los modelos de clasificacion son escasas debido a la falta de procesamiento y
etiquetado de las mismas.

Por consiguiente y a través de la blisqueda de alternativas en la clasificacion de
las sefiales que se han realizado en el volcan Cotopaxi, el proyecto se enfoca en la
generacion de sefales sintéticas de eventos sismo-volcanicos a través de un modelo de
red neuronal adversario generativo condicional (CGAN, del inglés Conditional
Generative Adversarial Network).

La CGAN comprende una arquitectura para entrenar modelos generativos
basados en el aprendizaje profundo, esta técnica es capaz de aprender de muestras por
medio de un conjunto de entrenamientos, con ellos es capaz de producir nuevas
muestras de datos donde tienen la misma configuracién estadistica que las muestras
utilizadas para el entrenamiento (Mirza & Osindero, 2014). Con la generacion de
sefiales sintéticas se busca enriquecer las bases de datos actuales con sefiales
confiables para que se presten en beneficio del estudio de la sismologia en el Ecuador a

través del IGEPN y de sus colaboradores.
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Alcance del Proyecto

En el presente proyecto se desarrolla una aplicacion en el software MATLAB
donde se realiza el andlisis, tratamiento y generacidn de sefiales sintéticas a través del
entrenamiento de un modelo CGAN. Como punto de partida se realiza un estudio sobre
las sefales sismo-volcénicas procedentes del volcan Cotopaxi para después analizar el
estado del arte de la generacion de sefiales sintéticas de una dimensién en una CGAN.

Para entrenar el modelo se emplea la respuesta en frecuencia de los eventos
sismo-volcanicos LP y VT pertenecientes al dataset MicSigV1 provisto por el IGEPN.
Una vez entrenado, el modelo CGAN puede generar formas de onda sismicas sintéticas
con la etiqueta del tipo de evento respectiva. Las sefiales resultantes se generan a
través de la implementacién del modelo entrenado en una interfaz grafica creada en
MATLAB por su facilidad y versatilidad en el uso de datos.

Finalmente se realiza un protocolo de pruebas mediante distintos métodos. El
primero, a través de un detector en el que se evalla y clasifica el tipo de evento
detectado. El segundo, mediante un autoencoder y el tercero mediante la categorizacion
visual del evento a través de la inspeccién realizada por expertos del IGEPN.
Objetivos
Objetivo General

Generar sefiales sintéticas de eventos sismo-volcanicos a través de un modelo
de red neuronal generativo adversario condicional (CGAN).

Objetivos Especificos
e Preprocesar las sefiales de las bases de datos de eventos sismo-
volcanicos proporcionados por el IGEPN.
e Implementar una arquitectura de un modelo de red neuronal basada en un

generador y discriminador.
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e Monitorizar el proceso de entrenamiento de la CGAN, de forma que se pueda
identificar y corregir posibles fallas de convergencia.
e Generar una base de datos de sefiales sintéticas de eventos sismo-
volcanicos que se encuentren etiquetados.
e Evaluar la base de datos sintética con herramientas de software y con los
expertos del IGEPN.
Trabajos Relacionados
Se han realizado una serie de trabajos de investigacion los cuales se encuentran
relacionados al uso de la GAN, para producir voz sintetizada a partir de la entrada de
texto como lo realizan en Yang et al. (2017), por medio de la GAN el autor determind si
la entrada es de habla natural o tiene alguna condicion especifica, con ello se obtuvo
resultados donde la arquitectura genero habla mas natural, las cuales satisfacian a la
percepcion humana a comparacién de los métodos convencionales que se han utilizado.
En el proyecto denominado WaveGAN, los autores utilizan una arquitectura de
red generativa contradictoria capaz de sintetizar audio (Donahue et al., 2018). La
estructura de la red es extremadamente similar a la llamada Red Adversarial Generativa
Convolucional Profunda, en la cual se utiliza capas convolucionales tanto en el
generador como en el discriminador, se puede observar una amplia variedad de
dominios de audio, como el habla humana, los sonidos de los pajaros y la musica, con
resultados bastante convincentes. Uno de los dominios mas dificiles de sintetizar es sin
duda el habla humana, uno de los aspectos importantes es que la voz humana es para
el audio lo que los rostros humanos son para las imagenes. Es realmente dificil para
una maquina aprender a generar estos dominios mientras los mantiene indistinguibles
de los reales.
En sismologia, los investigadores también han aplicado GAN a varios problemas

existentes. En Li et al. (2018), se entrené una GAN para mitigar los problemas de falsas
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alertas tempranas de terremotos. Se usaron 700,000 formas de onda recolectadas en el
sur de California y Japoén, se entren6 a una GAN para aprender las propiedades de las
ondas P del terremoto de primera llegada, con el fin de determinar si las formas de onda
son generadas por terremotos o fuentes de ruido locales. Los investigadores
demostraron que un discriminador de aprendizaje automatico profesional puede detectar
el 99,2 por ciento de los terremotos y el 98,4 por ciento del ruido de fondo. Este
discriminador aumento en gran medida la solidez de los sistemas de alerta temprana al
reducir el numero de alertas falsas.

El proyecto de investigaciéon denominado Seismic Waveform Synthesis Using
Generative Adversarial Networks (SeismoGen) (Wang et al., 2020), desarrolla un
modelo CGAN, que produce series de tiempo sismicas sintéticas. Aunque la GAN se
han utilizado en tareas de aumento de datos en el pasado (Perez & Wang, 2017), no se
conoce ninguna aplicacion de datos sintéticos producidos por GAN para problemas de
aumento de datos para series de tiempo 1D o tareas de deteccion de eventos sismicos.
En el proyecto SeismoGen verifican visual y cuantitativamente la precision de los
eventos sismicos sintéticos, y obtienen muestras sismicas sintéticas de alta calidad, las
sefiales generadas mejoraron significativamente los modelos para la deteccion y
clasificacion de terremotos en el volcan de Oklahoma.

Mientras que, con el fin de generar la respuesta de frecuencia de magnitud de
eventos sismo-volcanicos LP y VT del volcan Cotopaxi, en el articulo ESeismic-GAN
utilizan el modelo de Redes adversarias generativas convolucionales profundas
(DCGAN, del inglés Deep Convolutional Generative Adversarial Networks). Los autores
se enfocaron en crear respuestas de frecuencia de magnitud, luego combinar estas
respuestas de magnitud creadas con respuestas de fase genuinas y obtener nuevas
sefiales volcanicas con la transformada inversa rapida de Fourier. Se utilizo 2 tipos de

evaluaciones, la inspeccion visual y la distancia de Frechet, con los dos métodos al
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comparar las sefiales reales con las sintéticas se concluy6 que las sefiales sismo-
volcanicas sintéticas generadas LP tienen mejores resultados que las VT, donde logré
demostrar que las GAN se pueden emplear en el campo volcanico (Grijalva et al., 2020).
Organizacién del Trabajo

El presenta trabajo consta de cinco capitulos, en donde se explica cada una de
las etapas a realizar para el presente proyecto. El primer capitulo proporciona una
introduccion concisa al estudio, asi como justificacién e importancia. También describe
el alcance del proyecto, los objetivos y los trabajos previos relevantes para el tema de
investigacion.

En el segundo capitulo describe el marco tedérico de la investigacion, se cubre
los conceptos clave que deben entenderse para comprender el mecanismo que se
aplicaria. En este capitulo se ubica el levantamiento del estado de arte tanto de la teoria
del aprendizaje no supervisado como de la aplicacion de modelos generativos en
distintos campos de investigacion, ademas del andlisis de la generacion de sefiales
sintéticas temporales de una dimension a través de una CGAN.

En el tercer capitulo se presenta el tratamiento de las sefiales sismico-
volcanicas pertenecientes a la base de datos MicSigV1 del IGEPN, la metodologia
utilizada para la implementacion del modelo CGAN, ademas se describe el
entrenamiento realizado a la CGAN con la base de datos de eventos sismo-volcanicos y
se monitorizan de forma que se pueda corregir posibles fallas de convergencia.

Finalmente, en el quinto capitulo se presentan la base de datos de sefiales
sintéticas de eventos sismo-volcanicos generada con la CGAN y el analisis de similitud
de las sefales de eventos sismo-volcanicos generadas con las sefiales originales del
Volcan Cotopaxi, ademds se realiza una discusion de los hallazgos obtenidos en este
trabajo de investigacion, se detallan las conclusiones y propuestas obtenidas y se

recomiendan estudios adicionales que complementen este trabajo de investigacion.
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Capitulo 1l

Marco Tedrico

Eventos sismicos en volcanes
El Volcan Cotopaxi

Ecuador es un pais con caracteristicas geoldgicas y geodinamicas
extremadamente distintas, una de las cuales es un vulcanismo muy activo que ha tenido
implicaciones a largo plazo para las comunidades que viven cerca del volcan. Uno de
los volcanes mas activos y potencialmente destructivos del pais es el volcan Cotopaxi,
el cual esta ubicado en la provincia del mismo nombre (IGEPN, 2020). Desde 1977, este
volcan ha mostrado una actividad eruptiva significativa y es uno de los volcanes mejor
monitorizados del pais por el IGEPN. La presencia de ciertas estaciones geofisicas en
este volcan indica la existencia de una base de datos grande y creciente que ha
capturado muchos periodos de actividad en este volcan.

En el volcan Cotopaxi se encuentran 16 estaciones sismologicas, las cuales se
clasifican en dos grupos, cinco estaciones se las denomina sismolégicas de periodo
corto (SP, del inglés Short-Period), poseen sensores con un rango de frecuencia de
respuesta de 1-50 Hz, las 11 estaciones faltantes son las sismoldgicas de banda ancha
(BB, del inglés Broadband), con un rango de frecuencia de respuesta de 0.1-25 Hz (R.
A. Lara-Cueva, Benitez, et al., 2016). Las diferentes estaciones de las puede observar

en la Figura 1.
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Figura 1
Sistema de monitorizacion de actividad sismica del Volcan Cotopaxi
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Nota. Estaciones de monitorizacion ubicadas en el volcan Cotopaxi. Adaptado de
Volcan Cotopaxi - Instituto Geofisico - EPN (https://www.igepn.edu.ec/).

Este sistema de monitorizacion esta operativo las 24 horas del dia, los siete dias
de la semana. El sistema registra sismogramas en archivos de 12000 segundos que se
digitalizan con un convertidor de analégico a digital de 12 bits a una frecuencia de

muestreo de 100 Hz (SP) y 50 Hz (BB), respectivamente.
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Sismicidad. La sismicidad es una de las caracteristicas de los volcanes
estrictamente reguladas, debido a que la reactivacion de un volcan o el inicio de una
fase eruptiva incluye el movimiento o emisién de material volcanico como lo son el
magma o los gases, este fendmeno genera vibraciones en la estructura volcanica que
pueden detectarse mediante sismdémetros, por un incremento en el numero de tales
ocurrencias implica un aumento de la actividad volcanica, esta monitorizacion se realiza
de forma continua. El creciente volumen de datos volcanicos de varios tipos ha llevado
al desarrollo de una serie de enfoques destinados a predecir erupciones volcanicas
(McNutt, 1996). Los cambios en las caracteristicas de sismicidad pueden convertirse en
antecedentes, es decir, indicaciones previas de una nueva actividad eruptiva; el estudio
y manejo de estos factores ha hecho factible pronosticar erupciones volcanicas con
cierto éxito en situaciones particulares (Chouet, 1996). En este contexto, se menciona
gue la sismicidad es una técnica util para determinar los patrones de actividad sismica
gue permiten determinar la probabilidad de una erupcion de manera oportuna.

Eventos sismo-volcanicos

Una variedad de movimientos sismicos denominados eventos sismo-volcanicos
ocurren dentro de un volcan y pueden proporcionar informacién sobre la actividad del
volcéan si se registran y evallan adecuadamente. Aunque todavia no es posible predecir
la erupcion de un volcan con certeza, es fundamental comprender la historia eruptiva del
volcan y realizar una monitorizacion continua de los eventos sismo-volcanicos, con el fin
de mejorar los sistemas de alerta temprana del volcan en tiempo real y asi reducir el
impacto de un fenémeno eruptivo (Fournier D’albe, 1979).

Por estas razones, se requieren enfoques efectivos y nuevas tecnologias para
monitorizar, mitigar y prevenir los peligros asociados con la actividad volcanica. Muchos
enfoques actuales se basan en el analisis manual de los diversos parametros obtenidos

mediante el analisis y estudio de los volcanes; sin embargo, debido a la gran variedad y
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cantidad de datos obtenidos por los sensores ubicados en toda la estructura del volcan,
el andlisis visual ya no es una opcion viable, lo que nos lleva a buscar un método
automatizado que permita una monitorizacién a mayor escala. Los vulcandlogos 'y / o
geodlogos expertos pueden comprender la actividad interna del volcan mediante la
evaluacion de los eventos sismicos recopilados. Esto se logra al escanear datos
sismicos en busca de sefiales de actividad volcanica que puedan estar conectadas con
un cierto tipo de actividad volcanica (Nugroho & Winarko, 2011).
Tipos de Eventos

Segun la forma, frecuencia de las sefiales sismicas y como su origen potencial,
los eventos sismo-volcanicos se han clasificado principalmente en las siguientes
categorias:

¢ Eventos Volcano-Tectonico (VT),

e Eventos Largo Periodo (LP),

e Tremores volcanicos (TRE, del inglés Tremor),

e Eventos Hibridos (HYB, del inglés Hybrid) comparten algunas
caracteristicas con eventos tipo VT y LP,

¢ Rupturas de glaciar (ICE, del inglés Icequakes), se presentan en
volcanes con glaciares,

e Eventos de muy largo periodo (VLP, del inglés Very Long Period Events)
gue son comparables a los LP, pero con frecuencias caracteristicas
incluso mas bajas que los LP tipicos,

¢ Eventos regionales, son eventos sismo-volcanicos los cuales ocurren
lejos del volcan, pero son lo suficientemente grande para ser detectados

(Sigurdsson et al., 2015).
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Los eventos LP estan asociados con la resonancia de grietas causada por
deformaciones en la superficie del volcan. Las formas de onda de estos eventos tienen
una forma conica con un espectro restringido confinado en bandas de frecuencia entre
0.5y 5 Hz, estos eventos tienen una duracion tipica la cual se encuentra entre 5y 40
segundos (Bean et al., 2014).

Los eventos VT estan relacionados con cambios de tensién causados por el flujo
de magma y fallas creadas por la roca. Las fases P y S de las sefiales VT tienen una
gran amplitud y su rango de frecuencia es de 5 a 15 Hz.

Los eventos TRE se caracterizan por ser sefiales frecuentes en volcanes, las
cuales tienen una amplitud constante y se producen por un largo periodo de tiempo. La
duracién de estas sefales puede variar desde unos pocos minutos hasta muchos dias,
lo que las convierte en una ocurrencia relativamente complicada. Ademas, si la
frecuencia de un TRE es superior a 6 Hz, puede ser que se trate de un deslizamiento de
tierra o una avalancha, pero si la frecuencia es inferior a 0,5 Hz, se considera que la
sefial se deba a la desgasificacion lo cual esté relacionada con la actividad propia del
volcan (Sigurdsson et al., 2015).

A veces, un evento volcanotectonico (VT) desencadena un evento de periodo
largo (LP), y viceversa. Una sefial sismica que presenta una mezcla de ambos tipos se
denomina hibrida (HYB). Este evento hibrido es un evento VT que desencadend un
evento LP. Los eventos con rupturas de glaciar (ICE) se presentan en volcanes con
glaciares,

La forma de onda de una sefial sismo-volcanica obtenida del volcan Cotopaxi se
observa en la Figura 2. Se proporcionan cuatro observaciones, una para cada uno de

los cuatro eventos: LP, VT, HYB y ICE respectivamente.
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Figura 2

Formas de onda de eventos sismo-volcanicos capturados por el sistema de
monitorizacién del volcan Cotopaxi
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Aprendizaje de Maquina

En el afio de 1959, Samuel (1959) definié al aprendizaje de maquina como “Un
campo de estudio en el que se le da a las computadoras la habilidad de aprender sin
estar algo explicitamente programado”. En las ultimas décadas, el aprendizaje de
maquina se ha convertido en uno de los principales enfoques de estudio de las
tecnologias de la informacion y computacion. Un algoritmo de aprendizaje de maquina
posee la habilidad de aprender a través de un conjunto de datos.

Mitchell (1997) da una definicion més formal de lo que es el aprendizaje de
maquina en el que: “Un programa tiene la capacidad de aprender dada una experiencia
E, con respecto a una serie de tareas T y una medida de rendimiento P, si su

rendimiento en las tareas (denotado con P) mejora con la experiencia E”. Cada una de
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estas variables es esencial para el funcionamiento estructural de un algoritmo de
aprendizaje de maquina.
Tipos de Tareas

Una tarea T forma parte del resultado de haber aprendido en un algoritmo. Por
ejemplo, si se desea que un robot tenga la destreza de hablar, entonces el habla es la
tarea en si. Si se usa la programacion tradicional, se puede lograr que un robot pueda
hablar, sin embargo, se le puede dar la habilidad de aprender esa tarea a través de
aprendizaje de maquina. Estas tareas permiten que un sistema de aprendizaje de
maquina pueda procesar un example, donde este es un conjunto de caracteristicas que
han sido previamente medidas y procesadas de algun objeto u evento del cual se desee
realizar un algoritmo de aprendizaje de maquina. Un example puede ser una serie de
caracteristicas que define a un grupo de imagenes (Goodfellow et al., 2016).
Clasificacion

La clasificacién es empleada para predecir la pertenencia de una categoria a un
grupo de instancias de datos de entrada. Si bien es muy empleada en varios campos de
investigacion sufre de ciertas falencias, una de ellas es la de manejar un conjunto de
datos con datos faltantes o insuficientes (Soofi & Awan, 2017). Especificamente, a un
algoritmo de aprendizaje de maquina se le solicita especificar las k categorias
pertenecientes a un dato de entrada. Matematicamente, un algoritmo produce una
funcién f tal que f:R™ - {1, ...,k}. Siy = f(x), el modelo asigna a una entrada descrita
por el vector x una categoria identificada por el resultado numérico que produce y
(Goodfellow et al., 2016). Hay un sinfin de aplicaciones entre las cuales se destacan el
reconocimiento visual de objetos o reconocimiento de sefiales, como puede ser la

deteccion de eventos sismo-volcanicos (Altamirano, 2021).
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Regresion

En la regresion, a un algoritmo de aprendizaje de maquina se le solicita predecir
un valor numérico dada una entrada. Se define mateméaticamente como la salida de una
funcién f tal que f: R™ —» R. Se observa que tiene una similitud con la clasificacion, sin
embargo, el tipo de salida es diferente (Goodfellow et al., 2016). Existen algunos
ejemplos de regresion; como es el caso de la prediccién de enfermedades criticas del
tipo cardiovasculares, diabetes e hipertension (Nusinovici et al., 2020).
Sintesis y muestreo

En este tipo de tareas, los algoritmos de aprendizaje de maquina generan
nuevos valores similares a los datos de entrada. A estos sistemas se los entrena con
una gran cantidad de datos con el fin de que se puedan recopilar caracteristicas
similares entre si para que sea Util en la generacion de nueva informacién. Es popular el
uso de redes GAN en este tipo de tarea (Goodfellow et al., 2020).
Rendimiento de un algoritmo de aprendizaje de maquina

Es importante establecer una medida cuantitativa que permita definir el
porcentaje de rendimiento que posee un modelo de aprendizaje de maquina, a esto se
lo conoce como tasa de error o precision. Puede ser dificil en algunos casos el
establecer o definir si un modelo realiza un proceso adecuado, por lo que en una gran
mayoria de casos no es técnicamente posible obtener un error del cero por ciento.
Varios modelos pueden ser afectados por diversos factores, entre los que esta la
cantidad de datos o incluso la potencia computacional que se disponga. En algunos
casos es necesaria la intervencion humana para definir si un resultado es valido o no

(Goodfellow et al., 2016).
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Tipos de Aprendizaje

Los algoritmos de aprendizaje automatico también pueden clasificarse como
supervisados y no supervisados, que influyen como una retroalimentacion en el tipo de
experiencia que se les permite tener durante el proceso de aprendizaje (Russell, 2021).
Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado, un sistema observa tanto la entrada como la
salida y aprende una funcién que es asignada desde la entrada a la salida. Un ejemplo
simple, que lo define Russell (2021), es una serie de imagenes de camaras que
funcionan como entradas, cada una de ellas acompafada de una salida que diga
"autobus" o "peatdn", etc. A esta salida se la denomina etiqueta. Este sistema o modelo
aprende una funcién que, ante una nueva imagen, predice la etiqueta adecuada.

Dentro de este tipo de experiencia se ubica en su mayoria modelos
clasificadores y regresiones. Obsérvese en la Figura 3 una representacion del
funcionamiento de un algoritmo con aprendizaje supervisado.
Figura 3

Diagrama de flujo de un modelo de aprendizaje supervisado

Entrada (x)

Modelo

Salida (y)

Error
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Aprendizaje No Supervisado

En el aprendizaje no supervisado, un modelo aprende patrones en la entrada sin
ninguna retroalimentacion explicita, es decir, no le es entregada ningun tipo de
informacion al algoritmo ya que el mismo debe ser capaz de encontrar una funcién que
esté acorde a la entrada del sistema. El aprendizaje no supervisado se vence a si
mismo ya que descubre patrones ocultos en los datos.

Segun Murphy (2012) este es un problema mucho menos definido, ya que no se
tiene conocimiento del tipo de patrones que hay que buscar, y no hay una métrica de
error obvias que utilizar (a diferencia del aprendizaje supervisado, en el que se puede
comparar una prediccion de salida para una entrada dada). Dentro de este tipo de
experiencia se ubican los modelos generativos adversarios. En la Figura 4 se
representa el diagrama de funcionamiento de un algoritmo de aprendizaje no
supervisado. Cabe aclarar que esta representacion es generalizada, ya que puede
variar con respecto al problema que se pretende solucionar, como un modelo generativo
0 un clster.

Figura 4

Diagrama de flujo de un modelo de aprendizaje no supervisado

f |

Entrada (x)

Modelo
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Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo (DL, del inglés Deep Learning) se basa en un conjunto
de algoritmos que intentan modelar abstracciones de alto nivel en los datos. Estos
algoritmos desarrollan una arquitectura jerarquica de aprendizaje y representacion de
datos en capas. Esta arquitectura de aprendizaje jerarquico emula el proceso de
aprendizaje profundo y por capas de las areas sensoriales primarias del neocértex del
cerebro humano, que extrae automaticamente caracteristicas y abstracciones de los
datos subyacentes.

Segun Goodfellow et al. (2016) el aprendizaje profundo tiene la facultad de
extraer informacion de alto nivel y abstracto desde datos en bruto. Por ejemplo,
informacién como el acento de un idioma, las formas geométricas que identifican un
objeto en una imagen, entre otras, solo podrian ser identificadas a través de una
comprension humana de los datos. En este sentido, este paradigma soluciona este
problema central, permitiéndole a una computadora construir conceptos complejos a
partir de conceptos mas simples. Todo esto es posible a través de las capas de las
redes neuronales artificiales. En su forma simple, una red neuronal artificial posee tres
capas (entrada, oculta y salida) por lo que una red neuronal profunda estaria compuesta
por una capa de entrada, una de salida y varias capas ocultas de por medio, de forma
gue esto sustenta el concepto de aprendizaje profundo.

Red neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales (ANN, del inglés Atrtificial Neural Networks) son
algoritmos de aprendizaje automatico los cuales se introdujeron como modelos
simplificados del funcionamiento del cerebro humano y, por tanto, intentan imitarlo
(Parsons, 2005). Una ANN es una funcién que traduce sus entradas en salidas, donde
las entradas numerosas variables como imagenes, nimeros, vectores o matrices de

datos y la salida, en la mayoria de las situaciones, una probabilidad.
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ANN es una agrupacion de capas como se puede observar en la Figura 5. Las
capas se utilizan para aumentar la capacidad de complejidad de la ANN; con mas
capas, la red es capaz de aprender mas niveles de abstraccion, como se sugiere en
(Zeiler & Fergus, 2014). Una capa esta formada por neuronas, donde todas las
neuronas de la capa i estan vinculadas a todas las neuronas de la capa i + 1, estas
conexiones se denominan pesos. Perceptron es el nombre que se le da a una neurona
gue tiene pesos de entrada. Segun Parsons (2005), un solo perceptron fue una de las
primeras redes neuronales artificiales.

En la Figura 5, se puede observar que una ANN tiene tres tipos diferentes de
capas: la capa de entrada, es la que almacena los datos de entrada de la red, y la capa
de salida, donde se realiza la salida de prediccion de la red y las capas ocultas,
encargadas de la deteccion de estructuras complicadas en los datos.

Figura5

Red neuronal artificial multicapa
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Nota. Capas de una red neuronal. Adaptado de Deep Learning (p. 324), por Goodfellow
et al., 2016.

Las ANN estan formadas por multiples capas de perceptrones que estan
conectados en una cascada de retroalimentacion. En la Figura 6 se observa modelo de

perceptrén, un nodo recibe sefiales (multiples) en su lado izquierdo.
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Figura 6

Diagrama de nodo (modelo de perceptrén)
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Nota. Modelo de un perceptron Adaptado de The Knowledge Engineering Review (p.
432), por Parsons, S. 2005.

A continuacion, las sefiales se suman y el valor resultante se transmite a la
funcion de activacion (mas informacion sobre las funciones de activacion se presentan
en la seccion 2.9.3). La salida se muestra en el lado derecho. La sefial fluye a través de
las conexiones formadas por las lineas que conectan los nodos. Matematicamente, la
figura anterior se puede traducir como:

N
y=f a+zxiwi)'

i=1
donde f es la funcion de activacion y a es conocido como el bias. El bias tiene la
propiedad Unica de no tener entrada y una salida, siempre es igual a uno. Ademas, se

puede vincular un maximo de un bias a un nodo con un peso desde el sesgo hasta la

entrada.
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Tipos de ANN

Las redes de retroalimentacion, redes neuronales recurrentes y las redes
neuronales convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Networks) son

ejemplos de métodos o arquitecturas ANN.

Redes de retroalimentacién. Los nodos de una capa se encuentran conectados
solo a los nodos de la siguiente capa (Gupta, 2017). La informacion fluye directamente
desde los nodos de entrada a los nodos de salida sin conexiones de retroalimentacion

en las que las salidas del modelo se retroalimentan a si mismo.

Redes neuronales recurrentes. Es similar a una red neuronal de
retroalimentacion, pero se diferencia en que tiene al menos un circuito de
retroalimentacion. Estas conexiones de retroalimentacion devuelven las salidas de
ciertos nodos de la red a las capas o0 nodos de entrada para ejecutar calculos repetidos

(Gupta, 2017).

Redes Neuronales Convolucionales

Las CNN son un tipo de red neuronal multicapa y estan inspirados en la
percepcién visual de las cosas. Dos neuropsic6logos Hubel & Wiesel (1968)
experimentaron y descubrieron que las neuronas dentro del cerebro de un gato son
organizadas a través de capas. Estas capas aprenden a reconocer patrones visuales a
través de la extraccion de caracteristicas y luego combinandolas para una posterior
representacion de esas caracteristicas en un nivel superior, este uno de los principios
bésicos del aprendizaje profundo.

Una CNN posee una arquitectura del tipo feed-forward, que segin Ghosh et al.
(2020) puede aprender caracteristicas muy abstractas de los objetos, especialmente los
datos espaciales. Un modelo puede aprender varias caracteristicas de los datos de

entrada (por ejemplo, una imagen) con multiples niveles de abstraccion. Las capas
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iniciales aprenden y extraen las caracteristicas de alto nivel (con menor abstraccion) y
las capas mas profundas aprenden y extraen las caracteristicas de bajo nivel (con
mayor abstraccion). En la Figura 7 se muestra un diagrama de bloques del
funcionamiento de manera conceptual de un modelo CNN (Sultana et al., 2018).

Un modelo tipico de CNN estd compuesto de uno o varios bloques de
convolucion, cada uno seguido de una capa de sub-sampling o pooling, para
posteriormente emplear funciones de activacion y tener la capa totalmente conectada o
fully connected hasta concluir con el resultado final. En la siguiente seccién se conoce a
detalle cada una de las capas dentro de un modelo CNN.

Figura 7

Diagrama de bloques de un modelo tipico de CNN
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Nota. Blogues para modelo CNN. Adaptado de “Advancements in image classification
using convolutional neural network” (p. 123), por Sultana et al., 2018, 2018 Fourth
International Conference on Research in Computational Intelligence and Communication
Networks (ICRCICN).
Capa Convolucional

Las CNN tienen como componente principal e indispensable la capa
convolucional. La misma es una operacion matematica conocida como convolucién, en
la que se opera la entrada con una serie de filtros (conocido comunmente en el area de
investigacion como kernel). Matematicamente, el valor que proviene de la entrada o de

una capa anterior se define con una matriz M(i,j) que puede simbolizar inicialmente
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una sefial o una imagen, S(i, j) el resultado final de la convolucién y K es un kernel.
Cada elemento del kernel esta dentro de losrangos —a<m<ay-b<n<b.lLa

convolucion esta denotada por la siguiente formula (Goodfellow et al., 2016):

a

b
SGN=EWsMGH= Y > Mi—mj—n)K@mn).

m=—an=-b

Un kernel se define como una matriz de valores discretos, a estos valores se los
conoce como “pesos”. Inicialmente durante el proceso de aprendizaje todos estos pesos
son asignados con valores aleatorios que se renuevan conforme el modelo se actualice.

A través de la actualizacién de pesos se extraen caracteristicas importantes de
una imagen o sefial. Un ejemplo claro puede ser la deteccion de bordes o de figuras en
una imagen, asi como la deteccién de picos en una sefial temporal. En esencia, el
principio de la convolucion consiste en arrastrar y mover el kernel de convolucion sobre
la matriz. En cada posicion se obtiene la convolucion entre el kernel y la matriz, como se
puede observar en la Figura 8.
Figura 8

Ejemplo de una convolucién en dos dimensiones.
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Nota. Al ser en dos dimensiones este ejemplo funcionaria para un modelo de CNN de

una imagen. Adaptado de Deep Learning (p. 334), por Goodfellow et al., 2016.
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A continuacion, el kernel se desplaza un niumero s de pixeles, donde s simboliza
un stride. Usualmente también se suele afiadir un relleno con ceros, que es un margen
de tamafio p que contiene valores de cero alrededores de la matriz para controlar el
tamano de la salida. Si se asume que se aplicaran C, kernel, de tamafio k X [, a una
matriz de entrada de tamafio W; x H; x C; (donde W es el ancho, H el altoy C la
cantidad de canales) la salida es finalmente de tamafio W, x H, X C, donde C, es la
cantidad de kernel propuestos en cada capa de convolucion. Estos valores se pueden
calcular a través de las siguientes formulas:

W, —k+2 H —1+2
=l—p+1 , Ho:‘—p+1

0 S S

Es importante el uso de las formulas previas, ya que se va a calcular el tamafio
de salida de cada capa con el objetivo de disefar sucesivamente los siguientes. Segun
Ghosh et al. (2020) existe una serie de ventajas a la hora de aplicar capas
convolucionales en modelos de DL, entre las que estan: la conectividad dispersa, dado
que el calculo de los pesos entre las capas convolucionales es eficiente a nivel de
memoria por el pequefio nUmero de pesos que existe; y la comparticién de pesos en el
gue no existen valores de pesos dedicados entre capas por lo que todos estos pesos
aprenden de forma continua, donde se reduce drasticamente el tiempo de
entrenamiento.

Capa de Convolucién Transpuesta

Una capa convolucional transpuesta, se le conoce como capa de convolucion
fraccional, es comun en las CNN, se utiliza para el muestreo ascendente del modelo del
generador o para producir un mapa de caracteristicas de salida con una dimensién
espacial mayor que el mapa de caracteristicas de entrada. El padding y stride definen la
capa convolucional transpuesta de la misma manera que construyen la capa

convolucional normal (Dumoulin et al., 2018).
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En la capa convolucional transpuesta cabe la posibilidad de afiadir entre las filas
y columnas de la entrada una cantidad de numeros de ceros denominado z (insercion
de ceros) con el fin de aumentar el tamafio de la muestra de entrada (2 *i — 1) X (2 *
i — 1), ademas se calcula el padding p’, mismo que se puede observar en la Figura 9:

z=s—1,
p=k—-p-—1.

Una vez obtenidos los nuevos valores de insercion de ceros y padding, el stride
en toda la convolucién transpuesta tiene el valor de 1.
Figura 9

Convolucional transpuesta con stride de 2

Nota. Ejemplo de convolucion transpuesta con Stride igual a 2. Adaptado de A guide to
convolution arithmetic for deep learning (p. 450) por (Dumoulin et al., 2018).
Se pueden obtener los anchos y altos de la salida por medio de las siguientes
ecuaciones:
Wo=W;,—1)Xs+k—-2p,

Hy=(H;—1)xXs+k—-2p,
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Capa Pooling

Otro componente basico importante en muchos disefios de CNN es la capa
pooling, también conocido como subsampling. Se utiliza generalmente para reducir la
resolucion espacial de los mapas de caracteristicas producidos por la capa
convolucional en las direcciones de ancho y alto. Se encuentran varios tipos de
operador como: max pooling, el cual es el mas empleado y este escoge el valor maximo
de la ventana; el average pooling, que escoge el valor promedio de la ventana; y el L*
norm pooling que suma los cuadrados de la ventana. Es posible escoger el tamafio, el
stride y el tipo de operador. En la Figura 10 se muestra el uso de esta capa en una
matriz, nétese que se emplea uno del tipo max pooling por lo que escogeria el valor
maximo en cada iteracion. Segun Goodfellow et al. (2016) la capa de pooling ayuda a
gue la representacion sea aproximadamente invariante a pequefias diversificaciones
procedentes de la entrada, con lo cual mejora el proceso de entrenamiento. Esta capa
se suele emplear a continuacion de la capa de convolucion en un modelo de CNN
comuan.
Figura 10

Capa Pooling del tipo Max Pooling

Nota. Demostracién de capa Max Pooling. Adaptado de Convolutional Neural Networks
— Basics, por R. Robinson, 2017, GitHub Pages

(https://minotebook.github.io/post/CNN1/). CC BY 2.0
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Funciones de Activacion

Las ANN implican una transformacion no lineal de representaciones por medio
de los diferentes niveles. La funcién de activacidén es responsable de esta no linealidad.
En una CNN, se ubican funciones de activacién no lineales después de cada capa de
aprendizaje. La funcidon escalonada es la funcion de activacién mas antigua conocida.
Esta funcion fue definida por primera vez por Rosenblatt (1957), se utilizé en el
perceptrén. La funcién produce una salida binaria, con uno si la entrada es mayor que
un umbral especifico y cero en caso contrario, como se muestra en la expresion a

continuacion:

1, six=>C
f(x)_{O, six<C’

La funcién escalonada ya no se la utiliza como funcién de activacién debido a
gue no favorece al aprendizaje de la ANN. Existen varias funciones de activacion, las
cuales son de uso comun como la Sigmoide, Tangente Hiperbdlico, Unidad lineal
rectificada (ReLU del inglés, Rectified Linear Unit), Leaky-ReLU (LReLU) y Paramétrico-
ReLU (P-ReLU), en la Tabla 1 se pueden observar las definiciones y Rangos para cada

una de las funciones mencionadas.
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Tabla 1

Funciones de activacion no lineal de uso comun

Funcion de o
L, Definicion Rangos
Activacion
. . 1
Sigmoid o(x) = Tro= (0,1)
eX+e™™
Tanh tanh(x) = P (-1,1)
X, six=0
RelU f@) = {0, otros casos [0, 0)
X, six=0
L-RelU f@) = {ax, otros casos (o0, 00)
_{% six=0
P-RelU fx) = {wx, otros casos (00, 0)

Nota. @ en L- ReLU es un tiempo constante generalmente muy pequefio, mientras que
w P- ReLU, es un pardmetro del cual se puede aprender (Yu, 2018).

Los problemas que se presentan en las funciones de activacién aparecen si su
derivada es menor a uno, también denominado vanishing gradient y si la derivada es
mayor que uno denominado, exploding gradient. Estos dos problemas se pueden evitar
con una funcién de activacién cuya derivada, sea constante e igual a uno. Una funcion
gue tiene una derivada constante es la funcion lineal, la funcion de activacion a la cual
se usa en la practica y comparte esta idea es la funcion de activacion ReLU (Nair &
Hinton, 2010), la cual viene dada por la férmula f(x) = max {0, x}, ademas esta funcion
es muy utilizada ya que requiere una carga calculo minima en comparacion con otras
funciones de activacion.

ReLU. Es una funcién de activacion continua con derivada constante. La
derivada para entradas positivas es 1 y para entradas negativas es 0. Sin embargo, esta
derivada cero puede resultar en un problema conocido como Dying ReLU. Al tener una

derivada cero, puede significar que los pesos usados no se ajustan durante el
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entrenamiento. Las neuronas dejan de responder a los cambios en la entrada si los
pesos no cambian. Dying ReLU se presenta por gradiente de cero, donde como
consecuencia algunas neuronas se extinguiran y no responderan mas, lo que hace que
una parte sustancial de la red no se vuelva activar. Este problema se lo puede resolver
con bastante facilidad, al utilizar una variante denominada Leaky-ReLU.

Leaky-ReLU. Es una funcién de activacion cuya derivada nunca es cero, es
decir todas las neuronas tienen un valor, esto en ocasiones puede ser un problema
debido a que se provoca una escasez de activacion, en una red grande se podria decir
gue todas las neuronas tendran normalmente un valor de activacion diferente a cero
(Maas et al., 2013). La salida de la red se describe como neuronas / activaciones, por lo
gue la activacién es densa y muy costosa, sin embargo, en redes profundas el aporte es
positivo. Ambas funciones de activacién se pueden observar en la Figura 11.

Figura 11

Funciones de activacion ReLU y Leaky- RelLU

Funcién de activacién (ReLu) Funcion de activacién (LeakyRelLu)

4| 4
3| 3
2 2
1 1
0 0
1 1
2 2
2 0 2 4 2 0 2 4
(a) (b)

Nota. a) Funcion ReLU, b) Funcion Leaky-RelLU

Seleccionar la funcién de activacién adecuada es una tarea dificil, donde cada

funcién de activacion tiene su propio conjunto de ventajas e inconvenientes. Sin
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embargo, hay algo que decir sobre la seleccion de la funcién de activacion adecuada.
Para redes pequefias ya que no existen gran cantidad de capas ocultas se utiliza
Tangente Hiperbdlico, para las redes neuronales profundas la funcién de activacion
ReLU se usa principalmente, ya que esta funcién no tiene el problema del gradiente
inestable, ademas tiene ventajas las cuales aceleran procesos dentro de la red.
Funciones de pérdida

Una funcién de pérdida es la ultima capa presente en cada arquitectura CNN del
tipo clasificacion. Esta capa es responsable de la prediccién del error generada por el
modelo en si a través del entrenamiento. El error indica a la red cuan alejada esta su
prediccion de ser real, por lo que este error debe ser optimizado y mejorado durante
todo el proceso de aprendizaje. De manera general, la funcién de pérdida toma en
consideracién dos parametros para calcular el error que son: la prediccion del modelo
(la estimacién en si); y la salida real, conocida como etiqueta (en inglés label). Existe un
sinfin de funciones utilizadas para estimar el error de un conjunto de pesos de una red
neuronal, sin embargo, hay que considerar el escenario de entrenamiento para apuntar
y escoger la funcién que mas se adecue a las necesidades propias del modelo.

Segun Goodfellow et al. (2016), se prefiere una funcién de pérdida donde el
espacio de las posibles soluciones pueda ser mapeado en un paisaje suave en el que
un algoritmo de optimizacién pueda navegar sin problemas entre iteraciones para
actualizar los pesos de una red neuronal y buscar el maximo ajuste del modelo. Para tal
caso existe un marco para encontrar las mejores estimaciones estadisticas de
parametros a partir de los datos de entrenamiento, conocida como la estimacién de
méxima verosimilitud o (MLE, del inglés maximum likelihood estimation). Se tiene un
conjunto de datos de entrenamiento con una o mas variables de entrada y se necesita
un modelo para estimar los pardmetros de peso del modelo que mejor mapeen los

ejemplos de las entradas a la variable de salida o de destino. Dada la entrada, el
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modelo trata de realizar predicciones que coincidan con la distribucién de datos de la
variable objetivo. En la estimacion de maxima verosimilitud, una funcién de pérdida
estima si la medida de distribucion de las predicciones realizadas por un modelo
coincide con la distribucion de las variables objetivo en los datos de entrenamiento. Un
beneficio de usar la méaxima verosimilitud como marco para estimar los parametros del
modelo (pesos) para las redes neuronales y en el aprendizaje automatico en general es
gue a medida que aumenta la cantidad de ejemplos en el conjunto de datos de
entrenamiento, la estimacion de los parametros del modelo mejora.

Se tiene en consideracion lo que es la maxima verosimilitud, un error entre dos
distribuciones puede ser medida al emplear una funcion de pérdida del tipo entropia
cruzada binaria (BCE, del inglés binary cross entropy). En un problema de clasificacion
binaria se tendria dos clases en el que se puede predecir la probabilidad de que un
ejemplo pertenezca a una clase. En tal caso, una probabilidad denotada por p pueda
tener una salida tal que p € {0,1}. El BCE es el promedio negativo del logaritmo de las
probabilidades predichas de forma correcta. Dicho de forma matematica, el BCE se

define a través de la siguiente formula de forma muy general:

1 N
L(p) = —Nzlogpi-
1=

La funcién de pérdida BCE, donde se considera la probabilidad de que se tengan

las dos clases (cero o uno), se define de la siguiente forma:

N
Lp.y) =~ > [vilogp: + (1~ y) log(1 ~p)l

i=1
donde: y; es la etiqueta, p; es la prediccion de 1y (1-p;) la probabilidad de la clase 0. El
signo negativo al inicio de la ecuacion tiene como objetivo el evitar que la pérdida sea
negativa de forma que se normalice entre 0 y 1 al igual que la obtencion del logaritmo

en ese rango, y da como resultado un valor menor a cero. Cabe afiadir que esta funcién
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de pérdida necesita valores de probabilidad en el rango de uno a cero por lo que se
limita esos valores a través de una funcion de activacion del tipo sigmoide de forma que
se interprete el valor de salida como una probabilidad. Esta propiedad es conocida,
segun Goodfellow et al. (2016), como regresién logistica.
Proceso de aprendizaje

En la seccion anterior se describen los componentes que forman parte de una
modelo de red neuronal convolucional. En esta seccién se describen pasos claves para
entrenar de forma Optima un modelo. Se describe sobre: el preprocesamiento de los
datos; la inicializacién de los pesos de las capas convolucionales; la regularizacién de
una CNN; y finalmente, sobre el algoritmo de optimizador de entrenamiento.
Preprocesamiento de los datos

Es crucial el preprocesamiento y tratamiento de los datos previo al
entrenamiento. Como primer punto se tiene que el conjunto de datos de entrenamiento
debe ser limpio, es decir, que los datos puedan ser entrenados en un formato uniforme y
gue a su vez estos mantengan una gran cantidad de caracteristicas (Ghosh et al.,
2020). Este es el primer paso antes de desarrollar el modelo en si ya que, en el caso de
una CNN, se requiere establecer un tamafio en la capa de entrada (donde se ingresan
los datos entrenables del dataset) por lo que se debe considerar este requerimiento
para que se preparen los datos en un formato uniforme.

Eliminacion de la media (X'). En un conjunto de datos, se resta la media x a
cada punto, y se tiene como resultado un conjunto de datos donde la tendencia lineal es

eliminada. Matematicamente se describe a través de la siguiente formula:

donde la media x es:
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Normalizacion (X'). De todo el conjunto de datos se divide cada dimension por
su respectiva desviacion estandar. Mateméticamente se puede expresar de la siguiente
forma:

XI

ELi—0?
N-—-1

En la Figura 12 se muestra un preprocesamiento de datos de un conjunto de

XII —

datos. Nétese cada uno de los procedimientos comunes para poseer informacion
uniforme. Cabe afiadir que de forma comudn se preprocesan el conjunto de datos de las
formas antes mencionadas por lo que este procedimiento varia por el tipo de datos que
se maneja. En el caso de sefales temporales se maneja usualmente una normalizacién
de cero a uno y una eliminacién del componente continuo (Grijalva et al., 2020).

Figura 12

Ejemplo del preprocesamiento de datos

Datos Originales Datos encerados Datos normalizados

“10 -10
1g -10 -5 B 15 -10 = 0 5 10

Nota. Procesamiento de datos originales, encerados y normalizados. Adaptado de
CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, por Li et al., 2021,

Stanford Course (https://cs231n.github.io/neural-networks-2/). CC BY 2.0
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Inicializacién de parametros

Una CNN posee un sinfin de pardmetros o pesos en sus capas convolucionales
y, mientras mas profunda sea la red mas pardmetros tiene. En principio, los pesos
deben ser inicializados de forma correcta al inicio del entrenamiento ya que de eso
depende que tan rapido puede ser entrenado un modelo (Ghosh et al., 2020). Una de
las formas mas sencillas de inicializar los pesos es estableciéndolos con valor cero sin
embargo se pueden entrar en ambigiiedades de entrenamiento ya que todas las capas
se inician con valores iguales por lo que no hay disparidad entre las neuronas, por
consecuencia es posible que no se aprendan varias caracteristicas de los conjuntos de
datos. En general se inicializan los parametros de forma aleatoria con matrices rellenas
de valores aleatorios. Uno de los métodos mas populares para inicializar de forma
aleatoria es: inicializacion aleatoria gaussiana, inicializacion aleatoria uniforme, y
finalmente la inicializacion aleatoria ortogonal.
Regularizacion de una CNN

El principal reto de los algoritmos de aprendizaje radica en adaptarse
adecuadamente a una entrada nueva o no vista previamente dentro del conjunto de los
datos de entrenamiento, la capacidad de lograrlo se lo llama generalizaciéon. Uno de los
problemas mas comunes a la hora de hacer un modelo de red neuronal es el de evitar
un sobreajuste. Esta anomalia se suscita si el modelo se desempefia de forma correcta
en el entrenamiento, sin embargo, no se pueden predecir los datos con precision. A esta
convergencia de aprendizaje, si no se logra una buena generalizacion se genera un
sobreajuste (Ghosh et al., 2020). En la Figura 13 se muestran distintos casos de
aprendizaje en una clasificacion binaria. En la primera imagen a) la clasificacion es
demasiado simple para poder establecer y denotar una varianza en el conjunto de
datos, en la segunda imagen b) se observa un ajuste apropiado por el que seria normal

gue ciertos valores sean descartados dentro del modelo, y finalmente en la tercera
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imagen c) nétese que existe un ajuste en el que se sobre aprende el modelo, es decir,
gue es demasiado bueno para ser verdad.
Figura 13

Ejemplos de aprendizaje en una clasificacion binaria

Nota. a) Ajuste Insuficiente, b) Ajuste Apropiado y c) Sobreajuste. Adaptado de Ghosh
et al., 2020.

Existen numerosas formas para evadir un sobreajuste en el entrenamiento de un
modelo. Una de las ideas mas innovadoras es la de Batch Normalization propuesta por
loffe & Szegedy (2015). El desplazamiento interno de covariables puede explicarse
como el cambio en la distribucion de las activaciones en cada capa debido a la continua
actualizacién de los pesos durante el entrenamiento. Este desplazamiento puede llegar
a ser muy alto de forma que tarde mas en converger, asi aumenta el tiempo de
entrenamiento y reduce la eficiencia en general. Esta problemética se soluciona con el
método de Batch Normalization, donde la normalizacién forme parte de la arquitectura
del modelo como una capa dentro de una arquitectura CNN. Eso asegura que las
activaciones de salida de una red sigan una distribucién gaussiana unitaria y normaliza
la salida en cada capa a través de la resta de la media y division de la desviacion

estandar.
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Seleccién de un optimizador

En la parte final del disefio de un modelo de aprendizaje de redes neuronales en
general se encuentra la seleccion de un optimizador de aprendizaje, es decir, de un
algoritmo de aprendizaje. El objetivo primordial del algoritmo es la de minimizar la
diferencia que existe entre una prediccion y la realidad. Esta diferencia se define como
el error o funcioén de pérdida basada en parametros como pesos, entre otros. Los
métodos basados en el gradiente son los mas empleados dentro del campo de las CNN
(X. S. Yang, 2019). Estos métodos calculan la gradiente, es decir, la derivada parcial de
la funcién de pérdida en funcion a los pesos, donde se denota a través de la siguiente

formula, donde W son los pesos y J(W) la funcion de pérdida, en una k iteracion:

W k) — o _

) W)

A través de todo el calculo de gradientes se busca el valor minimo de J,,,;,, (W)
en cada iteracién se logra un mejor resultado de entrenamiento y se generan los pesos
de la red convolucional que corresponden a un aprendizaje 6ptimo y satisfactorio. De
manera grafica, el calculo de la gradiente en cada iteracién puede observarse en la
Figura 14.

Figura 14

Descripcion gréfica del calculo de gradiente de una funcién de pérdida

h
Peso inicial Gradiente

J(w)

Coste global
minimo
Jonin(W)

Nota. La inicializacion de los parametros, como el peso, se da a través de distintas
formas explicadas en la Seccién 0. Adaptado de Introduction to Algorithms for Data

Mining and Machine Learning. Elsevier Science & Technology por Yang, X. S. 2019.
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Uno de los mejores algoritmos de aprendizaje es la Estimacién Adaptativa de
Momentos (ADAM, del inglés Adaptive Moment Estimation) (Kingma & Ba, 2014). El
algoritmo ADAM es sencillo de implementar, eficiente desde el punto de vista
computacional, ya que requiere poca memoria y es apropiado para situaciones con
grandes conjuntos de datos y pardmetros. ADAM combina dos enfoques de descenso
de gradiente estocastico, Gradientes Adaptativos (AdaGrad, del inglés Adaptive
Gradients) y Propagacion de Raiz Cuadrada (RMSP, del inglés Root Mean Square
Propagation). En lugar de utilizar todo el conjunto de datos para calcular el gradiente
real, este algoritmo de optimizacién utiliza un subconjunto de datos seleccionados al
azar para crear una aproximacion estocastica (Goodfellow et al., 2016).

Su nombre deriva de la estimacidn adaptativa de momentos y la razén por la que
se llama asi es porque ADAM utiliza las estimaciones del primer y segundo momento
del gradiente para adaptar la tasa de aprendizaje de cada peso de la red neuronal. El
momento m,, de una variable aleatoria se define como el valor esperado de esa variable
elevado a la potencia de n. Matematicamente se expresa como:

m, = E[X"],

donde; m es el momento y X la variable aleatoria. Cabe afiadir que el gradiente de una
funcién de pérdida puede ser considerada una variable aleatoria ya que siempre es
evaluada a través de un conjunto de datos inicialmente aleatorios. El primer momento
es la media y el segundo momento es la varianza no central (es decir, que no es restada
la media durante el calculo de la varianza). Para el célculo de momentos, ADAM utiliza
las medias moviles exponenciales, calculadas en el gradiente evaluado en un mini batch
actual, y se expresan a través de las siguientes formulas:

my = Byme_q + (1= 1)ge,

Ve = Boveq + (1= Br)gt
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donde m; es la media mévil del gradiente y v, el gradiente al cuadrado. El gradiente en
el mini batch actual esta denotado por g y los valores de beta g son parametros
introducidos propios del algoritmo, que oscilan entre 0.9 y 0.999. Se considera la
correccion de sesgo para el primer m; y segundo 7; estimador de momento (Kingma &

Ba, 2014) se tienen las siguientes férmulas:

. mg
mt=1_ﬁ1,
~ VUt

El escalamiento de las medias moviles puede ser empleada para cada
pardmetro de aprendizaje (pesos en CNN), denota la siguiente ecuacion:
me
[ )
VUt €

donde: w son los pesos del modelo y o el tamafio del stride. También se necesita

Wt :Wt—l -

especificar otras variables para el algoritmo, como la tasa de aprendizaje en distintos
programas de software para desarrollo de modelos de aprendizaje de redes neuronales.
Modelos Generativos

Los modelos generativos son métodos basados en redes neuronales profundas
los cuales, sin supervision, aprenden a aproximarse a una distribucion de datos. En el
modelado generativo, para un entrenamiento x se extraen muestras de una distribucion
de datos empirica denominada pgqeq(x) COMO datos de entrenamiento, un modelo
generativo profundo aprende explicitamente una distribucion estimada p,q4e1(x), 1a cual
se aproxime al pyq¢q(x) 10 Mas posible (Goodfellow et al., 2014).

Muchas técnicas de modelado generativo se basan en la estimacion de
densidad; sin embargo, algunos modelos generativos omiten todo el problema de
desarrollar una funcion de densidad manejable y, en cambio, aprenden solo un

mecanismo de generacioén de muestras manejable. Estos se conocen como modelos
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generativos implicitos. Esta categoria incluye la GAN. Se utilizaron GAN para construir
un modelo generativo implicito profundo que podria producir muestras verdaderas a
partir de la distribucién del modelo en un solo paso de generacién, con el fin de eliminar
el requisito del proceso de generacién incremental o la naturaleza aproximada del
muestreo de cadenas de Markov (Goodfellow, 2017).
Redes Adversarias Generativas

Goodfellow et al. (2014) propuso un nuevo modelo GAN como proceso de
confrontacion para estimar modelos generativos. La Figura 15 muestra la estructura
basica de GAN, que consta de dos redes: un generador (G) y un discriminador (D). El
generador aprende a crear muestras realistas y estas muestras son utilizadas como
ejemplos de entrenamiento negativos para el discriminador.
Figura 15

Esquema Original de una GAN

}::O—b
7 O—» D > L,
X O0—>»

Nota. Adaptado de An Introduction to Image Synthesis with Generative Adversarial Nets
(p. 17), por Huang et al., 2018.

El discriminador, por otro lado, aprende a discriminar entre muestras falsas y
reales producidas por el generador y asi penaliza al generador por crear muestras poco
realistas. Durante la fase de entrenamiento, el generador comienza a crear muestras
poco realistas de las cuales el discriminador aprende rapidamente a diferenciar.

Especificamente, G toma como entrada un vector de ruido z muestreado de una
distribucion p,, y genera muestras o datos falsos ¥ = G(z), los cuales pueden verse

como una muestra de la distribucion generativa aprendida p,;. D discrimina entre los
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datos falso £ y un valor x muestreados de la distribucién de datos reales pgq¢q(X)
(Huang et al., 2018).

En la arquitectura interna de una GAN de manera general, Ham et al. (2020)
sugiere seguir la idea de las GAN Convolucionales Profundas basadas en una parte de
la arquitectura de un Autocodificador Variacional (VAE, del inglés Variational
Autoencoder), en el que se emplean capas convolucionales para el downsampling en el
discriminador y para el upsampling en el generador se pueden emplear convoluciones
gue permitan aumentar la informacion por lo que es una buena opcion el uso de las
convoluciones transpuestas. La funcion de activacion Leaky ReLU se utiliza en las
capas ocultas del decodificador variacional y la red del generador, y la funcion de
activacion RelLU se utiliza en las capas ocultas del codificador variacional y el
discriminador. Adicional se emplea la funcion de activacién Tanh para la capa de salida
del generador y la funcién de activacion Sigmoide para la capa de salida del
discriminador, por lo que es la responsable de calcular la probabilidad de que la entrada
dada sea real o generada. También se emplea el Batch Normalization entre todas las
capas, excepto la capa de salida del generador y la capa de entrada del codificador
variacional y el discriminador.

En la Figura 16 se muestra esta arquitectura donde, ademas de los
componentes mencionados previamente se tiene la capa de Project & Reshape en el
gue su funcién es la de implementar una capa totalmente conectada (Dense, del inglés
fully connected layer) en el que se convierte el ruido (vector latente denotado por z) en

un vector de mayor dimension.
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Figura 16

Arquitectura basica de una GAN

100 1024 512
latent

j—— L

project /reshape

Nota. Adaptado de Unbalanced GANSs: Pre-training the Generator of Generative
Adversarial Network using Variational Autoencoder, por Ham et al., 2020.

Obsérvese también que es la arquitectura de una imagen en el que: las capas
gue existen entre el Project & Reshape y la capa de 3x32x32 son el upsampling de los
datos; mientras que desde ese punto a la salida estd compuesto por el downsampling
de los datos, asi arroja un unico dato de probabilidad.

El método basico para entrenar el generador y el discriminador es crear un juego
“minimo-méaximo” de dos jugadores, en el que el generador G intenta originar datos
realistas para engafar al discriminador, mientras tanto el discriminador D intenta

distinguir entre datos reales y sintéticos, de acuerdo con la siguiente funcion:

T T L0(6,D) = Exepyga0[10 D] + Eqop, ) [log(1 — D(G())],

donde: £,(G, D) se denomina la pérdida adversarial para G y D, D(x) es la probabilidad
de que x sea real. Al momento de realizar el entrenamiento, los parametros de un
modelo en la ecuacion previa se actualizan mientras que los parametros del otro son
completamente fijos. Si se tiene un generador fijo, el discriminador 6ptimo es:

* _ Pdata (x)
D) = e + pa )

Con lo que se puede definir que el generador es 0ptimo Si pyqtq (X) = pe (),

D(x) produce 0.5 para toda muestra extraida de x es decir, al generador se lo puede
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considerar como Optimo si el discriminador se confunde al maximo y no puede distinguir
las muestras falsas de las reales

Cabe afiadir que, el momento en el que el discriminador se encuentra mejor
entrenado que el generador se puede llegar a producir un rechazo de muestras por
parte de G con una confianza cercana a uno, esto provoca que 1 — D(G(z)) se sature y
no puede proporcionar un gradiente suficiente para actualizar el generador (Goodfellow
et al., 2014). Para un mejor entrenamiento del generador, es una practica comudn
maximizar log D (x).
Entrenamiento

El entrenamiento del generador y del discriminador esta basado en el puntaje de
clasificacion entregado por la capa final del discriminador, indica que tan veridica es la
informacion generada (falsa). En este sentido, y al considerar la revision de las
funciones de pérdida de redes neuronal previamente, se emplea una funcién del tipo
BCE ya que se toma en cuenta dos casos, en el que el dato ingresado puede ser falso o
verdadero donde existen dos probabilidades. Se considera como referencia la ecuaciéon

de la funcién BCE, se puede reescribir de la siguiente manera con los casos actuales:

N
1
L.9) = == > [ilogF, + (1 -y log(1 = 7],

i=1

donde: N es el nimero de batch donde se promedia en definitiva todo el batch, 3, es la
prediccion del modelo del discriminador D(x) y y; es la etiqueta veridica independiente
mente que sea real o falsa, por lo que y € {0,1} se puede observar el diagrama de
bloques del discriminador mostrado en la Figura 17. En este sentido, la prediccién del

discriminador puede denotarse de las siguientes dos formas:

{D(x) ~ 1 Xreal
D(x) =0 Xfalso .
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Si el valor es mas cercano a 1 el discriminador predice que la entrada es una
muestra de datos verdadera, mientras que una probabilidad cercana indicaria que la
entrada es falsa. Por lo tanto, las muestras de entrenamiento X vendrian a ser X,.q; Y
Xra1s0, COMO se puede observar en la Figura 17. En el caso del discriminador, existen
dos principales objetivos: el primero es el de maximizar la probabilidad de que los datos
veridicos, denotados por D (X,.4;) Sean cercanos a 1; mientras que el segundo es la
minimizacion de la probabilidad de que los datos falsos, denotado por D (Xf4s,) Sea
cercano a 0, donde Xr,, s la salida del generador denominado G (z).

Figura 17

Diagrama del discriminador

Muestras
de entrenamiento Discriminador D(X) €{0,1}
X

Clasificador Binario
BCE

Para el primer objetivo, se considera la ecuacion de pérdida de BCE para el caso
de una GAN, si se maximiza la probabilidad D(X,.4;): la etiqueta verdadera tiene que
ser y = 1,y la salida predicha por el discriminador y debe ser real, tal que ¥ = D (X;eq1),
al reescribir la ecuacion BCE se tiene:

Dpérdida,ey = — 108D (Xrear) -

Para el segundo objetivo, de igual forma se considera la ecuacién de pérdida de
BCE para el caso de una GAN, si se minimiza la probabilidad D(X4;54): la etiqueta
verdadera tiene que ser y = 0, y la salida predicha por el discriminador § debe ser falsa,

tal que ¥ = D (Xfqisq), donde X¢q154 = G(Z), donde G(z) es la salida del generador en

términos del vector ruido z. Se reescribe la ecuacion del BCE se tiene:
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Dpérdidafalsa = —log (1 - D(G(Z))) .
Por lo que finalmente la funcién de pérdida del discriminador es la suma de los
dos objetivos,

Dpérdida = Dpérdidareal + Dpérdidafalsa )

Dpéraidza = —108 D (Xrear) — log(l - D(G(Z))) :

En el caso del generador existe un anico objetivo, el de maximizar la
probabilidad de que D(G(z)) sea cercano a uno, de forma que se encamine a la
probabilidad de que los datos generados (falsos) se parezcan bastante a los datos del
conjunto. Para este objetivo, la etiqueta verdadera tiene que ser y = 1, y la salida
predicha por el discriminador y debe ser § = D(G(Z)) que, como se menciono, G(z) es
la salida del generador en términos del vector ruido z. Se reescribe la ecuacién del BCE
se tiene:

Gloss = —1ogD(G(2)) .

Con estas funciones de pérdida se busca, a través de distintos algoritmos, el
aprendizaje y actualizacion de los parametros (pesos).
Fallas de entrenamiento

Entrenar a una GAN en la practica puede ser dificil y no tan confiable. Hay tres
fallas mas tipicas que ocurren a lo largo del proceso de entrenamiento, segun la
evidencia empirica (Dumoulin et al., 2018).

En la no convergencia, el discriminador y el generador no pueden alcanzar el
equilibrio. Se crean diferentes muestras como parte del proceso de formacion, pero su
calidad no aumenta significativamente.

En el colapso de modo el generador solo produce una minima cantidad de
muestras similares y en algunos casos suele producir muestras Unicas, alli resulta

denominado colapso completo.
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En la rapida convergencia de la pérdida, el discriminador 6ptimo no es capaz de
generar suficiente gradiente para mantener actualizado el generador. El entrenamiento
para GAN inestable se puede mejorar al utilizar estructuras cuidadosamente
planificadas o métodos de entrenamiento heuristicos (Creswell et al., 2017).

En el One-sided label smoothing se reemplaza los valores de salida O y 1 del
discriminador, por valores suavizados como 0.9 y 0.1. Esto se puede considerar como
un regularizador para disminuir la confianza del discriminador, lo que lo alienta a
proporcionar gradientes fuertes para actualizar el generador. Agregar ruido a las
muestras reales y falsas antes de introducirlas en el discriminador es un enfoque similar.

En la experiencia de repeticion el discriminador se actualiza y utiliza las
muestras generadas previamente guardadas en memoria en lugar de las muestras
creadas recientemente. Esto mejora significativamente la convergencia del aprendizaje
adversario.

En la discriminacion por mini-batch se agrega una entrada adicional, la cual
codifica la distancia entre una muestra determinada en un mini-batch. El discriminador
puede detectar facilmente si el generador proporciona las mismas salidas, es decir es
capaz de distinguir las muestras generadas de las muestras reales, lo que esta
destinado a evitar y aliviar el problema del colapso de modo.

El promedio histérico es un método el cual permite regularizar los parametros de
la red, por medio de la obtencién de un promedio el cual se lo obtiene mediante el
proceso de entrenamiento y penaliza a todos los parametros de la red al momento de
gue se desvien del promedio obtenido. Esta técnica ayuda a resolver el problema de la

no convergencia.
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Redes Adversarias Generativas Condicionales

Al utilizar una GAN original, no se tienen control completo sobre las muestras
generadas, debido a que la salida depende solo del ruido aleatorio, para mejorar los
procesos de la GAN, Mirza & Osindero (2014), introdujeron a las Redes Adversarias
Generativas Condicionales CGAN, definidas como la extension de una GAN tradicional,
donde se agrega una entrada condicional y a un ruido aleatorio z para que la muestra
generada esté definida por G (y, ¢). La informacion y puede ser una etiqueta de clases
categoéricas, imagenes y textos; con esto la CGAN intenta aprender un modelo
generativo condicional implicito. En la Figura 18 se muestra el diagrama de bloques de
un modelo CGAN.
Figura 18

Esquema general de una CGAN

Nota. Adaptado de An Introduction to Image Synthesis with Generative Adversarial Nets
(p. 22), por (Huang et al., 2018).

Formalmente una CGAN se diferencia de una GAN al incluir la variable
condicional y de la siguiente manera:

min max
o " La(6,D) = Exopyyy0[l0g D(xIN] + By, [log(1 = D(G(2ly )]

Por lo tanto, G:z xy - Xy D:x X y - [0,1], el discriminador se entrena para ser
capaz de maximizar el etiquetado correcto, mientras que el generador se entrena para
minimizar log(1 — D(G(z|y))).

En comparacion con las GAN originales, las GAN condicionales controlan

directamente sobre las muestras generadas en funcién de las restricciones
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condicionales aplicadas. Las CGAN son mayormente utilizadas para aplicaciones en la
gue los datos siguen una secuencia para la generacion de muestras que pueden ser
complicadas. En definitiva, las CGAN no son estrictamente algoritmos de aprendizaje no
supervisado ya que se requiere de datos etiquetados como entrada como una capa
adicional, por lo que es importante considerar un correcto preprocesamiento de datos
inicialmente etiquetados por lo que este modelo seria del tipo hibrido semi supervisado.
La arquitectura puede ser implementada de manera similar a la GAN (Figura 16) con la
diferencia de agregar a la entrada tanto del generador como del discriminador la

etiqueta correspondiente.



68

Capitulo 1l

Materiales y Metodologia

En el presente capitulo se describen los siguientes apartados: Primero, los
materiales y software utilizados para la realizaciéon y entrenamiento del modelo de
CGAN; Segundo, describir el tipo de metodologia la cual se llevé a cabo para el
desarrollo del modelo CGAN, se presenta la estructura utilizada en los modelos de red
neuronal (generador y discriminador) asi como su proceso de entrenamiento. Se detalla
el preprocesamiento, el modelo CGAN y finalmente el posprocesamiento.

Materiales

“Para el presente proyecto se emplea el software MATLAB® en su version
R2020a y se hace énfasis en la utilizacién de los paquetes Deep Learning Toolbox y
Signal Processing Toolbox. El entrenamiento de algoritmos de DL requiere de célculos y
procesamientos intensivos por lo cual, para lograr un entrenamiento eficiente en tiempo,
fue necesario el uso de computadoras con tarjeta grafica dedicada que aceleren los
procesos de entrenamiento. MATLAB® acelera este procedimiento con un soporte para
las tarjetas graficas NVIDIA® que posean CUDA®. En este sentido, las caracteristicas de

las computadoras utilizadas para este proyecto son las mostradas en la Tabla 2.
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Tabla 2

Caracteristicas de las computadoras utilizadas en el proyecto

MSI® GL63 DELL® G3 3579

- Intel® Core® |7 8th Gen (6 core, 12 - Intel® Core® |7 8th Gen (6 core, 12
threads, 2.2GHz - Turbo 4GHz) threads, 2.2GHz - Turbo 4GHz)

- Nvidia® GeForce® GTX 1060 (6GB - Nvidia® GeForce® GTX 1050 Ti
VRAM) (4GB VRAM)

- 16 GB RAM - 16 GB RAM

- 1TB SSD - 1TB HDD

Nota. En la tabla se puede observar las caracteristicas de dos computadoras, utilizadas
para el proyecto de investigacion.
Metodologia

La metodologia del proyecto es del tipo experimental y sigue el diagrama de
blogues expuesto en la Figura 19. En principio es fundamental disponer con una base
de datos que alimente el modelo de red neuronal, en el caso de estudio particular se
emplean las sefales de los eventos sismo-volcanicos disponibles en la base de datos
MicSigV1. El conjunto de datos necesita de preprocesamiento y depende del tipo de
dato o estructura que requiera el modelo de red neuronal. En este caso es fundamental
el uso del dominio de la frecuencia de los eventos sismo-volcanicos a través de la
Transformada Réapida de Fourier (FFT, del inglés Fast Fourier Transform), ya que las
sefales sismicas brindadas por el IGEPN se encuentran en el dominio temporal y
procesar en el dominio del tiempo es particularmente dificil debido a la composicion
extremadamente compleja de la forma de onda sismica (Grijalva et al., 2020). Estos
valores mas las etiquetas, alimentan al modelo CGAN que se compone de dos
submodelos internos: el generador y el discriminador. El modelo generador es

responsable de generar nuevos datos plausibles que, idealmente, no se pueden
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distinguir de los datos reales. El modelo discriminador es responsable de clasificar los
datos y verificarla como real o falsa. El discriminador penaliza al generador si produce
resultados inverosimiles. EI modelo CGAN a su salida genera sefiales sintéticas en el
dominio de la frecuencia y, para que éstas sean aprovechables es fundamental
volverlas a transformar al dominio temporal a través de la Transformada Inversa Répida
de Fourier (IFFT, del inglés Inverse Fast Fourier Transform), se realiza un
posprocesamiento final y como salida de todo el proceso se tienen las sefiales sintéticas
etiquetadas.

Figura 19

Diagrama de bloques del proyecto
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Base de Datos
Para el desarrollo del presenta proyecto, se emplea un conjunto de datos de
sefales de eventos sismo-volcanicos discretos del Volcan Cotopaxi, obtenido del
repositorio ESeismic en cortesia el IGEPN, denominado MicSigV1 (Pérez et al., 2020).
El conjunto de datos MicSigV1 fue obtenido de tres estaciones BREF, VC1 y
BVC2, la base de datos contiene un namero total de 1187 registros sismicos discretos
detectados por el algoritmo STA/LTA y etiquetados manera visual por los especialistas
del IGEPN. De esos 1187 registros sismicos, se dividen en los eventos descritos a
continuacion:
- 1044 LP

- 101vT
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- 27REG
- 8HB
- 7ICEQUAKES

Las sefiales de la base de datos MicSigV1 se encuentran muestreadas a una
frecuencia de 50 Hz y 100 Hz. Cabe afiadir que estos eventos se encuentran
almacenados en el formato .mat de MATLAB. En el proceso de generacion de la base
de datos, todas las sefiales fueron sometidas a una serie de pasos de procesamiento
gue incluian la eliminacién de efectos instrumentales y la aplicacion de un filtro no
causal FIR de paso alto y una frecuencia de corte de 1 Hz con el objetivo de preservar
el contenido espectral para su posterior analisis (Pérez et al., 2020).
Preprocesamiento

La base de datos de forma general consta de cinco tipos de eventos sismo-
volcénicos con distintas caracteristicas por cada evento como son, entre los mas
significativos: la frecuencia de muestreo, el afio en el que fue identificado, el tipo de
evento, la duracién, un punto de inicio, un punto final del evento, y el evento guardado
en un formato del tipo double. De los cinco tipos de eventos sismo-volcanicos que se
encuentran en la base de datos, se utilizaron Unicamente los eventos LP y VT puesto
gue su nivel de ocurrencia es alto en comparacién con el resto de los eventos. Para el
entrenamiento del modelo se cuenta con un total de 1044 eventos LP y 101 VT
muestreadas a distintas frecuencias, entre 50 Hz y 100 Hz.

El preprocesamiento se puede observar en la Figura 20, del conjunto de datos
seleccionados se proceden a seleccionar los valores que alimentan al modelo los cuales
son: el tipo de evento (etiquetas del modelo) y el evento en si (la sefial). Como primer
punto se separan en un vector las etiquetas en un formato apropiado de lectura para el
modelo de aprendizaje que en este caso es en numeros por lo que se mapea a los

eventos LP con el valor 1 y a los eventos VT con el valor 2.



Figura 20

Diagrama de bloques del preprocesamiento
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Como segundo punto, las sefiales se remuestrean a una frecuencia de 100 Hz

para todo el conjunto de datos a través del uso de un filtro de anti-solapamiento
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polifasico disponible a través del software en el que se desarrolla el proyecto (MATLAB,

2020). Adicionalmente se realiza una normalizacién del tipo maximo a estos vectores

iniciales a través del uso de la siguiente ecuacion:

X

X ==,
|Xmax|
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donde X’ es el vector normalizado, X el vector por normalizar y X,,,, €l valor maximo del
vector. Normalizar los vectores en esta instancia ayuda a tener las amplitudes
balanceadas antes de los siguientes pasos. Obsérvese en la Figura 21 un evento
sismico original del tipo LP en el que se realiza el remuestreo de frecuencia desde los
50 Hz hasta los 100 Hz (nétese en la cantidad de muestras), asi como la normalizacion
de amplitud a su punto maximo.

Figura 21

Remuestreo a 100 Hz y normalizacién de la amplitud
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Posteriormente las sefiales deben pasar por una normalizacién en la cantidad de
muestras que cada uno tiene, debido a que el modelo de red neuronal se alimenta de
valores con el mismo tamafio de muestras. En promedio, los eventos tienen una
duracion de 35 segundos en el que la desviacion estandar es de cerca de 15 segundos.
Si se suman ambas cantidades se tiene un valor de 50 segundos. Al tener una
frecuencia de muestreo de 100 Hz se tiene un valor referencial de 5000 muestras. De
preferencia el modelo de red neuronal debe emplear en sus entradas valores

equivalentes a una potencia de dos (esto debido a la manipulacién que se hace de la
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informacion entre capas) por lo que el valor mas cercano al valor referencial obtenido es
de 8192.

El valor de muestras necesarias obtenido es ideal puesto que, ademas de
cumplir con las estadisticas propias de las sefiales, posee una resolucion alta que le
permite al modelo aprender mas caracteristicas de los eventos. Para equiparar todos los
eventos a la misma cantidad de muestras se emplea un rellenado de informacion a las
sefiales con ruido aditivo gaussiano blanco (AWGN, del inglés Aditive White Gaussian
Noise) con una potencia de aproximadamente -3dBm (potencia promedio de ruido en
las sefiales normalizadas que se generaron). Matematicamente se expresa de la
siguiente forma:

X'=X+ngwgn
donde, X’ es el vector afiadido ruido, X el vector sin ruido y n,,4, €l vector de ruido
gaussiano blanco. El proceso se observa en la Figura 22.
Figura 22

Normalizaciéon en la cantidad de muestras
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Con el preprocesamiento de las sefales temporales listo, se procede a sacar las

magnitudes de las sefales a través de la FFT. La transformada se la hace de punto a



75

punto hasta la longitud de la sefial N = 8192. Al generarse el vector de frecuencia, por
la simetria hermitiana generada a través de la FFT en sefiales reales, se tiene un vector
donde el resultado de la frecuencia ocurre dos veces. Por tal motivo el vector de
frecuencia util es de tamafio N/2 = 4096 debido a que los valores restantes son el
reflejo de esta. Adicional a esto, se guardan las fases reales (obtenidas a través de la
FFT) para posteriormente utilizarlas en la reconstruccion de las sefiales sintéticas.

Los vectores de respuesta en frecuencia originales pasan por una normalizacion
de amplitud del tipo Min-Max (del inglés Minimum and Max Normalization) que es dividir
cada valor de la sefal por el valor absoluto de su punto maximo, descrita

matematicamente en la siguiente ecuacion:

X' =a+ (X _Xmin)(b - a)’

Xmax - Xmin

donde X’ es el vector normalizado, a es el punto minimo deseado, b el punto maximo
deseado, X,,;, el valor minimo del vector y X,,,,, €l valor maximo del vector. La

normalizacién debe darse entre los valores -1y 1, por lo que:

La justificacién en el uso de estos valores de a y b radica en la aplicacién de un
activador del tipo tangente hiperbdlico dentro del modelo del generador ya que el
dominio de esta funcidn esté entre -1 a 1. Un ejemplo de este procedimiento puede
observarse en la Figura 23, en el que se muestra la FFT de una sefial temporal real de
un evento LP. Con este proceso final, se tiene como entrada a la red neuronal: la matriz
de las magnitudes en frecuencia y las etiquetas originales. Las fases originales se

emplean en la reconstruccion de las sefiales en la fase de posprocesamiento final.
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Figura 23

FFT de la Seial Temporal Real
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El vector de magnitudes en frecuencia y las etiquetas de los eventos LP y VT
ingresan como entradas al sistema. Como se puede observar en la Figura 24,
inicialmente el primer modelo es el Generativo y este no depende directamente de los
datos ingresados ya que en el proceso de aprendizaje se retroalimenta de la salida del

modelo.



77

Figura 24

Diagrama de bloques general de la CGAN
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En primera instancia, en el modelo del generador ingresaron dos variables

aleatorias las cuales son un vector ruido Z y un vector de etiquetas generadas falsas
como se puede observar en la Figura 24. A la salida del generador se obtiene una
respuesta en frecuencia generada la cual puede ser LP o VT el cual depende de la
etiqueta falsa ubicada por el modelo, esta etiqueta durante el entrenamiento se vuelva
mas precisa gracias a la puntuacion y retroalimentacion recibida por el modelo del
discriminador.

Las variables falsas (respuestas en frecuencia y etiquetas) ingresan al modelo
Discriminador en donde tambien ingresan el conjunto de magnitudes en frecuencia y
etiquetas reales previamente obtenidas en el preprocesamiento.

El modelo del discriminador es capaz de procesar y generar una funcion de
pérdida, la cual indica la veracidad del resultado del modelo del generador, como se

presenta en la ecuacion siguiente:
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Dpérdida = — 10D (Xrear) — l0g (1= D(G(2))) ,
Donde: D(X,¢q;) de denomina datos veridicos y D(G(z)) los datos falsos.

La retroalimentacion de aprendizaje hacia el generador y discriminador se la
hace a través del célculo de gradientes de las funciones de pérdida. Estos gradientes se
emplean en la actualizacion de los pesos entrenables del kernel por medio de la funcion
de pérdida del generador

Gioss = —logD(G(z)).
Generador. En la Tabla 3, se lista la arquitectura completa del generador del

modelo CGAN. Se denomina d al tamafio del filtro el cual es igual a 64.



Tabla 3

Arquitectura del Generador

Operacion Kernel Size Salida
Entrada z 100

projectandReshape 100 (4x1x1024)
Etiquetas (1x1x1)

Concat (proj + etiquetas)
Trans Convl1D (Stride=1)
batchNormalization
RelLU
Trans Convl1D (Stride=4)
batchNormalization
RelLU
Trans Convl1D (Stride=4)
batchNormalization
RelLU
Trans ConvlD (Stride=4)
batchNormalization
RelLU
Trans ConvlD (Stride=4)
batchNormalization
Tanh

(4x1x1024) + (1x1x1) (4x1x1025)
(8*d,kernel_size=13) (16x1x512)

(4*d,kernel_size=6) (64x1x256)

(2*d,kernel_size=6) (256x1x128)

(1*d,kernel_size=6) (1024x1x64)

(1, kernel_size=6) (4096x1x1)

Nota. En la tabla se presenta todas las capas utilizadas para el entrenamiento del

modelo Generador.

El generador es un modelo totalmente convolucional transpuesto, en el cual

ingresa un vector de ruido y de etiquetas para generar una magnitud de frecuencia

sintética de tamafio (4096 x 1 x 1). Como se puede observar en la Figura 25 al

generador ingresa un vector de ruido de nimeros aleatorios normalmente distribuidos

de longitud 100 en conjunto con el vector de etiquetas. Los dos elementos, antes de

ingresar al generador, se convierten en una entrada del tipo imagen con la funcién

imagelnputLayer.

Al vector ruido se le realiza una proyeccion y remodelacion con la funcion
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projectAndReshape la cual utiliza una capa completamente enlazada para aumentar la

escala de la entrada y remodelar la salida al tamafio requerido, esta funcién forma parte

del Deep Learning Toolbox de MATLAB.
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Al generador ingresa una sola capa, por lo que el ruido remodelado y las
etiquetas se concatenan en una sola, esto se puede observar en la Figura 25.
Figura 25

Estructura del Generador
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El modelo del generador propuesto se divide en cinco bloques, cada uno de ellos
consta de: capa de convolucién transpuesta, capa de Batch Normalization, una funcién
de activacion ReLU y en la capa de salida se utiliza una funcién de activaciéon Tanh.
Estos se explican a detalle a en la Figura 25.

La capa Batch Normalization se ubica en la mitad de cada bloque y estandariza
todas las activaciones realizadas en el bloque anterior, con el fin de tener una media de
cero y una varianza unitaria (loffe & Szegedy, 2015).

Con la capa Batch Normalization se logro acelerar el proceso de entrenamiento.
Para el modelo de generador disefiado en la capa de salida no se utiliza esta capa

Batch Normalization donde se considerd el modelo presentado en Radford et al. (2016).
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Figura 26

Filtros y Kernel en el Generador.
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El tamafio del filtro en la capa méas profunda es mayor con un total de 512, el
filtro es grande debido a que tiene que identificar una mayor cantidad de caracteristicas
en cada iteracion realizada como se observa en Figura 26, mientras recorre todas las
capas el tamafo del filtro disminuye en potencia de dos hasta llegar a uno donde ya se
encuentra la respuesta en frecuencia generada, recomendacion de Donahue et al.
(2018).

Los anchos iniciales se plantearon con un maximo de la longitud de la magnitud
de la sefal, para los cinco bloques del modelo se establecié los saltos entre cada
bloque a una potencia de dos, en el modelo del generador comenzé, desde el ancho 4
hasta llegar al ancho 4096 que es la salida igual al tamafio de longitud de la respuesta
frecuencial.

Para la obtencién de los tamafios de kernel utilizados en cada capa
convolucional transpuesta del generador se emplea la férmula detallada a continuacion

k=W, —s(W;— 1)+ 2p,
donde: W, es el ancho final, W; es el ancho inicial, s el stride y p es el padding. Para la

segunda capa se tiene el siguiente tamarfio de kernel. Donde se utilizan los valores,
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k=64—4(16-1)+2,
k=6.

Con la férmula presentada se obtienen todos los valores del kernel que se
observan en la Tabla 4, para cada bloque del modelo generador presentado en la Tabla
3.

Tabla 4

Valores kernel, capas modelo generador

Bloque W; W, s Tamaio del Kernel
1 4 16 1 13
2 16 64 4 6
3 64 256 4 6
4 256 1024 4 6
5 1024 4096 4 6

Nota. En la tabla se presenta todos los valores establecidos para obtener el tamario del
kernel en el modelo del generador.

La funcidn de activacion ReLU permite superar el problema del gradiente de fuga
y favorece las activaciones dispersas (Radford et al., 2016). La funcién de activacion
Tanh es utilizada en la ultima capa del generador y garantiza que los valores generados
estén mapeados entre [—1 1], igual a la normalizacion realizada en el preprocesamiento
a la respuesta en frecuencia, ademas se considera esta opcién como se puede observar
en el modelo generado en C.

Discriminador. En la Tabla 5 se lista la arquitectura completa del discriminador
del modelo CGAN. Se denomina d al tamafio del filtro igual a 64. El discriminador es un
modelo totalmente convolucional, en el cual ingresa el vector de magnitudes
frecuenciales de los eventos LP, VT y el vector de etiquetas antes almacenadas en el
preprocesamiento donde se distingue entre los eventos LP con un valor de 1 y los VT
con el valor de 2, en la salida del discriminador se obtiene un vector etiqueta (1x1x1), el

cual es una puntuacion de probabilidad entre Oy 1.
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Tabla 5

Arquitectura del Discriminador

Operacion Kernel Size Salida
Entrada x G(2) (4096x1x1)
Etiquetas (Ix1x1) (4096x1x2)

ConvlD (Stride=4) (d,kernel_size=6) (1024x1x64)
LRelLU (a=0.2)
ConvlD (Stride=4) (2*d,kernel_size=6) (256x1x128)
LRelLU (a=0.2)
ConvlD (Stride=4) (4*d,kernel_size=6)  (64x1x256)
LRelLU (a=0.2)
ConvlD (Stride=4) (8*d,kernel_size=6)  (16x1x512)
LRelLU (a=0.2)
ConvlD (Stride=4) (16*d,kernel_size=6) (4x1x1024)
LRelLU (a=0.2)
ConvlD (Stride=1) (1,kernel_size=4) (1x1x1)

Nota. En la tabla se presenta todas las capas utilizadas para el entrenamiento del
modelo Discriminador.

Como se puede observar en la Figura 27 al discriminador ingresa el vector de
magnitudes frecuenciales de los eventos LP y VT al cual se le convierte en tipo imagen
con la funcién imagelnputLayer y el vector de etiquetas. Al generador ingresa una sola
capa, por lo que el vector imagen de las magnitudes frecuenciales reales y las etiquetas
se concatenan en una sola, esto se puede observar en la Figura 27.

El modelo del discriminador se divide en seis bloques, cada uno de ellos consta
de: capa de convolucién y la funcién de activacion Leaky ReLU los cuales se explican a
detalle a continuacién. Los pesos del modelo discriminador se encuentran inicializados
con valores aleatorios gaussianos muy pequefios y la pendiente de Leaky ReLU se
inicializd con un valor de 0,2, este permite tener valores de gradientes distintos de cero
al momento del entrenamiento y el paso de algunos valores negativos lo cual ayudo a
evitar que el modelo CGAN se atasque (Radford et al., 2016). Los filtros para el
discriminador inician con un valor de 64 en cada bloque, para después duplicarlos hasta

llegar el quinto bloque y finalmente se queda con solo 1 filtro en la salida del modelo.



Figura 27

Estructura del Discriminador
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Se inicia la primera capa con un vector con longitud igual a la longitud de las
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magnitudes en frecuencia 4096, se establecieron los saltos entre cada bloque de capa

convolucional en potencia de dos, en el modelo del discriminador inicia desde el ancho

4096 hasta llegar al ancho 1, el cual da la puntuacién de probabilidad del modelo.
Para la obtencion de los tamafios de kernel utilizados en cada capa

convolucional del discriminador se emplea la férmula detallada a continuacion:

k=W,—s(W,—1)+2p

Para la segunda capa se tiene el siguiente tamafio de kernel. Donde se utilizan

los valores.
k=1024 —4(256 — 1) + 2

k=6
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Se utiliz6 la formula presentada y se obtienen todos los valores del kernel los
cuales se observan en la Tabla 6 para cada bloque del modelo discriminador
presentado en la Tabla 5
Tabla 6

Valores kernel, capas modelo generador

Blogue W; W, s Tamaio del Kernel
1 4096 1024 4 6
2 1024 256 4 6
3 256 64 4 6
4 64 16 4 6
5 16 4 4 6
6 4 1 1 4

Nota. En la tabla se presenta todos los valores establecidos para obtener el tamafio del
kernel en el modelo del discriminador.
Etapa de Entrenamiento

El modelo CGAN se entrena a través de bucles anidados donde depende del
namero de epoch (del inglés, epoch) y el tamafio del lote (del inglés, minibatchsize).
Epoch es el ciclo completo de entrenamiento, el cual estd compuesto de una cantidad
de lotes e iteraciones las cuales se le calculan en relacion con el niumero de datos
existentes.

Se planifica que se va a probar con diferentes epoch, para identificar el nimero
exacto el cual ayuda a el modelo CGAN a capturar caracteristicas de las respuestas en
frecuencias naturales ingresadas para el entrenamiento, ademas se sigue lo
mencionado en Karras et al. (2020), si se encuentra limitado el nUmero de datos con los
cuales se van a entrenar a una red neuronal adversaria, al ubicar gran cantidad de
epoch podria llegar a un sobre entrenamiento del modelo, por lo que no se obtienen
buenos resultados a la salida del modelo del generador.

El entrenamiento de la CGAN se define en primera estancia la aleatorizacion el

vector de respuestas en frecuencia con su respectivo vector de etiquetas, esta accion se
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repite cada vez que el valor de la epoch aumenta en el entrenamiento. Para empezar en
el proceso de entrenamiento se calcula los gradientes que alimenta al optimizador:

En primer lugar, se calculan las predicciones de los datos reales a través del
entrenamiento del modelo del discriminador, se logra a partir de los dos vectores de
entrada: vectores de eventos originales y sus etiquetas respectivas.

En segundo lugar, se calculan las predicciones para valores generados de la
siguiente forma: se entrena el modelo del generador y se obtiene un vector sintético,
posterior a ese paso se entrena al modelo del discriminador con el vector sintético
obtenido, asi como también las etiquetas empleadas.

Como tercer paso, se calculan las probabilidades de las predicciones realizadas
en el primer y segundo paso a través del uso de la funcién de activacién sigmoide
(Radford et al., 2016).

Si el discriminador aprende a diferenciar entre las respuestas en frecuencia
reales y las generadas demasiado rapido, el generador puede fallar en el
entrenamiento. Para equilibrar mejor el aprendizaje del discriminador y del generador,
se invierten aleatoriamente las etiguetas de una parte de las magnitudes en frecuencia
reales.

El objetivo del generador es crear datos los cuales el discriminador clasifique
como "reales" mientras que el objetivo del discriminador es no ser "engafiado” por el
generador. Este caso se cumple si se emplean las funciones de pérdida asociadas al
BCE la cual se la define para modelar tanto el generador y el discriminador.

Pérdidas del discriminador. Se tiene contemplado la eficiencia del
discriminador para distinguir las respuestas en frecuencia reales de las sintéticas que
salen del generador. Para las predicciones reales se tienen una etiqgueta como 1y para
las falsas una etiqueta de 0. Esta respuesta obtenida en la funcion de perdida se

retroalimenta al generador.
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Perdidas del generador. Se tiene contemplado el analisis del engafo que
puede tener el modelo generador hacia el discriminador, igualmente tiene la
retroalimentacion de las puntuaciones del discriminador para actualizar los pesos del
vector ruido, al final del entrenamiento se obtiene clasificacion de 1 si la sefial lleg6 a
engafiar al discriminador.

Finalmente, con las pérdidas se calcula por cada modelo los gradientes. Los
parametros tanto del discriminador como del generador se actualizan por cada iteracién
con los gradientes previamente calculados a través del optimizador de Adam, el cual se
utilizo los pardmetros que recomienda el creador (Kingma & Ba, 2014): la tasa de

aprendizaje y los coeficientes beta uno y dos, que corresponden a los siguientes

valores:
a = 0.001
B; =05
B, = 0.999

Posteriormente la herramienta Toolbox Deep Learning de Matlab, permite
observar un puntaje el cual se monitoriza entre 0 a 1 donde se verifica si el generador y
el discriminador, durante el tiempo de entrenamiento de la CGAN cumple con los
objetivos establecidos.

La puntuacion del generador viene dada por la media de la probabilidad de las
respuestas en frecuencia generadas en el modelo, las puntuaciones del generador
comienzan desde el valor de 1 y durante el entrenamiento este converge a 0.5 hasta
gue el generador mejore.

La puntuacion del discriminador viene dada por la media de la probabilidad de la
salida del discriminador, estd compuesta de dos partes la primera es la probabilidad de
salida del discriminador para la respuesta en frecuencia reales y la segunda es la

probabilidad de respuesta en frecuencia sintéticas, las puntuaciones del discriminador
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empiezan cerca de 0 y convergen a 0.5 por lo que dependen de la mejora del generador
para engafar al discriminador.
Posprocesamiento final

Posterior al entrenamiento de la CGAN, el modelo genera dos vectores: las
magnitudes frecuenciales sintéticas y sus etiquetas respectivas por tipo de evento. En la
Figura 28 se puede observar el diagrama de bloques de todo este proceso final.

Los vectores de respuesta en frecuencia sintéticos deben pasar por una
normalizacién min-max de 0 a 1 debido a que en un inicio la separacion del tiempo en la
magnitud frecuencial se la hizo en ese dominio de la amplitud. Por tal motivo se emplea

la ecuacién general min-max, con los valoresdeay b como 0y 1.

(X - Xmin)(b - a)

Xmax - Xmin

_ (X _Xmin)

Xmax - Xmin

X' =a+

’

XI

’

donde X’ es el vector normalizado, X,,;, €l valor minimo del vector y X,,,,, €l valor

maximo del vector.
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Figura 28

Diagrama de bloques del posprocesamiento
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Como se comentd previamente, la reconstrucciéon de las sefales se realiza con
la magnitud y fase. De las fases originales previamente obtenidas de la base de datos
de los eventos sismicos, se realiza una separacion de tipos de eventos (LP y VT) en dos
vectores distintos. Al momento de reconstruir el vector de respuesta en frecuencia a una
sefial temporal con la fase original, las sefales temporales sintéticas sufren una

tendencia en desfasarse. Para corregir esta anomalia se opta por generar un vector de
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respuesta en fase con un desfase de diez segundos, sin que se altere el vector de
respuesta en frecuencia sintético generado por el modelo CGAN.

S’ = concat[S(7000:8192),5(1:6999)],

P' = unwrap (angle(FFT(S’))) ,

donde: S’ es el vector de la sefial desfasado diez segundos a través de una
concatenacion de vectores, los diez Gltimos segundos de datos pasan a ser los primeros
y se concatenan con el resto de la sefial. Las fases originales y las desfasadas en 10
segundos pueden observarse en la Figura 29.
Figura 29

Respuesta en Fase de un evento VT y su desfase de diez segundos.
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El proximo paso es la reconstruccion a una sefial temporal del evento en
cuestién a través de la IFFT. Para lograrlo, se emplean los vectores de respuesta en
frecuencia generados y los vectores de respuesta en fase originales con su desfase de
diez segundos. Se tienen dos tipos de fases: las lineales y reflectantes como se puede

observar en la Figura 30.



Figura 30

Fases Lineal y Reflectante
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Las fases reflejo causan una distorsion en la reconstruccion del evento temporal

de la sefial, a tal punto en que ambos tipos de eventos se vean muy similares pese a

gue su respuesta en frecuencia es distinta.

Si se emplean Unicamente las fases lineales en la reconstruccion de los eventos,

se logran encontrar claras diferencias en el dominio del tiempo del evento reconstruido

sintéticamente. Por tal motivo se emplean las fases lineales de ambos tipos de eventos.

Para descartar las fases reflejo se hace un andlisis estadistico. En primer lugar, se

obtiene la media de los Ultimos valores del vector de las fases, esto con el objetivo de

no tener valores finales superiores al primer valor del vector de la fase, posteriormente

se eliminan los valores que sobrepasen la media para lograr asi que ningun valor final

sobrepase al valor inicial. La media obtenida para eventos LP y VT se puede observar a

continuacion:

XLp =

Rl

X
ELP — 1181
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Nyt Nyt
Zi=1 XlVT Zi=1 XlVT _

-2
Nyr 101 06

Xyr =

Los valores medios pueden observarse en la Figura 31 para eventos LP y en la
Figura 32 para eventos VT.
Figura 31
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Figura 32

Total de Fases Originales de Eventos VT
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Las fases lineales filtradas pueden observarse tanto en la Figura 33 para
eventos LP como en la Figura 34 para eventos VT. Nétese la desaparicion de las fases

reflejo en ambos, y cémo ningun valor final es superior al valor inicial.
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Figura 33

Fases Filtradas de Eventos LP
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Figura 34

Fases Filtradas de Eventos VT
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Con estos cambios en la fase, se realiza la IFFT con los vectores obtenidos.
Aplicacién
Al realizar todo el proceso de entrenamiento dentro del software MATLAB® se
aprovechd y desarroll6 una interfaz grafica dentro del programa debido a la versatilidad
y facilidad de poder utilizar el modelo de red neuronal y vectores empleados durante
todo el proceso de entrenamiento. En la Figura 35 se muestra la interfaz de la aplicacién

gue tiene la finalidad de generar sefiales sintéticas en relacién 50/50 (mitad por cada



94

tipo de evento LP y VT). Tiene distintas funciones como: posibilidad de agregar ruido a
los extremos de la sefial para aumentar su tamafio y simular un evento sismo-volcanico;
definir la cantidad de muestras sintéticas (total) a generar; especificar la etiqueta y el
directorio de los archivos a generar. Si bien las sefiales que se generan estan en
funcién de las muestras (4096 para los vectores de respuesta en frecuencia) los
resultados presentados por la aplicacion estan en funcién de densidad espectral de
potencia, con el método de Welch para 512 muestras. Este método utiliza estimaciones
de la densidad espectral de potencia de diferentes segmentos de la serie temporal. Los
periodos gramas modificados representan estimaciones aproximadamente no
correlacionadas de la verdadera densidad espectral de potencia y el promedio reduce la
variabilidad por lo que visualmente es mas sencillo visualizar graficamente la ubicacion
de la mayor cantidad de potencia en referencia a la frecuencia.

Figura 35

Pantalla principal de la interfaz grafica del proyecto
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Figura 36

Aplicacion del modelo CGAN
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Evaluacion
Para la evaluacion de las sefiales LP y VT sintéticas generadas se utiliza la
matriz de confusién y métricas estadisticas comunes en el &rea de machine learning, las
cuales son: Exactitud (A, del inglés, accuracy), Precision (B.), Sensibilidad (S,),
Especificidad (S,) y Tasa de Error Balanceada (BER del inglés, balance error rate).
Matriz de Confusién. Es una métrica que permite abordar el rendimiento de un
método de clasificacion. Se utiliza en problemas de clasificacién tanto binaria como de

multiclase, la matriz de confusion de la puede observar en la Tabla 7.
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Tabla 7

Matriz de confusién

Valores Actuales
Positivo Negativo
Valores Positivo | Verdadero Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
pronosticados | Negativo Falso Negativo (FN) Verdadero Negativo (VN)

Nota. En la tabla se presenta los parametros de la matriz de confusion.

La matriz de confusion se compone de cuatro propiedades principales, que
establecen la métrica de medicion del clasificador: las tasas de Verdadero Positivo (VP),
Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) y Verdadero Negativo (VN). La tasa de VP es
el numero total de resultados o prondsticos correctos en los que la clase real fue
positiva, la tasa de FP es el nUmero total de resultados o prondsticos incorrectos en los
gue la clase real fue positiva., la tasa de VN es el nUmero total de resultados o
prondsticos correctos en los que la clase real era negativa y la tasa de FN es el nimero
total de resultados o prondésticos incorrectos en los que la clase real era negativa
(Tripathi et al., 2021).

Segun estos valores, las medidas de rendimiento mas utilizadas para la

clasificacion incluyen los valores A, P, S., S, Y BER. El calculo de estos indicadores se

basa en los valores de la matriz de confusion (Demir, 2022).

Las medidas de rendimiento son: la exactitud, que indica qué tan cerca esta el
resultado de una medicion del valor verdadero, por lo que mientras mas alto sea este
valor se tiene que la clasificacion fue correcta; la precision indica el porcentaje de
dispersién del conjunto de valores, por lo que se valida con qué frecuencia acierta el
modelo; la sensibilidad indica la proporcion de los casos positivos que fueron
correctamente identificados; la especificidad indica los casos negativos que el algoritmo

ha clasificado correctamente; y el BER indica el total de predicciones incorrectas en la



prueba. Se calculan las métricas de rendimiento respectivamente a través de las

siguientes ecuaciones:

A (%) = VP+VN x 100
A\ T YN + VP + FN + FP ’
P.(%) = P 100
T Yp + FP ’

VP
Se(%) = ——x 100,

VP +FN
S, (%) = 4 x 100
P\ T YN ¥ FP '
S.+S
BER=1- =—"P

2

97



98

Capitulo IV

Anadlisis de Resultados

En el presente capitulo se presenta el andlisis de los resultados de acuerdo con
la metodologia propuesta en funcién de la prueba y error. Se identifican las distintas
fallas observadas durante el entrenamiento del modelo CGAN hasta encontrar el mejor
modelo con los mejores parametros. Posteriormente se muestran resultados de las
respuestas en frecuencia y sefiales de eventos LP y VT sintéticos generados con el
modelo CGAN. Finalmente se muestra la evaluacion de las sefiales LP y VT sintéticas
con diferentes softwares, aplicativos de deteccion y clasificacién de eventos sismo-
volcanicos desarrollados por el Grupo de Investigacion en Sistemas Inteligentes
(WiCom-Energy) y el Centro de Investigacion de Redes Ad Hoc (CIRAD), ademas de la
evaluacion visual realizada por los expertos del IGEPN.

Ajuste de los pardmetros para un modelo CGAN éptimo

Durante los entrenamientos realizados al modelo CGAN, se observé que a
través del ajuste de parametros como las epoch y los minibatch se pueden resolver los
problemas de fallas presentados y mejorar el resultado final.

En principio se fijo el nimero de bloques, capas convolucionales y
convolucionales transpuestas en los dos modelos del generador y discriminador. Esto
conlleva a que el modelo al momento del entrenamiento no colapse y asi se obtenga a
la salida del discriminador valores distintos de cero, lo que al generador durante el
entrenamiento le ayudaba a seguir un proceso de aprendizaje 6ptimo por
recomendacion de (Radford et al., 2016).

Adicionalmente, el ajuste del numero de filtros también se mantuvo fijo debido a
gue es esencial a la hora de obtener mejores resultados durante el entrenamiento. Si las

capas mas profundas tienen una gran cantidad de filtros el modelo es capaz de buscar
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caracteristicas mas ocultas de lo entrenado, sin embargo, una excesiva cantidad de
filtros en esas capas puede llegar a ocasionar un efecto negativo debido a que la
cantidad de caracteristicas por aprender esta directamente relacionada con un nimero
maximo de filtros necesarios. Si se sobrepasa, se llega a tener un fallo del tipo colapso
como se puede observar en la Figura 37.

Figura 37
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En la Figura 38 se muestran los resultados obtenidos sobrepasa el numero de
filtros recomendados de los modelos Generador y Discriminador con un valor de 2056
filtros en sus capas més profundas. Adicionalmente, el tener gran nimero de filtros en la
capa mas profunda es ineficiente debido a que, por las caracteristicas propias del
hardware de la computadora empleada en el presente trabajo de investigacion se llegd

a tal punto de sobre esforzar los equipos y no culminar con todo el entrenamiento.
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Figura 38

Vectores de respuesta en frecuencia del tipo LP generadas con un modelo colapsado
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Por tal motivo, y de acuerdo a lo planteado en la metodologia se procedié a fijar
pardmetros como el nimero de capas y filtros a los recomendados por Radford et al.
(2016) y se variaron los parametros como el nimero de iteraciones, epoch y minibatch
en el proceso de entrenamiento para encontrar el modelo éptimo. Para identificar
inicialmente el nimero de epoch en el entrenamiento del modelo CGAN se tomd como
recomendacién de Karras et al. (2020) el tener como referencia un nimero de epoch
similar o cercana al numero de datos totales. Se utilizé en el entrenamiento 1145 datos
de sefiales sismo-volcanicas entre LP y VT por lo que se partié de este modo en un
valor de 1000 epoch para variar el resto de los parametros que son las iteraciones y el
minibatch.

Como primer punto, se establecen cuantas iteraciones se requieren por cada
epoch. En cada epoch se permuta aleatoriamente el orden de las sefiales que van a ser
procesadas en el modelo. Se pueden establecer por ejemplo relaciones de 1:1, 1:2 y asi
sucesivamente entre iteraciones y epoch. Esa relacion esta dada por los minibatch.

Se fij6 como punto de partida el uso de 1000 epoch para variar el nimero de

iteraciones entre si, adicionalmente se prueban distintas epoch para analizar el
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comportamiento y considerar el uso de otros valores. En la Tabla 8 se muestra distintos
epoch y minibatch utilizados hasta la busqueda de los parametros definitivos para un
entrenamiento eficiente.

Tabla 8

Pruebas con diferentes pardmetros de entrenamiento en el modelo CGAN

Epoch Iteraciones Minibatch Diferencia de Score
1000 8000 140 0.62
1000 4000 256 0.25
1000 22000 50 0.55
2000 8000 256 0.25
3000 12000 256 0.30
3000 66000 50 0.40

Nota. En la tabla se presenta la variacion de parametros de entrenamiento como son las
epoch, las iteraciones y los minibatch. Se calcula la diferencia de score de los modelos

graficamente.

Como se observa en la Tabla 8, se entren6 con 1000, 2000 y 3000 epoch y se
vario la cantidad de minibatch con distintas combinaciones. Si se tiene una gran
cantidad de iteraciones con un minibatch pequefio, como se puede observar en la
Figura 39 con 1000 epoch y 22000 iteraciones, y en la Figura 40 con 3000 epoch y
66000 iteraciones, se genera durante el proceso de entrenamiento una falla
documentada como modo colapso.

En este modo colapso, la puntuaciéon entre el modelo del generador y

discriminador fluctiia y varia entre si, sin llegar a ser estable y denotar un camino fijo.
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Figura 39

Primer error de modo colapso con un minibatch corto
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Figura 40

Segundo error de modo colapso con un minibatch corto
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Las vectores de respuesta en frecuencia sintéticos formados a la salida del

modelo generador son casi idénticos por cada tipo de evento como se puede observar
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en la Figura 41, en el que el modelo genera vectores de respuesta en frecuencia de un

evento LP sin tener diversidad o diferenciacion entre si.

Figura 41

Vectores de respuesta en frecuencia del tipo LP generadas con un modelo colapsado
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Se observé que una relaciébn menor de iteraciones y epoch, con un total de 256

minibatch indistintamente de la cantidad de epoch genera estabilidad en el proceso de

entrenamiento de los modelos como se observa en la Figura 42, Figura 43 y Figura 44.

Figura 42

Caso 1: 256 Minibatch, 1000 Epoch, 4000 Iteraciones
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Figura 43

Caso 2: 256 Minibatch, 2000 Epoch, 8000 Iteraciones
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Figura 44

Caso 3: 256 Minibatch, 3000 Epoch, 12000 Iteraciones
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Como se validan en las figuras previas se analizan tres casos con un punto en
comun: el uso de 256 como cantidad de minibatch. Se observa que existe una
estabilidad con respecto a la puntuacién de aprendizaje tanto del modelo generador
como con el discriminador, donde se alcanz6 valores més cercanos al 0 (estabilidad y
entrenamiento perfecto) con valores de 0.25 y 0.30, se tiene como resultado un modelo
gue genera sefales mas similares a las originales. En el Caso 3 se observa que existe

una estabilidad en la puntacion sin embargo se comienza a desestabilizar conforme
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pasan las iteraciones, esto se trata de un tipo de falla conocido como sobre
entrenamiento y se puede validar el resultado en la forma de las sefiales. El mismo tipo
de falla se puede encontrar en el Caso 2, la puntuacién no llega a ser ruidosa sin
embargo lleva demasiadas iteraciones lo cual lo vuelve estable y con ello ha ser
ineficiente en tiempo de uso de recursos y con tendencia a ser sobre entrenada. El caso
mas ideal es el Caso 1, se llega a estabilizar en menor tiempo, la distancia entre las
puntuaciones es la mejor conseguida con un valor de 0.25.

Por lo tanto, el modelo CGAN se ajustd a un total de 1000 epoch debido a la
rapida convergencia del generador y discriminador con una diferencia de score de 0.25,
igualmente se define que la cantidad de epoch es adecuada para el nimero de
respuestas en frecuencia que se encontraban en la base de datos que ingresaban al
modelo.
Resultados del modelo CGAN

En la Figura 45 se presentan las puntuaciones de entrenamiento del generador y
el discriminador de la red CGAN final con un total de 1000 epoch con 4000 iteraciones.
Se puede observar como en las iteraciones iniciales los dos modelos entrenan. El
discriminador se encarga de evaluar y retroalimenta todas las puntuaciones al
generador. Cerca de las 2500 iteraciones las puntuaciones de los dos modelos se
estabilizan y se mantienen constantes durante todo el entrenamiento hasta su

finalizacion, lo cual proporciond estabilidad y convergencia.



Figura 45
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Con los ajustes realizados al modelo CGAN, se obtuvieron los siguientes

resultados para las respuestas en frecuencia LP y VT, las mismas que fueron creadas a

partir del modelo del Generador. Para los eventos LP se puede observar magnitudes

naturales en la Figura 46 y en la Figura 47 para las magnitudes sintéticas.

Adicionalmente para eventos VT se observan magnitudes reales en la Figura 48 y las

magnitudes sintéticas generadas con el modelo CGAN se observan en la Figura 49. En

los dos casos se verifica que las magnitudes sintéticas generadas tienen gran cantidad

de similitudes con las respuestas en frecuencia naturales con las cuales se entrena el

modelo.

Figura 46

Magnitudes de la respuesta en frecuencia LP naturales
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Figura 47
Magnitudes de la respuesta en frecuencia LP generadas en el modelo CGAN

Magnitudes LP Sinteticas

0.5

Magnitud
o
(3]

Magnitud
o S
Magnitud
o
o (3] -
|

el FATr Y

0 AL -
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Muestras Muestras Muestras
3 : 4= 1
2 2 2
505 505/ ‘505
= = =
0 o 0 0 2
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

Muestras Muestras Muestras

Magnitud
Magnitud
-
Magnitud
o
[4,] —

0.5 0.5
0 o 0 0 T T Y |
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Muestras Muestras Muestras
Figura 48

Magnitudes de la respuesta en frecuencia VT naturales
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Figura 49

Magnitudes de la respuesta en frecuencia VT generadas en el modelo CGAN
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Seflales LPy VT en el tiempo

En la Figura 50 y Figura 51 se observa la magnitud, la fase y la sefial temporal
de los eventos LP y VT respectivamente. Notese la utilizacion del uso de las fases
naturales que tienen una forma lineal. Se muestran los vectores de respuesta en

frecuencia con los 4096 puntos, resultante inicial del modelo CGAN.
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Figura 50

Magnitud LP Sintético, fase LP natural y sefial sintética sismo-volcénica de tipo LP.
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Figura 51

Magnitud VT Sintético, fase VT natural y sefial sintética sismo-volcanica de tipo VT.
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En las Figura 52,Figura 53,Figura 54, se presentan sefial sismo-volcanica LP y

en las Figura 55,Figura 56,Figura 57 se encuentran sefial sismo volcanica VT sintéticas
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en el tiempo y su PSD respectivamente generadas de la aplicacién desarrollada. Como

se comento previamente, se muestra la densidad espectral de potencia de Welch de

512 puntos, en el que se visualiza claramente la concentracién de potencia de los

eventos LP y VT respectivamente.

Figura

52

Sefial sismo volcanica LP y su PSD
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Figura 53

Sefial sismo volcanica LP y su PSD
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Figura 54

Sefial sismo volcanica LP y su PSD
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Figura 55

Sefial sismo volcanica VT y su PSD
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Figura 56

Sefial sismo volcanica VT y su PSD
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Figura 57

Sefial sismo volcanica VT y su PSD
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Evaluacién de las sefiales sintéticas sismo-volcanicas LP y VT a través de
distintas herramientas

Para la evaluacion de las sefiales sintéticas generadas se emplearon dos
herramientas de software en el que se detectan y clasifican sefiales sismo-volcanicas
del volcan Cotopaxi, ademas se presenta la clasificacion visual de los eventos a través
de los expertos de la IGEPN por medio de una encuesta en linea. Para las tres
herramientas que permiten clasificar las sefiales segun el evento sismo-volcanico LP o
VT se obtienen métricas de evaluacion utilizadas en el area de inteligencia artificial (R.
Lara-Cueva et al., 2016), como lo son la exactitud, precision, sensibilidad, especificidad

y BER.
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Software de reconocimiento de eventos sismo-volcanicos

La primera aplicacion utilizada es un sistema de reconocimiento de eventos
sismo-volcanicos el cual se basa en redes neuronales convolucionales. El sistema tiene
un 99% de éxito durante la deteccién y un 97% en la clasificacion (Lara Mina, 2021). En
la Figura 58, se puede observar la pantalla de inicio en donde se configura el nUmero de
sefales, se cargan todas las rutas para el funcionamiento del sistema. En las Figura 59
y Figura 60 se presentan imagenes del software en funcionamiento donde clasifica
sefales de eventos sismo-volcanicos LP y VT respectivamente.

Figura 58

Pantalla de configuracién software de reconocimiento de eventos sismo-volcénicos
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Figura 59

Sefal clasificada como LP
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Figura 60

Sefal clasificada como VT
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En la herramienta de Lara Mina (2021) se ingres6 1000 sefiales sintéticas, las

cuales se dividen equitativamente en 500 sefiales sismo-volcanicos del tipo LP y 500
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sefales sismo-volcanicos del tipo VT. Todas las sefiales ingresadas en la herramienta
fueron detectadas y clasificadas. En la Figura 61 y Tabla 9 se presenta la matriz de
confusién y las métricas de evaluacion del sistema de reconocimiento de eventos sismo-
volcanicos en el que se obtuvo una exactitud del 90.40% para la clasificacion de los
eventos LP y VT.

Tabla 9

Métricas de evaluacion sistema de reconocimiento de eventos sismo-volcanicos

Herramientas
de clasificacion
Sistema de
Reconocimiento

Exactitud Precisiéon Sensibilidad Especificidad BER

90.40 % 85.19 % 97.80 % 83.00 % 0.10

Nota. En la tabla de presenta la Exactitud, Precision, Sensibilidad, Especificidad, BER,
del sistema de reconocimiento de eventos sismo-volcanicos, utilizado para evaluar las
sefiales sismo-volcénicas LP y VT.

Figura 61

Matriz de confusiéon del sistema de reconocimiento
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Clasificador de evento sismo-volcanicos con autoencoder

La segunda herramienta empleada es un autoencoder el cual consta de 257
caracteristicas y tiene una exactitud del 98% para la clasificacién de eventos sismo-
volcanicos. De igual forma que en la anterior herramienta, se ingresaron 1000 sefales
sintéticas, las cuales se dividen en 500 sefiales sismo-volcanicas LP y 500 sefiales
sismo-volcanicos VT. Se presentan los resultados en la Figura 62 a través de una matriz
de confusion, se llegd a una exactitud del 97.50%. En la Tabla 10 se ubican todas las
métricas de evaluacion Autoencoder.
Figura 62

Matriz de confusion del autoencoder
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Tabla 10

Métricas de evaluacion Autoencoder

Herramientas
de clasificacion
Autoencoder 97.50 % 95.20 % 100.0 % 95.00 % 0.03

Exactitud Precisiéon Sensibilidad Especificidad BER

Nota. En la tabla de presenta la Exactitud, Precisidn, Sensibilidad, Especificidad, BER,
del Autoencoder, utilizado para evaluar las sefiales sismo-volcéanicas LP y VT.
Evaluacion visual a través de los expertos del IGEPN

Para la evaluacioén visual de las sefales, se realiz6 un formulario en la
plataforma Google Forms, en el que se presentan un total de veinte sefiales de Eventos
Sismo-volcanicos LP y VT de las cuales hay: cinco sefiales LP sintéticas, cinco sefiales
VT sintéticas, cinco sefiales LP originales y cinco sefiales VT originales. Las sefales se
ubicaron en el formulario intercaladas aleatoriamente. La encuesta fue aplicada a nueve
expertos del IGEPN y a un experto del Servicio Geolégico Colombiano.

Con el conjunto de datos recopilado se realiza un analisis de dos variables: el
tipo de evento (LP versus VT) y la naturaleza de origen de la sefial (sintética versus
real). El primer andlisis permite identificar si los eventos sintéticos logran confundirse
entre los eventos reales del mismo tipo, sea LP o VT. El segundo andlisis permite
identificar si el grupo que respondid la encuesta logra diferenciar una sefial sintética de
una real y viceversa independientemente del tipo de evento.

Analisis de resultados entre tipos de eventos LP y VT. En la Tabla 12 se
tabulan los resultados de los diez expertos a través de la diferencia entre eventos LP y
VT. Se obtiene una exactitud del 90.5% presentada como matriz de confusion en la .

Figura 63. En la Tabla 11 se ubican todas las métricas de evaluacion

Clasificacion Visual.
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Tabla 11

Métricas de evaluacién Clasificacion Visual

Herramientas
de clasificacion
Clasificacion
Visual

Exactitud Precisiéon Sensibilidad Especificidad BER

90.50 % 87.85 % 94.00 % 87.00 % 0.10

Nota. En la tabla de presenta la Exactitud, Precision, Sensibilidad, Especificidad, BER,
del Clasificacion Visual, utilizado para evaluar las sefiales sismo-volcanicas LP y VT.
Tabla 12

Resultados del formulario entre eventos LP y VT

N° Tipo de Seiial LP VT

1 LP Sintético 100% 0%

2 LP Natural 100% 0%

3 VT Natural 0% 100%
4 LP Sintético 90% 10%
5 VT Sintético 10% 90%
6 VT Sintético 50% 50%
7 LP Natural 100% 0%

8 VT Natural 0% 100%
9 LP Sintético 90% 10%
10 VT Sintético 0% 100%
11 VT Natural 0% 100%
12 LP Natural 100% 0%

13 LP Sintético 90% 10%
14 LP Sintético 90% 10%
15 VT Sintético 0% 100%
16 VT Sintético 10% 90%
17 LP Sintético 100% 0%

18 VT Sintético 30% 70%
19 LP Sintético 80% 20%
20 VT Sintético 30% 70%

Nota. En la tabla se observa los resultados obtenidos del formulario resuelto por

expertos del IGEPN.
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Figura 63

Matriz de confusion entre eventos LP y VT
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Andlisis de resultados entre sefales sintéticas y reales. En la Tabla 14 se
tabulan los resultados de los trece expertos a través de la diferencia en la naturaleza de
origen de los eventos, entre sintéticos y reales. Se tienen un total de 280 sefiales entre

LP naturales, VT naturales, LP sintéticas y VT sintéticas.

Tabla 13

Métricas de evaluacién Clasificacion Visual

Herramientas
de clasificacion
Clasificacién
Visual

Exactitud Precisién Sensibilidad Especificidad BER

48.21 % 48.38 % 53.57 % 42.85 % 0.52

Nota. En la tabla de presenta la Exactitud, Precision, Sensibilidad, Especificidad, BER,

del Clasificacion Visual, utilizado para evaluar las sefiales sismo-volcéanicas LP y VT.
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Se obtiene una exactitud del 48.21% presentada como matriz de confusién en la

Figura 64. En la Tabla 13 Tabla 11 se ubican todas las métricas de evaluacion

Clasificacion Visual.

Tabla 14

Resultados del formulario entre sefiales sintéticas y reales

N° Tipo de Seiial Sintético Natural
1 LP Sintético 40% 60%
2 LP Natural 60% 40%
3 VT Natural 40% 60%
4 LP Sintético 50% 50%
5 VT Sintético 40% 60%
6 VT Sintético 60% 40%
7 LP Natural 10% 90%
8 VT Natural 30% 70%
9 LP Sintético 40% 60%
10 VT Sintético 10% 90%
11 VT Natural 60% 40%
12 LP Natural 80% 20%
13 LP Sintético 40% 60%
14 LP Sintético 30% 70%
15 VT Sintético 50% 50%
16 VT Sintético 70% 30%
17 LP Sintético 30% 70%
18 VT Sintético 40% 60%
19 LP Sintético 40% 60%
20 VT Sintético 60% 40%
21 VT Natural 70% 30%
22 LP Natural 60% 40%
23 VT Natural 40% 60%
24 LP Natural 10% 90%
25 VT Natural 30% 70%
26 LP Natural 70% 30%
27 VT Natural 20% 80%
28 LP Natural 70% 30%

Nota. En la tabla se observa los resultados obtenidos del formulario resuelto por

expertos del IGEPN.
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Figura 64

Matriz de confusién entre sefiales sintéticas y reales
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Resultados de las herramientas empleadas

En la Tabla 15 se presentan para las tres herramientas de clasificacion de
sefales empleadas, cinco parametros de analisis: exactitud, precision, sensibilidad,
especificidad y BER. Se recopilan los resultados de clasificacion entre tipos de eventos
LPy VT.

Adicionalmente se realizan pruebas con el autoencoder, en el que se
experimenta con diferente nimero de eventos sismo-volcanicos sintéticos. Se agrega el
namero de datos de eventos sintéticos del 20%, 40%, 60%, 80% y se disminuye el
namero datos reales, asi de esta forma analizar la naturaleza de clasificacion en el

autoencoder, mientras mas sefiales sintéticas aparecen.
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Tabla 15
Resumen de resultados de las métricas de evaluacion en las tres herramientas

empleadas

Herramientas
de clasificaciéon
Sistema de

Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad BER

1a 90.40%  85.19 % 97.80 % 83.00 % 0.10
Reconocimiento

Autoencoder  97.50%  95.20 % 100.0 % 95.00 % 0.30

C'af/'izzaaf'on 9050 %  87.85% 94.00 % 87.00 % 0.10

Nota. En la tabla de presenta la Exactitud, Precision, Sensibilidad, Especificidad, BER,
de las 3 herramientas utilizadas para evaluar las sefiales sismo-volcanicas LP y VT.

Se utilizaron un total de 200 eventos sismo-volcanicos entre los cuales consta de
100 eventos LP y 100 eventos VT con la variacién de los sintéticos en todos los casos.
Esto se puede observar en la Tabla 16, se observa como la seleccion adecuada de

eventos sismo-volcanicos sintéticos estabiliza la exactitud del autoencoder.
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Tabla 16
Resultados de Autoencoder sefiales naturales, sintéticas y sefales naturales

aumentados con sefiales sintéticas

Casos Exactitud Precisién Sensibilidad Especificidad BER
Naturales 98.5% 99.0% 98.0% 99.0% 0.02
Sintéticas 96.5% 100% 93.5% 100% 0.04

Real 80%+Sintéticas 98.0% 99.0% 97.1% 99.0% 0.02
20%

Real 60%+Sintéticas 98.0% 100% 96.2% 100% 0.02
40%

Real 40%+Sintéticas 97.0% 100% 94.3% 100% 0.03
60%

Real 20%+Sintéticas 96.5% 100% 93.5% 100% 0.04
80%

Nota. En la tabla de presenta la Exactitud, Precisién, Sensibilidad, Especificidad, BER,
de la herramienta Autoencoder con sefiales sismo-volcénicas LP y VT naturales y

sintéticas.
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Capitulo V

Conclusiones y Trabajos Futuros

Conclusiones

Para el presente trabajo de titulacion, se utilizé la base de datos MicSigV1 que
fue proporcionada por el IGEPN, esta base de datos contiene un namero total de 1187
registros de los cuales existen 1044 LP, 101 VT, 27 REG, 8 HB y 7 ICE de las cuales
solamente se trabajaron con LP y VT ya que basado en la teoria de la sismica, su
incremento desmesurado en un sistema volcanico denota una posible erupcion de este.
Por ello, se preprocesaron solo los eventos LP y VT para lo cual: se realizé un
remuestreo de las sefiales a 100 Hz, normalizacién de la amplitud al pico maximo de
cada sefial, obtencion de la respuesta en frecuencia a través de la FFT, normalizacién
de las magnitudes a través del método min-max, rellenado de las muestras con AWGN
a un total de 8192 muestras y asi se logra tener datos preparados y listos que forman
parte del conjunto de base de datos que se pueda entrenar el modelo CGAN.

En la fase de disefio del modelo CGAN, se implementé un modelo generador
capaz de aprender a crear respuestas en frecuencia realistas y un modelo discriminador
gue aprende a distinguir respuestas en frecuencia falsas. Se configuro para los dos
modelos el tamafio de las capas, kernel, stride, la funcién de activacién, cantidad de
filtros. Se logra obtener un modelo CGAN definitivo el cual permitié obtener respuestas
en frecuencia con las caracteristicas de eventos sismo volcanicos de tipo LP y VT. La
diversificacion de los pardmetros y caracteristicas de los modelos durante el
entrenamiento fue crucial para encontrar un modelo definitivo a través de la
monitorizacion del proceso de entrenamiento de distintos modelos.

Durante la fase de entrenamiento en la monitorizacion de distintos modelos se

valido que, al utilizar una mayor cantidad de filtros y capas CGAN, provocaba fallos de
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entrenamiento propios de los modelos antagonicos adversarios. Por otro lado, se
encontré que una menor cantidad de filtros, capas provocaba que las sefiales sintéticas
resultantes salieran muy similares entre si, tanto en los eventos LP como en los VT, por
lo que el modelo general no encontraba tantas caracteristicas de las sefiales de donde
aprender. Pese a tener limitados datos con sefiales de una naturaleza compleja y haber
obtenido distintos modelos fallidos, a través de la variacidén de los parametros se
identifico un balance en el aprendizaje al utilizar 1000 epoch y con 256 minibatch.
Ademas, gracias a la utilizacién de GPU se obtuvo una aceleracion y optimizacion del
entrenamiento con un tiempo de treinta y un minutos.

Se disefié una aplicacion en el software MATLAB 2020 ®, la cual permite
generar sefales sintéticas de eventos sismo-volcanicos etiquetados. En ella se define la
cantidad de sefales a generar de las cuales la mitad son del tipo LP y la otra en tipo VT
en una relacién de 50/50. La base de datos se presenta en un formato . mat que
contiene: la etiqueta del evento, la frecuencia de muestreo, la procedencia de la sefial
sismo-volcanica y el vector de la sefial temporal. La aplicacion permite ademas agregar
cierta cantidad de ruido AWGN en los extremos de los eventos sintéticos con la finalidad
de facilitar el ingreso de las sefiales en detectores sismo-volcanicos ya que en los
mismos debe existir una continuidad inicial y posterior del evento. Adicionalmente la
aplicacion tiene la funcién de graficar las sefales de la base de datos creadas, en la
misma se una grafica del evento temporal y de la PSD de la sefial.

En las herramientas de andlisis se obtuvieron las siguientes exactitudes en la
clasificacion de eventos LP y VT: sistema de reconocimiento, con 90.4%; autoencoder,
con 97.5% y clasificacion visual, con 90.5%. La herramienta con el mejor resultado de
exactitud es el autoencoder, por lo que se realizdé una segunda prueba con la mezcla de
cierta cantidad de sefales sismicas sintéticas y reales a través de la variacion de sus

cantidades, se logro una exactitud de entre un 96.5% y a un 98.5%. El modelo
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propuesto proporciona una estructura eficaz para generar sefiales sismo-volcanicas
sintéticas de alta calidad. Esta pequefa variacion negativa de la exactitud al clasificar
mas sefales sintéticas con el autoencoder se debe al tener un conjunto de datos con
una naturaleza compleja y con pocos valores en el conjunto de datos de entrenamiento
en eventos VT por lo que no se llegd a un aprendizaje totalmente profundo de las
caracteristicas, sin embargo, la exactitud es alta. En cuanto a eventos LP la variacién
fue casi nula en la exactitud y se concluye que facilmente estas sefales pueden pasar
como si fuesen reales. Por lo tanto, se valida experimentalmente el modelo desarrollado
como un enfoque prometedor para el aumento de datos de sefiales sismo-volcanicas de
alta calidad.

Los resultados de las herramientas de clasificacion y deteccién con valores de
exactitud superiores al 90% y un BER inferior a 0.10 ratifican que el uso de una gran
cantidad de sefiales sismo-volcanicas sintéticas etiquetadas que poseen caracteristicas
de eventos LP y VT sirven para clasificar y detectar eventos, lo que conlleva a alimentar
las bases de datos actuales para estudios futuros basados en técnicas de Deep
Learning.

En este proyecto de investigacion se implementé un modelo CGAN que genera
sefales sismo-volcanicas sintéticas para dos tipos de eventos sismicos: LP y VT. El
estudio se bas6 en el método de generacién de magnitudes de respuesta en frecuencia
y que, en conjunto con las magnitudes de respuesta en fase de sefiales sismo-
volcéanicas reales, se obtuvieron nuevas y Unicas sefiales sintéticas sismo-volcanicas de
los dos tipos de eventos en el dominio del tiempo a través de la IFFT. Estas sefiales
sintéticas fueron evaluadas por distintas herramientas de deteccion y clasificacion de
eventos sismo-volcanicos de tipo LP y VT donde se obtuvieron porcentajes de exactitud

mayores al 90% y en precision sobre el 99%.
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Por otro lado, el entrenamiento de redes adversarias generativas con etiquetas
CGAN supone una mejora significativa con respecto a la utilizacion de redes simples
GAN. Un unico modelo es el que discrimina y genera eventos LP y VT, optimiza
recursos y tiempo durante el entrenamiento. La GAN elaborada por un grupo de
investigacion interno posee una exactitud del 46.4% en la clasificacion visual entre
sefales reales y sintéticas frente a la CGAN elaborada en este trabajo de investigaciéon
gue posee una exactitud del 48.21%. La CGAN beneficia al uso de conjuntos de datos
limitados, como en esta investigacién al tener poco mas de 100 sefiales VT, ayudandole
al modelo a discriminar de forma éptima durante el entrenamiento.

Trabajos Futuros

En las herramientas utilizadas para la clasificacion de eventos sismo-volcanicos
LP y VT, se tienen altos los valores de exactitud y precision mayores de 90% en los dos
casos, al tener una base de datos pequefia de 1145 sefales para el entrenamiento, el
modelo CGAN tuvo dificultades a la hora de conseguir todas las caracteristicas de la
respuesta en frecuencia en las sefiales de tipo VT. Por tal motivo, para mejorar los
resultados, se recomienda entrenar al modelo CGAN no solo con la base de datos
proporcionada por el IGEPN, sino con el uso de bases de datos de sefiales sintéticas
como la que se presenta en B. Perez (2022). Con ello tener una base de datos con un
mayor nimero sefiales sismo-volcanicas entre naturales y sintéticas, con ello entrenar la
CGAN por mas tiempo lo que conlleva a que el modelo sea capaz de extraer mayor

namero de caracteristicas de las sefiales sismo-volcanicas VT y LP.

Se recomienda analizar el uso de las nuevas herramientas que posee el Deep
Learning Toolbox de MATLAB ® en su version méas actual del afio 2022. El

entrenamiento de redes generativas de datos unidimensionales se presenta en esta
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versién en el que se evita procesamientos internos donde se optimiza del codigo y de
tiempos de entrenamiento de los modelos.

Nuestro grupo de trabajo esté interesado en que se generen sefiales sintéticas
de eventos LP, VT, HYB y ICEQUAKE con nuevos métodos de generacion de
elementos con redes generativas adversarias como son: Auxiliary Classifier Generative
Adversarial Network, Progressive Growing Generative Adversarial Network, Big
Generative Adversarial Network, Information Maximizing Generative Adversarial
Network. Estos modelos poseen gran cantidad de caracteristicas como explorar en
mejorar las funciones de perdida ademas del estudio del espacio latente.
Adicionalmente, con el modelo CGAN disefiado en este trabajo de investigacion, se
puede llegar a entrenar con bases de datos de diferentes volcanes, como el volcan
Chileno Llaima, se debe considerar el preprocesamiento de las sefiales antes del
ingreso al modelo, igualmente se varié el tiempo de entrenamiento de los pardmetros de
Adam. Por otro lado, se podria llegar a utilizar diferentes métodos de Deep Learning
para la generacion de fases sintéticas de eventos sismo-volcanicas de tipo VT y LP, ya

gue la base de datos del volcan Cotopaxi liberada al publico es limitada.
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