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RESUMEN

El proyecto consiste en el analisis de sefiales sismicas de una base de datos
gue contiene los seis primeros meses del afio 2012 obtenida previamente
del volcan Cotopaxi, previo al estudio se realiza el pre-proceso para cada
una de las sefales, el andlisis de las sefiales se realiza en el dominio del
tiempo y frecuencia usando: la transformada Fourier, Transformada Fourier
de tiempo reducido escogiendo la ventana adecuada de desplazamiento y
Wavelet, escogiendo la wavelet madre y el nivel de descomposicion,
indicados para trabajar con sefales sismicas. Mediante el procesamiento se
obtienen un grupo de 79 caracteristicas que serviran para la seleccion de las
caracteristicas relevantes de las sefiales sismicas del volcadn Cotopaxi. Se
organizard las caracteristicas en grupos: Caracteristicas y etiquetas de los
eventos sismicos. La seleccion se realiza mediante los cinco métodos de
caracterizacion CART con tres indices de relevancia: Gini, desviacion
estandar y regla de Twoing, Gram-Schmidt e Interaccién de Informacion,
para luego realizar un andlisis comparativo de las -caracteristicas,
deduciendo asi las caracteristicas mas importantes encontradas para las
seflales sismicas del volcan y finalizando con una prueba de las de

resultados con el mes de julio del 2012 como mes de prueba.

PALABRAS CLAVE: SENALES SISMICAS, FOURIER, WAVELET,
SELECCION DE CARACTERISTICAS, CART, GRAM-SCHMIDT,
INTERACCION DE INFORMACION.
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ABSTRACT

The project consists in the analysis of seismic signals from a database
containing the first six months of 2012 previously obtained from the Cotopaxi
volcano, before the study pre-processing is performed for each of the signals,
the signal analysis is performed in the time domain and frequency domain
using: the Fourier transform, Short-Time Fourier transform by choosing the
appropriate wavelet and sliding window, choosing the mother wavelet and
level of decomposition, appropriate for working with seismic signals. By
processing a group of 79 characteristics that will help in the selection of the
relevant features of seismic signals were obtained Cotopaxi volcano.
Features will be organized into groups: Characteristics and labels seismic
events. The selection is made by the five methods of characterization CART
with three relevance index: Gini, standard deviation and Twoing rule, Gram-
Schmidt and Interaction of Information, and then make a comparative
analysis of the characteristics and inferring the most important features found
for the volcano seismic signals and ending with a results test with the
database of July 2012 like the test month.

KEYWORDS: SEISMIC SIGNALS, FOURIER, WAVELET, FEATURE
SELECTION, CART, GRAM-SCHMIDT, INTERACTION INFORMATION.
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CAPITULO |
INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

El Instituto Geofisico mantiene una monitorizacion constante, a través de
una red de cinco estaciones sismicas, situadas en las cercanias del volcan
Cotopaxi, las cuales son estaciones de banda ancha y banda corta, con
sensores localizados de infrasonido y seis estaciones de periodo (Lyons,
Segovia, & Ruiz, 2012).

En el 2004, las Universidades de Harvard, New Hampshire y North
Carolina, conformaron un grupo de investigadores que realizaron la
monitorizacion volcanica para el volcan Tungurahua en el Ecuador, empleando

sensores acusticos de baja frecuencia.

Otro trabajo realizado por el mismo grupo de investigacion, en el afio
2006, desplegaron una red de dieciséis sensores sobre el volcan El Reventador
en el Ecuador. La estacibn maestra se encargaba de la recoleccion de
informacion acustica y sismica, donde los sensores estaban equipados con
microfonos y sismémetros. Los eventos capturados entre 30 a 60 segundos se
podian apreciar a través de una GUI (Graphical User Interface), realizandose
un amplio trabajo en el procesamiento digital de las sefiales para una
optimizacién de los recursos necesarios de la red (Lara, Vizcaino, Alvarez, &
Acosta Freddy, 2009).

En el afio 2009 empezd un proyecto realizado con fines de investigacion
por parte de la NASA, se refiere a un sistema satelital, basado en el
procesamiento de informacion acerca de actividades vulcanolégicas
priorizando: una eventual erupcidon, presencia tanto de magma como flujos
piroclasticos (mezcla de gases volcanicos calientes, materiales solidos

calientes y aire atrapado, que se mueve a nivel del suelo que resulta de ciertos


http://es.wikipedia.org/wiki/Aire

2

tipos de erupciones volcanicas) recibidos por parte de los sistemas sensores de
monitorizacion via web, en especial de sensores térmicos (Lara, Vizcaino,
Alvarez, & Acosta Freddy, 2009).

En el afio 2013 mediante la utilizacion del software para analisis
hidrdulicos HEC-RAS, especializado en calcular alturas de inundacién y
desbordamiento, se determiné los potenciales sectores de riesgo cercanos a la
Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE, situada en las cercanias del rio
Pita causando afectacion considerable en la parte frontal de la universidad y del
rio Santa Clara causando inundaciones parciales dentro de la institucion
(Carrillo, 2013).

1.2. JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

El riesgo volcanico en el Cotopaxi, representa la posibilidad de que un
fendbmeno volcanico, de caracter destructivo, pueda ocurrir en algin momento

del futuro mediato o inmediato (Aguilera & Toulkeridis, 2005).

Los equipos de lectura de eventos volcanicos con los que se cuenta en
el pais, proveen archivos de datos contenidos con las sefiales sismicas de
extension .sac (SAC — Seismic Analysis Code) concedidas por parte del
Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN), pueden ser
analizadas a profundidad, mediante una herramienta de programacion,
Matlab®.

Este proyecto permite brindar un gran aporte para las investigaciones
respecto al volcan Cotopaxi, de tal manera que en proyectos o investigaciones
futuras, este pueda ser usado para una monitorizacion en tiempo real del
volcan Cotopaxi, volviéndose de esta manera una herramienta primordial para

la caracterizacion de los sismos que ocurren en el volcan.



1.3. ALCANCE

El proyecto se basa en realizar un analisis de las sefales sismicas
obtenidas en las estaciones cercanas al volcan Cotopaxi, informacion provista

por del IGEPN, en el formato .sac.

El analisis de las sefiales, se realizo trabajando las sefiales en dominio
del tiempo y en el dominio de la frecuencia, en frecuencia con: con la
transformada de Fourier, conociendo que la resolucién es mas detallada con
Wavelet, se utiliza también esta transformada, realizando una comparacion
entre las familias wavelet que existen y de esta manera se trabajé con la mas

adecuada, para este tipo de sefales, los detalles se ve en el Capitulo 2.

Se acondiciona cada sefial con el fin de obtener una con menor ruido, a
través de un pre-proceso que incluye: Remover la media, tendencia lineal y

error instrumental.

La transformada wavelet presenta importantes ventajas en cuanto a la
caracterizacion y determinacién de los parametros de los eventos sismicos. La
eleccion de la familia wavelet mas adecuada y la descomposiciéon de la misma,

son factores fundamentales en la aplicacién de este método.

Para la caracterizacion de las sefiales de los eventos sismicos, se
emplea los pardmetros obtenidos del procesamiento de las sefales, con las
transformadas de wavelet, Fourier y en el tiempo y posteriormente aplicando
cinco técnicas de seleccion de caracteristicas: indice de diversidad Gini, regla

de Twoing, indice de desviacion, Gram-Schmidt e interaccién de informacion.



1.4. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo general

Analizar las sefales sismicas del volcan Cotopaxi, mediante la
transformada Wavelet y Fourier para la caracterizacidon de eventos sismicos

encontrados en las estaciones del volcan.

1.4.2. Objetivos especificos

e Determinar las transformadas con las que se trabajara para el
andlisis matematico de las sefiales sismicas.

e Acondicionar las sefiales para la lectura y analisis en
herramientas software adecuadas.

e Asignar los parametros obtenidos para el analisis de las sefales,
con cada transformada.

e Caracterizar los tipos de eventos sismicos ocurridos en las
sefales con los parametros obtenidos.

¢ Analizar los resultados obtenidos y concluir con el estudio.

1.5. SISMICIDAD DEL VOLCAN COTOPAXI

El Cotopaxi es uno de los volcanes mas peligrosos del Ecuador, debido
a su intensa actividad reciente y a su predisposicion para originar lahares (Flujo
torrencial de agua lodosa, cargada de particulas sélidas de varios tamafios,
gue se desplaza velozmente, desde las laderas de un volcan hacia los valles,
directa o indirectamente desencadenado por una erupcién), con la fusion de los
glaciares. Esto hace que se liberen, subitamente, enormes volimenes de agua
liguida que engloban los materiales volcanicos granulares, se densifican
paulatinamente y transitan por los cauces naturales que se originan en el
volcan, arrastrando cualquier objeto que encuentre a su paso (Aguilera &
Toulkeridis, 2005).



Figura 1. Cima del volcan Cotopaxi (Aguilera & Toulkeridis, 2005).

Como se puede apreciar en la Figura 1, la fusién del hielo glacial en la
cima del cono es una manifestacion de la reactivacion volcanica del Cotopaxi,
por lo que la préxima erupcién del volcan es un hecho inevitable y al tratarse de
un volcan activo el estudio e investigacion del mismo es importante no solo

para la institucion educativa sino para el pais.

Es imposible precisar la fecha exacta en que la erupciéon del Cotopaxi
ocurrira, en vista que la prevision de las erupciones se la puede concebir
solamente en términos probabilisticos. De acuerdo con los datos historicos y la
reconstruccién de la historia del volcan, una erupcion del Cotopaxi tiene una
elevada probabilidad de que ocurra en el lapso de los préximos 50 afios, se
puede apreciar en la Figura 2 la probabilidad de erupcién del Cotopaxi
(Aguilera & Toulkeridis, 2005).
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Figura 2. Probabilidad de ocurrencia de una erupcion del volcan Cotopaxi

(Aguilera & Toulkeridis, 2005).

La dltima erupcion del Cotopaxi ocurri6 en 1877, tuvo como

consecuencias en el pais:

Espesor del deposito acumulado de ceniza en Quito fue de unos 6
mm; un poco menos en Latacunga; y, en Machachi, 2 cm. En
Guayaquil, la lluvia de ceniza empez6 a las 09h00 del 26 de junio (el
mismo dia de la erupcién) y duré, con breves interrupciones, hasta el
1 de julio de 1877. En el area comprendida entre Guayaquil y Manta

fue notorio el fendmeno de caida de cenizas

Los flujos piroclasticos no se extienden mas alla del cono volcanico vy,
por consiguiente, no constituyen un riesgo directo para ninguna

poblacién.

Durante los ultimos 470 afios que cubre el periodo histérico, el
Cotopaxi ha originado por lo menos diez eventos destructivos de

lahares en la ciudad de Latacunga, de ellos, existen crénicas sobre
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tres que afectaron gravemente al Valle de Los Chillos (1768, 1877 y
1885) y dos que destruyeron a Puerto Misahualli (1744 y 1877).
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Figura 3. Rutas de los lahares del Cotopaxi y tiempo de arribo a las
ciudades principales (Aguilera & Toulkeridis, 2005).

El arribo de lahares al sector de Sangolqui, donde esta situada la ESPE,
es de apenas 30 minutos como se ve en la Figura 3, lo cual es un lapso de
tiempo bastante corto para evacuacion y si el aviso emergente de erupcion no
es anunciado a tiempo se acorta mas, para lo cual es necesario un constante
monitoreo y deteccidn de eventos en tiempo real, para evitar pérdidas humanas

a causa del desastre natural que se causaria.



CAPITULO Il
FUNDAMENTO TEORICO

2.1. INTRODUCCION

Este capitulo presenta una vision general de los conceptos basicos que
son importantes para la comprension de las herramientas matematicas,

empleadas en el trabajo.

En un principio se presentan los conceptos basicos relacionados con el
procesamiento de sefales, resumiendo el concepto de “transformada”, ademas
se explica cuando y el porqué del empleo de la transformada de Fourier, que
aun siendo la transformada que mas se emplea en el procesamiento de
seflales para determinados casos no es la técnica mas idonea, como al
momento de necesitar una resolucion mas exacta como se consigue con STFT

(Short-Time Fourier Transform) y posterior con Wavelet (Gao & Yan, 2011).

A lo largo del tiempo como intento de correccion de las deficiencias de la
transformada de Fourier, se desarrolla la Transformada Corta de Fourier
(STFT), la cual se presenta en el capitulo actual. La Transformada Wavelet fue
desarrollada como una alternativa a la primera, con el fin de resolver el

problema de la resolucién tiempo-frecuencia presentado en la STFT.

La técnica de multiresolucion (MRA, Multi-Resolution Analysis), analiza
la sefial para diferentes frecuencias con diferentes resoluciones. Cada
componente espectral, por lo tanto, no se resuelve de idéntica forma, como en
el caso de la STFT. Este andlisis es la idea basica que subyace detras de la
transformada Wavelet. Este andlisis es disefiado para proporcionar una buena
resolucion temporal y pobre resolucion en frecuencia para las altas frecuencias
y buena resolucion en frecuencia y baja en tiempo para bajas frecuencias. Este

tratamiento adquiere un sentido especial cuando las sefales a manejar tienen
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componentes de alta frecuencia de corta duracién y componentes de baja
frecuencia de larga duracién (Gao & Yan, 2011) (Castro, 2002).

2.2. TRANSFORMADA DE FOURIER

La transformada de Fourier es probablemente la herramienta de
procesamiento de sefiales mas ampliamente aplicada en la ciencia y la
ingenieria. Se revela la composicion de frecuencia de una serie de tiempo x(t)

mediante su transformacion del dominio del tiempo al dominio de frecuencia.

Joseph Fourier (1822), indica que una sefal aperiédica puede ser
representada por una integral ponderada de una serie de funciones seno y

coseno, tal integral se denomina la transformada de Fourier.

Usando la notacion de producto interno, la transformada de Fourier de
una sefal x(t) se puede expresar a una funcién periddica como una suma de
exponenciales complejas periddicas tal como se muestra en la siguientes

ecuaciones (1) de analisis y (2) de sintesis (transformada de Fourier inversa).

X(f) = fj;o x(t).e ?™ft gt (1)
X(@©) = = [*X(f). ™t df @
3
= |
=l A
2 o "'M’ (el “J' e ".J *| 'ul ------- 'Jl’l an
Bl Ll itk il
_20 10 20 30 20 %
Time (ms)

Figura 4. Una sefial no estacionaria x(t) (Gao & Yan, 2011).
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Figura 5. llustracion de la Transformada de Fourier de una sefial continua
X(t) (Gao & Yan, 2011).

En la Figura 5 se representa graficamente el proceso para obtener la

transformada de Fourier de una sefial continua representada en la Figura 4.

Para calcular la Transformada de Fourier Discreta (DFT, Discret Fourier
Transform) de una sefial con N muestras, es necesaria la multiplicaciéon de una
matriz N x N que contiene la raiz n-ésima de la unidad primitiva e®?™/N por la

senfal.

Tal operacion se lleva a un total de N? de operaciones aritméticas. Por lo
que el tiempo de calculo es mayor, asi como el nimero de las muestras
aumenta. Por ejemplo, una serie de tiempo de N = 256 (es decir, 2%) toma
muestras de 65,536 pasos operativos para completar, mientras que para
N = 4096 (es decir, 21?), un total de 16777216 pasos seran necesarios para
calcular su DFT. El alto costo computacional limita la aplicaciébn generalizada
de la DFT en su fase inicial, por lo que es necesario un algoritmo mas eficiente,
este algoritmo se conoce como la transformada rapida de Fourier (FFT, Fast
Fourier Transform) y lo que hace es romper de forma recursiva el numero de
muestras de datos de gran tamafio a muestras mas pequefias, dividiendo la
transformacion con tamafio N en dos partes de tamafio N/2 en cada paso y

reducir las operaciones aritméticas para un total de N log(N). En comparacion
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con las operaciones de N? requeridos para DFT, esto representa una reduccion
de tiempo de hasta 96%, cuando, por ejemplo, el nimero de la muestra de
datos N es 256 (Gao & Yan, 2011).

150 . . .
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Figura 6. Transformada de Fourier de la sefial x(t) (Gao & Yan, 2011).

La transformada de Fourier de la sefial en la Figura 4, se ilustra en la
Figura 6, donde se muestra dos grandes picos de frecuencia de 650 y 1500 Hz,

respectivamente.

2.2.1. Limitaciones del Andlisis de Fourier

La Transformada de Fourier es ampliamente utilizada en el
procesamiento y analisis de sefiales dando resultados satisfactorios en los
casos en que estas sefiales son periddicas y lo suficientemente regulares, pero
no ocurre lo mismo para el andlisis de sefiales cuyo espectro varia con el

tiempo (sefales no estacionarias).

Tomando el caso en el que la funcion x(t) a descomponer, es una sefal
dependiente del tiempo, puede decirse que las funciones de la base de Fourier

son de duracidn infinita en el tiempo, pero locales en frecuencia.



12

La Transformada de Fourier detecta la presencia de una determinada
frecuencia pero no brinda informacion acerca de la evolucion en el tiempo de
las caracteristicas espectrales de la sefial. Muchos aspectos temporales de la
sefal, tales como el comienzo y el fin de una sefial finita y el instante de
aparicion de una singularidad en una sefial transitoria, no pueden ser
analizados adecuadamente por el andlisis de Fourier. Para los casos de
sefales no estacionarias y transitorias se utiliza generalmente la Transformada

de Fourier con Ventana (Castro, 2002).

En la préactica, los fenébmenos de fuga y solapamiento pueden ocurrir
durante el célculo de la DFT: Las fugas se deben a las discontinuidades que
tienen lugar cuando una sefial se amplia periédicamente para realizar la DFT.
La aplicacién de una ventana en la sefial para contener un periodo completo
puede evitar la fuga del suceso; El solapamiento se produce cuando se viola el
teorema de muestreo de Shannon, haciendo que el componente de frecuencia
aparezca en diferentes lugares en el espectro de frecuencias. Esto puede ser
resuelto asegurando la frecuencia de muestreo a ser al menos dos veces tan
grande como el componente de frecuencia maxima contenida en la sefal (Gao
& Yan, 2011).

Como se puede apreciar en la Figura 6, esta no revela como el
contenido de frecuencia de la sefial varian con el tiempo, es decir, la Figura no
revela si las dos componentes de frecuencia estan presentes continuamente
durante todo el tiempo de observacion o sélo a ciertos intervalos, como
implicitamente se muestra en la representacion en el dominio del tiempo.
Debido a que la estructura temporal de la sefial no se revela, el mérito de la
transformada de Fourier es limitada; especificamente, no es adecuado para el

andalisis de sefales no estacionarias.

2.2.2. Short-Time Fourier Transform.

Dennis Gabor (1946) adapto la transformada de Fourier para analizar

s6lo una pequefa parte de la sefial a la vez mediante la técnica de
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enventanado, para corregir la deficiencia de la transformada de Fourier, la cual
no tiene mecanismo alguno para identificar el comienzo y final de la onda
sinusoidal intermitente (Gabor, 1946). La adaptacion de Gabor se llama
transformada de Fourier de corto tiempo (STFT). Se introduce una ventana de
andlisis de cierta longitud que se desliza a través la sefial de a lo largo del eje
de tiempo para llevar a cabo un "tiempo-localizada" transformada de Fourier
(Gao & Yan, 2011).
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Figura 7. Mapeo STFT en una representacion tiempo-frecuencia (Mistiti,
Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

La Figura 7 ilustra el deslizamiento de la ventana a lo largo de la sefal

de manera simple y entendible.

En la Figura 8, la STFT emplea una ventana deslizante en funcién de
g(t) que se centra en el tiempo 7. Para cada t se especifica, un tiempo-
localizada de la transformada de Fourier que se ejecuta sobre la sefial x(t)
dentro de la ventana. Posteriormente, la ventana se mueve por t a lo largo de
la linea de tiempo y otra transformada de Fourier se lleva a cabo. A través de
tales operaciones consecutivas, se puede realizar la transformada de Fourier
completando toda la sefial. El segmento de sefal dentro de la funcion de
ventana se supone que es aproximadamente estacionaria. Como resultado, la
STFT se descompone en una sefal de dominio de tiempo en una
representacion tiempo-frecuencia 2D y las variaciones del contenido de
frecuencia de la sefial dentro de la funcion de ventana se revelan (Gao & Yan,
2011).
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Figura 8. llustracion de STFT en una sefal (Gao & Yan, 2011).

Como se puede apreciar en la Figura 8, nos muestra cuando y en qué
frecuencia ocurre un cierto evento en la sefial, la informacién que se obtiene es
de limitada precision, puesto que esta determinada por el tamafio de la
ventana. El inconveniente es que una vez elegido un tamafo determinado de la
ventana de tiempo, ésta es igual en todas las frecuencias. Sin embargo,
muchas sefales requieren un enfoque mas flexible, uno en la que pueda variar
el tamafio de la ventana para determinar con mayor precision el tiempo o la
frecuencia; aunque una ventana de tiempo mas larga mejora la resolucion de
frecuencia, mientras provoca que el tiempo de resolucién sea pobre debido a
que la transformada de Fourier pierde todo el tiempo de resolucién sobre la
duracion de la ventana (Mistiti, Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

La STFT se puede expresar como:

STFT(z,f) = [x(t)g(t — ©)e /?™tdt (3)

A medida que el tiempo y la frecuencia de las resoluciones de una
funcién de ventana dependen solo del parametro 7, una vez que se elige la
funcién de ventana, el tiempo y la frecuencia de las resoluciones, sobre todo el

plano tiempo-frecuencia estos son fijos. llustrado en la Figura 9, se ve dos
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escenarios en los que los productos de las resoluciones de tiempos y la
frecuencia de la funcién de ventana (es decir, el area definida por el producto
de At y Af) son los mismos, independientemente del tamafio de la ventana

actual (r o 7/2) empleados.
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Figura 9. Resoluciones de frecuencia de tiempo asociadas con la técnica
STFT. (a) Tamafio de la T de ventana y (b) Tamafio de la ventana t/2 (Gao
& Yan, 2011).
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El efecto del tamafio de la ventana t en el tiempo y las resoluciones de
frecuencia se ilustra en la Figura 10. En total, se eligieron tres diferentes
tamafios de ventana (es decir, 1,6, 6,4 y 25,6 ms). Mientras que la méas
pequefia anchura de la ventana de 1,6 ms ha proporcionado alta resolucion de
tiempo en la separacion de los cuatro trenes de impulsos contenidos en la
sefial, como se ilustra en la Figura 10a, su resolucion de frecuencia es
demasiado baja para diferenciar las los dos elementos transitorios de tiempo

solapados dentro de cada grupo.



Figura 10. Resultados de la STFT de la sefial usando tres diferentes
tamafos de ventana. (a) Tamafio de ventana 1.6 ms, (b) Tamafio de
ventana 25.6 ms y (c) Tamafo de ventana 6.4 ms (Gao & Yan, 2011).

17
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Como resultado, los elementos de frecuencia se muestran como un
grupo de constantes localizadas en el plano tiempo-frecuencia. En contraste, la
mayor anchura de la ventana de 25,6 ms proporciond buena resolucién de
frecuencia para ilustrar los dos componentes de frecuencia en la Figura 10b.
Sin embargo, la resolucion de tiempo era insuficiente para distinguir los cuatro
trenes de impulsos que son separados con un intervalo de 12 ms. El mejor
rendimiento global viene dado por el ancho de la ventana de 6,4 ms, que se
muestra en la Figura 10c, que permitia que todos los transitorios sean
diferenciados adecuadamente en el plano tiempo-frecuencia (Gao & Yan,
2011).

La desventaja inherente de la STFT motiva a los investigadores a buscar
otras técnicas que mas adecuadas para el procesamiento de sefiales no

estacionarias. Una de estas técnicas, es la transformada Wavelet.

2.3. TRANSFORMADA WAVELET

Basicamente, lo que hace la transformada Wavelet es filtrar una sefal
en el dominio del tiempo mediante filtros paso bajo y paso alto que eliminan
ciertas componentes de alta o baja frecuencia de la sefial, el procedimiento se

repite para las sefales resultantes del proceso de filtrado anterior.

Por ejemplo, se tiene una sefal con frecuencias de hasta 1000 Hz, en la
primera etapa de filtrado la sefial es dividida en dos partes haciéndola pasar a
través de un filtro paso-bajo y un filtro paso-alto con lo cual se obtienen dos
versiones diferentes de la misma sefial: una que corresponde a las frecuencias
entre 0 y 500 Hz. (paso bajo) y otra que corresponde a las frecuencias entre
500-1000 Hz. (paso alto). Posteriormente, se toma las frecuencias bajas y se
hace nuevamente la misma division. Esta operacion se denomina

descomposicion.



19

Se toma la parte de la sefial correspondiente al filtro paso bajo teniendo
tres conjuntos de datos, cada uno de los cuales corresponde a la misma sefial
pero a distintas frecuencias: 0-250 Hz., 250-500 Hz. y 500-1000 Hz. A
continuacion se vuelve a tomar la sefial correspondiente a la parte del filtrado
de paso bajo haciéndola pasar nuevamente por los filtros paso bajo y paso alto,
de esta forma ya se tendrian 4 conjuntos de sefiales correspondientes a las
frecuencias 0-125 Hz., 125- 250 Hz., 250-500 Hz. y 500-1000Hz. El proceso
continla hasta que la sefial se ha descompuesto en un cierto niumero de
niveles predefinidos. Finalmente se cuenta con un grupo de sefiales que
representan la misma sefial, pero correspondientes a diferentes bandas de
frecuencia. Para cada una de estas bandas se conocen sus respectivas
sefales, si se juntan todas y se presentan en una grafica tridimensional se
tendria tiempo en un eje, frecuencia en el segundo y amplitud en el tercer eje.
De esta forma, es posible establecer que frecuencias existen para un tiempo
dado (Castro, 2002).

El analisis Wavelet representa una técnica de ventanas con regiones de
tamafio variable. Este andlisis permite el uso de largos intervalos de tiempo
donde desee mayor precision en informacion de baja frecuencia y pequefios
intervalos donde desee informacion de alta frecuencia, valiéndose de la escala

que muestra la Figura 11. (Pazmifio, 2012).

Scale

Wavelet -

Transform Time
Wavelet Analysis

Amplitude

Time

Figura 11. Mapeo de una sefal por la transformada Wavelet (Mistiti,
Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

De manera muy general, la Transformada Wavelet de una funcion x(t)

es la descomposicion de x(t) en un conjunto de funciones, v .(t), que forman
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una base y son llamadas las “Wavelets”™ (Sheng, 1996). La Transformada

Wavelet se define como:

wt(s, 1) = % [ 2O (t) dt. (4)

Las Wavelets son generadas a partir de la traslacion y cambio de escala
de una misma funcion Wavelet i (t), llamada la “Wavelet madre” y se define

como:

Poe(0) = ¥ (55) (5)

N

En las ecuaciones (4), (5) y (6) s es el factor de escala y 7 es el factor de
traslacion. El simbolo y*(-) representa la conjugacion compleja de la base

Wavelet a lo largo del eje del tiempo. Como ejemplo, si se trabajara con la
t2

Wavelet Morlet y(t) = e??™f ot *767 como Wavelet madre se representaria:
(Gao & Yan, 2011) (Daubechies,1992).

- t-t =D
¥ (55) = oS e (6)

N
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Figura 12. llustracion de la Transformada Wavelet (Gao & Yan, 2011).

En contraste con la técnica STFT, donde el tamafio de la ventana es fija,
la transformada Wavelet permite tamafios de ventana variables en el analisis
de diferentes componentes de frecuencia dentro de una sefal. Esto se realiza
mediante la comparacion de la sefial con un conjunto de funciones de plantilla
obtenida a partir de la escala (es decir, la dilatacién y la contraccion) y el
desplazamiento (es decir, la traslacién a lo largo del eje de tiempo) de una
Wavelet base (t) y en busca de sus similitudes, como es ilustrado en la
Figura 12 (Gao & Yan, 2011).

2.3.1. Traslacion

El término traslacion esté relacionado con la localizacién de la ventana a
medida que ésta se desplaza a través de la sefial. Obviamente, este término
corresponde a la informacién del tiempo en el dominio transformado. En el caso
de la transformada Wavelet se tiene un parametro de “escala” el que se define

como:
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(7)

Escala =

La relacion entre la escala y la frecuencia consiste en que las escalas

menores corresponden a altas frecuencias y las escalas mayores corresponden
a bajas frecuencias.

2.3.2. Escala

En el analisis Wavelet el parametro escala es analogo con el parametro
escala utilizado en los mapas. Tal como en este ultimo caso, las altas escalas
corresponden a una vision global no detallada (de la sefial) y las bajas escalas
corresponden a una vista detallada. De igual manera, en términos de
frecuencia, las bajas frecuencias (altas escalas) corresponden a una
informacion global de la sefial que comunmente abarca toda la sefial, mientras
que las altas frecuencias (escalas bajas) corresponden a una informacion
detallada de una caracteristica oculta en la sefial que comunmente dura un

tiempo relativamente pequefio.

En la Figura 13, se encuentra la explicacion grafica del término escala:
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Figura 13. Ejemplo de una sefial coseno para distintas escalas (Castro,
2002).
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El escalamiento como operacion matematica produce una dilatacion o
una compresion de una sefal; las altas escalas corresponderan a sefiales
dilatadas y las escalas pequefias corresponden a sefales comprimidas. Todas
las sefiales mostradas en la Figura 13 nacen de la misma sefial coseno, es
decir son versiones comprimidas o dilatadas de la misma funcion. En la Figura

13, paras = 0.05 se tiene la menor escalay paras = 1 la mayor.

En términos de funciones matematicas, si f(t) es una funcién dada
f (s, t) correspondera a una version contraida (comprimida) de f(t) sis > 1lya

una version expandida (dilatada) de f(t) sis < 1.

En la definicion de la transformada Wavelet, el término de escalamiento
aparece en el denominador y por lo tanto la situacion es opuesta a la descrita
en el péarrafo anterior; es decir escalas s > 1 dilatan la sefial mientras que

escalas s < 1 comprimen la sefial (Castro, 2002).

Asi, cambiando el valor de escala se cubren rangos diferentes de
frecuencias. Valores grandes del parametro s corresponden a frecuencias de
menor rango, o0 una escala grande de g.(t). Valores pequefios de s
corresponden a frecuencias de menor rango o una escala muy pequefia de
Y, - (t) (Daubechies, 1992).

2.3.3. Conjuncion traslacion y escala

En sefales que corresponden a fenémenos o aplicaciones reales las
escalas bajas (altas frecuencias) no tiene una larga duracion en la sefal, sino
que aparecen de tiempo en tiempo como picos o “spikes”. Sin embargo las
altas escalas (bajas frecuencias) comunmente duran todo el tiempo de

duracion de la sefial.
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Debido a que la WT (Wavelet Transform) incluye informacion
relacionada con el tiempo y la frecuencia, la representacién grafica de esta
transformada se realiza en un plano denominado plano tiempo-escala,
representado en la Figura 14. Cada celda en esta figura, representa un valor de
la WT en dicho plano. Es de destacar el hecho que estas celdas tienen un area
no nula, lo cual indica que no es posible conocer el valor de un punto particular.
Sin tener en cuenta las dimensiones de las celdas, sus areas, tanto en la STFT
como en la WT, son las mismas y estan determinadas por el principio de

incertidumbre de Heisenberg.

Escala

alin

s

Tiempo

Figura 14. Representacion del plano tiempo-escala de la WT (Castro,
2002).

Las dos operaciones basicas de escalado y traslacion definen el
enrejado del plano tiempo-escala. En caso de tener buena resolucién temporal,
la Wavelet madre, representada en el eje inferior, se estrecha, con lo que se
pierde resolucion en la frecuencia. Si la Wavelet madre se ensancha, se pierde
resolucion en el tiempo, pero se gana en la frecuencia. Asi, variando la anchura
y desplazandola por el eje temporal, se calcularia el valor correspondiente a
cada celda (Castro, 2002).
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2.3.4. Transformada Wavelet Continua

En el caso de este tipo de transformada, los parametros cambian de
forma continua. Esta representacion ofrece la maxima libertad en la eleccion de
la Wavelet, con la Unica restriccion que satisfaga la condicion de media nula.
Esta condicion permite que la CWT (Continuous Transform Wavelet) sea

invertible en rango. La transformada inversa viene dada por: (Castro, 2002).
x(t) = —foo L th(s T)\/_l/J( ) 8)

En la ecuaciéon (8) y satisface la condicibn de media nula comentada

anteriormente, con Ky dada:

+oo f

En la ecuaciéon (9), Y¥(f) es la representacion de la transformada de
Fourier de ¥ (t) (Gao & Yan, 2011).

Desde un punto de vista intuitivo, la CWT consiste en calcular un indice

de semejanza entre la sefal que esta siendo analizada y la Wavelet (Castro,
2002).

Seiial Senal Seial

Wavelet “‘UIL"' Wavelet [ > "’W" Wavelet “, ‘

C(1.5) = 0.0102 C(t.s) = 0.2247

Figura 15. Funcionamiento de la CWT (Castro, 2002).
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Como se aprecia en la Figura 15, se toma la Wavelet madre y se calcula
su correlacion con cierta seccion de la sefial. Se desplaza en el eje temporal y
se calcula la correlacién con la siguiente seccion. Al terminar, se escala la
Wavelet y se repite el proceso, tal como se muestra en el tercer caso (Castro,
2002).

Para implementar la CWT se obtiene los coeficientes del tren de ondas

directamente a partir de (4). El procedimiento de calculo es el siguiente:

1. Tomar una Wavelet madre, colocar al principio de la sefial y establecer
s=1.

2. Dados dos valores t y s, calcular un coeficiente wt(s,7) mediante las
ecuaciones (4) y (5), que represente la correlacion entre la Wavelet y la
seccion de la sefial bajo analisis. Cuanto mayor sea éste, mayor es la
similitud, con lo cual es interesante resaltar que los resultados
dependeran por tanto de la forma de la Wavelet.

3. La funcién Wavelet a escala "1" se multiplica por la sefial, integrada en
todo momento y luego multiplica por 1/+/s.

4. Desplazar la Wavelet en el sentido positivo del eje temporal t =7y
repetir los pasos anteriores hasta que se haya cubierto la totalidad de la
sefal.

5. Repetir los pasos uno a cuatro y escalar la Wavelet en el tiempo.

6. La Transformada Wavelet se obtiene al calcular todos los s.

2.3.5. Transformada Wavelet Discreta

La transformada Wavelet discreta (DWT), de acuerdo con la definicion
de la transformada Wavelet continua (CWT), el pardmetro s de escala y el
parametro t de translacion pueden variar continuamente. Como resultado, la
realizacion de la CWT en una sefal dara lugar a la generacion de informacion
redundante. Aunque la redundancia es util en algunas aplicaciones, tales como

eliminacién de ruido de la sefal y la extraccion de caracteristicas en el que se
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logra el rendimiento deseado a costa de un mayor tiempo de calculo y de
tamafio de la memoria, otras aplicaciones pueden necesitar hacer hincapié en
la reduccion del tiempo computacional y tamafio de los datos, por ejemplo, en
la imagen compresion y calculo numérico. Tales requisitos ilustran la necesidad
de reducir la redundancia en los coeficientes de tren de ondas entre diferentes
escalas tanto como sea posible, mientras que al mismo tiempo, evitando
sacrificar la informacion contenida en la sefial original. Esto se puede lograr por

el parametro de discretizacion (Gao & Yan, 2011).

La sefial a analizar x(n) una funcion discreta. En este caso la

transformada Wavelet de esta sefial viene dada por:

WKl = ) x() () (10)

nez

En la ecuacion (10) donde v; , es una Wavelet discreta definida:

Yjkln] = 2‘%.1/;(2-1'71 —k) (11)

En la ecuacion (11) los pardmetros t y s estan definidos de manera que
t=2/ ys=2/k, j representa el nivel de descomposicion y k es el factor de
traslacion. La transformada inversa se define de forma similar como en la
ecuacion (12) (Castro, 2002) (Zamorano, 2010):

xlnl = Y WKL) (12)

JEZ keZ
2.3.5.1. Filtraje: Aproximacion y Detalles.

Para muchas sefales, el contenido de baja frecuencia es la parte mas
importante de la sefial. Es lo que le da a la sefal su identidad. El contenido de

alta frecuencia, por el contrario, imparte sabor o matiz. Considerando la voz
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humana, si se elimina los componentes de alta frecuencia, la voz suena
diferente, pero todavia se puede saber lo que se estaba diciendo. Sin embargo,
si se quita lo suficiente de los componentes de baja frecuencia, se oye
solamente caos. Es por esta razdn que, en el andlisis Wavelet, se suele hablar
de aproximaciones y detalles.

Las aproximaciones son los componentes de alta escala, de baja
frecuencia de la sefal. Los detalles son los componentes de baja escala, de

alta frecuencia. El proceso de filtrado, en su nivel més bésico, es el siguiente:

Y ' Y

D— Filters I—C

lowpass highpass
A D

Figura 16. Proceso de Filtrado (Mistiti, Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

Como se ilustra en la Figura 16, la sefial original X pasa a través de 2

filtros complementarios y emergen dos sefiales como resultado, Ay D.

Por desgracia, si realizamos esta operacion en una sefal digital real,
terminamos con el doble de datos a medida que empezamos. Por ejemplo, que
la sefial original de X se compone de 1000 muestras de datos. A continuacion,
la aproximacion y el detalle tendran cada uno 1000 muestras, para un total de
2000.

Para corregir este problema, se introduce el concepto de disminucion de
resolucién, Figura 17. Esto simplemente significa retirar cada segundo de punto

de datos. Mientras hace esto, el aliasing (Efecto que causa que sefales
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continuas distintas se tornen indistinguibles cuando se muestrean digitalmente,
de tal manera, la sefial original no puede ser reconstruida de forma univoca a

partir de la sefial digital) se introduce en las componentes de la sefial.

Y

LL+@—> cD | ~500 coefs

X | 1000 samples X | 1000 samples

L@» cA | ~500 coefs

Figura 17. Disminucion de resolucion, produce los coeficientes de DWT
(Mistiti, Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

|/t D | ~1000 samples

Y

IL—* A ~1000 samples

Se puede apreciar este proceso de mejor manera, en la Figura 18, la

transformada de una sefial sinusoidal con un ruido de alta frecuencia.

cD High Frequency

F e R e
X ~500 DWT coefficients

1000 data points cA Low Frequency

“E-O-A

~500 DWT coefficients

Figura 18. Descomposicion de la sefial original X en una sefial de alta
frecuencia (Detalle) y una sefal de baja frecuencia (Aproximacién) (Mistiti,
Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

Los coeficientes de detalle (cD), consisten principalmente en el ruido de
alta frecuencia, mientras que los coeficientes de aproximacion (cA) contienen

mucho menos ruido que la sefal original.
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2.3.5.2. Descomposicion Multinivel.

La descomposicion multinivel o multiresolucion (multiresolution analysis,
MRA) ha sido usada en muchas areas. Como su nombre lo dice, consiste en
representar una sefial a diferentes resoluciones (cantidad de detalle de la
sefal) formando con todas ellas una estructura piramidal, donde se va desde
una resolucion inicial pequefa hacia una resolucién cada vez mayor como se

muestra en la Figura 19 (Galiana, 2001).

cAq cD;

CAQ CD2

Y
CA3 cD 3

Figura 19. Modo de descomposiciéon de la sefial X, en la Transformada
Wavelet (Mistiti, Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

El proceso de descomposicibn puede repetirse, con aproximaciones
sucesivas siendo descompuestas a su vez, de modo que una sefial se divide
en muchos componentes de resolucibn mas baja. Esto se llama el arbol de

descomposicion Wavelet (Mistiti, Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

Los coeficientes aproximados a nivel de descomposicion Wavelet se
obtienen mediante la convolucion de los coeficientes aproximados en el nivel
de descomposicion anterior, con los coeficientes de filtro de paso bajo. Del
mismo modo, los coeficientes detallados a nivel de descomposicién Wavelet se
obtienen mediante la convolucion de los coeficientes aproximados en el nivel
de descomposicién anterior con los coeficientes de filtro de paso alto. Tal

proceso representa en la Figura 20.
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Figura 20. Procedimiento de 4 niveles de descomposicién usando DWT.
Nota: H filtro pasa bajo, G Filtro pasa alto (Gao & Yan, 2011).

La sefial se descompone por una DWT de cuatro niveles. Después de
pasar por los filtros de paso alto y de paso bajo en el primer nivel (nivel 1), la
salida del filtro de paso bajo, que se denota como los coeficientes aproximados
del primer, se filtra de nuevo por los bancos de filtros del segundo nivel. El
proceso se repite y al final del cuarto nivel de descomposicién, la sefial se
descompone en cinco grupos de caracteristicas: un grupo que contiene los
componentes de frecuencia mas bajas, que se denota como informacién
aproximada y etiquetado como cA4 y cuatro grupos que contiene componentes
de frecuencia progresivamente mas altas, llamado la informacién detallada y
etiquetados como cD4, cD3, cD2 y cD1 (Gao & Yan, 2011).

2.3.6. Bases Wavelet ComuUnmente usadas.

Las Wavelets son funciones que se emplean como funciones de analisis
de una sefial, estas se agrupan en familias, que son conjuntos de funciones

con mismas caracteristicas.

[y}

D1
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2.3.6.1. Wavelet Haar.
Este tipo de base Wavelet es un secuencia de funciones y es reconocida

actualmente como el primer Wavelet. La Wavelet Haar fue definida

matematicamente en 1909, como (Haar, 1910):

t

IA
IA

= N

1 O
1nl}Haar(t) =4-1 1
0 2

<t< (13)

lo contrario

La Wavelet Haar es ortogonal y simétrica en su naturaleza, es la
Wavelet mas simple posible y representa o mismo que la Wavelet db1l (Mistiti,
Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011). La Wavelet Haar tiene caracteristicas de
fase lineales, lo que significa que cuando una operacién de filtrado Wavelet se
ejecuta en una sefial con esta base de Wavelet, no habra ninguna distorsion de
fase en la sefial filtrada. Por otra parte, es la base de Wavelet mas simple con
la mas alta resolucion en el tiempo dado por un soporte compacto de 1 como
se puede apreciar en (13) (Daubechies, 1992). Sin embargo, la forma
rectangular de la Wavelet Haar determina su correspondiente espectro con
caracteristicas de degradacion lenta, dando lugar a una resolucion de baja
frecuencia. La desventaja técnica de la Wavelet Haar, es que no es continuo y

por lo tanto no derivable (Zamorano, 2010) (Gao & Yan, 2011).
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Figura 21. Representacion grafica de la Wavelet Haar (Mistiti, Mistiti,
Oppenheim, & Poggi, 2011).

2.3.6.2. Wavelet Daubechies.

Ingrid Daubechies, es una de los iconos mas importantes en el mundo
de la investigacién Wavelet, ella es quien invento lo que se conoce hoy en dia
como Wavelets Daubechies, estas se caracterizan por ser ortogonales y
compactamente soportadas, lo que hace posible el analisis con la Wavelet
discreta, sin embargo, asimétrica, que introduce una gran distorsion de fase.
Esto significa que no se puede utilizar en aplicaciones en las que la informacién
de fase de una sefial debe mantenerse.
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Figura 22. Familia Wavelet Daubechies de orden 2 a 10 (Mistiti, Mistiti,
Oppenheim, & Poggi, 2011).

La familia Daubechies se representa con dbN, donde N es el orden de la
Wavelet base, la Wavelet base al ser compactamente soportadas, tienen una
anchura de ventana de 2N — 1 (Daubechies 1992) (Zamorano, 2010). En

teoria, N puede ser hasta el infinito. En las aplicaciones reales, se han utilizado
las Daubechies con hasta el N = 20.
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Daubechies 4 base wavelet

Figura 23. Wavelets Daubechies (izquierda) y Magnitud de Espectro
(derecha). (a) Daubechies N=2 y (b) Daubechies N=4 (Mistiti, Mistiti,
Oppenheim, & Poggi, 2011).

Con un aumento de la anchura del soporte (es decir, un aumento de la
orden de Wavelet de base), la Wavelet Daubechies se vuelve cada vez mas
suave, lo que lleva a una mejor localizacién de frecuencia. En consecuencia,
los espectros de magnitud para cada una de las Wavelets Daubechies decaen
rapidamente, como se ilustra en la Figura 23, en donde se utilizan la
Daubechies 2 Wavelet base y Daubechies 4 de base Wavelet como ejemplos
(Gao & Yan, 2011) (Mistiti, Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

2.3.6.3. Wavelet Coiflet.

La familia Wavelet Coiflet fueron construidas por parte de Ingird
Daubechies a peticion de Ronald Coifman, con el fin de tener funciones de
escala con momentos fuga, esta onda es mucho mas simétrica que las
Daubechies y ademas son ortogonales, la anchura de estas funciones es de
(6N — 1), para cada orden trabaja con 2N (Daubechies, 1992) (Coifman,
Beylkin, & Rokhlin, 1991).
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Figura 24. Wavelets Coiflet (izquierda) y Magnitud de Espectro (derecha).
(a) Coiflet N=2 y (b) Coiflet N=4 (Mistiti, Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).

Todas la Coiflet, tienen caracteristicas similares entre si, es decir segun
se va aumentando el orden estas apenas varian, como se puede apreciar en la

Figura 25 (Mistiti, Mistiti, Oppenheim, & Poggi, 2011).
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Figura 25. Familia Wavelet Coiflet de orden 1 a 5 (Mistiti, Mistiti,
Oppenheim, & Poggi, 2011).

2.3.6.4. Wavelet Symlet.

Esta familia de Wavelet tiene gran similitud con la familia de Daubechies
como se puede apreciar en la Figura 23 y Figura 26, que son representaciones
de las respectivas Wavelet, en especial en el grupo de orden bajo, las cuales

son practicamente idénticas.
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Figura 26. Wavelets Symlet (izquierda) y Magnitud de Espectro (derecha).
(a) Coiflet N=2 y (b) Coiflet N=4 (Gao & Yan, 2011) (Mistiti, Mistiti,
Oppenheim, & Poggi, 2011).

Son ortogonales y mas simétricas en diferencia con las Daubechies
(Daubechies, 1992). Esta propiedad asegura que la distorsion de fase se
minima. Symlet trabaja con orden N para un ancho de ventana de (2N —1)
(Gao & Yan, 2011) (Zamorano, 2010) (Mistiti, Mistiti, Oppenheim, & Poggi,
2011).
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Figura 27. Familia Wavelet Symlet de orden 2 a 8 (Mistiti, Mistiti,
Oppenheim, & Poggi, 2011).
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2.3.6.5. Wavelet Biortogonal.

Esta familia de Wavelets son simétricas en su totalidad y como su
nombre lo indica son biortogonales (Daubechies, 1992), lo que asegura que
tengan caracteristicas de fase lineal, esto es necesario para la reconstruccion

de sefiales e imagenes, pero no son ortogonales.

Cada Wavelet posee dos representaciones, una para la descomposicion
de la sefial y la otra para la reconstruccién, que seran representadas separadas
por un punto (Gao & Yan, 2011) (Zamorano, 2010).
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Figura 28. Familia Wavelet Biortogonal de orden 1.3, 1.5,2.2-2.8, 3.1 -
3.9,4.4,55, 6.8 (Misititi, 2011).

2.3.6.6.

Wavelet Meyer.

39

Esta familia Wavelet es ortogonal y simétrica, pero no tiene un soporte

definido, es decir no tiene un soporte compacto con ancho de ventanas y esta

definida en el dominio y el tiempo (Meyer, 1991):
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VZre™  sin[Fv@Ifl- D] f<if<2
Yrteyer () = V2me™ sin[Zv@If - D] I=f|<2 (14)
0 0 r1e )2
Donde v es una funcién auxiliar, expresada:
(15)

v() =c* (35 — 84 x +70 c?— 20 ), € (0[1)

No admite soporte compacto, pero ¥ tiende a cero cuando t tiende a
infinito (Zamorano, 2010). La representacion de la Wavelet Meyer y su espectro

se ilustra en la Figura 29.
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Figura 29. Wavelet Meyer (izquierda) y Magnitud de Espectro (derecha)
(Gao & Yan, 2011).

2.4. FENOMENO SiSMICO VOLCANICO

Los fendmenos sismicos son registrados en sismogramas Yy
acelerogramas, que permiten observar las caracteristicas de dichos
fendbmenos, asi como las perturbaciones producidas por los mismos, sin
embargo varias clases de instrumentos registran sefiales sismicas que se

encuentran dentro de una gama de frecuencias (Gomez, Zorrilla, & Monsalve,

2009).
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Las ondas de cuerpo de sismos tienen un contenido espectral entre 1y
10 Hz, de 0,1 a 1 Hz para sismos distantes. El rango de frecuencias registrado
en ondas superficiales (ondas que se propagan por las capas mas superficiales
de la Tierra, decreciendo su amplitud con la profundidad) en la corteza y el
manto (capa de la tierra que se encuentra entre la corteza y el nacleo) son
entre 0,01 y 0,1 Hz con un periodo comprendido entre 10 a 100 segundos, por
otra parte en el manto inferior en ondas superficiales registra un largo periodo
de 1000 segundos, lo recientemente explicado se lo representa graficamente
en Figura 30. Para registrar estas sefiales se requiere banda de registros
amplia por lo que la responsabilidad de los registros es netamente instrumental.
Existe una serie de instrumentos que registran eventos sismicos (Sanabria &
Navas, 2012).

Tabla 1. Instrumentos de medicién sismica y rango espectral respectivo
(Sanabria & Navas, 2012).

INSTRUMENTO RANGO ESPECTRAL
Piezoeléctricos 10° - 10° Hz.
AcelerOmetros 0,01 — 100 Hz.
Geo6fonos de Prospeccién 4 — 50 Hz.
Sismometros de Corto Periodo 0,2 — 2 seg.
Sismometros de Largo Periodo 10 — 100 seg
ExtensOmetros, f<< 0,5 Hz.

Deformimetros,
Distancibmetros
Banda Ancha 0,003 — 30 Hz.
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Figura 30. llustracion grafica de los diferentes tipos de espectro sismico
(Sanabria & Navas, 2012).

2.4.1. ;Qué es un sismo?

Los sismos, son perturbaciones repentinas en las capas interiores y
superiores de la tierra que originan vibraciones o movimientos del suelo; la
causa principal y general de los sismos (grandes y pequefios) es la ruptura y
fracturamiento de las rocas en las capas mas exteriores de la tierra. Como
resultado de un proceso gradual de acumulacién de energia, debido a los
fendbmenos geoldgicos que deforman la superficie de la tierra, dando lugar a las

grandes cadenas montafiosas (Sismos, 2010) (Vyacheslav, 2012).

Los sismos generalmente, ocurren en zonas de debilidad de la corteza
terrestre, conocidas como fallas geoldgicas. Existen también sismos menos
frecuentes causados por la actividad volcanica en el interior de la tierra y
temblores artificiales ocasionados por la detonacion de explosivos. El sitio
donde se inicia la ruptura se llama foco y su proyeccion en la superficie de la
tierra, epicentro, las ondas sismicas se alejan del foco propagandose por el
interior de la tierra, produciendo vibraciones en la superficie como se puede ver

en la Figura 31 (Vyacheslav, 2012).
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Figura 31. Caracteristicas de un Sismo (Sismos, 2010).

2.4.2. Tipos de Sismos.

La caracterizacion o clasificacion de las sefiales sismicas, establece un
objetivo de gran interés, debido al gran nimero de sismos que suceden
permanentemente en la zona del Volcadn Cotopaxi. Los sismos que se
producen en las regiones volcanicas tienen caracteristicas propias que los
distinguen, tanto por su forma de onda y su duracibn como por su contenido
espectral. Esto se debe, al mecanismo que los genera, en algunos casos
totalmente al de los terremotos de origen tecténico (por ejemplo asociado a la
resonancia de cavidades rellenas de fluido o de conductos abiertos, a
variaciones no lineales del flujo magmatico, etc.) y a las peculiaridades del
medio en el que se producen, donde encontramos secuencias de materiales
eruptivos con propiedades muy diferentes; diques (terraplén para evitar el paso
del agua, puede ser natural o artificial) y conductos rellenos de fluidos, tanto
gases como agua y magma; focos de calor que afectan al equilibrio geotérmico
(aumento de temperatura que se aprecia al profundizar en el interior de la
tierra); etc. (Almendros, 1999) (Sanabria & Navas, 2012).
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Podemos caracterizarlos segun varios criterios, uno de los principales
pasos y €l mas comun es atender o bien a su forma de onda y contenido
espectral, o bien al mecanismo de la fuente que los produce. El primer criterio
es inmediato, basta echar un vistazo a los sismogramas y realizar un analisis
preliminar. Pero resulta arbitrario y poco general ya que los eventos difieren
mucho de un volcan a otro. Otros, como el tremor volcanico, aparecen en casi
todos los volcanes, aunque eso si, con caracteristicas variables. ElI segundo
criterio tiene mas sentido fisico y proporciona una visién unificadora de la
actividad sismica en los volcanes, aunque requiere un analisis detallado casi

nunca es posible (Almendros, 1999).

Entre los principales tipos de sefiales sismicas encontradas en volcanes
activos se tiene los eventos denominados volcanes-tectonicos, los eventos de
largo periodo, los sismos hibridos y el tremor volcanico, basandose la
clasificacion de LAHR, propuesta en 1994. En la clasificacion puede apreciarse,
como la importancia relativa de las altas frecuencias frente a las bajas, va
aumentando desde los eventos de largo periodo como el de la Figura 32a hasta
los terremotos volcano-tecténicos como el de la Figura 32c, pasando por un
estadio intermedio que corresponde a los eventos hibridos como el de la Figura
32b. A estos tipos hay que afadir el tremor volcanico, que constituye tal vez la
seflal mas caracteristica que se genera en los volcanes (Lahr, Chouet,
Stephens, Power, & Page, 1994).
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Figura 32. Clasificacion de sismos volcénicos, basandose en su forma de
onda y contenido espectral. (a) Evento de Largo Periodo. (b) Evento
Hibrido. (c) y (d) Sismos Volcano-Tecténicos (Lahr, Chouet, Stephens,
Power, & Page, 1994).

2.4.2.1. Sismos Volcano-Tectdnicos.

Un terremoto ocurrido en un ambiente volcanico recibe el nombre de
sismo volcano-tectonico (VT), son originados por el mecanismo de doble par
(que Corresponde tedricamente a una fractura de cizalla, es decir, que existe
movimiento paralelo al plano). Son ocasionados por la fractura del medio fragil
al acumularse esfuerzos debidos a las variaciones de presién en los conductos,
a la deformacion causada por inyeccion de fluidos, etc. Este sismo esta
caracterizado por ser una sefial de duracion variable, desde los pocos
segundos para los terremotos mas pequefios, hasta algunos minutos para los
mas grandes, tienen fases P y S distinguibles y espectros con un contenido

energético considerable, en una banda ancha de frecuencia.
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El comienzo de la sefial suele ser ma&s o menos impulsivo, es donde se
registra la llegada de la onda P y es posible identificar la llegada de la onda S a
lo largo del tiempo de la sefial del evento sismico, es mejor la identificacion de
esta segunda onda si se tiene registro en tres componentes. En la Figura 33 se
apreciamos un ejemplo de terremoto volcano-tecténico registrado en la Isla
Decepcion (Antartida) en las tres componente (vertical, N-S y E-W), donde se
aprecia la llegada impulsiva de la onda P, la de la onda S en las componentes
horizontales, asi como lo que se define como coda (Almendros, 1999) (Ibafiez

& Camona).

Componente Vertical

S
Componente N-S
S
Componente E-W
[ | | | | | |
0 6 12

Tiempo (segundos)

Figura 33. Ejemplo de sismo volcano-tectonico, registrado en laisla
Decepcidn (Antartida), en las 3 componentes (Ibafiez & Camona).

Sus frecuencias tipicas pueden estar entre los 5y 15 Hz, se supone que
fuente volcanica puede generar frecuencias mayores, pero en general no son
registradas por la fuerte atenuacion local. En la Figura 34 se presenta un
ejemplo del contenido espectral de un terremoto volcano-tecténico de la Isla

Decepcion. El espectro se muestra a través de lo que se denomina
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espectrograma, esto es, una representacion a lo largo del tiempo de la
evolucion espectral del registro sismico. Su forma de onda es caracteristica,
representada por las llegadas de los paquetes de las ondas P y S, asi como la
contribucion de ondas superficiales y un decaimiento final en forma de
exponencial decreciente que se define como la coda. Los terremotos que se
presentan en zonas volcanicas, suelen ser de menor magnitud que los que se
observan en zonas puramente tectdnicas. Se puede apreciar como existe sefal

para frecuencias superiores a los 25 Hz.

Volcano-tectonic

I 1

frequency (Hz)

time (seconds)

Figura 34. Contenido espectral de un terremoto volcano-tecténico de la
Isla Decepcion (Ibafiez & Camona).

La aparicion de los sismos en regiones volcanicas suele ser en forma de
lo que se conoce como enjambre sismico (secuencia de numerosos terremotos
agrupados en el tiempo, de tamafo similar y compartiendo una misma zona
epicentral). Espacialmente, los terremotos volcano-tectonicos se suelen
presentar en un amplio rango de profundidades, desde las decenas de
kilometros, hasta la misma superficie del edificio volcanico. En su proyeccion
en superficie, la distribucion es muy variada, entorno a un posible conducto,

pero también a lo ancho de todo el sistema volcanico (Chouet, 1996).
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2.4.2.2. Sismos de Largo Periodo.

Este tipo de sismos, son también conocidos por tratarse de trenes de
ondas de baja frecuencia que carecen de fases distinguibles y se caracterizan
por una envolvente ahusada (forma de huso), de comienzo emergente. Son
sefiales tipicas de un ambiente volcanico, se caracterizan por tener una
duracion entre los pocos segundos hasta algo mas de un minuto y con un
contenido espectral muy limitado a unas bandas de frecuencia relativamente
estrechas (0.5 < f < 5 Hz). Su espectro suele ser casi monocromatico, con
picos alrededor de 1-3 Hz, como se puede apreciar en la Figura 35. En ciertos
casos, vienen antecedidos por una sefial mas deébil pero de mas alta frecuencia
(> 5 Hz). La duracién de estos eventos suele variar entre unos pocos segundos
y un minuto. EI mecanismo que los origina involucra la interaccion con los
fluidos volcanicos, por lo cual su analisis es determinante a la hora de conocer

el estado interno del volcan (Chouet, 1996).
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Figura 35. (Izquierda) Sismos de largo periodo registrados en el volcan
Galeras durante la extrusion de un domo de lava en 1991. (Derecha)
Espectro correspondiente (Gil Cruz & Chouet, 1997).

Los eventos sismicos son diferentes entre cada volcan sea cual sea,

incluso dentro del mismo sistema volcanico. Se puede apreciar en la Figura 36,



49

eventos aislados o en forma de enjambres sismicos. Los enjambres sismicos

suelen contener eventos con forma de onda similar.
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Figura 36. Enjambre de eventos de largo periodo registrado en el volcan
Redoubt. Se muestran cinco minutos del movimiento vertical del suelo en
una estacion a 4 km del crater (Almendros, 1999).

El aspecto de un terremoto superficial en una zona volcanica, debido a
la complejidad del medio, puede ser similar al de un evento de largo periodo.
Para distinguirlos es necesario un analisis mas profundo que separe los efectos
de la fuente y el camino, lo que puede conseguirse observando si el espectro
es constante en funcion de la distancia a la fuente y si el primer impulso del
evento es el mismo para cualquier azimut. En ambos casos se revela la

presencia de un evento de largo periodo.
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2.4.2.3. Sismos Hibridos.

Los sismos hibridos (HB), comparten las caracteristicas de los sismos
VT y los LP (Lahr, Chouet, Stephens, Power, & Page, 1994). Tienen un
comienzo caracterizado por sefiales a altas frecuencias, normalmente una
amplia banda espectral (<10 Hz), en donde se pueden identificar fases P y S,
por lo que normalmente se asocia a un pequefio terremoto. Comienzan con
una llegada energética en alta frecuencia, que se interpreta como el resultado
de una fractura, seguida al poco tiempo por una coda muy similar a los eventos

de largo periodo, que se produce por la interaccion con los fluidos volcanicos.
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Figura 37. Ejemplos de eventos de tipo hibrido registrados en la Isla
Decepcidén. Se puede comprobar la llegada inicial a altas frecuencias, mas
la sefial similar ala de los eventos de tipo L.P (Ibafiez & Camona).

Después de la primera llegada aparece una sefial muy similar en forma
de onda, duracion y contenido espectral, a los eventos de largo periodo, como

se puede apreciar en la Figura 37. Se puede confundir los hibridos con eventos
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LP con una llegada en alta frecuencia inicial, debemos considerar que la regla
general, es que la llegada en alta frecuencia de los hibridos debe presentar

ondas P y S claras.

La presencia espacial y temporal de estas sefiales es muy similar a la ya
descrita para los eventos de tipo LP. Por tanto aparecen asociadas a episodios
pre-eruptivos muy inminentes. El espectro suele presentar dos regiones: una
en altas frecuencias, conteniendo energia en una banda ancha que varia desde
los pocos Hz hasta mas de 15 Hz, en funcién de la magnitud de la ruptura
inicial. La otra en bajas, de caracter monocromatico, con picos espectrales
entre 0.5y 3 Hz (Ibafiez & Camona) (Almendros, 1999).

2.4.2.4. Tremor Volcanico.

El tremor volcanico (TRE), es quizas la sefial mas distintiva que generan
los volcanes, al caracterizarse por su amplitud constante y su larga duracién se
considera también la mas compleja. Su duracién oscila entre unos minutos y
varios dias, como se pude apreciar en la Figura 38. Su informacién espectral se
limita a bandas de frecuencia relativamente estrechas (Almendros, 1999)

(Ibafiez & Camona).
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Figura 38. Tremor Volcanico registrado en 1989, durante una erupcion
submarina junto a la peninsula de I1zu (Japén) (GIL CRUZ & CHOUET,
1997).
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En la Figura 39, puede verse que el segundo espectrograma, tiene un
contenido espectral mucho mas restringido. Los picos con mayor amplitud y en
general, son estables y no parecen estar influenciados por las caracteristicas
del medio ni por la intensidad de la actividad eruptiva. El origen del tremor no
es claro aun, aunque hay varias teorias que lo intentan explicar. Si la
frecuencia es alta (>5 Hz), se supone que se debe a derrumbamientos y
avalanchas o a ruido geotérmico (Leet, 1988). Si la frecuencia es baja, el origen
estd mayormente relacionado con el funcionamiento del volcan y se produciria
por desgasificaciones (proceso de eliminacion de gases disuelto en agua,
usando aspiracion o calor) (Steinberg & Steinberg, 1975), oscilaciones no
lineales del flujo (Julian, 1994), resonancia de grietas (Dahm, 1992), etc. Se
considera que el tremor volcanico es el resultado de la superposicion en el
tiempo de eventos mas simples que ocurren de manera sustentada
(Almendros, 1997). Se puede encontrar en varias fuentes, que el tremor se
debe més a un efecto de camino que de fuente, aunque eso parece contradecir

algunos estudios recientes (Lahr, Chouet, Stephens, Power, & Page, 1994).
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Figura 39. Ejemplos de tremor volcanico registrado en el volcan Galeras
(Colombia) durante la actividad eruptiva de mayo de 1989. Porcién de las
trazas de la componente vertical (izquierda), espectro correspondiente
(derecha) (GIL CRUZ & CHOUET, 1997).

Basandose en la informacion espectral del tremor volcanico se lo ha
dividido:

1. TH: Tremor volcénico en altas frecuencias (> 6 Hz) incluso puede
llegar a ser superior a 25 Hz. Generalmente aparecen después de

explosiones y puede durar horas.
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TI: Tremor volcanico a frecuencias intermedias (1-6 Hz). Pueden
ser vibraciones de diversa duracion, entre minutos a varias horas.
En algunos volcanes esta informacion espectral varia segun la
actividad volcénica, es decir en fases tranquilas el evento se
centra en bajas frecuencias (1 Hz) y en fases pre eruptivas la
frecuencia varia hasta el orden de los 3 Hz.

TL: Tremor volcanico de bajas frecuencias (0,5 Hz o menores),
requiere de sensores de banda ancha para registrarlos. La
localizacion espacial de la fuente del tremor resulta complicada
por la ausencia de fases identificables, por otra parte cabe
destacar que la ocurrencia del tremor es continua en cualquier

fase: pre-eruptiva, eruptiva y pos-eruptiva (Londofio, 2011).
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CAPITULO Il
PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

3.1. INTRODUCCION

En este capitulo se presentan las técnicas empleadas para analizar y
caracterizar sefiales sismicas detectadas en el volcan Cotopaxi, basadas en la
fundamentacion, con lo que se plantea de la siguiente manera las técnicas de

procesamiento:

PROCESAMIENTO DE LAS SENALES

ANALISIS EN
TIEMPO

/" SERALES

> )
FOURIER \ PROCESADAS

o N PRE-
SENALES
\ / PROCESAMIENTO
./

\ 4

I

ANALISIS EN
FRECUENCIA

WAVELET —

A 4

Figura 37. Etapas para Procesamiento de las Sefiales.

Cada etapa y sub-etapa de procesamiento planteado en la Figura 37, se

detalla de la siguiente manera:

e Procesamiento basado en el Tiempo: Al representar la sefial en
el dominio del tiempo, se busca caracterizar las sefiales
indagando variaciones respecto a la amplitud y duracion en los

diferentes tipos sismicos.

e Procesamiento basado en la Frecuencia:

o Transformada de Fourier: Al representar la sefial en el

dominio de la frecuencia, buscando las variaciones entre
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los anchos de banda de cada evento, como los picos

maximos, frecuencia de picos maximos, armonicos, etc.

o Transformada Wavelet: En este caso se representa la
sefial en el dominio de la frecuencia también, pero de
manera mas detallada en las frecuencias en la que cada
evento posee, es decir, para un tipo LP, se trabaja
caracterizando con los coeficientes y energia de los niveles
de la Wavelet tres y cuatro y para los VT se trabaja con los

niveles dos, tres y cuatro, por ejemplo.

3.2. DEFINICION DE LAS HERRAMIENTAS SOFTWARE A UTILIZAR.

En el procesamiento de las sefiales sismicas provistas por IGEPN del
volcan Cotopaxi, tendra como inconveniente, que al realizar la lectura de las
sefales, estas se encuentran en un formato que no es reconocido por Matlab®,

por lo que se adaptan para la lectura y posterior analisis de las mismas.

Se dispone de las sefales en formato .sac, un formato propio de IRIS
(Incorporated Research Institutions Seismology) instrumento de medicién con

el que se cuenta en las estaciones.

Ademas se debe tener en cuenta que el procesamiento de las sefales,
conlleva un costo computacional un tanto alto, por lo que debemos contar con
una herramienta de programacién que cumpla con los requerimientos que
pueda abarcar todos los métodos de andlisis matematico que se plantea

anteriormente.

Es por esto que la herramienta de programacién que se usa en este
proyecto, es Matlab®, una herramienta de modelamiento matemético que
ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE, Integrated Development

Environment) con un lenguaje de programacién propio (lenguaje M). Matlab®,
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usa un lenguaje de alto nivel, pero también se puede trabajar en un entorno

interactivo, en lo que se refiere a la visualizacion y la programacion.

Zhigang Peng (2013), desarroll6 una serie de subrutinas en el lenguaje
M, con las que se realiza la lectura y escritura de los archivos en formato .sac,
en el entorno de Matlab®. Este directorio fue nombrado como paquete MatSAC
(Peng, 2013).

3.3. ACONDICIONAMIENTO DE LAS SENALES PARA SU LECTURA.

3.3.1. Adquisicion y Organizacion de Datos

El IGEPN cuenta con una base de datos con eventos sismicos amplia,
por lo cual se facilitaron los registros sismicos de seis meses del volcan
Cotopaxi. Cada evento fue clasificado y recolectado previamente por expertos,

gue forman parte del instituto geofisico.

Los datos son recolectados en segmentos de veinte minutos, las 24
horas del dia, por lo que la seleccién de las sefales sismicas se hace por
medio de las etiquetas del tipo de evento sismico provistas por el IGEPN, en un
archivo con el siguiente formato para cada mes del afio mostrada en la Tabla 2,
que indica el niumero de registro almacenado en el IGEPN, el volcan de donde
se tomo el registro, el nombre de la estacion, componente en la que se tomd,
fecha del registro, el tiempo de inicio del evento y finalmente el tipo de evento

sismico:



Tabla 2. Formato de registro mensual de las sefiales sismicas por el
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IGEPN.

CODREGISTRO  VOLCAN ESTACION COMPONENTE FECHA HORA TIPO
16375 Cotopaxi VC1 SHZ 01/01/2012 1:03:01 HB
16390 Cotopaxi VC1 SHZ 01/01/2012 6:02:44 LP
16391 Cotopaxi VC1 SHZ 01/01/2012  10:21:39 LP
16396 Cotopaxi VC1 SHZ 01/01/2012  15:01:26 LP
16400 Cotopaxi VC1 SHZ 01/01/2012 17:45:01 LP
16415 Cotopaxi VC1 SHZ 02/01/2012 7:27:07 VT
16416 Cotopaxi VC1 SHZ 02/01/2012 7:38:36 LP
16418 Cotopaxi VC1 SHZ 02/01/2012 74454 LP
16419 Cotopaxi VC1 SHZ 02/01/2012 7:56:33 LP
16427 Cotopaxi VC1 SHZ 02/01/2012  11:51:26 VT
16434 Cotopaxi VC1 SHZ 02/01/2012  19:22:26 LP
16446 Cotopaxi VC1 SHZ 03/01/2012 4:21:58 LP
16447 Cotopaxi VC1 SHZ 03/01/2012 5:34:48 LP
16457 Cotopaxi VC1 SHZ 03/01/2012 12:58:18 HB
16460 Cotopaxi VC1 SHZ 03/01/2012  15:23:15 LP
16464 Cotopaxi VC1 SHZ 03/01/2012  23:11:57 LP
16772 Cotopaxi VC1 SHN 12/01/2012 5:46:00 TRE

Las sefiales sismicas, se encuentran en el formato .sac, de manera que,

la lectura de los registros se realizé mediante la herramienta de lectura

MatSAC.

[t,data, SAChdr]

= fget sac(filename)

Como ejemplo se toma al evento sismico del dia 3 de enero del 2012, de

tipo LP, tomado de la estacion VC1, con un tiempo inicial a las 23:11:57, se

puede apreciar en la Figura 38 y en la Tabla 2.
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Figura 38.Seflal completa del registro sismico (20 minutos).

Se toma la sefal completa, es decir, la sefial de veinte minutos y
mediante la etiqueta de tiempo inicial del registro provisto por el IGEPN se
selecciona el evento sismico y mediante la apreciacion visual se asigna el
tiempo final, obteniendo solo la sefial del evento sismico de la particion de la

sefal completa del registro evento sismico, como se ve en la Figura 39.
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Figura 39. Sefal de evento sismico.

3.3.2. Pre-Procesamiento.

El pre-procesamiento es un paso primordial para obtener las sefales
verdaderas del movimiento de tierra del registro sismico, obtenidas desde el
instrumento sismico de lectura, debido a que existen errores instrumentales,
calibracion que afecte al registro de los eventos sismicos, etc. El pre-proceso
se ilustra graficamente en la Figura 40.

PRE-PROCESAMIENTO

/' \ Remover la Media / o \
( SENALES ——» yTendencia —3{ Remover el Error 2> FI’DRI’Eol_(/:\ESSgEMRlI?Itg(S) | { PRSO%\‘E?SL/ESAS )
\_ // Lineal N =/

Figura 40. Etapas para Pre-Procesamiento de las Sefales.
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Se puede calcular la frecuencia de muestreo, tomando dos valores
secuenciales de los valores del tiempo de la sefal y posteriormente invirtiendo

este valor, para obtener la frecuencia mediante la ecuacion (16).

tm (16)

Existen tres pasos que se deben cumplir para realizar un correcto pre-
proceso de la sefal:

1. Remover la media y la tendencia lineal de la sefial.

La media se presenta como una componente de DC dentro de la sefial,

gue puede ser grande en comparacion con la sefial original.

Sefial restada la media
2500

T
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Figura 41. llustracion de la sefial sismica anulada la media matematica.

El valor de la media en este caso es significativo, por lo que es

importante anular este efecto, el resultado se ilustra en la Figura 41.
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La tendencia lineal, tiene un efecto menor, pero puede amplificar
algunos efectos lineales no deseados, se puede apreciar en la Figura 42, el

resultado de este proceso.
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Figura 42. llustraciéon de la sefial sismica anulada la tendencia lineal.

2. Remover el error (Porrit, 2010).

Al remover el error de la sefal, el proceso se vuelve complejo porque
este difiere para cada volcan, por lo que se realiza una comparacion entre los
periodogramas (diagrama de la energia versus la frecuencia, estimado de la
Densidad Espectral de Potencia.) de la sefial, tomado una parte de la sefial en
donde se encuentra el evento sismico y otra donde esta en estado pasivo (sin
reconocimiento de evento sismico) graficamente se aprecia en la Figura 43.

Obteniendo de esta manera una sefal sin posibles errores.

Cada evento sismico tiene un rango de frecuencias en el que se
encuentra y este rango difiere entre eventos, esto se anuncia en el capitulo
anterior, los eventos sismicos deben analizarse a partir de los 0.5 Hz, para
evitar anular informacién importante de las sefiales simicas, el filtraje se debera

realizar a partir de esta frecuencia umbral (Chouet, 1996). Existe un pico
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prominente en los 0.2Hz aproximadamente, que corresponde a una grieta
llenas de fluido como fuente generadora de este evento considerado como

error, la cual es extraida para el andlisis de las sefiales (Chouet, Page,
Stephens, Lahr, & Power, 1994).
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Figura 43. Periodogramas de la sefial sin evento sismico y con evento
sismico. Seleccion de punto de corte para filtro Pasa-Alto.

Si una sefial tiene una media aritmética diferente de cero, su espectro de
potencia posee un impulso en la frecuencia cero. Si el valor de la media es
grande, este componente va a resultar de una magnitud que dominara al
estimado del espectro de potencia, por lo que en estos casos, resulta
conveniente substraer de los valores de la sefial la media aritmética, antes de

obtener el periodograma (Estévez, Machado, & Estévez, 2008).

En la Figura 43, se puede apreciar que el filtraje de la sefal se podria
realizar tanto en frecuencias altas, como en frecuencias bajas (teniendo en
cuenta que la frecuencia de muestreo es de 100 Hz), por lo que se opta por un
filtro de tipo pasa-banda.
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Figura 44. llustracion de la sefial sismica sin error.

Como resultado, después del filtro pasa-banda, se obtiene finalmente las
sefales del movimiento de tierra del registro sismico como se aprecia en la

Figura 44.

3.4. PROCESAMIENTO DE SENALES.

El procesamiento de las sefiales sismicas que se ilustra en la Figura 37,
en el cual se encuentra el esquema de bloques en funcién del dominio del

tiempo y en frecuencia del procesamiento de las sefiales.
3.4.1. Analisis en Tiempo.

Al leer los datos sismicos en Matlab®, se realiza la representacion de la
sefal en tiempo discreto, por lo que se puede proceder con el calculo de los

valores obtenidos para la caracterizacion.

Como ejemplos para la explicacion de las caracteristicas obtenidas en

dominio del tiempo, se toman los eventos sismicos listados en la Tabla 3:
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Tabla 3. Ejemplos tomados para explicacion de caracteristicas obtenidas.

3.4.1.1.

Dia Hora Inicial

Tipo Estacion

03/01/2012
03/01/2012
04/01/2012
13/01/2012

23:11:57
12:58:18
14:26:51
20:30:02

LP
HB
VT

TRE

VC1
VC1
VC1
VC1

Tiempo de Duracion.

Se trata del tiempo de duracién que tiene cada evento, tomando en

cuenta el pre-procesamiento realizado en la Seccion 3.2.2. Como se ilustra en

la Figura 45.
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Figura 45. Tiempo de duracion de los cuatro tipos de eventos sismicos.
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3.4.1.2. Tiempo en alcanzar el Pico Maximo y Valor del Pico Maximo.

Se toma el tiempo de cada sefal desde su inicio hasta el pico maximo

de la misma. Como se ilustra en la Figura 46.
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Figura 46. Tiempo al pico maximo de los cuatro tipos de eventos
sismicos.

3.4.1.3. Entropia.

Es también llamada entropia de informacion o entropia de Shannon, con
la cual se obtiene la incertidumbre de una fuente de informacién, en este caso

la base de datos de las sefales sismicas.

La entropia referida la teoria de informacion, hace referencia a la
cantidad de informacibn media que contienen los simbolos usados. Los

simbolos con menor probabilidad son los que aportan mayor informacion. La



66

entropia es el limite maximo al que se puede comprimir una fuente sin ninguna
pérdida de informacion (Rodriguez, 2012) (Rami6, 1999).

N

E(s) == ) siflog(si?) 7)

L

Para cada sefial sismica, se obtiene la entropia de Shannon, en funcion

del tiempo con la ecuacion (17).

3.4.1.4. Valor RMS.

La media cuadratica o RMS (Root Mean Square) es una medida
estadistica de la magnitud de una cantidad variable. Puede calcularse para una
serie de valores discretos o para una funcion de variable continua. EI nombre
deriva del hecho de que es laraiz cuadrada de la media aritmética de

los cuadrados de los valores.

La media cuadratica para una coleccion de N valores {x{,x,,...,xy} de

una variable discreta, viene dada por la formula (Mitacc Meza, 1996) :

N
1 2
Xrms NZ Xi® =

=1

(18)

\]xlz + x22 + x32 + -+ xNZ
N

El valor RMS respecto a la sefial sismica se puede apreciar en la Figura
47.
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Figura 47. Valor RMS de los cuatro tipos de eventos sismicos.

3.4.1.5. Valor de Diferencia de maximo y minimo.

Calculo de la diferencia entre los valores maximo y minimo en la sefal.

Como se ilustra en la Figura 48.
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Figura 48. Valor de Diferencia entre maximos de los cuatro tipos de
eventos sismicos.

3.4.1.6. Relacion de Valores Pico y de RMS

Se calcula la relacion entre el valor absoluto mas grande de la sefial a la

(RMS) valor de la raiz cuadrada media de la misma. Como se ilustra en la
Figura 49.
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Figura 49. Valores pico y RMS de una sefial FFT de un sismo tipo LP.

La relacion de pico de magnitud a RMS es (Mitacc Meza, 1996):
X1l

19
SN2 )

3.4.1.7. Energia.

Energia de la sefial en dominio del tiempo (Fessler, 2004).

E, = Z Ix[n]|2 (20)

3.4.1.8. Densidad de Cruces por Cero.

Los cruces por cero indican el nUumero de veces que dos muestras
consecutivas difieren de signo, o bien cuando una muestra toma el valor de
cero (al trabajar con sefiales reales no existen valores igual a cero).
Consecuentemente, las sefiales con mayor frecuencia presentan un mayor

valor de esta caracteristica (Peralta & Cotrina, 2002).
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N-1
z= Z |sign[x(m)] — sign[x(m — 1)]|

m=0
donde, “

R

La ecuacion (21), es la explicacion matematica de cruce por cero, donde

sign es la funcién signo y N es el nimero de muestras.
3.4.1.9. Kurtosis.

Es una medida estadistica utilizada para describir la distribucion de los
datos observados alrededor de la zona central de distribucién. Una mayor
kurtosis implica una mayor concentracion de datos cerca de la media de
distribucion. Esto explica una forma de la distribucion de frecuencias con colas
muy elevadas y con un centro muy apuntado. Basandose en la siguiente
ecuacion (Romero & Zunica, 2005) (The MathWorks, 2014):

1 _
n i=1(x; — x)4
k = > (22)

(% =1 (xi — f)z)

En la ecuacion (22), x es la media de x.

De acuerdo a la distribucion se diferencia en 3 grupos, como se ilustra

en la Figura 50:

— Leptocurtica: Existe una gran concentracion. Si k>3.
— Mesocdrtica: Existe una concentracion normal. Si k=3.

— Platicartica: Existe una baja concentracion. Si k<3.
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Leptocirtica Mesoctrtica Platicartica

Figura 50. Curvas de Tipo de Distribucion de acuerdo a Kurtosis .
(Romero & Zunica, 2005)

3.4.2. Anédlisis en Frecuencia

3.4.2.1. Mediante Fourier.

Las sefales sismicas, al ser representadas en funcion de la frecuencia,
permiten apreciar caracteristicas que al ser analizadas en el dominio del tiempo
son imposibles de ver y que se diferencia de gran manera entre tipos de

sefiales sismicas.
Como ejemplos para la explicacion de las caracteristicas obtenidas en

dominio de la frecuencia con FFT, se toman los eventos sismicos listados en la
Tabla 4:

Tabla 4. Ejemplos tomados para explicacion de caracteristicas obtenidas.

Dia Hora Inicial Tipo Estacién
03/01/2012 23:11:57 LP VC1l
03/01/2012 12:58:18 HB VCl1l
02/01/2012  7:27:07 VT VC1
13/01/2012 20:30:02 TRE VC1

3.4.2.1.1. Valores méaximos de la FFT
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Al obtener la transformada FFT de las sefales, se trabaja con el valor
maximo de la amplitud y de la frecuencia, para la caracterizacion de la sefal.

Como se ilustra en la Figura 51.
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Figura 51. Valor méaximo de frecuenciay amplitud de los cuatro tipos de
eventos sismicos.

3.4.2.1.2. Media de la FFT

Valor medio de la amplitud respecto a la frecuencia de la sefal sismica.

Como se ilustra en la Figura 52.
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Figura 52. Valor de la media de amplitud en FFT de los cuatro tipos de

eventos sismicos.

3.4.2.1.3. Valores méaximos en la banda de frecuencia de 10 Hz a 20 Hz.

Pico maximo y frecuencia en la banda de 10 Hz a 20 Hz la

representacion del dominio de la frecuencia. Como se ilustra en la Figura 53.
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Figura 53. Valores maximos en la banda de 10 Hz a 20 Hz en FFT de los

3.4.2.1.4. Valores maximos en la banda de frecuencia de 20 Hz a 30 Hz.

Pico maximo y frecuencia en la banda de 20 Hz a 30 Hz la

representacion del dominio de la frecuencia. Como se ilustra en la Figura 54.
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Figura 54. Valores maximos en la banda de 20 Hz a 30 Hz en FFT de los
cuatro tipos de eventos sismicos.

3.4.2.1.5. Valor RMS en la FFT.

Calculo de la media cuadrética en la representacion, de la sefal FFT.

Como se ilustra en la Figura 55.
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Figura 55. Valor RMS en FFT de los cuatro tipos de eventos sismicos.

3.4.2.1.6. Relacion de Pico de Magnitud a RMS.

Se realiza el mismo procedimiento que para la sefal en el dominio del

tiempo. Como se ilustra en la Figura 56 y se explica en la Seccion 3.3.1.5.
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Figura 56. Valores pico y RMS de una sefial FFT de un sismo tipo LP.

3.4.2.1.7. Energia de FFT.

Energia de la sefial en dominio de la frecuencia, obtenida de la

transformada FFT, mediante la siguiente ecuacion:
1 s
E=—| [X(N?
| (IS (23)

3.4.2.1.8. Segundo y Tercer pico maximo

Valores del segundo y tercer pico maximo en la FFT y las frecuencias

ubicadas en los picos. Como se ilustra en la Figura 57.
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Figura 57. Segundo y Tercer picos maximos en FFT de los cuatro tipos de

eventos sismicos.

3.4.2.1.9. Espectrograma STFT y Densidad Espectral de Potencia.

La representacion gréafica de la STFT, nos permite visualizar la gama de

frecuencias que tiene la sefial analizada a lo largo del tiempo. El analisis se

realiza a través de la Densidad Espectral de Potencia (PSD, Power Spectral

Density), con la que se conoce distribucion de potencia de la sefial.

La matriz densidad espectral de potencia P, esta dada por:

P@i,j) = k|S(i, )I?
donde, k = !

Fs Y1 Iwm)?

(24)

En la ecuacion (24), w(n) denota la ventana, para el caso de sefiales

sismicas resulta mejor usar una ventana tipo Hamming con tamafio de 512, con
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lo que existe un equilibrio en la representacién tiempo y frecuencia (Astuti,

2012), Fs es la frecuencia de muestreo, en este caso 100 Hz y S(i,j) es la

transformada de Fourier, como se ilustra en la Figura 58, Figura 59, Figura 60 y
Figura 61 (Fernandez, 2013).
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Figura 58. STFT de un Evento Tipo LP.
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Figura 61. STFT de un Evento Tipo TRE.

Diferenciando asi de manera mas especifica la naturalidad de cada tipo

sefal sismica a lo largo del tiempo, respecto a los armoénicos que contienen.

3.4.2.2. Anélisis Mediante Wavelet

La transformada Wavelet, es otra representacion de la sefial en dominio
de la Frecuencia. A diferencia de la STFT, es mas detallada, resolviendo los

problemas que se tenia en la anterior transformada.

Para empezar a trabajar con la transformada Wavelet, se escoge la
Wavelet madre a usar y el nivel de descomposicion de la sefial con la que se

analizara la sefial, con respecto a los siguientes parametros:

- Buscar la WTM que se asemeje mas a la sefial a analizar, en este
caso a las sefales sismicas.



82

- Deducir los niveles de descomposicion al sintetizar la sefal con la
WT (Galiana, 2001) (Brij & Arvind, 2006).

Tabla 5. Caracteristicas Generales de las Familias Wavelet Populares (Brij
& Arvind, 2006).

Familia Daubechies Symmlet Coiflet
Nombre Corto Db Sym Coif
Orden N N solo enteros N=2,3,... N=1,2,...5
positivos.
Ejemplos Dbl o Haar, Sym2,Sym8 Coif2, Coif4
Db4, Db15
Ortogonal Sl SI Sl
Biortogonal Sl SI Sl
Soporte Sl Sl S
Compacto
DWT POSIBLE POSIBLE POSIBLE
CWT POSIBLE POSIBLE POSIBLE
Soporte 2N-1 2N-1 2N-1
Tamanfo de Filtros 2N 2N 6N
Regularidad Sobre 0.2N para

un largo de N
Simetria LEJANO CERCANO CERCANO

Al analizar las caracteristicas de las familias Wavelet de la Tabla 5.
Caracteristicas Generales de las Familias Wavelet Populares .Tabla 5, las
Wavelet madre consideradas son similares, pero se puede apreciar que la
Wavelet Coiflet y Symmlet son aproximadamente simétricas, lo cual las hace
no Optimas para el andlisis de sefiales sismicas y al tratar con sefales reales
no se puede trabajar con Wavelet madre simétricas. Por lo que se escoge una

Wavelet madre del grupo de las Daubechies.
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Para la eleccion de la Wavelet madre, se encuentra visualmente la
Wavelet indicada para el andlisis de sefales sismicas (Galiana, 2001) (Brij &

Arvind, 2006). Teniendo en cuenta la sefial sismica de la Figura 62 como
ejemplo:

HMI”\ 1 I

316
Tiempo (seg)

Figura 62. Sefal Sismica Tipo LP y Ampliacion de Segmento de la misma.

Se realiza un zoom de la sefial para la apreciacion visual mas exacta de
la sefal a analizar en la Figura 63.
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Figura 63. Comparacién visual de la Wavelet madre tipo Daubechies

orden db1l- db10 y sefial sismica.

Al realizar la comparacion visual entre la WTM vy la sefial sismica, se
puede sefialar que las WTM dbl a db5 no poseen caracteristicas similares, en
el hecho de que la frecuencia de picos no es tan seguida como en las demas
Daubechies, ademas que a medida que el orden de la WT se incrementa el

namero de picos de la WTM se asemeja al de la sefial sismica.

Los parametros mas adecuados para trabajar con sefiales sismicas, con
la WT son: Wavelet madre del tipo 10 (Db10), con un méaximo nivel de
descomposicion entre cinco y seis y con entropia de Shannon (Galiana, 2001)
(Bentaleb, Hajji, & Orhanou, 2010) (Colak, Destici, Ozen, Cerezci, & Ari)
(Kulesh, Holshneider, & Diallo) (Boroschek, Szczecinski, Correa, & Rivas,
2001).

Los niveles de descomposicion de la WT, se escogen considerando, que
a medida que los niveles se incrementan el costo computacional se incrementa
y ademas de que cada descomposicion es un filtro por la cual transita la sefial
inicial, como se puede apreciar en la Figura 64, ademas la energia de esos
niveles es aproximadamente nula en todos los tipos de evento sismico, como

se puede ver en la Seccién posterior 3.3.3.2.
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Figura 64. Descomposicién Wavelet, en base a las frecuencias.

Al llegar al nivel seis de descomposicion, se logra llegar a la frecuencia
donde se encuentran la mayoria de caracteristicas que son necesarias para el
analisis de sefales sismicas, descomponer esta frecuencia seria innecesario,
debido a que los valores de frecuencias que se pueden encontrar en las
sefiales sismicas ya se vuelven insignificantes a comparacion de los otros

niveles.

3.4.2.2.1. Energia de WT.

Energia de la sefial sintetizada, obtenida de la transformada Wavelet,

mediante la ecuacién (20).
3.4.2.2.2. Porcentaje de Energia de Niveles.
Se calcula la energia de cada nivel Wavelet con la ecuacion (20) vy

posteriormente encontrar el porcentaje que tiene cada nivel de descomposicion

respecto a la energia total de la transformada Wavelet, de tal manera encontrar
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los niveles méas relevantes para caracterizacion. Los niveles se ilustran en la

Figura 65.

|
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.

Figura 65. Descomposicion Wavelet, en base a Detalles y
Aproximaciones.

Se trabaja con los dltimos niveles de descomposicién y todos los niveles
de detalles, los porcentajes de cada tipo de fendmeno sismico se ilustra en la

Figura 66, donde por ejemplo D4 corresponde al nivel cuarto de detalles:
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Figura 66. Porcentaje de Energia en los Niveles de Descomposicion de la
Wavelet en cuatro tipos de Sefiales sismicas.

3.4.2.2.3. Caracteristicas de Detalles y Aproximaciones de Wavelet.

Combinando las dos transformadas WT, FFT y el dominio del tiempo de

la WT, se analiza para cada nivel Wavelet las siguientes caracteristicas:

Valores maximos en la FFT.

- Frecuencia media de la FFT.

- Valor RMS

- Valor de diferencia maximo a minimo.

- Relacion de maximo a RMS.

Las caracteristicas obtenidas para cada tipo de fenémeno sismico en los
niveles de la WT, se ilustran graficamente en la Figura 67, Figura 68, Figura 69,

Figura 70, Figura 71, Figura 72 y la Figura 73.
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Figura 67. (1) Transformada FFT de A6 de una Sefial tipo LP. (2)
Frecuencia media de la FFT. (3) Valor RMS de AG6.
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Figura 68. (1) Transformada FFT de D6 de una Sefal tipo LP. (2)
Frecuencia media de la FFT. (3) Valor RMS de D6.



0.06

0.05

Amplitud

0.04

0.03

aT F

D5 Evento tipo LP

D5 Evento tipo LP

X:3.125
L1 v:0.08819

0.06

0.05

Amplitud

0.04

0.03

X:5518
Y:0.0007088

Figura 69. (1) Transformada FFT de D5 de una Sefial tipo LP. (2)

15

20 25 30 35
Frecuencia (Hz)

40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Frecuencia (Hz)

D5 Evento tipo LP

X:1125
¥:0.1307 |

Amplitud
°

-0.8
1115

1120 1125 1130 1135 1140 1145 1150 1155
Tiempo (seg)

Frecuencia media de la FFT. (3) Valor RMS de D5.

D4 Evento tipo LP

D4 Evento tipo LP

0.06 | X:3.198

0.05

f f
| |
| |

Y¥:0.06373

0.04

Amplitud

0.03

0.02

Amplitud

0.02

X:10.01
Y:0.001354

Figura 70. (1) Transformada FFT de D4 de una Sefal tipo LP. (2)
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Figura 71. (1) Transformada FFT de D3 de una Seiial tipo LP.
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Figura 72. (1) Transformada FFT de D2 de una Sefal tipo LP. (2)
Frecuencia media de la FFT. (3) Valor RMS de D2.
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Figura 73. (1) Transformada FFT de D1 de una Sefial tipo LP. (2)
Frecuencia media de la FFT. (3) Valor RMS de D1.

Para los valores de diferencia de maximo a minimo se realiza el mismo
procedimiento que en la Seccién 3.3.1.4 y relacibn de maximo a RMS, se

realiza el calculo con la ecuacion (19).
3.5. CARACTERIZACION DE LAS SENALES.

Una vez obtenidas las caracteristicas de un grupo considerable de datos
sismicos, se precede a tabular las caracteristicas tomadas en la Seccion 3.3.,

sumando en total 79 caracteristicas, de 914 datos en total divididos en:

- 759 datos tipo LP.
- 116 datos tipo VT.
- 30 datos tipo HB.
- 9 datos tipo TRE.
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Los datos que se usan comprenden los meses de enero hasta junio del
afo 2012. La diferencia de ocurrencia entre los diferentes tipos de fenémenos

sismicos se ilustra en la Figura 74.
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Figura 74. Namero de Eventos sismicos de la Base de Datos.

En el Anexo 1, se encuentran los datos tabulados obtenidos de la base
de datos usados para la caracterizacion y clasificacion, para los métodos de
seleccibn de caracteristicas empleados. La Tabla 6 muestra las 79

caracteristicas obtenidas de los eventos sismicos.

Tabla 6. Caracteristicas obtenidas de los eventos sismicos.

DOMINIO CARACTERISTICAS N° N°
Duracion 1 1

Tiempo de Alcance Pico Maximo 2 2

Q Pico Maximo 3 3

E Entropia 4 4

" Valor RMS 5 5
Valor de Pico a Pico 6 6

Continua ==



DOMINIO CARACTERISTICAS N° N°
Relacion Pico a RMS 7 7
Energia en Tiempo 8 8
Densidad de Cruces por Cero 9 9
Kurtosis 10 10
Densidad de Numero de Picos
sobre RMS t t
Valor Pico FFT 1 12
Frecuencia de Pico FFT 2 13
Valor de Media FFT 3 14
Valor en Umbral 10 Hz — 20 Hz 4 15
Frecuencia Umbral Maxima (10 —
20 Hz2) > 16
Valor en Umbral 20 Hz — 30 Hz 6 17
Frecuencia Umbral Maxima (20 — . 18
30 Hz)
Valor RMS en FFT 8 19
n Relacién de Pico a RMS en FFT 9 20
§ * Energia en FFT 10 21
'-:‘)J Densidad de Numero de Picos
8 sobre RMS 1 2
E Segundo Pico Maximo en FFT 12 23
Frecuencia del segundo pico 13 24
Tercer Pico Maximo en FFT 14 25
Frecuencia del tercer pico 15 26
Valor Maximo de PSD 16 27
Tiempo en pico de PSD 17 28
Frecuencia en pico de PSD 18 29
_ Valor Max en FFT de A6 1 30
> 4 Frecuencia en pico FFT de A6 2 31
E I:>: Frecuencia media en FFT de A6 3 32
= Valor Max en FFT de D6 4 33

Continuaﬁ
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DOMINIO CARACTERISTICAS N° N°
Frecuencia en pico FFT de D6 5 34
Frecuencia media en FFT de D6 6 35
Valor Max en FFT de D5 7 36
Frecuencia en pico FFT de D5 8 37
Frecuencia media en FFT de D5 9 38
Valor Max en FFT de D4 10 39
Frecuencia en pico FFT de D4 11 40
Frecuencia media en FFT de D4 12 41
Valor Max en FFT de D3 13 42
Frecuencia en pico FFT de D3 14 43
Frecuencia media en FFT de D3 15 44
Valor Max en FFT de D2 16 45
Frecuencia en pico FFT de D2 17 46
Frecuencia media en FFT de D2 18 47
Valor Max en FFT de D1 19 48
Frecuencia en pico FFT de D1 20 49
Frecuencia media en FFT de D1 21 50
Energia en Wavelet 1 51
Porcentaje de Energia D6 2 52
Porcentaje de Energia D5 3 53
Porcentaje de Energia D4 4 54
Porcentaje de Energia D3 5 55
Porcentaje de Energia D2 6 56
Porcentaje de Energia D1 7 57
Porcentaje de Energia A6 8 58
Valor RMS en A6 9 59
Valor de pico a pico en A6 10 60

H Relacion de pico a RMS en A6 11 61
g Valor RMS en D6 12 62
%E Valor de pico a pico en D6 13 63

Continua s
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DOMINIO CARACTERISTICAS N° N°
Relacion de pico a RMS en D6 14 64
Valor RMS en D5 15 65
Valor de pico a pico en D5 16 66
Relacion de pico a RMS en D5 17 67
Valor RMS en D4 18 68
Valor de pico a pico en D4 19 69
Relacion de pico a RMS en D4 20 70
Valor RMS en D3 21 71
Valor de pico a pico en D3 22 72
Relacion de pico a RMS en D3 23 73
Valor RMS en D2 24 74
Valor de pico a pico en D2 25 75
Relacion de pico a RMS en D2 26 76
Valor RMS en D1 27 77
Valor de pico a pico en D1 28 78
Relacion de pico a RMS en D1 29 79

3.5.1. Métodos de Seleccion de Caracteristicas.

96

Para el uso de los métodos se organiza la informacion contenida en dos

tablas: los tipos de eventos sismicos y las caracteristicas obtenidas de cada

seflal. Lo que intenta encontrar cada meétodo, es que los tipos de eventos

tengan caracteristicas similares entre los eventos del mismo tipo y que las

caracteristicas de otro tipo difieran con las de los otros fenbmenos sismicos.

La tabla de caracteristicas, contiene un grupo de variables, de las cuales

se debera obtener las caracteristicas mas importantes o relevantes para las

sefales sismicas, para evitar en un futuro la monotonia al calcular la

probabilidad de éxito al realizar una técnica de clasificacion (predice el valor de

un atributo categorico: discreto o nominal) (Montenegro & Campo, 2010)

(Berzal).
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Por lo que respecta a la irrelevancia de las variables, se considera que
una variable predictiva es irrelevante cuando el conocimiento del valor de la
misma no aporta nada al conjunto original de variables. Un caso concreto de
variables predictivas son las variables redundantes. Concretamente, una
variable predictiva, es aquella que permite predecir resultados o llegar a hacer
prondsticos, se dice redundante cuando su valor puede ser determinado partir

de otras variables predictivas (Gestal, 2009).

Los métodos de seleccibn de variables pueden ser catalogados en
funcién de, si el enfoque empleado es indirecto o directo. Se estaria hablando
respectivamente de métodos filter o métodos wrapper.

Generalizando, las técnicas filter seleccionan subconjuntos de variables
en un paso de pre-procesamiento de manera independiente del proceso de
clasificacion. Por su parte, los métodos wrapper utilizan aprendizaje automatico
para asignar una puntuacion a los subconjuntos de muestras en funcién de su

capacidad predictiva.

Otro grupo de técnicas, denominadas embedded que realizan la
seleccién de variables durante el propio proceso de aprendizaje o clasificacion
de las muestras. Los arboles de decision CART (Classification And Regression

Tree), por ejemplo, realizan un proceso de seleccion de variables forma interna.
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3.5.1.1. Filter.

El criterio de relevancia puede estar construido en base a la cantidad de
informacion mutua (mide la dependencia mutua de dos variables, es decir la
entropia de una variable aleatoria, debido al conocimiento de la otra), el
incremento en la verosimilitud del modelo teniendo o no en cuenta cada una de
las variables de manera individual, factores de correlacion, test Chi-cuadrado
(prueba en la que el estadistico utilizado sigue una distribucion x2si las
variables son independientes) y andlisis de varianza. El proceso de este
método se ilustra en la Figura 75.

N
( Muestras )
e
Variables Predictoras
Filter FSS
Blsqueda
Variables
Significativas
Subconjunto Medida indirecta
de Variables de bondad
Funcion Objetivo

Variables Significativas

N
| Clasificador )

. /
Figura 75. Seleccion de Variables: Técnica Filter (Gestal, 2009).

A partir del calculo de relevancia es posible asignar un orden a las
variables predictoras, por ejemplo de mayor a menor relevancia respecto de la
variable-clase (siendo la variable la caracteristica y clase el tipo de fenémeno
sismico). La medida de relevancia a partir de la que se han ordenado las

variables predictivas no tiene en cuenta el prototipo con el que se va a inducir
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el modelo clasificatorio (arboles de clasificacién, Naive-Bayes, etc.) (Weber &
Cisternas, 2007) (Gestal, 2009).

3.5.1.2. Wrapper.

En la aproximacion directa o wrapper, cada posible subconjunto de
variables es evaluado por medio del modelo de clasificacion inducido a partir
del subconjunto que contiene exclusivamente las variables seleccionadas junto
con la variable que determina la clase a la que pertenece dicha muestra. Esta
evaluacion puede realizarse en base al porcentaje de muestras correctamente

clasificadas.

En comparacion a filter, el costo computacional es mucho mas exigente,
lo que la hace dificilmente aplicable en muchas situaciones, como aquellas que
exigen eleccion de un gran grupo de caracteristicas y que contengan valores
gue no sean enteros o de gran valor, por lo que no se considera en el proyecto,
ademas, como se ilustra en la Figura 76 se necesita un clasificador previo para
la seleccion, el clasificador no forma parte de los objetivos del proyecto (Gestal,
2009).
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Wrapper FSS

Busqueda
Variables
Significativas

Subconjunto Estimacion bondad
de Variables clasificacion

Clasificador

Variables Significativas

e
( Clasificador )
\_

Figura 76. Seleccion de Variables: Técnica Wrapper (Gestal, 2009).

3.5.1.3. Embedded.

La técnica de seleccibn de variables, denominada embedded, es
esencialmente diferente a las dos anteriormente comentadas. En este caso, la
busqueda del subconjunto 6ptimo de variables se realiza dentro del proceso de

construccion del sistema clasificador.

Al igual que la aproximacion basada en la técnica wrapper, esta
aproximacion estd ligada a un algoritmo de aprendizaje especifico. Sin
embargo, tiene la ventaja de incluir el disefio del modelo de clasificacion a la
vez y requiere un menor numero de recursos computacionales que la anterior
(Gestal, 2009).

3.5.2. Seleccion de Caracteristicas.

Existiendo varias opciones aplicativas, que son utiles al obtener las

caracteristicas relevantes de las sefiales sismicas con las que se trabaja, se
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emplea los algoritmos de seleccion de caracteristicas mas conocidos y son
parte de diferentes técnicas de seleccion de atributos.

Los arboles de decision CART, es un método de clasificacion que
trabaja con la técnica de seleccion de variables embedded y variando el indice
de clasificacion se obtiene resultados similares, pero no iguales, con los se
puede realizar un analisis comparativo resultante. Asi como el algoritmo de
seleccién con la Ortogonalizacién con Gram-Schmidt, que se trata también con
un tipo de técnica embedded (Lal, Chapelle, Weston, & Elisseeff).Otro de los
métodos de seleccion es el cual se trabaja mediante la Interaccion de
Informacién, tratandose esta vez de una técnica tipo filter (Schroedl, 2010).

La técnica wrapper es considerada alta en costo computacional y no
considerada aplicable en muchos casos de seleccién de atributos, se descarta
y se opta por la técnica mejorada embedded, con diferentes indices de
relevancia (Gestal, 2009) (Lal, Chapelle, Weston, & Elisseeff)

3.5.2.1. Arboles de Decision (CART).

Los Arboles de Decision CART, son de tipo embedded, se basan en una
estructura en forma de &rbol, o jerarquica, donde las ramas representan
conjuntos de decisiones, las cuales generan reglas de clasificacion de un
conjunto de datos en subgrupos de datos. Estas ramificaciones se generan de

forma recursiva hasta que se cumplan ciertos criterios de parada.

Los arboles de decision son empleados para clasificar y pronosticar, es
decir identificar el resultado categérico atendiendo a una serie de criterios
dados y pronosticar el resultado segun una futura serie de criterios o variables
independientes. Los andlisis de clasificacion basados en arboles de decision,
gue son técnicas de explotacion de datos que consisten en estudiar grandes
masas de datos con el fin de descubrir patrones. Al tener la posibilidad de
encontrar las caracteristicas relevantes para la construccion del arbol, estas

seran las que se analiza en el trabajo de investigacion (Vigo, 2010).
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Los indices de relevancia con los cuales que se trabaja son los

siguientes:

indice de diversidad Gini: Fue propuesto para arboles de decision por
Breiman (1984). El indice de diversidad de Gini trata de minimizar la impureza
existente en los subconjuntos de casos de entrenamiento generados al

ramificar por un atributo. La funcion empleada es la siguiente:
J
G(ClA;;) =1- Z P2(Ci|A) (25)
k=1

Donde A;, es el atributo para ramificar el arbol, p(Cy|4;;) es la
probabilidad de que un ejemplo pertenezca a la clase C, cuando su atributo 4;

toma su j-ésimo valor.

Un nodo con una sola clase (un nodo puro) tiene el indice de Gini 0, de
lo contrario el indice de Gini es positivo. De modo que es una medida de la
impureza del nodo (The MathWorks Inc, 2014).

Con el indice Gini se recalca las siguientes caracteristicas para los
cuatro tipos de sismos, colocados en la Tabla 7 en orden de importancia del

mayor al menor:
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Tabla 7. Caracteristicas obtenidas mediante indice Gini.

CARACTERISTICAS PESOS
1 VALOR UMBRAL 10-20 0,006641015
2 TIEMPO PICO MAX 0,000499198
3 RMS EN WAV D2 0,000342458
4 PEC NIV D3 WAV 0,000284474
5 PEC NIV D5 WAV 0,000238865
6 FRECUENCIA MAX FFT 0,000223752
7 FREC 3ER PICO EN FFT 0,000195374
8 FRECUENCIA EN PICO PSD 0,000165082
9 DURACION 0,000118443
10 P2RMS EN WAV D2 0,000116858
11 FREC MAX WAV D6 8,70E-05
12 P2RMS EN FFT 7,80E-05
13 KURTOSIS EN TIEMPO 7,65E-05
14 VALOR MAX WAV D3 7,63E-05
15 PEC NIV D2 WAV 7,63E-05
16 VALOR MAX FFT 7,61E-05
17 FREC MAX WAV A6 7,57E-05
18 PEC NIV D6 WAV 7,34E-05
19 PEC NIV D4 WAV 7,33E-05
20 FRECUENCIA UMBRAL 20-30 4,40E-05

Teniendo en cuenta que en su mayoria, los datos con los que se trabaja
en la investigacion, son de tipo LP y VT, se realizd un analisis Unico para estas

caracteristicas mostradas en la Tabla 8.
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Tabla 8. Caracteristicas obtenidas mediante indice Gini, para sefiales tipo
LPy VT.

CARACTERISTICAS PESOS

1 VALOR UMBRAL 10-20 0,016634
2 PEC NIV D5 WAV 0,000692
3 PEC NIV D4 WAV 0,000361
4 FRECUENCIA MAX FFT 0,000265
5 PEC NIV D6 WAV 0,00019
6 FREC MAX WAV A6 0,000189
7 KURTOSIS EN TIEMPO 0,000189
8 VALOR MAX WAV D3 0,000188
9 TIEMPO PICO MAX 0,000185
10 FREC MAX WAV D5 1,83E-05

Para tener una idea de la diferencia de peso para cada caracteristica de

relevancia se a graficado los pesos de la Tabla 7 en la Figura 77.

T T T T T T T T T T

En 1 VALOR UMBRAL 10-20 7

2 TIEMPO PICO MAX

3 RMS EN WAV D2

09— 4 PEC NIV D3 WAV *

5 PEC NIV D5 WAV

6 FRECUENCIA MAX FFT

08— 7 FRECUENCIA 3ER PICO EN FFT —

8 FRECUENCIA EN PICO PSD

9 DURACION

07— 10 P2RMS EN WAV D2 -

11 FREC MAXWAV D6

12 P2RMS EN FFT

0.6~ 13 KURTOSIS EN TIEMPO
14 VALOR MAX WAV D3

15 PEC NIV D2 WAV

16 VALOR MAX FFT
05~ 17 FREC MAX WAV A6 7
18 PEC NIV D6 WAV
19 PEC NIV D4 WAV
04— 20 FRECUENCIA UMBRAL 10-20

CARACTERISTICAS

Figura 77. Pesos de Caracteristicas mediante indice Gini.

Regla Twoing: Twoing no es una medida de pureza de un nodo, pero es
una medida diferente para decidir cémo dividir un nodo. Toma los dos datos
mas significativos de los datos, es decir en dos categorias. Aunque el valor de
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Twoing produce arboles méas balanceados, este algoritmo trabaja mas lento

que el indice de Gini.

Vrwaing = PULP(R) (Z LG - R(i>|2>

(26)

Donde L() y R(j) representan los nodos hijos izquierdo y derecho

respectivamente, P(L) y P(R), la proporcion de observaciones en los dos

extremos L y R (The MathWorks Inc, 2014) (Berzal). Las caracteristicas que se

obtienen se encuentran en la Tabla 9 y Tabla 10.

Tabla 9. Caracteristicas obtenidas mediante Regla de Twoing.

CARACTERISTICAS PESOS
1 VALOR UMBRAL 10-20  0,004832
2 TIEMPO PICO MAX 0,000228
3 FREC 3ER PICO EN FFT 0,000228
4 RMS EN WAV D2 0,000182
5 FREC MAX WAV D6 0,000182
6 FREC MEDIA WAV D6 0,000137
7 P2RMS EN WAV D2 9,12E-05
8 FREC 2DO PICO EN FFT 4,56E-05
9 VALOR MAX FFT 4,56E-05
10 FREC MAX WAV A6 4,56E-05
11 PEC NIV D6 WAV 4,56E-05
12 PEC NIV D2 WAV 4,56E-05
13 FREC MEDIA WAV D1 4,56E-05
14 PEC NIV D5 WAV 1,52E-18
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Tabla 10. Caracteristicas obtenidas mediante indice Twoing, para sefiales

tipo LPy VT.
CARACTERISTICAS PESOS
1 VALOR UMBRAL 10-20 0,009714
2 PEC NIV D5 WAV 0,000381
3 PEC NIV D4 WAV 0,00019
4 PEC NIV D6 WAV 9,52E-05
5 FRECUENCIA MAX FFT 9,52E-05
6 FREC MAX WAV A6 9,52E-05
7 TIEMPO PICO MAX 9,52E-05
8 DENSIDAD PICOS RMS EN TIEMPO 9,52E-05
9 VALOR MAX WAV D3 9,52E-05
10 FREC MAX WAV D5 3,61E-20

Para tener una idea de la diferencia de peso para cada caracteristica de

relevancia se a graficado los pesos de la Tabla 9 en la Figura 78.

Figura 78. Pesos de Caracteristicas mediante indice Twoing.

CARACTERISTICAS

T

T T T

1 VALOR UMBRAL 10-20
2 TIEMPO PICO MAX

3 FREC 3ER PICO EN FFT
4 RMS EN WAV D2

5 FREC MAXWAV D6

6 FREC MEDIA WAV D6

7 P2RMS EN WAV D2

8 FREC 2DO PICO EN FFT
9 VALOR MAXFFT

10 FREC MAX WAV A6

11 PEC NIV D6 WAV

12 PEC NIV D2 WAV

13 FREC MEDIA WAV D1
14 PEC NIV D5 WAV

indice de Desviacion: P(Cy|A;;) es la probabilidad de que un ejemplo

pertenezca a la clase Cy cuando su atributo A; toma su j-ésimo valor. Un nodo

puro tiene un indice de desviacion 0, de otro modo su valor es positivo, como
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se encuentra en la (27) (The MathWorks Inc, 2014). Las caracteristicas

obtenidas se encuentran en la Tabla 11 y Tabla 12.

J

D(C|A;j) = — Z P(Cy|Aij)log P(Ci|Aij)

k=1

(27)

Tabla 11. Caracteristicas obtenidas mediante indice de desviacion.

CARACTERISTICAS PESOS
1 VALOR UMBRAL 10-20 0,028868
2 DURACION 0,003335
3 PEC NIV D5 WAV 0,002472
4 VALOR MAXWAV D2 0,002302
5 P2RMS EN FFT 0,002224
6 PEC NIV D2 WAV 0,001817
7 FREC MAX WAV A6 0,001208
8 P2P ENWAV D1 0,00102
9 FREC MAX WAV D2 0,000688
10 RMS EN TIEMPO 0,000671
11 VALOR UMBRAL 20-30 0,000579
12 PEC NIV D4 WAV 0,000518
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Tabla 12. Caracteristicas obtenidas mediante indice de desviacion, para
sefales tipo LP y VT.

CARACTERISTICAS PESOS
1 VALOR UMBRAL 10-20 0,106783
2 RMS EN WAV D2 0,004741
3 PEC NIV D5 WAV 0,004306
4 FRECUENCIA MAX FFT 0,002771
5 PEC NIV D3 WAV 0,002483
6 VALOR PICO MAX 0,001578

Para tener una idea de la diferencia de peso para cada caracteristica de

relevancia se a graficado los pesos de la Tabla 11 en la Figura 79.

Figura 79. Pesos de Caracteristicas mediante indice de desviacion.

3 4 5

6
CARACTERISTICAS

8

T

T

1 VALOR UMBRAL 10-20
2 DURACION

3 PEC NIV D5 WAV

4 VALOR MAXWAV D2
5 P2RMS EN FFT
6 PEC NIV D2 WAV
7 FREC MAXWAV A6

8 P2P EN WAV D1

9 FREC MAXWAV D2
10 RMS EN TIEMPO

11 VALOR UMBRAL 20-30
12 PEC NIV D4 WAV

El procesamiento digital de sefales, en ocasiones no solo es necesaria

la representacion digital de la sefial, sino también la cuantizacion de los valores

de los datos en un nimero finito de niveles. Para el caso de Gram-Schmidt y en

interaccién de informacién ya que el algoritmo que se usa asi lo requiere, como

se explica en las siguientes secciones.
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La cuantizacion, consiste en la conversion de una sefial discreta en el
tiempo evaluada de forma continua, a una sefial discreta en el tiempo
discretamente evaluada. El valor de cada muestra de la sefial se representa

como un valor elegido de entre un conjunto finito de posibles valores.

La cuantizacion de datos, en este caso, puede llevar a obtener datos
semejantes, pero no exactos a los reales, por lo que se debe analizar en nivel
de cuantizacion 6ptimo para el procesamiento de los datos con los que se
trabaja. Mediante el Ruido de Cuantizacion, que sera representado mediante X,

a los datos reales y X, a los datos cuantizados. El error es:
Se define la relacion sefial a ruido de cuantizacion (SNR,) como la

relacion entre la potencia Ps; de la sefial y la potencia Py del error € medido en
decibelios (Irizar, 1999).

1 2
Ps = N Z Xs (29)
n=-—oo
1
Pu==% Z £ (30)
n=-—oo

P
SNR,(dB) = 10log P—S (31)
N
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SNR de la Sefal Cuantizada
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NIVELES

Figura 80. Grafica representativa de la relacion Sefial a Ruido de los datos
cuantizados

La Figura 80 personaliza, una explicacion visual de la relacion entre el

SNR, y los niveles de cuantizacion. Se aprecia que al incrementar los niveles,

el SNR, se incrementa de manera lineal.

Por lo que se calcula el valor eficaz de SNR, para el proceso de

cuantizacion de datos. Como se indica en la Figura 80, el valor eficaz para
SNR, es -94dB, por lo que se elige el nivel de cuantizacion basado en este

valor, 4000 de nivel de cuantizacién (Bateman, 2003).

3.5.2.2. Gram-Schmidt.

El proceso de ortogonalizacion de Gram-Schmidt, en el area de la

Algebra Lineal, es un algoritmo para construir, a partir de un conjunto
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de vectores linealmente independientes, otro conjunto ortonormal de vectores

qgue genere el mismo sub-espacio vectorial (LOpez, 2009).

El algoritmo de Ortogonalizacion de Gram-Schmidt para seleccion de
atributos, se trata de un método de clasificacion de tipo embedded, utiliza el
angulo de una funcién al objetivo como criterio de evaluacion para medir la
importancia de una caracteristica a efectos de clasificacion o regresion. En un
procedimiento repetido, el angulo entre cada caracteristica y el objetivo se
calcula y se selecciona la funcion que maximice esta cantidad. Las demas
funciones se asignan al sub-espacio nulo de las caracteristicas seleccionadas
previamente y se inicia la siguiente iteracion (Lal, Chapelle, Weston, &
Elisseeff). Las caracteristicas obtenidas se encuentran en la Tabla 13 y Tabla
14.



Tabla 13. Caracteristicas obtenidas mediante Gram-Schmidt.

CARACTERISTICAS

© 00 N o O A~ W DN P

N N I e T i o e
©O © ® N O O M W N B O

PEC NIV D3 WAV

RMS EN WAV D5

VALOR UMBRAL 20-30

FREC 3ER PICO EN FFT
P2RMS EN WAV D2
FRECUENCIA EN PICO PSD
FREC MEDIA WAV D1
VALOR MAX WAV D2
DENSIDAD PICOS RMS EN TIEMPO
VALOR PICO MAX

VALOR MAX PSD

FREC MEDIA WAV D3
FRECUENCIA UMBRAL 10-20
PEC NIV D1 WAV

FREC MAX WAV D3

TIEMPO PICO MAX

FREC MEDIA WAV D2

PEC NIV D2 WAV

FREC MAX WAV D4

FREC MAX WAV D5

112
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Tabla 14. Caracteristicas obtenidas mediante Gram Schmidt para sefales

3.5.2.3.

tipo LPy VT.

CARACTERISTICAS

© 00 N o 0o A~ W DN P

I N e e T i < el
©O © ® N O U M W N B O

DENSIDAD PICOS RMS EN FFT
VALOR MAX PSD

ENTROPIA

FRECUENCIA EN PICO PSD
VALOR PICO MAX

PEC NIV D2 WAV

CRUCES POR CERO

P2RMS EN WAV D2

P2P EN WAV D2

RMS EN TIEMPO

DENSIDAD PICOS RMS EN TIEMPO
PEC NIV D4 WAV

PEC NIV D5 WAV

ENERGIA EN TIEMPO

P2RMS EN TIEMPO

VALOR MAX FFT

VALOR UMBRAL 10-20

PEC NIV D1 WAV

FREC MEDIA WAV D1

VALOR UMBRAL 20-30

Interaccién de Informacion

La interaccion de la informacion o co-informacion, es una de varias

generalizaciones de la informacién mutua y expresa la cantidad de informacién

(redundancia o sinergia (trabajo en conjunto de las variables.)) ligada a un

conjunto de variables, mas alld delo que esta presente en cualquier

subconjunto de esas variables. Se trata de un método de seleccion de tipo

filter.
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La expresion general de interaccion de informacién en el conjunto de

variables V = {X;,X,, ..., Xy} en términos de las entropias marginales (Kludas,

Bruno, & Marchand-Millet, 2008). Las caracteristicas obtenidas se encuentran

en la Tabla 15y Tabla 16.

V) = - Z (=DVI=IT g (T)

TSV

(32)

Tabla 15. Caracteristicas obtenidas mediante Interaccion de Informacion.

CARACTERISTICAS

© 00O N o 0o A~ W N PP

N PR R R R R R R R R
©O © ©® N O U A W N L O

VALOR UMBRAL 10-20
PEC NIV A6 WAV
VALOR MAX WAV A6
P2RMS EN WAV D6
P2RMS EN WAV A6
PEC NIV D1 WAV
RMS EN WAV D6
P2RMS EN WAV D4
P2RMS EN WAV D5
FREC MAX WAV D1
RMS EN WAV A6
VALOR MAX WAV D5
VALOR MAX WAV D6
P2P EN WAV D4
DURACION

P2P EN WAV D6
FREC MAX WAV D6
P2P EN WAV A6
FREC MEDIA WAV D5
FREC MEDIA WAV A6
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Tabla 16. Caracteristicas obtenidas mediante Interaccion de
Informacion para sefiales tipo LP y VT.

CARACTERISTICAS

© 00 N o 0o A~ W DN P

T e I e N S S I S
©O © ® N O U M W N B O

VALOR UMBRAL 10-20
FREC MEDIA WAV D5
P2RMS EN WAV A6
P2RMS EN WAV D6
P2RMS EN WAV D5
P2RMS EN WAV D4
RMS EN WAV 58"tinua
PEC NIV D1 WAV
DURACION

RMS EN WAV A6
VALOR MAX WAV D4
VALOR MAX WAV D6
FREC MAX WAV D1
FREC MEDIA WAV A6
VALOR MAX WAV D5
VALOR MAX WAV A6
P2P EN WAV D4
FREC MEDIA WAV D6
CRUCES POR CERO
3ER PICO EN FFT

ANALISIS DE RESULTADOS
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Las caracteristicas obtenidas a través de los métodos de seleccion

usados en las secciones anteriores, nos permiten destacar las caracteristicas

mas relevantes para el analisis de las sefales sismicas.

acontecen en el volcan Cotopaxi de la siguiente manera:

Se ha tomado grupos de sefales, basando el nimero de eventos que
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- Analisis de los cuatro tipos de eventos sismicos (LP, VT, HB y TRE).

- Andlisis de los dos tipos de eventos sismicos mas presenciados en el

volcan (LP y VT).

Tabla 17. Grupos relevantes para el analisis de los cuatro tipos de
eventos sismicos.

INDICE DE INTERACCION DE

Nc INDICE GINI INDICE TWOING GRAM-SCHMIDT )
DESVIACION INFORMACION
VALOR UMBRAL VALOR UMBRAL VALOR UMBRAL VALOR UMBRAL 10-
1 PEC NIV D3 WAV
10-20 10-20 10-20 20
TIEMPO PICO )

2 MAX TIEMPO PICO MAX DURACION RMS EN WAV D5 PEC NIV A6 WAV

RMS EN WAV D2

FREC 3ER PICO EN

PEC NIV D5 WAV

VALOR UMBRAL

VALOR MAX WAV

FFT 20-30 A6
VALOR MAXWAV | FREC 3ER PICO
4 | PECNIVD3WAV | RMS ENWAYV D2 P2RMS EN WAV D6
D2 EN FFT
P2RMS EN WAV
5 | PEC NIV D5 WAV | FREC MAX WAV D6 | P2RMS EN FFT D2 P2RMS EN WAV A6
FRECUENCIA FREC MEDIA WAV FRECUENCIA EN
6 PEC NIV D2 WAV PEC NIV D1 WAV
MAX FFT D6 PICO PSD
FREC 3ER PICO FREC MAX WAV | FREC MEDIA WAV
7 P2RMS EN WAV D2 RMS EN WAV D6
EN FFT A6 D1
FRECUENCIA EN FREC 2DO PICO VALOR MAX WAV
8 P2P EN WAV D1 P2RMS EN WAV D4
PICO PSD EN FFT D2
. FREC MAX WAV | DENSIDAD PICOS
9 DURACION VALOR MAX FFT P2RMS EN WAV D5
D2 RMS EN TIEMPO
P2RMS EN WAV
10 D2 FREC MAX WAV A6 | RMS EN TIEMPO | VALOR PICO MAX | FREC MAX WAV D1
FREC MAX WAV VALOR UMBRAL
11 PEC NIV D6 WAV VALOR MAX PSD RMS EN WAV A6
D6 20-30
FREC MEDIA WAV | VALOR MAX WAV
12 | P2RMS EN FFT PEC NIV D2 WAV | PEC NIV D4 WAV
D3 D5
13 KURTOSIS EN FREC MEDIA WAV FRECUENCIA VALOR MAX WAV
TIEMPO D1 UMBRAL 10-20 D6
VALOR MAX
14 PEC NIV D5 WAV PEC NIV D1 WAV P2P EN WAV D4
WAV D3

15

PEC NIV D2 WAV

16

VALOR MAX FFT

17

FREC MAX WAV
A6

FREC MAX WAV

DURACION
D3
TIEMPO PICO
P2P EN WAV D6
MAX
FREC MEDIA WAV
02 FREC MAX WAV D6

Continua ==



INDICE DE INTERACCION DE
Nc INDICE GINI INDICE TWOING GRAM-SCHMIDT .
DESVIACION INFORMACION
18 | PEC NIV D6 WAV PEC NIV D2 WAV P2P EN WAV A6
FREC MAX WAV FREC MEDIA WAV
19 | PEC NIV D4 WAV
D4 D5
20 FRECUENCIA FREC MAX WAV FREC MEDIA WAV
UMBRAL 20-30 D5 A6
Como se puede apreciar en la Tabla 17 se encuentra las mismas

caracteristicas en casi todos grupos de relevancia de cada método de
seleccidn, pero a diferencia del método Gram-Schmidt que tiene caracteristicas
gue concuerdan en ciertas caracteristicas con cada método, pero no con todos

a su vez.

Las caracteristicas relevantes para los cuatro tipos de eventos sismicos

encontradas en todos los métodos estan en la Tabla 18:

Tabla 18. Caracteristicas relevantes para el andlisis de los cuatro tipos de
eventos sismicos.

Nc CARACTERISTICAS
1 VALOR UMBRAL 10-20
2 FREC MAX WAV A6
3 PEC NIV D2 WAV

En la Figura 81, Figura 82 y Figura 83 se puede apreciar la
diferenciacion entre los tipos de sefiales sismicas LP y VT, pero es facil

confundir a los tipos HB y TRE, que se mezclan en la clasificacion de LP.
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Figura 81. Valor Umbral 10-20 vs Frecuencia Maxima en A6.
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Figura 82. Valor Umbral 10-20 vs Frecuencia Maxima en D5.
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Figura 83. Frecuencia Maxima en A6 vs Porcentaje de Energia en Nivel D2.

Tabla 19. Caracteristicas relevantes para el andlisis de los cuatro tipos de
eventos sismicos.

INDICE DE INTERACCION DE
Nc INDICE GINI INDICE TWOING GRAM-SCHMIDT 3
DESVIACION INFORMACION

1 VALOR UMBRAL | VALOR UMBRAL 10- | VALOR UMBRAL DENSIDAD PICOS | VALOR UMBRAL 10-

10-20 20 10-20 RMS EN FFT 20

FREC MEDIA WAV
2 | PEC NIV D5 WAV PEC NIV D5 WAV RMS EN WAV D2 VALOR MAX PSD D5
3 | PEC NIV D4 WAV PEC NIV D4 WAV PEC NIV D5 WAV ENTROPIA P2RMS EN WAV A6
FRECUENCIA FRECUENCIA MAX FRECUENCIA EN
4 PEC NIV D6 WAV P2RMS EN WAV D6
MAX FFT FFT PICO PSD

5 | PEC NIV D6 WAV

FRECUENCIA MAX
FFT

PEC NIV D3 WAV

VALOR PICO MAX

P2RMS EN WAV D5

FREC MAX WAV

FREC MAX WAV A6

VALOR PICO MAX

PEC NIV D2 WAV

P2RMS EN WAV D4

A6
KURTOSIS EN
7 TIEMPO PICO MAX CRUCES POR CERO RMS EN WAV D6
TIEMPO
VALOR MAX DENSIDAD PICOS
8 P2RMS EN WAV D2 PEC NIV D1 WAV
WAV D3 RMS EN TIEMPO
TIEMPO PICO P2P EN WAV D2 .
9 MAX VALOR MAX WAV D3 DURACION

Continua ==
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Nc

INDICE GINI

INDICE TWOING

INDICE DE
DESVIACION

GRAM-SCHMIDT

INTERACCION DE
INFORMACION

10

FREC MAX WAV
D5

FREC MAX WAV D5

11

12

13

14

15

16

17

RMS EN TIEMPO

RMS EN WAV A6

DENSIDAD PICOS
RMS EN TIEMPO

VALOR MAX WAV
D4

PEC NIV D4 WAV

VALOR MAX WAV
D6

PEC NIV D5 WAV

FREC MAX WAV D1

ENERGIA EN
TIEMPO

FREC MEDIA WAV
A6

P2RMS EN TIEMPO

VALOR MAX WAV
D5

VALOR MAX FFT

VALOR MAX WAV
A6

VALOR UMBRAL 10-

20

P2P EN WAV D4

Al realizar la comparacion entre las caracteristicas

relevantes del

método del indice Giniy el de Twoing, se puede recalcar que las caracteristicas

seleccionadas por los métodos son en su totalidad las mismas, asi como con el

método de indice de Desviacién que a pesar de tener un menor nimero de

caracteristicas relevantes concuerda en su mayoria con los otros métodos de

seleccion, como ilustra en la Tabla 19.

Las caracteristicas relevantes para los cuatro tipos de eventos sismicos

encontradas en todos los métodos estan en la Tabla 20:

Tabla 20. Caracteristicas relevantes para el analisis de los dos tipos de

eventos sismicos mas reportados en el volcan.

Nc

CARACTERISTICAS

1 VALOR UMBRAL 10-20

2

PEC NIV D5 WAV

Se puede apreciar la diferencia realmente marcada de las caracteristicas

de los tipos LP y VT, para las caracteristicas relevantes de esta clasificacion.
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VALOR UMBRAL 10-20 vsPEC NIV D5 WAV
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Figura 84. Valor Umbral 10 — 20 vs Porcentaje de Energia en Nivel D5.

Como modo de comprobacion de las caracteristicas seleccionadas por
los métodos antes mencionados, se opta por identificar con los arboles de
decision CART, tomando en cuenta las caracteristicas relevantes importantes y
el grupo de datos del mes de Julio del 2012, dando como resultado los
siguientes valores de veracidad, para los métodos analizados que se ilustra en
la Tabla 21, como se puede ver se detalla los Falsos Positivos (FP), Falsos
Negativos (FN) y Verdaderos Positivos (VP):
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Tabla 21. Valores de comprobacion con los métodos de seleccion CART
para el mes de julio.

Etiqueta Verdadera  Indice Gini indice indice de
Twoing Desviacion
FP FN VP FP FN VP FP FN VP
LP 135 133 133 137
2 4 131 2 4 131 5 3 132
VT 6 10 10 6
4 0 6 4 0 6 3 3 3
HB 2 0 0 0
0 2 0 0 2 0 0 2 0
PORCENTAJE DE 95,804% 95,804% 94,406%
ACIERTOS

Las graficas de las Figura 85, Figura 86 y Figura 87, muestran los
resultados obtenidos de la comprobacion con los arboles de decision.
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Figura 85. Resultados de datos del mes de julio, con el indice Gini.
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Figura 86. Resultados de datos del mes de julio, con el indice de Twoing.
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Figura 87. Resultados de datos del mes de julio, con el indice de
desviacion.
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CAPITULO IV
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

Al realizar el andlisis de las sefales sismicas en el desarrollo del
presente trabajo se logra probar la eficiencia de caracterizacion de las
sefales empleando las transformadas de Fourier y Wavelet, estas dos
transformadas presentan caracteristicas mas relevantes en los métodos
de seleccién, obtenidas en el dominio de la frecuencia en comparacion

con las sefiales obtenidas en el dominio del tiempo.

Uno de los procedimientos mas importantes, es el de pre-procesamiento
de las sefiales para el analisis con FFT, WT y en dominio del tiempo. Al
realizar este proceso, se encuentra una componente muy significativa,
en la frecuencia aproximada a los 0.2 Hz, que es generada por grietas
llenas de fluido acuoso como se indica en el IGEPN, estas ondas son
detectadas en todas los sefiales sismicas y fueron removidas mediante

un filtro pasa-banda de 0.5 - 30 Hz.

El analisis de las sefiales en FFT, nos permite realizar una clasificacion
rapida y visual entre los eventos sismicos LP y VT, se considera que un
evento es VT, si tiene picos prominentes en el rango de frecuencia
superior a los 10 Hz. La caracteristica de valor en este rango es
considerada por todos los métodos de seleccién, como la caracteristica
con mayor relevancia entre el grupo de atributos obtenidos en el

desarrollo del anélisis de las sefales.

El nimero de tipo de eventos varia en los reportes del volcan Cotopaxi,
es decir, el numero de eventos LP y VT son reportados en mayor
namero de veces a diferencia que los tipos TRE e HB, lo cual realiza una

variacion en la seleccién de las caracteristicas, realizando un analisis
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Unico para los 2 primeros tipos de eventos, lo cual modifica el nimero de
caracteristicas en la selecciébn por parte de los métodos para cada
analisis. Ademas los niveles de descomposicion en la transformada
Wavelet, representan en el porcentaje de energia la relevancia de cada
nivel para cada tipo de evento, lo cual es variable en cada uno de los
tipos de eventos, para el tipo HB los niveles 5, 4, 3, 2, que representan
los rangos de frecuencia superiores a 3.13Hz en el nivel 5, 6.25Hz en el
nivel 4, 12.5Hz en el nivel 3 y 25Hz en el nivel 2, para VT son mas
relevantes los niveles 4, 3y 2, para LP son los mas relevantes los nivel 5
y 6 y para TRE los niveles 5, 4 y 3. La variacion de relevancia en cada
tipo de evento es de esta manera debido a que cada nivel es la
representacion de la sefal sismica en funcidén de un rango de frecuencia

en el arbol de descomposicién de WT.

Las caracteristicas mas relevantes consideradas en el desarrollo del
trabajo presente son: Valor Umbral de 10-20 Hz, Frecuencia Maxima en
A6, Porcentaje de Energia en D2 y Porcentaje de Energia en D5, que
tienen que ver directamente con la FFT y WT, que al tratarse en Wavelet
trabaja con las frecuencias en los rangos superiores a 1.57 Hz 'y 3 Hz, el
porcentaje de energia el frecuencia superior a 25 Hz también es una
caracteristica relevante en WT, la transformada Fourier analiza
directamente que evento tiene picos superiores en el umbral de 10Hz —
20 Hz. La diferenciacion en las caracteristicas es bastante marcada al

analizar las de los tipos LP y VT.

Los métodos de seleccion de caracteristicas tipo wrapper, exigen un
costo computacional mayor y es mas exigente en el momento de usar el
mismo, lo que lo hace dificil de aplicar en varias situaciones, por lo que
no es recomendado usar en casos de deteccion en tiempo real, y seria
Optimo el uso de métodos tipo embedded, que incluye la interaccién con

el modelo de clasificacion y requiere menor costo computacional.
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RECOMENDACIONES

Como trabajo futuro se podria extender el trabajo en la clasificacion de
los eventos sismicos en base a las caracteristicas relevantes de cada
meétodo de seleccion de atributos, tratando de obtener un porcentaje de

error aceptable para la deteccion de los eventos sismicos.

Si en un futuro la realizacion de clasificacion de eventos se realiza en
tiempo real, se debe considerar que el tiempo que conlleva el proceso
de cuantizacion de los atributos extraidos de cada sefal, aumenta el
tiempo de deteccion y no se podra considerar este como deteccién en
tiempo real, ya que el nivel de cuantizacién desarrollado en el proyecto
demanda un nivel de costo computacional alto. Por lo que se
recomienda realizar un analisis equilibrado de tiempo de proceso de
cuantizacion vs SNRg.

El andlisis de los niveles de descomposicién en la Transformada
Wavelet, debe ser analizada respecto a las arménicas principales que se
encuentran en las sefiales, debido a que se puede descartar importantes
rangos de frecuencia de las sefales, 0 a su vez realizar un andlisis
extenso de las sefales que probablemente sea innecesario para el

propésito del trabajo.
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