UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO
MAESTRA EN CIENCIA E INGENIERIA DE LA COMPUTACION

IMPLEMENTACION DE TECNICAS DE APRENDIZAJE
AUTOMATIZADO PARA CLASIFICAR SISMOS
TECTONICOS Y EXPLOSIONES MINERAS EN EL
ESTADO DE ZACATECAS.

Tesis
QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE:
MAESTRIA EN MAESTRA EN CIENCIA E INGENIERIA DE LA COMPUTACION

PRESENTA:
DELMA DiAZ ALCANTARA

DR. LUIS MIGUEL DE LA CRUZ SALAS
Instituto de geofisica

Ciudad Universitaria, CDMX. Julio 2023



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.






Dedico este proyecto de tesis a mi familia y a todas las personas con quienes coincidi
alguna vez en la vida porque son un poquito de lo que hoy me tiene aqud.
Gracias. ..



AGRADECIMIENTOS

Me gustaria empezar agradeciendo a mi asesor de tesis, el Dr.
Luis Miguel de la Cruz Salas por brindarme su apoyo durante el de-
sarrollo de este proyecto de tesis, que ha representado un reto para
mi.

A la Dra. Xyoli Pérez Campos, al Dr. Victor Hugo Espindola
Castro y al personal del Servicio Sismolégico Nacional, quienes me
apoyaron con la clasificacién de los datos y discusion del proyecto.

Finalmente, agradezco al Conacyt por el apoyo econémico y al
Servicio Sismoldgico Nacional quién me facilito el acceso a los datos
utilizados en este proyecto. “Los datos del SSN fueron obtenidos
por el Servicio Sismoldgico Nacional (Mexico), mantenimiento de
las estaciones, adquisicion de los datos y distribucion son gracias a
su personal”

11



RESUMEN

En los tltimos anos, la cantidad de informacién disponible ha
crecido de manera exponencial y el campo de la sismologia no es
la excepcion. Uno de los principales problemas también es la se-
leccién de informacion 1til para los investigadores, por ejemplo, la
discriminacion de eventos con fuentes tectonicas y no tectonicas.

Atendiendo este problema, expertos en sismologia han propuesto
diversas técnicas estadisticas y cualitativas basadas en las carac-
teristicas fisicas del evento como los arribos de onda P y S. Actual-
mente, las técnicas de Aprendizaje Automatico se han convertido en
una de las mayores tendencias en el tratamiento de grandes voltime-
nes de informacion y buscan aprovechar la experiencia del analista.

Este trabajo de tesis propone clasificar una base de datos de
sismos tectonicos y explosiones, utilizando modelos de aprendizaje
automdatico para revisar las ventajas y desventajas.

111






Indice general

Indice de figuras

1. Introduccién

1.1.

Objetivo general . . . . . . .. ... ... ... ...
1.1.1. Objetivos particulares . . . . . ... ... ..

2. Marco tedrico

2.1.

2.2.

2.3.
2.4.

Caracterizacion de la zona de Estudio . . . . . . . ..
2.1.1. Sismicidad en el estado de Zacatecas . . . . .
2.1.2. Actividad minera . . . . ... ... ... ...
Fundamentos del aprendizaje automatizado en la sis-
mologia . . . . ...
2.2.1. Antecedentes . . . .. ... ... ... ...
2.2.2. Sismograma . . . . . . . ...
2.2.3. Espectrograma . . . ... ... ... ... ..
2.2.4. Clasificacion de imagenes y aprendizaje au-
tomatico . . . . ... ...
Redes convolucionales . . . . . . ... ... ... ..
Elementos de una red convolucional . . . . . . . . ..
2.4.1. Operacién de convoluciéon . . . . . . . . . ..
2.4.2. Capa convolucional . . . . . . . ... ... ..
2.4.3. Capa de submuestreo . . . . . . ... ... ..
24.4. Capa flatten . . . . . . . . ... ... ...
2.4.5. Capa completamente conectada . . . . . . . .

VII




INDICE GENERAL

2.4.6. Funcién de activacion . . . . . . . ..
2.5. Métodos de aprendizaje . . . . . . ... ..
2.5.1. Descenso por gradiente . . . . . . ..
2.5.2. Funcién de costo . . . . . ... ...

2.5.2.1. Entropia cruzada
2.5.2.2. Error cuadratico

3. Datos y metodologia

3.1. Datos . .. . .. ...
3.2. Metodologia . . . . ... ... ... ...
3.2.1. Procesamiento de datos . . . . . ..
3.2.1.1. Pruebal . ... ......

3.2.1.2. Prueba2 . ... ... ...

3.2.1.3. Prueba3d . .... ... ..

3.2.1.4. Pruebad ... .......

3.2.2. Arquitectura del modelo . . . . . ..

4. Resultados

4.1. Pruebal . .. .. .. ... ... ... ....
4.2. Prueba 2 . .. .. .. ... ... ... ...
421. Pruebad. .. ... ... ... ....
42.2. Pruebad . . ... .. ... ... ...
4.3. Anaélisis de los resultados . . . . . . .. ...

5. Conclusiones y trabajo futuro

31
32
33
33
35
36
36
37
37

39
39
40
42
43
45

47

VI



Indice de figuras

2.1.
2.2.
2.3.

2.4.
2.5.
2.6.

2.7.

2.8.
2.9.
2.10.
2.11.
2.12.

3.1

Mapa de ubicacién del estado de Zacatecas. . . . . . 4
Mapa de las principales minas en el estado de Zacatecas 7
Componentes de un evento sismico registrado por la
estacion sismologica ZAIG, en el estado de Zacatecas

el 16 de Julio del 2020. . . . . . . .. . ... ... .. 10
Ejemplos de espectrogramas . . . . . . .. ... ... 11
Arquitectura basica de una red convolucional . . . . . 14
a) Funciones originales, b) Operacién de convolucion

y ¢) correlacién cruzada . . ... 15

Operacion de convolucion entre una matriz 2D, cuadricu-
la en color rojo y un filtro con un paso igual a 1, en

color amarillo . . . . .. .. ... 17
Proceso de aplanamiento de una matriz . . . . . . . . 19
Principales funciones de activacion . . . . . . . . .. 21
Propagacién hacia delante y hacia atras. . . . . . . . 22
Propagacion hacia delante . . . . . . . ... ... .. 23

Propagacion hacia atras. En esta imagen E6 corres-
ponde al error entre los valores predichos en la tltima
capa ab y los esperados yg, E5g representa el error en-
tre los valores de la capa 5 y 6, mientras que 66 hace
referencia al gradiente del error Fs . . . . . . . . .. 25

Componentes de un evento sismico registrado por la
estacion sismologica ZAIG, en el estado de Zacatecas
el 16 de Julio del 2020. . . . . . . .. . ... ... .. 32

VII



INDICE DE FIGURAS

3.2.
3.3.

4.1.

4.2.

4.3.

4.4.

Espectrogramas de sismos. . . . . . . . ... ... ..
Espectrogramas de explosiones mineras. . . . . . . . .

Matriz de confusién para el conjunto de prueba, y
curvas de exactitud y pérdida, donde la curva color
azul corresponde al conjunto de entrenamiento y la
color negro al conjunto de validacién. Prueba 1: Uti-
lizando los espectrogramas de las tres componentes
decadaevento . . . ... ... .. ... ... ...
Matriz de confusién para el conjunto de prueba, y
curvas de exactitud y pérdida, donde la curva color
rosa corresponde al conjunto de entrenamiento y la
color naranja al conjunto de validacion. Prueba 2:
Utilizando los espectrogramas de las componentes N-
Sdecadaevento . . ... ... ... ... .. ...,
Matriz de confusiéon para el conjunto de prueba, y
curvas de exactitud y pérdida, donde la curva color
morado corresponde al conjunto de entrenamiento y
la color verde al conjunto de validacién. Prueba 3:
Utilizando los espectrogramas de las componentes E-
Odecadaevento . . . ... ... ... ........
Matriz de confusiéon para el conjunto de prueba, y
curvas de exactitud y pérdida, donde la curva co-
lor naranja corresponde al conjunto de entrenamien-
to y la color negro al conjunto de validacion. Prucba
4: Utilizando los espectrogramas de las componentes
verticales de cada evento . . . . . . .. ... ... ..

VIII



Capitulo 1

Introduccion

Uno de los principales retos en la sismologia es clasificar correc-
tamente cudal es el tipo de fuente sismica que gener6 un evento, en
dos tipos: natural o artificial. Se habla de una fuente natural cuando
ocurre un mecanismo tectonico como deslizamientos o fracturas en
la corteza y una fuente se dice artificial cuando agentes no tectoni-
cos se ven involucrados; como es el caso de una explosion, actividad
volcanica, entre muchos otros.

Sin embargo, identificar el tipo de fuente resulta una tarea muy
compleja porque generalmente se realiza de manera visual, el por-
centaje de sismos naturales suele ser mucho menor que el nimero
de eventos de origen artificial y depende mucho de la experiencia
humana.

Teniendo en cuenta lo anterior y hablando de los modelos compu-
tacionales que existen en la actualidad, podriamos pensar que es po-

sible aprovechar la informacién disponible y la experiencia humana




1. INTRODUCCION

para reducir el tiempo de clasificacién. Un claro ejemplo son los tra-
bajos de investigacién realizados por Del Pezzo (2003); Yildirim et
al., (2011); Linville et al., (2019); Tibi et al., (2019), quienes imple-
mentaron técnicas de aprendizaje automatico como redes neurona-
les, andlisis de componentes principales y clustering para clasificar
eventos sismicos con fuentes naturales o artificiales, logrando etique-
tar correctamente mas del 80 % de los eventos y al mismo tiempo

una reduccién en el tiempo de andlisis.

1.1. Objetivo general

El objetivo principal de este proyecto de tesis es disenar un 1 mo-
delo con técnicas de aprendizaje automatico que permitan clasificar
un conjunto de registros sismicos generados por fuentes naturales o

artificiales en el estado de Zacatecas.

1.1.1. Objetivos particulares

= Crear una base de datos con espectrogramas de sismos y explo-

siones.

= Construir uno o varios modelos que clasifiquen el conjunto de

datos, utilizando técnicas de aprendizaje automatico.

» Comparar el rendimiento de los modelos y emitir recomenda-

ciones.




Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo se realiza una introduccién a los conceptos re-

queridos para el desarrollo de este proyecto de tesis.

2.1. Caracterizacion de la zona de Estudio

El estado de Zacatecas, se localiza en la parte central del norte de
la Republica Mexicana, a una altitud media de 2,496 metros sobre el
nivel del mar (msnm), entre las coordenadas 25° 09’ - 21° 01’ latitud
norte y 100° 48’ - 104° 20’ longitud oeste. Tiene una superficie de
75,284 km? que equivale al 3.83 % del territorio nacional, ocupan-
do el 8vo lugar en extension total. Colinda al norte con Coahuila,
al noreste con Nuevo Leon, al este con San Luis Potosi, al sur con
Aguascalientes y Jalisco y finalmente, al sureste con Nayarit, véase
la figura 2.1. Estd conformado por 57 municipios, un total de 4,882
localidades y la capital del estado es la ciudad de Zacatecas. For-

ma parte de las provincias: Sierra Madre Occidental, Sierra Madre
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Figura 2.1. Mapa de ubicacién del estado de Zacatecas.
2.1.1. Sismicidad en el estado de Zacatecas

Un sismo ocurre con el rompimiento o deslizamiento de las placas

tectonicas, debido al acumulamiento de la energia que se genera

durante la interaccion de las mismas. Por otro lado, el tamano o

magnitud de un sismo depende de cuanta energia se libera y es

pTop

orcional al tamano de la zona de ruptura.

El estado de Zacatecas se ubica sobre la placa norteamericana,
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mostrado en la figura 2.1, y se considera una zona de bajo potencial
sismico; dada su lejania al contacto entre las placas del Pacifico y
Cocos, donde ocurren la mayor cantidad de sismos importantes. Sin
embargo, en este estado se tienen registros de eventos con magnitu-
des casi imperceptibles, conocidos como sismos intra placa porque
ocurren en zonas lejanas a los limites de las placas tectonicas y en su
mayoria son superficiales, menos de 35 kilémetros de profundidad.

El Servicio Sismoldgico Nacional (SSN) opera una estacion sis-
moldgica en la ciudad de Zacatecas (ZAIG), mostrada en la figura
2.1 y tiene por objetivo el registro continuo y permanente de la

actividad sismica de la zona.

2.1.2. Actividad minera

De acuerdo con el Servicio Geologico Mexicano, la Sierra de Za-
catecas encierra grandes yacimientos de oro, plata, cobre, zinc y
manganeso. Tradicionalmente es un estado minero desde la época
de la colonia, cuando se fundaron las reales minas de San Martin,
Sombrerete, Nieves y Fresnillo, permitiéndole tener un lugar dentro
de los centros econémicos mas importantes de la época.

La mineria en el estado representa una contribucién enorme en
el desarrollo econémico, y aunado al incremento en la demanda de

metales, se espera un crecimiento en la explotacion minera.
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De acuerdo con la Subdireccién de Mineria de la ciudad de Zaca-
tecas, la zona se divide en 17 regiones mineras, delimitadas de acuer-
do al tipo de mineralizacion y su ubicacion. Actualmente, el estado
tiene 12 minas activas de donde se extraen diferentes minerales co-
mo el oro. Asi como, 17 minas inactivas que ya no se encuentran en
funcionamiento y finalmente, 4 zonas mineralizadas en exploracion,
con potencial para extraccion de minerales. La ubicacion de estas
minas se observa en la figura 2.2.

Algunas de las minas més importantes del estado son: Concepcién
del Oro, Mazapil. Fresnillo, Migue Auza, Ojocaliente, Sombrerete,

Chalchihuites, Pinos y Zacatecas.

2.2. Fundamentos del aprendizaje automatizado en la sis-

mologia

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial
que mediante la ingesta de grandes cantidades de datos, le permite
a un sistema aprender y mejorar de manera auténoma. Este apren-
dizaje se puede dar de forma supervisada o no supervisada.

En medio de toda esta revolucion tecnologica y viendo la enorme
cantidad de informacion disponible, los expertos en ciencias de la
Tierra comenzaron a implementar diversas técnicas de inteligencia

artificial, en un intento por resolver problemas como reconocimiento
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Figura 2.2. Mapa de las principales minas en el estado de Zacatecas

de arribos de onda P y S, clasificacién de senales sismicas, pronosti-
cos del clima, procesamiento de imagenes satelitales, interpretacion
de propiedades geofisicas, entre muchos otros.

En este capitulo revisaremos conceptos que nos permiten enten-
der como se clasifican senales sismicas de origen natural y artificial,
utilizando modelos de redes convolucionales y un conjunto de es-
pectrogramas, que son imagenes generadas a partir de las series de

tiempo registradas en un sismografo.
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2.2.1. Antecedentes

En anos recientes la inclusién de la inteligencia artificial en el
campo de la sismologia ha sido tema de investigacion, debido a las
diversas areas de oportunidad. Una de estas es la clasificacion de
eventos sismicos y explosiones por mineria, lo cual ha sido explora-
do por diversos autores en distintas regiones del mundo. En estos
trabajos se ha investigado la implementacion de algunos modelos
como redes convolucionales, redes recurrentes, entre otros.

Por ejemplo, Tibi et al., (2019) y Linville et al., (2019) disefiaron
una red convolucional para clasificar méas de 10,000 registros de
sismos y explosiones mineras, en el estado de Utah. Utilizaron las
tres componentes de un evento, juntas y por separado, logrando
etiquetar correctamente mas del 99 % de los registros.

Por otro lado, Del Pezo et al., (2011) clasificé un conjunto de
280 sismos y explosiones, ocurridos bajo el agua. Utilizo una red
de retropropagacion y logré clasificar correctamente el 90 % de los
registros.

Finalmente, Yildirim et al., (2003) utilizé6 una red neuronal de
retroalimentacién, utilizando como entrada el cociente de los picos
de amplitud de las fases espectrales, para clasificar eventos sismicos
y explosiones mineras. En sus resultados reporto haber etiquetado

correctamente el 90 % de los registros.
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2.2.2. Sismograma

En la literatura, definen a un sismograma como el registro de la
velocidad de un punto en suelo, en funcién del tiempo (Levinzon,
(2017); el Servicio Geologico de Estados Unidos por sus siglas en
inglés USGS)

Usualmente se representa en una grafica donde el eje horizontal
corresponde al tiempo que le toma a la onda llegar del punto de
ruptura al sensor. Por otro lado, el eje vertical hace referencia a la

velocidad del punto donde se ubica el sensor sismico.

2.2.3. Espectrograma

El Servicio Geoldgico de los Estados Unidos, menciona que un
espectrograma es una manera visual de representar el contenido en
frecuencias de un sismograma en funcion del tiempo.

Para construir un espectrograma es necesario apilar los espectros
de Fourier obtenidos de la serie temporal, al recorrer una ventana de
muestra a lo largo del eje del tiempo. El eje horizontal corresponde
al tiempo de registro y el vertical nos habla del rango de frecuencias
que contiene la senal. La amplitud del espectro se muestra con una
escala de colores.

Nos brinda informacion valiosa del tipo de fuente y medio en el

cual ha viajado dicha onda, por esta razon es factible distinguir en-
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Figura 2.3. Componentes de un evento sismico registrado por la estacion sismoldgica
ZAIG, en el estado de Zacatecas el 16 de Julio del 2020.

tre un sismo generado por una fuente natural o una artificial.

En la figura 2.4 se observan dos espectrogramas. El primero co-

rresponde a un sismo de origen natural y el segundo a una explosion

minera, en ambos casos se aprecia el arribo de onda P (color amarillo

intenso) y onda S (tonalidades azul claro-amarillo poco intenso).
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a) Sismo b) Explosion
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Figura 2.4. Ejemplos de espectrogramas

2.2.4. Clasificacién de imagenes y aprendizaje automatico

La clasificacion de imédgenes con técnicas de aprendizaje automati-
co, consiste en el desarrollo de modelos capaces de identificar patro-
nes, basados en ciertos grupos de pixeles que utiliza como ejemplos.
Estas técnicas se dividen en dos categorias: aprendizaje supervisado
y aprendizaje no supervisado.

Las técnicas de aprendizaje no supervisado utilizan un conjunto
de imagenes para entrenar el modelo que no han sido etiquetadas
previamente, es decir que estos modelos analizan y buscan patro-
nes embebidos en el grupo de imdgenes, sin ninguna intervenciéon
humana.

Por el contrario, las técnicas de aprendizaje supervisado emplean

11
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un conjunto de entrenamiento previamente etiquetado, esto signi-
fica que el modelo aprende de una experiencia humana, extrae los
patrones de las imagenes y etiqueta un nuevo conjunto de datos.
Estas técnicas aprovechan el conocimiento de los analistas que cla-
sifican, inicialmente, el conjunto de entrenamiento y le asignan una
etiqueta a cada uno de los registros. Es en esta etapa donde la expe-
riencia del analista se transmite al modelo para disenar la estrategia

de clasificacion.

2.3. Redes convolucionales

Actualmente, el aprendizaje profundo es una de las técnicas mas
utilizadas en problemas de clasificacién de imagenes, especificamen-
te las redes convolucionales. Estos algoritmos estan inspirados en la
vision humana y es una de las técnicas de reconocimiento de pa-
trones con mejores resultados. Su estructura principal se basa en
capas o filtros que se ejecutan de manera consecutiva y conservan
una estructura jerarquizada, buscando patrones mds especificos en
las capas de mayor profundidad mientras se realizan operaciones es-
pecificas sobre los mapas de caracteristicas o cuadriculas de pixeles,
como se puede observar en la figura 2.5.

Una de las principales ventajas con otras técnicas de aprendi-

zaje automatico, es que logran conservar la relaciéon espacial entre

12
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los grupos de pixeles, esto significa que una imagen reescalada, ro-
tada o desplazada puede ser identificada facilmente por una red
convolucional porque lograra encontrar aquellos grupos que sean

caracteristicos de cada grupo de im&agenes.

2.4. Elementos de una red convolucional

La arquitectura bésica de una red convolucional consiste de al
menos una capa convolucional, una capa de submuestreo (opcio-
nal), una funcién de activacion y una capa completamente conec-
tada (Haykin et al., 1998; Ketkar et al., 2017; Chollet et al.,2017;
Manaswi et al., 2018; Nguyen et al., 2021). Las capas convolucio-
nales y de submuestreo pueden repetirse varias veces y se utilizan
para obtener los patrones mas representativos del mapa de carac-
teristicas o imagen. Por otro lado, en la figura 2.5, la capa de salida
contiene las probabilidades de pertenecer a cada una de las clases

objetivo.
2.4.1. Operacién de convolucion

La convolucién (figura 2.6) es la integral del producto de dos
funciones, y expresa que tanto se superponen ambas funciones. En
esta operacion es rotada con respecto al eje horizontal. Por ejem-
plo, cuando utilizamos una capa convolucional para identificar pa-

trones, internamente deslizamos un kernel o filtro sobre un mapa
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2. MARCO TEORICO

Etiquetas de salida

Capa completamente
conectada

Mapas de
caracteristicas

Capa de
Submuestreo/
Funcién de activacion

Capa de convolucién

Imagenes de entrada

Figura 2.5. Arquitectura bdsica de una red convolucional

de caracteristicas o cuadricula, sumando el producto, elemento por
elemento. Finalmente, los resultados formaran un nuevo mapa de
caracteristicas (Bracewell, R., 1965).

De manera formal podemos definir una matriz de entrada I(a) y
un kernel K(a), donde a corresponde a un punto en el dominio de

t. La operacién convolucion esta dada por la siguiente ecuacién (ec.

2.1):

s(t) = (I K)(t) = Sol(a) - K(t — a). (2.1)

La forma general de la operacién convolucion para dos dimensio-
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2.4 Elementos de una red convolucional

a) Funciones originales b) Convolucién de funciones
. s | g |
f(x)
2 g 21, ——————g(x 8
X
1_ ) 1l (x) ) 15
[ ! ! \ l | | ! I | | |
1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Convolucién

f(x) * g(x) = {6, 3+6, 0+3+6,0+3+6} = {6,9,9,9}

Figura 2.6. a) Funciones originales, b) Operacidn de convolucion y c¢) correlacion cruzada

nes m y n, donde a y b representan a un punto en dichos dominios.

La ecuacién quedaria de la siguiente manera (cc. 2.2):

s(t) = Xl (a,b) - K(m —a,n —b). (2.2)
2.4.2. Capa convolucional

Manaswi (2018) senala que la capa convolucional es el principal
componente en este tipo de redes, se representa de la forma y =
f(s(z - w)), donde y corresponde al vector salida, x es el vector de
entrada o conjunto de imagenes, w considera un conjunto de pesos
derivados de los filtros, s denota la operacién de convoluciéon y f es
la funcién de activacion.

Estos filtros permiten mejorar la calidad de la imagen, nitidez,
destacar bordes, entre muchas otras cosas. Suelen tener dimensiones

mas pequenas que el mapa de caracteristicas, a través del cual se
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deslizan realizando una operacion de convolucién y resultando en
nuevos mapas de caracteristicas. La entrada y salida de cada una de
las capas convolucionales es un volumen de mapas de caracteristicas
de tamano W x H x D, donde W y H representan el largo y ancho,
mientras que D es el nimero de canales de cada una.

Existen tres parametros que controlan el tamano y cantidad del
volumen en la entrada y salida de una capa convolucional: 1) La
profundidad (IN), que consiste en la cantidad de filtros implemen-
tados, el tamano del filtro (F) y 2) el paso (S) que indica cémo
serd el movimiento del filtro sobre la imagen. Usualmente se utiliza
un paso F'=1 o F'=2 para mover el filtro uno o dos pixeles. 3) El re-
lleno (P), establece la forma de manejar los bordes para conservar
el tamano de la imagen original. Si el valor del relleno es cero, las
dimensiones podrian decrecer rapidamente y por ello normalmente
se utiliza un valor de 1.

En la Figura 2.7 se presenta un ejemplo de la convolucion de un
espectrograma o matriz 2D y un kernel o filtro, en color amarillo.

Una vez declarados los tres parametros, es importante revisar que
la cuadratura entre parametros sea correcta, utilizando la siguiente
ecuacién (W —F+42P)/S)+1 . Si el resultado es un valor fraccional,
podemos decir que los parametros son incompatibles y, por tanto la

conexion entre neuronas sera incorrecta.
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2.4 Elementos de una red convolucional

Figura 2.7. Operacion de convolucion entre una matriz 2D, cuadricula en color rojo y un
filtro con un paso igual a 1, en color amarillo

Por ejemplo, si pensamos en una imagen de 224 x 224 pixeles,
con filtros de 11 x 11, un paso de 4 y relleno igual a cero, tenemos
que la ecuacién ((224 — 11 +2(0))/4) + 1 = 54.25 y por tanto la
conexion es incompatible pero si la imagen tiene 227 x 227 pixeles,
la ecuaciéon ((227 — 11 4+ 2(0))/4) + 1 = 55 y esto nos dice que la
conexién es correcta.

En resumen, una capa convolucional acepta un volumen de ta-
mano Weurada X Hentrada X Dentrade; cOmMunmente se utiliza que W
y H sean iguales. Los parametros requeridos como entrada son: cl
numero de filtros, tamano del paso y relleno. Mientras que la salida

sera Wsalida X Hsalida X Dsalida; donde:

= salida — (Wentrada — '+ 2P)/S + 17

17
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salida — ((Hentrada — F + QP)/S + 17
u Dsalida = N.
2.4.3. Capa de submuestreo

Las capas de submuestreo permiten reducir la cantidad de infor-
macion en la salida de una capa, dado que el costo computacional
aumenta.

Existen distintas formas de realizar un submuestreo. La primera
es utilizando un parametro de paso mayor que 1 y de tal manera
que el desplazamiento del filtro sea mds grande; sin embargo, esto
podria ignorar informacién importante.

La segunda manera, es mediante la implementaciéon de capas de
submuestreo que suelen reducir el tamano de un kernel de atributos
mediante la seleccion del maximo, minimo o promedio. Lo anterior
también es posible mediante la seleccion de atributos por su ubica-

cién geografica dentro del kernel.

2.4.4. Capa flatten

La informacion saliente de las capas convolucionales es un conjun-
to de cuadriculas o tensor que suele convertirse en un vector antes de
ingresar en la regresion y obtener las probabilidades de pertenencia
a las clases objetivo, mediante una capa de aplanamiento flatten.

Una desventaja de utilizar este tipo de técnicas es que se destruye
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2.4 Elementos de una red convolucional

la estructura espacial de los mapas.

0 0.5 0.8

()} 0.8 1 b 0 05 | 0.8 0 0.8 1 ()} 0.8

Figura 2.8. Proceso de aplanamiento de una matriz

2.4.5. Capa completamente conectada

Las capas completamente conectadas, suelen ser el tiltimo paso en
una red convolucional y tienen el objetivo de clasificar cada imagen,
mediante los atributos obtenidos de las capas anteriores. La salida
es el conjunto de probabilidades de pertenecer a cada una de las
categorias. El término “completamente conectada” hace referencia
a la conexion entre cada uno de los nodos de la capa actual y la

capa anterior.

2.4.6. Funcion de activacion

El término “funcién de activacion” tiene como base tedrica el
proceso de sinapsis que realizan las neuronas del cerebro humano,
simulando un circuito que activa o desactiva una conexién, en fun-
cion de un criterio previamente definido por el tipo de funcion y
tiene el objetivo de reducir la cantidad de informacién que pasa a

la siguiente capa (Wang et al., 2020; Lederer et al., 2021).
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Son funciones no lineales y mondtonas porque no es completa-
mente creciente ni decreciente, como se observa en la figura 2.9.
Este tipo de funciones permiten que el modelo se adapte mejor y

trabaje con la mayor cantidad de datos.

1. Sigmoide o logistica. Se llama asi porque es simétrica con res-
pecto a 0.5. En esta funcién la salida toma valores entre 0 y 1,
de manera similar a una distribucion Bernoulli en y, condicio-
nado por z. Sin embargo el rango de valores no esta centrado
en el cero pero se resuelve utilizando una funcion tangente hi-

perbdlica.

2. Funcién Softmax. Es una version mas generalizada y llamativa
para resolver clasificaciones multiclase, donde la salida repre-
senta la probabilidad de pertenecer a cada una de las clases

objetivo y comunmente se emplea en la tultima capa de la red.

3. Funcién ReLu. Se utiliza en las capas ocultas, es medio lineal.
Tiene un rango de 0 al infinito. El principal problema es que
automaticamente convierte a todos los valores negativos en ce-
ros, disminuyendo la habilidad de ajustar valores negativos de

manera apropiada.
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2.5 Métodos de aprendizaje

Funcion lineal Funcion Sigmoidal

P R =x Fix)
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Figura 2.9. Principales funciones de activacion

2.5. Meétodos de aprendizaje

Diversos autores como Rojas, (1996), Haykin et al., (1998), Ket-
kar et al., (2017), Manaswi et al., (2018) y Nguyen et al., (2021)
definen que un modelo de aprendizaje profundo consiste en un con-
junto de capas (1), caracterizadas por una entrada (z), un conjunto
de filtros (K), y sesgos (b) que ayudan a balancear las ecuaciones.

La entrada xf , donde i se refiere a las neuronas en la capa I,

queda representada por la siguiente ecuacion 2.3:

= szjg xay 1+ bi’, (2.3)
J
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donde j se refiere a las neuronas de salida en la capa anterior (1 —1).

Por lo tanto, la salida en la capa (I), estd definida por la ecuacion:

al = o(al). (2.4)

Los parametros como los pesos w;; y sesgos b; se obtienen a partir
de dos métodos matematicos: propagacion hacia adelante y propa-

gacion hacia atras, representados en la figura 2.10

Kernel Salida
Entrada Wij aj
Xj
Kk =
Gradiente Kernel
Entrada 8ij Wij
dj

Figura 2.10. Propagacion hacia delante y hacia atrds

En la propagacion hacia adelante, se inicializan los pesos y ses-
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2.5 Métodos de aprendizaje

gos de manera aleatoria, en la primera capa, para estimar los nuevos

valores que seran utilizados en la siguiente capa (I + 1). Cada nodo

recibe la informacién de la capa anterior (z/ 1) y se realiza una mul-
tiplicacion del valor en el nodo y los pesos que conecta, agregando
el valor del sesgo en el nodo y aplicando una funcion de activacion

para obtener a;;.

as = O(as*W56+b6)
_>a6

Xs=aa*Was+bs

Figura 2.11. Propagacion hacia delante

Matematicamente resulta:

as w13 W23 [ '| b3
a1

as| =0 W14 W4 [ J + | by (2 5)
a2

_a5_ _w15 w25_ _b5_
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Desarrollando lo anterior:

ald = 0(w13a1 + wazas + bg)
ad = 0(1014(11 + woyao + b4). (2'6)

ad = 0(w15a1 + wasao + b5)

Por otro lado, la propagacién hacia atras es un método que ac-
tualiza los pesos w;; y sesgos b; que deberian ser aplicados en los
nodos n; de la red neuronal, utilizando algoritmos de optimizacion
numérica como descenso por gradiente. En otras palabras, permite
que la red neuronal mejore minimizando la distancia entre la salida
actual y la salida deseada, también conocida como funcién de costo
o pérdida F.

Para ello se realizan dos actualizaciones: 1) La actualizaciéon de
pesos, a partir de una regla de la cadena y 2) la actualizacién de
deltas, conocidas como los gradientes de la funcion error E y se

utiliza el mismo flujo que en el caso de los pesos.

2.5.1. Descenso por gradiente

Autores como Ketkar et al. (2017), Ruiz et al. (2016) y Chollet et
al. (2017) definen que el descenso por gradiente es un algoritmo de
optimizacion que trabaja con una funcién error, inicia en un punto
aleatorio y se mueve en la direccion de mayor pendiente, buscando

el minimo de la funcién, donde la red neuronal es mas precisa.

24



2.5 Métodos de aprendizaje

Figura 2.12. Propagacion hacia atras. En esta imagen E6 corresponde al error entre los
valores predichos en la dltima capa ab y los esperados yg, Fsg representa el error entre los
valores de la capa 5 y 6, mientras que 66 hace referencia al gradiente del error Esg

Existen distintas maneras para encontrar el minimo de una fun-
cion, uno de ellos es utilizando la primera derivada o pendiente que
mide la rapidez con la que cambia una funcién. Si partimos de un
punto aleatorio y seguimos la direccién negativa de maxima pen-
diente, llegaremos a un punto minimo.

Ahora que ya sabemos como proceder para buscar ese punto mini-
mo donde la red tiene el mejor desempeno, debemos pensar en la
velocidad de descenso (k), porque si es muy rapida, el algoritmo
podria no encontrar el minimo pero si es muy lenta entonces nues-
tra busqueda podria tomar mucho tiempo.

El aprendizaje automatico busca encontrar los pardametros W;
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que minimicen la funcién de pérdida E. Entonces podemos decir
que W =W —kVE (W). En esta formulacién nosotros elegimos W,
E v k, por lo cual solo es necesario calcular la funcion gradiente de

la siguiente manera:

OE OF oF
Vb (L5 05 08, o

donde E es la funcion de pérdida y corresponde a la distancia entre
el valor obtenido y el deseado, si utilizamos los pesos W;.

En resumen, el algoritmo de descenso por gradiente nos permite
obtener los pesos y sesgos que minimizan el error en el aprendizaje

de nuestra red neuronal.

2.5.2. Funcion de costo

La funcion de costo nos ayuda a medir qué tan bueno es el fun-
cionamiento de nuestro modelo para un conjunto de datos dado.
Tiene por objetivo medir el error entre el valor real y el estimado,
para optimizar los pardmetros de la red neuronal. Las funciones mas
utilizadas en problemas de aprendizaje profundo son la funcién de
entropia cruzada y el error cuadratico. Para mayor detalle revisar

Ketkar (2017).
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2.5 Métodos de aprendizaje

2.5.2.1. Entropia cruzada

Simula una clasificacion binaria donde tenemos una entrada D =
{(z1,91), (x2,y2)... (Xn,yn)} con x € R, y un vector de salida

y € {0,1} que contiene a las clases objetivo.

Si suponemos un modelo capaz de predecir la probabilidad de
y dado z, entonces podemos denotarlo como f(x,6) donde 6 re-
presenta los parametros del modelo. De acuerdo con el principio
de maxima verosimilidad, debemos encontrar los valores de 6 que
maximizan P(D|6).

Ahora, asumiendo una distribucién de Bernoulli que trabaja con
casos de “éxito” o “no éxito”, cuando la hipdtesis inicial es positiva
o negativa, y dado que los eventos en {(x1,41), (x2,¥2)...(Tpn,Yn)}

son independientes, podemos decir que:
P(D) =TI f(w,0)% - (1 = f(x,0)" (2.8)

Aplicamos una funcion logaritmo en ambos lados de la ecuacién

para eliminar la potencia y; y (1 — y;):

log P(D) = log Iy [ f (x,0)" - (1 — f(,6))" ). (2.9)
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Luego entonces, podemos reducir la ecuacion anterior como se

muestra a continuacion:

log P(D) = XLy [yilog f(2,0) + (1 — yi)log(1 — f(x,0))]. (2.10)

Si en lugar de maximizar la ecuacién, minimizamos su valor ne-

gativo:
—log P(D) = —=Xi_, [yilog f(x,0) + (1 —y;) log(1— f(2,0))]. (2.11)

Finalmente, reemplazando y reduciendo elementos, tenemos que
la entropia cruzada, en un contexto de clasificacién binaria quedaria

definida de la siguiente manera.

—2 yilog f(x,0) + (1 — ) log(1 — F(z.0))).  (2.12)

Generalizando el problema a una clasificacion multiclase, reem-
plazamos la distribucién Bernoulli por una distribuciéon multino-

mial, donde:

n!

P(D|0) = I, f (2, 0)". (2.13)

ny! - ngl -yl

Nuevamente, aplicando un logaritmo en ambas partes de la ecua-
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2.5 Métodos de aprendizaje

cion,

log P(D|0) = logn! — logny! - na! - - - ng! +log I, f(x;,0), (2.14)
que simplificando términos. podemos reescribirla como:

log P(D|#) = logn! —logni!-na!---ni!+ 37 y;log f(x;,0). (2.15)

Por otro lado, los términos log n! y log nq! -ns! ---n,,! no estan para-
metrizados por 6 y por lo tanto podemos eliminarlos de la ecuacion,
dado que no buscamos cudles son los valores de  que maximizan la

probabilidad P(D|#),
log P(D|0) = X! y;log f(x;,6). (2.16)

De la misma manera que lo hicimos para una clasificacién bina-
ria, podemos sustituir la maximizacién por una minimizacién del

negativo de la ecuaciéon como se muestra a continuacion.

—log P(D|0) = —Xi_ yilog f (i, 0). (2.17)

La funcion entropia cruzada podemos obtenerla de la ecuacion

anterior y queda expresada como:

Entropia = =37 y;log f(x;,0).(2.18)
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2.5.2.2. Error cuadratico

El error cuadratico puede ser utilizado en un contexto de regre-
sién usando el principio de maxima verosimilitud, donde asumimos
que nuestro modelo predice el valor de y. Para aplicar el principio
de maxima versimilitud se asume que la diferencia entre el valor
real y el calculado (y — ¢) tiene una distribuciéon Gaussiana o nor-
mal con media en cero y una varianza de oy. Si ahora minimizamos
la funcién -logP(D|6) podemos ver que el error cuadrético queda
expresado como:

Error = X" (y — ). (2.19)

1
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Capitulo 3

Datos y metodologia

Para el desarrollo de este proyecto se propone un modelo senci-
llo de una capa convolucional, utilizando espectrogramas de eventos
sismicos y explosiones mineras, con sus tres componentes: norte-sur
(N-S), este-oeste (E-O) y vertical. De forma general, se realizaron
cuatro pruebas: el primero incluye las tres componentes menciona-
das anteriormente, en el segundo se utiliza inicamente la compo-
nente N-S, en el tercero la componente E-O y el cuarto considera la
componente vertical. Siguiendo este mismo esquema, se construyen
los subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

El conjunto de datos se obtuvo del servidor del Servicio Sismologi-
co Nacional (SSN) y la construccion de los espectrogramas se realizd
con la biblioteca de Python llamada Obspy 1.4.0. La ejecuciéon se
realiz6 de manera local con un hardware: Intel(R) Core(TM) i5-
10210U CPU @ 1.60GHz 2.11 GHz y un sistema operativo Windods
64 bits.
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3. DATOS Y METODOLOGIA

3.1. Datos

El conjunto de datos esta formado por 118 sismos tecténicos y
535 explosiones mineras registrados en el ano 2020, en la estacién
sismica ZAIG, ubicada en la ciudad de Zacatecas, gestionada por
el SSN. Cada evento incluye tres componentes, registradas en tres
direcciones: norte-sur, este-oeste y vertical. En la figura 3.1 se ob-

servan las tres componentes de un evento sismico.
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Figura 3.1. Componentes de un evento sismico registrado por la estacion sismoldgica
ZAIG, en el estado de Zacatecas el 16 de Julio del 2020.

El conjunto de datos se obtuvo del servidor del SSN, descargan-
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do los sismogramas de 40s, iniciando 20s antes del arribo de onda
P. Estos eventos fueron clasificados previamente por analistas del
SSN en dos categorias, sismos y explosiones mineras. FEn la primera
categoria se incluyen los eventos generados a partir de movimientos
tectonicos, y la segunda, se refiere a eventos derivados de explosiones

mineras cerca de la ciudad de Zacatecas.

3.2. Metodologia

Para este trabajo, la construccion e implementacién del modelo
convolucional se utiliza Google Colab con una versiéon de Python
3, utilizando las siguientes bibliotecas: PyTorch 2.0, NumPy 1.2.3 y
Pandas 1.5.2.

3.2.1. Procesamiento de datos

Como parte de la construccion del conjunto de espectrogramas,
a partir de los sismogramas de las componentes N-S, E-O y vertical,
descritas anteriormente, se aplicé un detrend, un taper del 1% y se
utilizo highpass de 1Hz.

Posteriormente, los espectrogramas se construyeron aplicando la
transformada rapida de Fourier, en un rango de frecuencias entre 1
y 50Hz, con una ventana de 1s y un traslape del 12 %. En las figu-
ras 3.2 y 3.3 se presentan algunos ejemplos de los espectrogramas,

con sus respectivos sismogramas, de eventos sismicos y explosiones
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mineras, utilizados en nuestro modelo.
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Figura 3.2. Espectrogramas de sismos.
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Figura 3.3. Espectrogramas de explosiones mineras.

Este conjunto de espectrogramas incluye las tres componentes

de los 118 sismos y 535 explosiones mineras, dando un total de 653
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eventos, es decir 1959 registros que incluye las componentes N-S,

E-O y vertical.

Componente | Sismos | Explosiones | Total
Norte-Sur 118 535 653
Este-Oeste 118 535 653
Vertical 118 535 653
Total 354 1605 1959

Tabla 3.1. Distribucién de datos

Para la implementacién del modelo, el conjunto de eventos se
dividié aleatoriamente, en tres subconjuntos: entrenamiento, vali-
dacién y prueba. El subconjunto de entrenamiento incluye el 60 %
de los eventos, validacion otro 20 % y prueba con el 20 %, restante,
considerando el mismo porcentaje de sismos y explosiones en cada

subconjunto, como se muestra en la tabla 3.7.

Entrenamiento | Prueba | Validaciéon | Total

60 % 20 % 20 % 100 %
Sismos 72 23 23 118
Explosiones 321 107 107 535

Tabla 3.2. Divisién de datos para cada subconjunto de datos

3.2.1.1. Pruebal

Para la primera prueba se propone construir los subconjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba, incluyendo las tres componen-
tes de un evento en el mismo subconjunto. Esto debido a que una
o mas componentes de un evento podrian tener una mala calidad

de datos y afectar el aprendizaje y desarrollo del modelo. La can-

35



3. DATOS Y METODOLOGIA

tidad de espectrogramas incluidas en cada uno de los subconjuntos

se presenta en la tabla 3.3.

3 Componentes | Entrenamiento | Prueba | Validacién | Total
60 % 20 % 20 % 100 %
Sismos 216 69 69 354
Explosiones 953 321 321 1605

Tabla 3.3. Cantidad de espectrogramas incluidas en cada subconjunto de datos.

3.2.1.2. Prueba 2

Para la segunda prueba se utilizaron los espectrogramas de la
componente N-S para construir con los subconjuntos de entrena-

miento, validacion y prueba, como se observa en la tabla 3.4.

Norte-Sur | Entrenamiento | Prueba | Validaciéon | Total
60 % 20 % 20 % 100 %
Sismos 72 23 23 118
Explosiones 321 107 107 535

Tabla 3.4. Divisién de datos para el conjunto de datos que utiliza los espectrogramas de
las componente Norte-Sur

3.2.1.3. Prueba 3

La prueba tres considera unicamente los espectrogramas de la
componente E-O en la construccién de los subconjuntos de entre-
namiento, validacion y prueba, el desglose de los subconjuntos se

presenta en la tabla 3.5.
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Este-Oeste | Entrenamiento | Prueba | Validacién | Total
60 % 20 % 20 % 100 %
Sismos 72 23 23 118
Explosiones 321 107 107 535

Tabla 3.5. Divisién de datos para el conjunto de datos que utiliza los espectrogramas de
las componente Este-Oeste

3.2.1.4.

Prueba 4

Finalmente, la cuarta prueba utiliza los espectrogramas de la

componente vertical para la particion en los subconjuntos de entre-

namiento, validaciéon y prueba, como se observa en la tabla 3.6.

vertical Entrenamiento | Prueba | Validaciéon | Total
60 % 20 % 20 % 100 %
Sismos 72 23 23 118
Explosiones 321 107 107 535

Tabla 3.6. Divisién de datos para el conjunto de datos que utiliza los espectrogramas de
las componente Vertical

3.2.2.

Arquitectura del modelo

El diseno del modelo se realizé con la biblioteca PyTorch de

Python. Consiste en una arquitectura simple de una capa convo-

lucional y 16 filtros, dado que un modelo de mayor complejidad

requiere de una mayor cantidad de datos. El tamano de los filtros

de la capa convolucional es de 3x3, con un paso de 1 y un relleno

igual a cero. Adicionalmente, se utiliz6 una ReLLU que elimina ca-

racteristicas poco significantes con valores menores a cero, una capa

flatten y una capa lineal donde se clasifica un vector de caracteristi-
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cas, calculando la probabilidad de pertenecer a las clases de sismos

y explosiones.
El modelo toma como entrada el conjunto de espectrogramas de

(28%28) pixeles.

Capa Caracteristicas

Capa convolucional | 16 filtros de 3x 3

Capa ReLU Elimina caracteristicas <0

Flatten 16x28x28 =>1x12544

Capa linear Transforma de 12544 caracteristicas a 2 clases

Tabla 3.7. Descripcion de la arquitectura del modelo
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se describen los resultados obtenidos con el
modelo propuesto para las cuatro pruebas descritas anteriormente.
Analizando las curvas de exactitud y pérdida para los subconjuntos
de entrenamiento y validacion. Adicionalmente, se analiza la matriz

de confusién para el conjunto de prueba.

4.1. Prueba 1

Los resultados de exactitud y pérdida obtenidos en la prime-
ra prueba, que considera las tres componentes de cada evento, se
muestran en la figura 4.1.

En color azul, se indican las curvas de exactitud y pérdida pa-
ra el conjunto de entrenamiento, por otro lado, las curvas de color
corresponden al conjunto de validacion. El modelo muestra mejo-

res resultados durante la época 10, alcanzando una exactitud del

96.77 %, 95.19 % v 91.83 %, asi como una pérdida del 8.07 %, 14.53 %
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3 Componentes
Exactitud Pérdida
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Figura 4.1. Matriz de confusion para el conjunto de prueba, y curvas de exactitud y
pérdida, donde la curva color azul corresponde al conjunto de entrenamiento y la color negro

al congunto de validacion. Prueba 1: Utilizando los espectrogramas de las tres componentes
de cada evento

y 20.64 %, durante las etapas de entrenamiento, validacion y prueba,
respectivamente. El tiempo de ejecuciéon fue de 1.27 minutos.

De acuerdo con la matriz de confusiéon para el conjunto de prue-
ba, el modelo etiquetd correctamente 57 espectrogramas sismicos y
299 espectrogramas de explosiones mineras. Por otro lado, clasificd

incorrectamente 12 espectrogramas sismicos y 22 espectrogramas de

explosiones mineras.

4.2. Prueba 2

Los resultados del modelo para la prueba dos, que utiliza los
espectrogramas de la componente N-S se muestran en la figura 4.2.

Las curvas de exactitud y pérdida para cl conjunto de entrena-
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4.2 Prueba 2

Norte-Sur
Exactitud Pérdida
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T o 40
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Entrenamiento. Sismo 21
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Figura 4.2. Matriz de confusion para el conjunto de prueba, y curvas de exactitud y pérdi-
da, donde la curva color rosa corresponde al conjunto de entrenamiento y la color naranja
al conjunto de validacion. Prueba 2: Utilizando los espectrogramas de las componentes N-S
de cada evento

miento se presentan en color rosa, y en color naranja para el con-
junto de validacién. Los mejores resultados se presentan en la época
15, con una exactitud del 95.43 %, 95.62 % y 83.12 %, asi como una
pérdida del 8.85 %, 12.25% y 26.64 %, para los subconjuntos de en-
trenamiento, validacion y prueba, respectivamente. El tiempo de
ejecucion fue de 1.41 minutos.

La matriz de confusion muestra los resultados del modelo clasi-
ficando el conjunto de prueba, etiquetando correctamente 21 espec-
trogramas sismicos y 97 espectrogramas de explosiones. Por otro la-
do, el modelo clasific6 de manera incorrecta 2 espectrogramas sismi-
cos y 10 espectrogramas de explosiones mineras.

Al analizar la interaccion de las curvas para los subconjuntos de
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entrenamiento y validacion, se observa que el modelo si logré gene-
ralizar el problema. Sin embargo, el comportamiento de las curvas
para el conjunto de validacion son muy similares a las curvas de
entrenamicento, esto podria ser dado que este conjunto tiene 130

espectrogramas.

4.2.1. Prueba 3

Los resultados del modelo utilizando como entrada la componente
E-O se muestran en la figura 4.3. Las curvas de exactitud y pérdida
para conjunto de entrenamiento en color morado y validacién en
color verde. Los mejores resultados se obtuvieron durante la época
12, con una exactitud del 95.91 %, 95.62 % y 90.62 %, asi como una
pérdida del 9.65%, 11.83% y 24.13%, para los subconjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba, respectivamente. El tiempo de
ejecucion fue de 1.46 minutos.

La matriz de confusion para el conjunto de prueba, muestra que
el modelo clasificé correctamente 15 espectrogramas sismicos y 100
espectrogramas de explosiones. Asi como, 8 espectrogramas sismicos
y 7 espectrogramas de explosiones etiquetados de manera incorrecta.

Analizando las graficas de exactitud y pérdida para el conjunto
de entrenamiento y validacién, podemos ver que inician con un buen

comportamiento pero justo antes de la época 2, el modelo parece que
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Este-Oeste
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Figura 4.3. Matriz de confusion para el conjunto de prueba, y curvas de ezactitud y
pérdida, donde la curva color morado corresponde al conjunto de entrenamiento y la color
verde al conjunto de validacion. Prueba 3: Utilizando los espectrogramas de las componentes
E-O de cada evento

ya no tiene mejoras con el conjunto de entrenamiento. Esto podria
indicar que el conjunto de datos es tan pequeno que no necesita de
muchas épocas de entrenamiento para etiquetar correctamente el
problema pero al mismo tiempo, tiene tan pocos ejemplos que tiene

algunas dificultades durante el aprendizaje.
4.2.2. Prueba 4

Finalmente, los resultados para la componente vertical se obser-
van en la figura 4.4, donde el conjunto de entrenamiento corres-
ponde a la linea en color naranja y validacién en color negro. Los
mejores resultados se presentan en la época 15, con una exactitud

del 96.88%, 96.88% y 83.12%, asi como una pérdida del 8.92%,
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13.77% y 44.40 %, para los subconjuntos de entrenamiento, valida-

cién y prueba, respectivamente. El tiempo de ejecucién fue de 1.46

minutos.
Vertical
Exactitud
95 /\/
V4 il /

85

Porcentaje [%]

0 2 4 6 8

# Epoca

Entrenamiento.
Validacién

10 12

‘415)(16 18

Porcentaje [%]

40
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Sismo

Sismo

21!

Explosion
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Explosion

~

12 ‘ATSXWD 18

# Epoca

Figura 4.4. Matriz de confusion para el conjunto de prueba, y curvas de exactitud y
pérdida, donde la curva color naranja corresponde al conjunto de entrenamiento y la color
negro al conjunto de validacion. Prueba 4: Utilizando los espectrogramas de las componentes

verticales de cada evento

La matriz de confusion, que el modelo clasificd correctamente 21

espectrogramas sismicos y 97 espectrogramas de explosiones. Adi-

cionalmente, el modelo etiquetd incorrectamente 2 espectrogramas

sismicos y 10 espectrogramas de explosiones.

Analizando las curvas de exactitud y pérdida, podemos inferir que

el modelo tiene un ligero sobre ajuste después de época 8. Aunque el

modelo logré generalizar correctamente el problema de clasificacion,

las variaciones en las curvas denotan que el modelo tiene cierta cierta

incertidumbre.
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4.3. Analisis de los resultados

En la tabla 4.1 se presenta un resumen dos valores obtenidos

para la exactitud y pérdida, en cada una de las pruebas descritas

anteriormente.

Prucha Pardmetro Entrenamiento | Validacién | Prueba

(%) (%) (%)

3 componentes | Exactitud 96.77 95.19 91.83

Pérdida 8.07 14.53 20.64

N-S Exactitud 95.43 95.62 83.12

Pérdida 8.85 12.25 26.64

E-O Exactitud 95.91 95.62 90.62

Pérdida 9.65 11.83 24.13

vertical Exactitud 96.88 96.88 83.12

Pérdida 8.92 13.77 44.40

Tabla 4.1. Valores de exactitud y pérdida

Considerando los valores de exactitud y pérdida para las cuatro
pruebas durante las etapas de entrenamiento, validacion y prueba,
podemos decir que el modelo logra buenos indicadores, logrando
clasificar correctamente entre un 80 y 97 % de los datos. Finalmen-
te, analizando las curvas de exactitud y pérdida para los conjuntos
de entrenamiento y validacion, se observa que el modelo tiene una
buena capacidad para clasificar los espectrogramas sismicos y de
explosiones mineras, especialmente cuando se utilizan las tres com-

ponentes.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

El modelo de una capa convolucional propuesto en este proyecto
de tesis para clasificar espectrogramas de eventos sismicos y ex-
plosiones mineras, utilizando las tres componentes logré clasificar
correctamente mas del 90 % de los espectrogramas en los conjuntos
de entrenamiento, validacién y prueba.

Analizando las curvas de exactitud y pérdida, podemos inferir que
el modelo logré una generalizacion del problema, utilizando las tres
componentes de manera individual, aunque su desempeno mejora
cuando utiliza las tres componentes juntas.

Podemos concluir que la limitada cantidad de datos disponibles,
asi como la diferencia entre las proporciones de eventos sismicos
y explosiones mineras, podrian ser factores en el desempeno del
modelo propuesto. Sin embargo, también podria estar relacionado
a la calidad de los registros.

Finalmente, a pesar de la desventaja que representa la cantidad
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de datos limitada y la baja calidad de datos en algunos registros, el
modelo logré clasificar correctamente mas del 90 % de los espectro-
gramas en un tiempo menor a dos minutos, utilizando las compo-
nentes juntas o de manera individual. Este trabajo de clasificacion
le tomaria dias a un analista experimentado.

Cabe mencionar que una ventaja de utilizar un modelo de arqui-
tectura convolucional es que al aumentar el tamano del conjunto de
datos, el modelo podria generalizar mejor el problema de clasifica-
cion.

Como trabajo futuro seria interesante explorar otros conjuntos
de datos como sismos volcanicos, ruido ambiental, etc, y revisar el

comportamiento de este tipo de arquitecturas convolucionales.
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