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1. Introduccion
Motivacion e Importancia
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1. Introduccion
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1. Introduccion
Objetivos y Actividades

- OBJETIVO

Crear algoritmos inteligentes basados en la teoria de Machine
Learning tradicional para la deteccion de eventos sismicos en el
volcan Llaima

- ACTIVIDADES

Actividad 1. - ldentificacion de las propiedades y variables del
problema a tener en cuenta

Actividad 2. - Reunion de la base de datos representativa, con datos
provistos por el Observatorio Volcanologico de los Andes del Sur.
Actividad 3. - Creacion de una estructura de datos (temporales,
espaciales, otros.) con un soporte comun.

Actividad 4. - Identificacion de la informacion a priori a incluir en los
algoritmos, y creacion de algoritmos de Machine Learning tradicional
adaptados al problema.

Actividad 5. - Pruebas y evaluacion del desempeiio.
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2. Materiales y Méetodos

Base de Datos
Volcan Llaima

Machine Learning

Microsismo
. Ragistro con mi Sintéticos
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2. Materiales y Metodos
Base de datos Volcan Llaima

Las base de datos provistas por el Observatorio Vulcanoldgico de los Andes Sur (OVDAS) se
compone de 3592 sefiales muestreadas a 100 Hz que se clasifican en:

» Long Period (LP) - 1310 senales
 Tremor (TR) - 490 sefiales

« Tectonic (TC) > 1488 senales

* Volcano — Tectonic (VT) - 304 sefales
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2. Materiales y Metodos
Base de datos Volcan Llaima

Las base de datos provistas por el Observatorio Vulcanoldgico de los Andes Sur (OVDAS) se
compone de 3592 sefiales muestreadas a 100 Hz que se clasifican en:

» Long Period (LP) - 1310 senales
 Tremor (TR) - 490 sefiales

« Tectonic (TC) > 1488 senales

» Volcano — Tectonic (VT) - 304 sefales
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2. Materiales y Métodos - Preprocesamiento

Filtrado

Se realiza el proceso de filtrado debido a
gue al realizar el analisis espectral de cada
uno de los microsismos se encuentra la
presencia de un pico permanente en 0.2 Hz
gue de acuerdo con Kennett. (2001), esta
relacionado con los choques del océano
con el continente.
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Fig. 6 Pico de 0.2 Hz en evento LP, TC, TRy VT
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Normalizacion base de datos

1. De cada microsismo (S,,),extraer
la media (uy) Yy dividir para la
desviacién estandar (oy).

ZSy = S~ Hm
Om
2. Dividir la sefial estandarizada
(zsp), para su maximo absoluto
_ ZSpm
“1mM = max|zsy|

Se obtiene un rango de amplitud
entre-1y1
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2. Materiales y Métodos - Preprocesamiento

Generacion de Ruido

Dado que la base de datos contiene v »
Eleccion Extraccion de los Acumulacion en

vector

Unicamente  microsismos de 60 aleatoria de una primeros 0,2
sefial segundos

segundos se crea una sefial de ruido n
de 20 minutos con el objetivo de
combinar ambas sefales y obtener
registros de 20 minutos.

Fig. 7 Diagrama de bloques para la generacién de
sefial de ruido

Combinacion
Microsismo - Ruido

Con el fin de obtener registros de 20 —
minutos, se lleva a cabo el proceso de Y = Z1M + n

combinar ambos tipos de sefales : .
. te obtenid donde Y es el registro de 20 minutos, z;, es el
previamente obtenidas. microsismo de 60 [s] normalizado y n la sefial de ruido
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2. Materiales y Métodos - Procesamiento

Segmentacion

Los registros se segmentan en ventanas de
15 segundos, esto debido al criterio
propuesto por (Lara-Cueva et al.,, 2016)
donde determino que la ventana de 15
segundos es la Optima.

Etiquetado

Se calcula la SNR de cada ventana de 15

segundos respecto a una sefal de ruido de
la misma longitud.

SNR >=3 dB -> Se etigueta como +1 -> Seial
SNR < 3dB - Se etiqueta como -1 - Ruido

Balanceo de Datos

Identificacion de
etiquetas "+1"

Identificacion de
etiquetas "-1"

F]
<
g 8
Q
c®
8 Q
1]
om

Union de etiquetas

Busqueda de

ventanas 4 Mezcla de datos
V'

Fig. 8 Diagrama de bloques para balanceo de datos

10

@ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INMOVACION PARA LA EXCELENCIA




2. Materiales y Métodos — Feature Extraction

Particion de datos

Se emplea la particion de datos aleatoria
de validacion cruzada del tipo Hold Out

Entrenamiento % | Validacion
%

1 80 20
2 70 30
3 50 50
4 20 80

Tiempo 13 caracteristicas (media, kurtosis,
desviacién estandar, etc.)

Frecuencia 41 caracteristicas (media, kurtosis,
varianza, entropia, etc.)

Escala 30 caracteristicas (D1-D6 Max, pico en
el dominio de la freq, A6 Freq de pico
max, etc.)

11

Procesamiento de sefales

Base de datos en el dominio temporal
Corresponde al mismo conjunto de datos
entrenamiento y prueba en tiempo

Base de datos en el dominio frecuencial

Se obtiene al aplicar la técnica de la PSD Welch a
las ventanas de 15 segundos, lo cual implica
pasar del dominio temporal al dominio de la
frecuencia

Base de datos con la extraccion de las 84
caracteristicas

Por cada ventana de 15 segundos, se obtienen las
84 caracteristicas mas relevantes entre tiempo,
frecuencia y escala

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
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2. Materiales y Métodos - Entrenamiento

Modelos de ML

Se emplean 3 modelos de ML para cada una de las bases de datos

Decision Tree

‘ Decision Node ‘

—

I

‘ Decision Node ‘

—

Leaf Node

Sub-Tree
Decision Node

¢—';l

Leaf Node

Decision Node Leaf Node

—

Leaf Node Leaf Node

Fig. 9 Decision Tree

El parametro variable es el
tamaio minimo de las
hojas de un arbol
(MineLifeSize)

12

Support Vector Machine

Introduction to SVM

f}ﬁ‘

Class 2

Class 1

Fig. 10 Support Vector Machine

El parametro variable es
C(BoxConstraint), que
controla la penalizacion
de los errores en la
clasificacion en el
entrenamiento.
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Fig. 11 k Nearest Neighbors

Los parametro variables son el
namero de vecinos y la métrica
de distancia.
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2. Materiales y Métodos - Entrenamiento

Meétricas de Desempefio Clasificacion

La matriz de confusion es la herramienta TP Ep
- e Etiquetas Reales

que nos ayuda a tener una vision de que 11

tan preciso es nuestro modelo. |
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2. Materiales y Métodos - Entrenamiento

Métricas de Desempeno

La matriz de confusion es la herramienta A partir de ella se pueden calcular las
gue nos ayuda a tener una vision de que meétricas de desempefio que son con las que
tan preciso es nuestro modelo. evaluaremos a nuestro modelo.
Métrica de Desempenio Férmula
Positive Negative Exactitud (%) _ TP+TN « 100
" TP+TN+FP+FN
Q
£ TP FP Precision (%) ~ 100
3 " TP +FP
o
Sensibilidad (%) _
g =tpyrn < 10
E= FN TN
an Especificidad (%) TN
Z S = p X 100
Fig. 12 Matriz de confusion BER R+S

BER =1——
200
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3. Pruebas y Resultados Preprocesamiento
Filtrado

Se aplica un filtro pasa banda de tipo FIR de orden 256, con f,,;, = 0.7Hz y
feup = 49,5 Hz, a las 3592 sefales sismicas del volcan Llaima

Amplitud
o
Amplitud
&
Amplitud
Amplitud
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Fig. 15 Microsismos no filtrados Fig. 16 Microsismos filtrados
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3. Pruebas y Resultados Preprocesamiento

Generacion de Ruido Combinacion Microsismo - Ruido
Seiial Ruido Microsismo + Ruido
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Fig. 17 Sefal de ruido generada Fig. 18 Combinacion microsismo - ruido
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3. Pruebas y Resultados Procesamiento

Segmentacion y Etiguetado

Se obtiene un total de 4 etiquetas con “+1” que indican que esas ventanas contienen sefal
y 76 etiquetas con “-1” indicando que esas ventanas contienen Ruido.

Senal Ventaneada
T T

1 Senal Ventaneada

Amplitud
Amplitud
(=)

0 200 400 600 800 600 620 640 660 680
tis) tis)
; Etiquetas Etiquetas

1000 1200 “sg0 700 720

Amplitud

Amplitud

o 200 400 800 800 580 600 szlo s‘in aalo 680
t(s) t(s)
Fig. 19 Etiguetado y segmentado de registro de 20 minutos

1000 1200

700 720

Se obtiene un total de;:

V = {vl,vz, ---;U§592}T

L={I1,1%,.., 15}
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3. Pruebas y Resultados Procesamiento

Balanceo de Datos

1. Se encuentran

I = 2. Se encuentran 3. Se tiene un 4. Se tiene un 4, Se mezcla la
S L, = 12423 total de L' = total de V' = matriz de forma
R
12423 Je:'gquetas etiquetas -1 24846 etiquetas 24846 ventanas aleatoria

Particion de Datos

Particion Entrenamiento % Train Validacion % Validation Total
1 80 19877 20 4969 24846
2 70 17393 30 7453 24846
3 50 12423 50 12423 24846
4 20 4970 80 19876 24846

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
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3. Pruebas y Resultados Feature Extraction

Procesamiento de senal

Base de datos en el dominio temporal:

a.Ventana con microsismo b.Ventana con senal de ruido

Base de datos con la extraccion de las 84
caracteristicas

Columna 1 — 13 : Caracteristicas en tiempo

0.5 0.5
© ©
2 2
3 0 3 0
€ €
< <

0.5 0.5

-1 : : -1 : :
0 5 10 15 0 5 10 15

t(s)

t(s)

Base de datos en el dominio frecuencial
Por cada seial se obtendran 257 puntos

a. PSD - Ventana con Sefial Sismica

Amplitud
o
I
o

Amplitud

1p-%))b. PSD - Ventana con Sefial de Ruido
B

o =2

] w S

-

1=ea
EcuADGR

B 24846x84 table
] 2 4 5 6 7
t_mean t std tovar t_entropy t_kurtosis t_multiscaleEntropy t_time2peak
1 -0.0203 0.2808 0.0787 191.3447 3.6875 2.0699 13,9900
2 0.0054 0.2669 0.0712 177.0200 4,2550 2.0419 4,5900
3 -0.0026 0.2166 0.0469 149.0047 41321 2.0630 12,3900
4 -9,1188e-04 0.2344 0.0549 161.9117 4,6743 2.0998 14,9700
5 0.0013 0.2079 0.0432 134.0521 6.0442 2.0572 1.1800
6 0.0029 0.2127 0.0453 119.2265 6.8197 1.8418 13.8500
Columna 14 - 54: Caracteristicas en frecuencia
FHH 24246x84 table
14 15 & 7 18 19 20
f_peaks_pos_1 f_90_percent_energy f_entropy f_mean f_std f_wvar f_energy
1 2.5391 10,8398 -6.0696e+06 -38.4445 10,1135 102.4039 118.6522
2 3.7109 9.6680 -6.3072e+06 -39.2645 9.7827 95.7010 106.8188
3 5.0781 8.5938 -1.1635e+07 -51.0630 14.4010 207.3388 70,3469
4 1.2695 6.7383 -1.0611e+07 -49,5235 12,1094 146.6382 82,3617
5 3.2227 48828 -1.4786e+07 -57.1370 14,9432 2234731 64,7682
i) 2.5391 36133 -9.3913e+06 -47.0865 10.8015 116.6724 67.8422
, .
Columna 55 - 84: Caracteristicas de escala
FEH 24846x84 table
55 56 57 58 59 60
w_t_meanEnergyAD w_t_PEC_AB w_t_PEC_D1 w_t_PEC_D2 w_t_PEC_D3 w_t_PEC_D4
1 22,9733 17,6568 1.8156 4,1667 20.5886 21.01%6
2 16,7617 8.6863 1.7590 3.8143 22,1256 36,3671
3 18.3982 254962 0.0319 0.4052 23.3216 30.6247
4 354120 52.1098 5.7788e-04 0.0688 5.1469 11.0789
5 179777 35,1140 8 4860e-05 0.0401 37175 21,6558
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3. Pruebas y Resultados Procesamiento

Normalizacion por el método de Se normaliza la base de datos por
Maximos y minimos caracteristica con el método de minimos y
MAaximos
La caracteristica 16, que corresponde a la 2y = cy_— min(cy)
entropia en frecuencia, muestra una max(cy) — min(cy)
amplitud considerablemente superior en
comparacion con las otras 83
caracteristicas.
%107
] \
1
P ‘ 1] X 16
I Y 828
| £-20710800
3 4 ‘ m
il
-4 =
5000 4000 o - 50 100
2000 00 [P Fig. 21 Normalizacion de las 84 carcateristicas

Fig. 20 Caracteristica 16 — Entropia en Frecuencia
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3. Pruebas y Resultados Validacion

Particion 80 - 20

Frecuencia
Modelo Configuracion A% P% R% S% BER
MinleafSize = 4
DT Prune = On 9803 9951 9834 0951  0.0106
SplitCriterion = gdi
SVM KernelFunction = linear
BoxConstraint <2000 2734 100 9468 100 0.0260
k-NN k=2 9826 9834 9818 9835  0.0173

Distance = cosine

|
|
. |
Tiempo I
|
Modelo Configuracion A% P% R% 5% BER |
MinleafSize = 4 I
DT Prune = On 9951 9951 9951 9951 00048 |
SpiitCriterion = gdi |
SVM KemelFunction = linear |
BoxConsyamt =250 9812 9958 9665 9959 00187
k-NN k=2 9204 9995 9613 9995 00195 |
Distance = cosine I
84 Caracteristicas
Modelo Configuracion A% P% R% 5% BER
MinleafSize = 1
DT Prune = On 100 100 100 100 0
SplitCriterion = gdi
Sym  KemelFunction =linear o0 o5 9995 9995 099.95  0.0040
BoxConstraint = 15
k-NN k=13 9989 9987 9991 9987  0.0010

Distance = euclidean

21
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3. Pruebas y Resultados Validacion

Particion 70 - 30

|
|
) |
Tiempo I Frecuencia
|
Modelo Configuracion S % BER | "Modelo Configuracién A% P % R% S% BER
|
MinleafSize = 9 I MinleafSize = 4
LU Prune = On 9943 9954 9932 9954 00056 : oT Prune = On 9869 9948 9790 9949 00130
SplitCriterion = gdi I SplitCriterion = gadi
SvMm  KemelFunction =linear o, 76 99508 9500 9959  0.0220 ; SV KemnelFunction =finear e 59 9994 9310 09.04 00347
BoxConstraint = 40 BoxConstraint = 400
k-NN k=700 8921 9157 8636 9205 01078 I knn o k=3 9825 0964 9685 9965 00174
Distance = cosine | Distance = cosine
84 Caracteristicas
Modelo Configuracién S % BER
MinleafSize = 1
DT Prune = On 99.95 9991 9991 00004
SplitCriterion = gdi
SVM KernelFunction = linear 99 91 0.0080
BoxConstraint = 50 ’ '
k-NN k=3

Distance = euclidean

99.87 99.81

99.81 0.0012

22
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3. Pruebas y Resultados Validacion

Particion 50 - 50

Frecuencia
Modelo Configuracién A% P% R% S% BER
MinleafSize = 7
DT Prune = On 9829 9963 9694 9964 00170
SplitCriterion = gdi
SVM KernelFunction = linear
BoxConstraint - 500 0622 99.98 9246 99.98  0.0377
k-NN k=1 9817 9961 9671 9962  0.0182

Distance = caosine

|
|
. |
Tiempo I
|
Modelo Configuracion A% P% R% S% BER |
MinleafSize = 6 I
DT Prune = On 99.33 9956 9909 9956 00066 |
SplitCriterion = gdi |
SVM  KemelFunction=linear o, 7 464 9489 066 00272
BoxConstraint = 20 |
k-NN k=200 9305 96.00 8984 9626 00694 |
Distance = cosine |
84 Caracteristicas
Modelo Configuracion A% P% R% S% BER
MinleafSize = 1
DT Prune = On 9909 100 9818 100  0.0090
SplitCriterion = gdi
SvM  KemelFunction =linear o0 o0 9995 9985 g99.08  0.0008
BoxConstraint = 140
k-NN k=3 0083 9974 9993 9974  0.0016

Distance = euclidean
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3. Pruebas y Resultados Validacion

Particion 20 - 80

Frecuencia

Configuracion A% P%

MinleafSize = 1
Prune = On 98.38 9933
SplitCriterion = gdi

Tiempo
Modelo Configuracion A% P %
MinleafSize = 3
DT Prune = On 9914 9955 9873
SplitCriterion = gdi
SVM KernelFunction = linear
BoxConstraint = 1.5 99.57 99.16
k-NN k=1

Distance = cosine

KernelFunction = linear

BoxConstraint = 400 41 9997

96.96 9979 93.31

84 Caracteristicas

k=1

Distance = euclidean 97.87 99.52

Modelo Configuracién A% P%

MinleafSize = 1
DT

Prune = On 9997 9995
SplitCriterion = gdi
SVM KernelFunction = linear
BoxConstraint = 4 99.82 99.74
k-NN k=5 99.75 9959

Distance = cosine

24
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3. Pruebas y Resultados - Test

Test mejor modelo

El modelo DT en la particiéon 80 — 20 con la
base de datos con las 84 caracteristicas
normalizadas con el método de minimos y
maximos obtuvo en todas las métricas de
rendimiento el 100%, alcanzando asi un
BER de 0 en los datos de Validacién

x8 < 0.0767063 x8 >=0.0767063

\

Ruido Sefial
-1 1

Fig. 22 Arbol de decision generado

La caracteristica que toma es la niumero
8 que corresponde al valor RMS en
tiempo.
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Se comprueba mediante el diagrama
cajas de la caracteristica 8

de

75th Percentile: 0.33331
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Maximu m: 1
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Num NaN's or Inf's: 0

L - | .
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1 Num NaN's or Inf's: 0

Fig. 23 Diagrama de cajas
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3. Pruebas y Resultados - Test

Test mejor modelo

El modelo DT en la particiéon 80 — 20 con la
base de datos con las 84 caracteristicas
normalizadas con el método de minimos y
maximos obtuvo en todas las métricas de
rendimiento el 100%, alcanzando asi un
BER de 0 en los datos de Validacién

x8 < 0.0767063 x8 >=0.0767063

Ruido Sefial
-1 1

Fig. 22 Arbol de decision generado

La caracteristica que toma es la niumero
8 que corresponde al valor RMS en
tiempo.
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Se prueba el modelo con un conjunto de 158
registros de 20 minutos de duracion cada uno.
Estos registros abarcan un total de 806
microsismos aleatorios entre LP, VT, TC, TR. La
eleccion de este numero de microsismos se
debe a que representa el 20% del total de
microsismos de la base de datos.

Clasificacion

A% P% R% S % BER

97.41 9273 93.97 98.23 0.038
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3. Pruebas y Resultados

Deteccidén con 1 microsismo

. Registro con microsismos volcan Llaima
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Amplitud
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3. Pruebas y Resultados - Test

Deteccion con multiples microsismos aleatorios

Registro con microsismo volcan Llaima
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3. Pruebas y Resultados - Test

Deteccion con multiples microsismos aleatorios
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Deteccion

A% P% R% S % BER

9966 99.26 9926 99.37 0.006
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3. Pruebas y Resultados - Test

Deteccion con microsismos volcan Cotopaxi

1 , Registro clon mlcr05|slmos volcarll Cotopaxi , ] Registro con microsismo volcan Cotopaxi
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4. Conclusiones

« Se ha logrado crear un algoritmo basado en la teoria de ML tradicional para
detectar eventos sismicos del volcan Llaima. Este modelo no solo se ha
ajustado a las exigencias de rendimiento establecidas por instituciones
encargadas de la vigilancia volcanica, sino que ha superado dichos requisitos al
alcanzar un BER inferior a 0.01.

« La normalizacion de la base de datos de las 84 caracteristicas fue una etapa
importante previo al entrenamiento de los modelos de ML, esto permite evitar
gue el modelo se concentre solo en caracteristicas especificas debido a sus
valores en amplitud significativamente altos o bajos, lo que impide que exista un
sobre entrenamiento y los resultados obtenidos sean generalizables a nuevos
datos

 En la fase de clasificacion el modelo obtuvo en A (%) 97.41 y BER 0.038, sin
embargo, en la etapa de deteccion el modelo alcanza en A (%) 99.66 y BER un
0.006 respectivamente, donde a través del BER se indica que el modelo no

puede detectar 6 de cada 1000 microsismos.
P
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4. Conclusiones

« Se eligio 3dB como valor minimo de SNR para etiguetar los registros
segmentados, debido a que este valor permitia una distincion adecuada entre
ventanas de ruido y microsismo. Para valores inferiores a 3dB ventanas de ruido
eran etiquetadas como senal.

« Es posible detectar hasta 8 microsismos como maximo en un registro de 20
minutos, al exceder esta cantidad, el algoritmo detecta 2 microsismos como Si
fuera 1, hasta el punto en que todo el registro se identifica como una unica seal
debido a la proximidad entre los microsismos.

« Debido a que el modelo se ha entrenado Unicamente con microsismos del
volcan Llaima, esto lo convierte en un modelo exclusivo para este volcan, por
este motivo se evidencian deficiencias al intentar detectar microsismos
provenientes de otros volcanes, como el Cotopaxi. Aungque en ocasiones logra
detectar correctamente algunos registros que se componen de 1 o varios
microsismos, en otros casos confunde el ruido como si fuera una sefial valida.
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4. Trabajos Futuros

* Nuestro grupo de investigacion plantea investigar como el ruido afecta a
nuestro detector cuando la SNR es distinta de 3dB.

« Se propone modificar parametros adicionales a cada uno de los modelos
propuestos como “Maxnumsplit” en DT, nuevas funciones del kernel en SVM
0 nuevas distancias en k -NN como minkowski, Manhattan entre otros, con el
objetivo de investigar la posibilidad de lograr mejoras en los resultados
obtenidos en la generalizacion del modelo a nuevos microsismos
provenientes de otros volcanes.

« El presente trabajo de titulacion emplea las 84 caracteristicas para entrenar
los modelos de ML, por lo cual se propone realizar un estudio que incorpore
técnicas de reduccion de caracteristicas, como la Eliminacion Recursiva de
Caracteristicas (RFE, por sus siglas en inglés Recursive Feature Elimination),
con el fin de mejorar las métricas en clasificacion de los modelos de ML.
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