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RESUMEN

La clasificacion de eventos sismicos es una necesidad creciente debido a los beneficios que ofrece
a la sociedad, como los sistemas de alerta temprana, la optimizacion de la respuesta ante
emergencias y la resiliencia de infraestructuras. Las herramientas de Machine Learning brindan un
enfoque practico para la prediccion sismica, contribuyendo asi a los sistemas de alerta temprana.
Este estudio se centra en desarrollar un método automatico de clasificacion multiclase utilizando
estrategias wrapper basadas en metaheuristicas y clasificadores de shallow learning para
maximizar la clasificacion del mecanismo focal en datos de movimiento sismico, es decir, normal-
oblique, reverse-oblique o strike-slip. El moddulo wrapper implementd dos algoritmos
metaheuristicos en combinacidon con tres clasificadores de Machine Learning como funciones
objetivo para evaluar cada subconjunto de caracteristicas en términos del area bajo la curva
caracteristica operativa del receptor (ROC). Posteriormente, el mddulo de clasificacion utilizo
cuatro clasificadores distintos con los subconjuntos de caracteristicas para determinar el mejor
esquema de clasificacion entre varias soluciones candidatas. El método propuesto fue entrenado y
validado en un conjunto de datos de movimiento sismico con 465 vectores de caracteristicas. Los
resultados destacaron el subconjunto de 9 caracteristicas proporcionado por el algoritmo particle
swarm optimization en combinacion con el clasificador naive bayes como el subconjunto que de
mejor manera reduce la cantidad de caracteristicas del sistema y mantiene los errores de
clasificacion del mecanismo focal al minimo, alcanzando una puntuacion AUC de 0.79. Este
resultado prometedor constituye un paso favorable hacia la mejora de la clasificacion automatica

del movimiento sismico y su implementacion en sistemas de alerta temprana.

Palabras clave: Clasificacion de terremotos, Modelo wrapper, Algoritmos metaheuristicos,

Clasificadores machine learning.



ABSTRACT

Earthquake classification is a growing necessity due to the numerous benefits it provides to society,
such as early warning systems, emergency response optimization and infrastructure resilience.
Machine Learning tools offer a practical approach to seismic prediction and, thus, to further early
warning systems. This study focuses on developing an automatic multiclass classification method
using metaheuristic-based wrapper strategies and shallow learning classifiers to maximize the
primary focal mechanism classification on seismic motion data, i.e., normal-oblique, reverse-
oblique, or strike-slip. The wrapper module implemented two metaheuristic algorithms in
combination with three machine learning classifiers as objective functions to measure each feature
subset in terms of area under the receiver operating characteristic curve scores. Then, the
classification module feeds four different machine learning classifiers with the feature subsets to
determine the best classification scheme among several candidate solutions. The proposed method
was trained and validated on a seismic motion dataset with 465 feature vectors. The results
highlighted the subset of 9 features provided by the Particle Swarm Optimization algorithm in
combination with the Naive Bayes classifier as the subset that most effectively reduces the system's
feature count while keeping focal mechanism classification errors to a minimum, achieving an
AUC score of 0.79. This promising result constitutes a favorable step toward improving the

automatic classification of seismic motion and its implementation into early warning systems.

Keywords: Earthquake classification, Wrapper model, Metaheuristic algorithms, Machine

learning classifiers.
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INTRODUCCION

Los terremotos son eventos resultantes del movimiento de la corteza terrestre debido a la
liberacion de energia en las placas tectonicas. Ecuador, ubicado en el Anillo de Fuego del
Pacifico, es especialmente vulnerable a estos fendmenos. Historicamente, el pais ha
experimentado ciclos sismicos aproximadamente cada 50 afios, como los ocurridos entre 1900-
1910, 1940-1950, y a principios del siglo XXI. Eventos recientes, como el devastador terremoto
de Pedernales en 2016, subrayan la urgencia de desarrollar herramientas de proteccion sismica
para mitigar los efectos de futuros desastres naturales (Theurer, Jiménez, Velasco y Zambrano,
2017).

La imprevisibilidad de los terremotos ha causado innumerables tragedias, destacando la
necesidad de herramientas de prediccion temprana efectivas (Lomnitz, 2013). Aunque
pronosticarlos no es posible, obtener informacion precisa y rapida sobre los sismos resulta
crucial para guiar las acciones inmediatas. Actualmente, los sismélogos emplean ondas de
compresion y extension medidas por sismografos para determinar la ubicacion y magnitud de los
terremotos. Sin embargo, definir mecanismos focales atin requiere intervencion humana, lo que
limita la automatizacion y retrasa la respuesta.

Meétodos tradicionales como las Redes sismicas en tiempo real de California (Allen & Melgar,
2019) y los Modelos de ciclo sismico (Scholz, 2019) han sido utiles, pero enfrentan limitaciones
como dependencia de datos restringidos, su enfoque lineal y la falta de aprendizaje continuo.
Ante estos desafios, el Machine Learning (ML) surge como una alternativa prometedora. A
diferencia de los métodos convencionales, ML procesa grandes volumenes de datos, identifica

patrones complejos y mejora constantemente mediante aprendizaje iterativo.
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Este enfoque no solo establece nuevas bases para el andlisis de terremotos, sino que también

puede salvar vidas y reducir dafios en infraestructura mediante alertas tempranas. Asi, ML se

convierte en una herramienta clave para la gestion de desastres naturales.

Dado que este estudio emplea herramientas avanzadas de aprendizaje automatico para la

clasificacion de terremotos, es importante definir ciertos términos clave que seran utilizados a lo

largo del trabajo. Esto facilitara una comprension mas clara de los métodos y enfoques

propuestos.

1.

Mecanismos Focales Sismicos (Strike-Slip, Reverse Oblique, Normal Oblique)

Los mecanismos focales describen la orientacion y el movimiento de las fallas sismicas
en el origen de un terremoto. Los tres tipos principales son: strike-slip (deslizamiento
lateral), reverse oblique (oblicuo inverso) y normal oblique (oblicuo normal). Estas
categorias dependen de la direccion del esfuerzo tectonico aplicado en la falla (Aki &
Richards, 2002).

Machine Learning (ML)

Machine learning o aprendizaje automatico, es un campo que permite a las computadoras
aprender patrones en datos sin necesidad de ser programadas explicitamente para cada
tarea (Mitchell, 1997). En sismologia, ML analiza sefiales sismicas con precision y
eficiencia (Domingos, 2012). En el contexto de esta investigacion, ML es una
herramienta clave para analizar sefales sismicas y clasificar eventos de manera precisa y
eficiente.

Shallow Learning

Rama de la computacion que permite a las maquinas aprender patrones a partir de datos

sin necesidad de programacion explicita para cada tarea (Goodfellow, Bengio, &
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Courville, 2016). Este tipo de aprendizaje es especialmente adecuado para problemas de
clasificacion, ya que optimiza los recursos computacionales sin sacrificar la precision en
tareas especificas.

4. Wrapper

Los métodos wrapper son técnicas de seleccion de caracteristicas que buscan optimizar el

rendimiento de un modelo a partir de la combinacion de subconjuntos de caracteristicas.

Los wrappers son eficaces en machine learning porque permiten adaptar el espacio de

caracteristicas de acuerdo con las necesidades especificas del modelo y los datos

disponibles (Guyon & Elisseeff, 2003).

5. Algoritmos Metaheuristicos

En el contexto de este estudio, los algoritmos metaheuristicos funcionan como filtros que

agilizan el proceso de clasificacion, asegurando un equilibrio entre precision y eficiencia.

En este estudio se utilizan dos algoritmos metaheuristicos muy populares que son:

a. Genetic Algoritm (GA): Se inspira en el proceso de seleccion natural, aplicando los
principios de seleccion, cruce y mutacion a las caracteristicas para encontrar la mejor
solucion en cada generacion (McCall, 2005).

b. Particle Swarm Optimization (PSO): Se inspira en los comportamientos sociales de
los grupos de aves y los bancos de peces. Su comportamiento esté regido por tres
procesos principales: velocidad, actualizacion de posicion y movimiento iterativo,
aplicados a las caracteristicas para encontrar la mejor solucion de cada enjambre
(Ghamisi & Benediktsson, 2014).

6. Machine Learning Classifier (MLC)
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Un machine learning classifier es un modelo que procesa y clasifica datos basandose en
patrones identificados durante el entrenamiento. En el analisis de sefiales sismicas, los
MLC permiten determinar qué tan efectivos son los atributos, de esta manera se conoce la
relevancia de cada caracteristica de un espacio de datos y asi seleccionar a los mejores.
En este estudio se utilizo un total de 7 MLCs de diferentes taxonomias que son:

a. Naved Bayes (NB): Es un clasificador probabilistico simple basado en el teorema de
Bayes, que asume independencia entre los predictores (Kupervasser, 2014).

b. Random Forest (RF): Es un algoritmo de aprendizaje de conjuntos que construye una
multitud de arboles de decision y determina la mejor clasificacion final mediante
votacion mayoritaria (Zwane, Tarwireyi, & Adigun, 2018)

c. Linear Discriminant Andlisis (LDA): Es un clasificador que proyecta caracteristicas
en un espacio lineal para maximizar la separabilidad de clases (Xanthopoulos et al.,
2013)

d. Quadratic Discriminant Analysis (QDA): Una variante de LDA que permite fronteras
de clase no lineales. Su eficiencia computacional es O(n?) (Naveen & Diwan, 2020).

e. k-Nearest Neighbors (kNN): Es un clasificador perezoso donde la instancia
desconocida se clasifica seglin el voto mayoritario de sus k vecinos mas cercanos. Su
eficiencia computacional es O(n) (Li et al., 2020).

f. Multilayer Perceptron (MLP): Una clase de redes neuronales artificiales feedforward
que proporciona un mapeo no lineal entre entradas y salidas mientras minimiza el
error mediante back-propagation. Su eficiencia computacional es O(n) (Zwane et al.,

2018).
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g. Support Vector Machine (SVM): Un clasificador que encuentra el hiperplano 6ptimo
en un espacio de alta dimension para separar clases. Es especialmente efectivo
cuando los datos no son linealmente separables, utilizando funciones de nucleo. Su
eficiencia computacional es O(n) (Zwane et al., 2018).

A la eficiencia computacional mencionada es conocida con BigO, esta hace
referencia a una manera de describir qué tan rapido crece el tiempo o los recursos
necesarios para resolver un problema a medida que aumentas el tamafo de los datos
de entrada. Por lo ejemplo un O(n) demuestra que el tiempo de trabajo aumenta de
manera lineal y O(n?) que el tiempo de trabajo aumenta de manera cuadratica.
7. Enfoque hibrido
El enfoque hibrido se refiere a la combinacion de algoritmo y clasificadores de shallow
learning para reducir el espacio de caracteristicas, maximizando la precision de
clasificacion al mismo tiempo que se minimizan los costos computacionales.
8. Meétodo de validacion cruzada
Es un método estadistico utilizado para evaluar el rendimiento de un modelo de
clasificacion, dividiendo los datos en varios subconjuntos o folds. En este proceso, el
modelo se entrena en algunos de estos subconjuntos y se prueba en los restantes,
repitiendo este ciclo varias veces para obtener una evaluacion robusta del modelo. Este
enfoque es crucial en la clasificacion de eventos sismicos, ya que garantiza que el modelo
no se ajuste a un subconjunto especifico de datos, lo que podria llevar a resultados
sesgados. (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013).
Luego de establecer los conceptos clave relacionados con la clasificacion y andlisis de senales

sismicas, es mas sencillo el profundizar en la metodologia de este estudio. El uso de ML en el
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procesamiento de datos sismicos no es nuevo, investigaciones previas en este campo, se han
enfocado principalmente en la prediccion de terremotos (Salam, Ibrahim, & Abdelminaam, 2021)
y la clasificacion de terremotos (Bayliss et al., 2020). Aunque ambas vias de investigacion son de
gran importancia en la evolucién de la prediccidon de eventos sismicos, este estudio se concentra
especificamente en la clasificacion de terremotos. Estudios enfocados en esta area destacan que
los MLCs y enfoques hibridos son una de las estrategias mas prometedoras en torno a la
clasificacion de terremotos. Estos métodos se basan en la reduccion del espacio de caracteristicas
de una compleja base datos, mediante algoritmos que permiten a los clasificadores maximizar el
rendimiento en conjuntos completos o reducidos de atributos.

Por lo que, se propone un método automatico de clasificacion multiclase utilizando estrategias
wrapper basadas en metaheuristicas y clasificadores de shallow learning para maximizar la
clasificacion del mecanismo focal primario en datos de movimiento sismico. La contribucion
detras de este objetivo es reducir el espacio de caracteristicas original desde un punto de vista
bioinspirado, mientras se maximiza el rendimiento de clasificacion en tres clases de actividad
sismica: strike-slip (SS), reverse-oblique (RO) y normal-oblique (NO). Esta novedosa
combinacion de algoritmos metaheuristicos basado en filtros mas clasificadores shallow
learning, proporciona una reducciéon de espacio de caracteristicas mas eficiente al abordar el
riesgo de sobreajuste y el costo computacional que suelen acompafiar a los métodos basados en
wrapper.

En este estudio, se examina el uso de métodos de ML para la clasificacion de terremotos,
contribuyendo al avance sobre la investigacion sismica junto al uso de herramientas tecnoldgicas

avanzadas como es ML.



DESARROLLO

Base de datos

La base de datos utilizada en este estudio proviene de PEER NGA-West2 (Ancheta et al.,
2013) y contiene registros de movimientos sismicos generados por terremotos de corteza somera
en regiones tectonicas activas alrededor del mundo (Yépez et al., 2024). Incluye 599 eventos
sismicos distribuidos en 21336 datos en las 3 componentes con magnitudes de entre 3.0y 7.9,
distancias epicentrales de hasta 1500 km, y valores de Vs30 que oscilan entre 94 y 2100 m/s. Los
datos abarcan regiones como el oeste de EE. UU., Iran, China, Italia, México y Japon, e incluyen
los principales mecanismos focales: Strike-Slip (SS), Reverse Oblique (RO) y Normal Oblique
(NO).
Cada registro contiene informacién de ondas sismicas captadas por un acelerometro triaxial, que
mide el movimiento vertical y los movimientos horizontales ortogonales x e y (Mousavi et al.,
2019). En este analisis, sin embargo, se emplearon unicamente las componentes verticales, esto
debido a que dichos datos son mas faciles de interpretar pues son los que mayor liberacion de

energia generan.

Método Propuesto

El estudio propone un método automatizado para la clasificacion de terremotos segun
su mecanismo focal, basado en la seleccion de caracteristicas. Este enfoque consta de dos pasos
principales:

1. Seleccion inicial de caracteristicas
El método utiliza mecanismos wrapper que combinan algoritmos metaheuristicos (GA y

PSO) con clasificadores de aprendizaje automatico (MLCs). Los wrappers generan
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subconjuntos candidatos evaluados con la métrica de Area Bajo la Curva (AUC) para
identificar los mas prometedores (Shatnawi, 2024).
2. Validacion cruzada y evaluacion final
Los mejores subconjuntos son validados mediante un método de diez pliegues (Fontanari,
Froes, & Recamonde-Mendoza, 2022), empleando cuatro clasificadores adicionales para
asegurar que los resultados no estén sesgados y seleccionar el esquema de clasificacion
optimo, tal como se muestra en la Figura 1.
En el proceso de optimizar de manera efectiva la seleccion de caracteristicas, los algoritmos GA
y PSO buscan reducir la dimensionalidad de los datos, seleccionando unicamente las
caracteristicas mas relevantes. Para evaluar los subconjuntos generados, se utilizaron tres
clasificadores iniciales (NB, RF y LDA). Posteriormente, los mejores subconjuntos fueron
evaluados con otros cuatro clasificadores para confirmar la robustez de los resultados, los cuatro

MLC:s referidos son: QDA, kNN, MLP y SVM.

@ 1. Input
(Seismic Motion Dataset)

2. Proposed Method

Y 2.1. Feature Selection (Wrappers)

NB
GA

RF

LDA

each combination
(feature subset)

v
2.2. Model Traning

10-fold cross-validation

v v v ¥
QDA | kNN || MLP | SVM

mean AUC

B 3. Output
(Best classification model)

Figura #1: Diagrama del método propuesto
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Procesamiento de seiiales y creacion de conjuntos de datos experimentales

El procesamiento de las senales sismicas en este estudio se basé en metodologias
previamente desarrolladas, obteniendo caracteristicas que personifican los datos sismicos y
segmentandolos en 186 eventos del tipo SS, 95 eventos del tipo NO y 184 eventos del tipo RO
(Yépez, Benitez, Pérez, & Grijalva, 2024). Este proceso se dividi6 en tres etapas principales:

1. Calculo del espectrograma
Se aplico la Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT) para convertir las sefiales
del dominio del tiempo al de la frecuencia. Este enfoque maximizo6 la energia de las
sefiales clave y minimizo pérdidas en los bordes.

2. Modelo de segmentacion
Se eliminaron componentes de baja frecuencia, como el ruido, utilizando un umbral de
potencia de 0 dB. Después, se aplicé el método de Otsu para determinar el umbral 6ptimo
y el algoritmo de rastreo de vecinos de Moore para segmentar y visualizar los eventos
sismicos con claridad.

3. Calculo y seleccion de caracteristicas
Se calcularon 25 caracteristicas agrupadas en tres categorias: estadisticas de intensidad,
descriptores de forma y caracteristicas de textura. Estas se seleccionaron con base en su

relevancia demostrada para la clasificacion de eventos sismicos en estudios previos.

Preprocesamiento de datos

Los datos se escalaron al rango de 0 a 1 mediante normalizacién min-max, reduciendo la
dispersion y mejorando el rendimiento de los clasificadores. El conjunto se dividi6 en una

proporcion de 90% para entrenamiento y 10% para pruebas, garantizando una evaluacion fiable.
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Posteriormente, los subconjuntos reducidos pasaron por un método de validacion cruzada con

diez iteraciones, generando varios conjuntos experimentales.

- .

Figura #2: Procesamiento de datos (Extraido de Weka)

Configuracion de propiedades metaheuristicas y MLCs

Los wrappers que utilizaron el algoritmo GA, se implementaron en una configuracion
basada en un estudio que considera a dicho método apto para seleccionar caracteristicas
relevantes a través de la clasificacion (Meenachi & Ramakrishnan, 2021). Con base en dicha
investigacion, se establecid un tamafio de poblacion inicial (pop) de 13 caracteristicas, una
longitud de cromosoma (cl) de 25 caracteristicas (la dimension de la base de datos), un rango de
mutacion (mr) de 0.2 unidades, y el nimero de padres (np) en la operacion de cruce se fijo en 10
unidades. Ademas, el algoritmo fue configurado para ejecutarse durante un total de 500
iteraciones, excepto para el clasificador RF, donde las iteraciones de GA se limitaron a 200

debido al costo computacional asociado con cada bosque.

Figura #3: Parametros Genetic Algorithm (Extraido de Weka)
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Para los wrappers que utilizaron PSO, se implement6 una configuracion basada en un estudio
que considera a dicho método apto como un método para seleccionar caracteristicas relevantes a
través de la clasificacion (Xue, Zhang, & Browne, 2012). Con base en dicha investigacion, se
establecid un tamafo de poblacion inicial (pop) de 13 caracteristicas, una longitud de cromosoma
(cl) de 25 caracteristicas (la dimension de la base de datos), constantes de aceleracion cl y c2 de
0.402, y una inercia de 0.196. Ademas, el algoritmo se configurd para ejecutarse durante un total

de 100 iteraciones.

Figura #4: Parametros Particle Swarm Optimisation (Extraido de Weka)
Con respecto a los MLCs involucrados en el rendimiento de los wrappers, RF, que es
parametrizable para iteraciones, se configurd con 50 iteraciones para GA 'y 100 iteraciones para
PSO, esto debido al costo computacional asociado con cada algoritmo metaheuristico. Un
cambio implementado para todos los MLCs fue la métrica de evaluacion, que se ajustd al AUC,
junto con el uso de la validacion cruzada de diez iteraciones.
Los parametros (MLCs) se optimizaron para el mejor subconjunto de caracteristicas obtenido
mediante el método wrapper. Esto se aplico a todos los modelos, excepto QDA, que no requiere

parametrizacion. Para el modelo kNN, se determind que el nlimero 6ptimo de vecinos k, estaba
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en el rango impar de 3 a 9. En el caso del modelo MLP, se utilizé una tasa de aprendizaje de 0.3

y un momento de 0.2. Finalmente, para SVM, se emple6 un kernel lineal para su configuracion.

Figura #5: Parametros de los MLC (Extraido de Weka)

Criterio de seleccion

Se calcul6 la media y la desviacion estandar de las métricas: area baja la curva (AUC),
precision (PRE) y sensibilidad (REC). Esto con el fin de evaluar el rendimiento del método
propuesto en las fases de entrenamiento y prueba, dado que el conjunto de datos experimental
estd casi balanceado, la métrica AUC promedio es una medida confiable para evaluar los
resultados (Shatnawi, 2024). Por esta razon, se utilizd AUC como medida principal en el Test-U,
de esta manera se facilita la eleccion de un valor pivote, identificando envolturas con diferencias
estadisticamente significativas por debajo de un umbral de 0.05. En la clasificacion de sismos, se

elige el subconjunto wrapper mas adecuado para clasificar los mecanismos focales sismicos.

Software

Para el andlisis y clasificacion de datos en este trabajo, se utiliz6 el software Weka.
Segun Witten (2016), Weka es un software de codigo abierto que proporciona herramientas para
la mineria de datos y el aprendizaje automatico, incluyendo preprocesamiento de datos,

clasificacion, regresion, agrupamiento y seleccion de atributos.



RESULTADOS

En base a la informacion expuesta en la anterior seccion, 42 esquemas de clasificacion
(wrapper + MLC) fueron evaluados durante la fase de entrenamiento del método propuesto
utilizando un método de validacion cruzada de diez pliegues. Al mejor método se evaluara
usando el 10% restante. Como tal, los resultados obtenidos sobre la base de las métricas

computadas se proporcionan en la Tabla 1.

Metaheuristic Function L Subset MLC  Parameters AUCESD PRE£SD RECESD  T-TEST
QDA r=IxI0"° 0.78£0.06 0.65£0.07 0.66£0.07 p<0.05
- kNN k=3 0.78£0.06  0.66£0.07  0.65£0.07  p<0.05
i S i i kNN k=5 0.80£0.05  0.67£0.08 0.66£0.07 p>0.05
NB 12 88 M4 017 kNN k=7 0.80£0.05  0.68+0.07 0.66£0.06 p>0.05
F19 g g2 25 kNN k=9 0.81£0.05 0.68+0.08 0.66£0.07 p>0.05
MLP M=03L=02 0.78£0.06 064008 0.62£0.07 p<0.05
SVM  KkT=linear 0.69£0.05  0.67+0.07 0.62+006 p<0.05
QDA r=IxI10""° 0.78%0.06 0.63£0.08 0.58%0.08 p<0.05
15.08.17.18, kNN k=3 0.80£0.05  0.66£0.07 0.65 £0.07 p>0.05
f1 18 18 g6 KNN k=5 081+0.05 0.69+0.07 0.68£0.06 p=>0.05
GA (it=500)  RF (it=50) 15 ~ .7 .05 kNN k=7 0.82£0.05  0.69£0.06 0.68£0.06 p>0.05
pop=13 J S ST kNN k=9 0.82+005  0.69£0.06 067006 p>0.05
cl=13 Rl i o MLP  M=03L=02 0.79£0.05 0.66+0.06 0.65+0.05 p<0.05
mr=0.2 SVM  KT=linear 0.69£0.05  0.68+0.08 0.62£0.06 p<0.05
np=10 QDA r=IxI10° 0.80£0.06 0.67£0.07 0.66=0.06 p>0.05
FLre oM, kNN k=3 0.80+0.05  0.70£0.07  0.68£0.07 p>0.05
£12, 713 p14 g1 KNN k=5 0.824+0.05  0.71£0.06 0.69£0.06 p>0.05
LDA 14 g oo e kNN k=7 0.824£0.05  0.68+£0.06 0.67£0.06 p>0.05
J ST kNN k=9 0824005  0.67+007 0663006 p>005
N MLP M=03L=02 078£0.05 0.63£0.07 0.62£006 p<0.05
SVM  kT=linear 0.71£0.05  0.69+0.07  0.64£0.05  p<0.05
QDA r=IxI0"° 0.76£0.05 0.63=0.07 0.61=0.06 p<0.05
= o5 kNN k=3 0.77£0.06  0.64+0.07 0.63£0.07 p<0.05
i ) kNN k=5 0.79+0.06  0.67£0.07  0.66+0.07 p=0.05
NB 9 AP g2 KNN k=7 0.81£0.05  0.68£0.06 0.67£0.07 p>0.05
& KNN k=9 0.81£0.05  0.68£0.06 0.67£0.07 p>0.05
MLP  M=03L=02 076005 0.62+0.07 0.61£006 p<0.05
SVM  KkT= linear 0.66£0.06  0.62+0.09  0.59+0.07  p<0.05
QDA r=IxI0"° 0.79£0.05 0.65£0.07 0.59£0.08 p>0.05
Il i KNN k=3 0.79£0.05  0.64£0.07 0.63£0.07 p<0.05
) 5o ps KNN o k=S 0.81£0.05  0.66£0.08 0.65£0.07 p>0.05
PSO (it=100)  RF (it=100) 13 ° .7 . 7 0 kNN k=7 0.81£0.05  0.68£0.06 0.67£0.06 p>0.05
pop=13 J ST kNN k=9 0824005 0.70+£0.06 0.68£005 p>0.05
cl=25 = MLP  M=03L=02 080£0.05 0.66£0.05 0.65£005 p>0.05
€1=0.402 SVM  KkT=linear 0.70£0.05  0.68+£0.09 0.63£0.07 p<0.05
2=0.402 QDA r=IXI0"° 0.79£0.06  0.66£0.07 0.62£0.07 p>0.05
i=0.196 LIRS, KNN k=3 0.80£0.06  0.68+£0.08 0.67£0.07 p>0.05
F10 g1t 12 13 KNN k=5 0.82£0.05 0.70+£0.06 0.69+0.06 p>0.05
LDA 14 i ar o e KNN k=7 0.83£0.05  0.71£0.06 0.69£0.06 p>0.05

U kNN k=9 0.8320.05* 0.69+0.06 0.68£006  p=I
245 MLP  M=031=02 080+0.05 0.66+0.07 0.65+0.07 p>0.05
SVM  kT=linear 0.71+£0.04  0.70£0.07 0.65£0.05 p<0.05

L - subset cardinality; SD - standard deviation; it - number of iterations (epochs): pop - population size: ¢l - chromosome length
mr - muation range: np - number of parents; ¢ - acceleration constant; i - inertia; r - ridge; k - number of neighbors; M - momentum
L - learning Rate; KT - kernel type

Tabla #1: Resultados de desempefio del método propuesto
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Rendimiento de la fase del método propuesto

El rendimiento de wrappers basados en algoritmos metaheuristicos mostr6é una reduccion
efectiva del espacio de caracteristicas hacia subconjuntos esenciales, mejorando la clasificacion
del modelo. Los wrappers basados en PSO (NB=9, RF=13, LDA=14) lograron una reduccién de
atributos mas eficiente que los basados en GA (NB=12, RF=15, LDA=14), sin afectar
negativamente el desempefio de los Machine Learning Classifiers (MLCs).

El desempefio de los MLCs mostro resultados sélidos, con valores de AUC que oscilaron entre
0.66 y 0.83, confirmando la efectividad de la reduccion de caracteristicas en la clasificacion de
movimientos sismicos. Cabe destacar que el clasificador kNN tuvo el mejor rendimiento de
forma consistente en todos los wrappers, especialmente con valores pequefios de k, gracias a su
capacidad para aprovechar la estructura local de los datos. Por ejemplo, el kNN con k=5 en el
wrapper GA+LDA alcanz6 un AUC de 0.82 + 0.05, superando a otros MLCs en la misma
configuracion y ademas acercandose al valor que fue escogido como el pivote que tuvo un AUC
de 0.83 + 0.05 (se indica con un asterisco en la Tabla 1). Por el contrario, SVM mostrd el menor
rendimiento debido a su kernel lineal. Dado que los datos sismicos a menudo presentan patrones
complejos y no lineales, un kernel mas flexible podria mejorar los resultados. Esto se evidencio
en el wrapper PSO+NB+SVM, donde el AUC fue el mas bajo (0.66 = 0.06), lo que muestra sus
limitaciones para manejar la complejidad reducida de los datos. En términos de sensibilidad
(REC) y precision (PRE), kNN también supero a otros clasificadores, reforzando su efectividad
con datos sismicos. Aunque MLP mostré un AUC razonable (0.76-0.79), no super6 a kNN,
probablemente debido a las necesidades de hiperparametros y la reduccion de caracteristicas.
Mas alla de las comparaciones de AUC, las pruebas T confirmaron la significancia estadistica de
las diferencias entre los MLCs, con valores p inferiores a 0.05 que resaltan los clasificadores que

generaron menos falsos positivos. Esto respalda el desempeiio superior de KNN. El mejor
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resultado destaca su efectividad en la clasificacion ademas de su costo computacional minimo

(ver Tabla 1, resaltado en negrita).

Mejor resultado del método propuesto

Utilizando el método previamente identificado como el mejor PSO+NB+kNN (k=5), se
realizo una prueba sobre el conjunto completo de datos para evaluar su capacidad de
clasificacion en los tres tipos de mecanismos focales. Segun la matriz de confusion presentada en
la Figura 6, se calcul6 el porcentaje de aciertos presentada en la Tabla 2, en esta se puede
observar que el modelo tiene un porcentaje de aciertos promedio del 65%. Este resultado es
prometedor, especialmente considerando que el espacio de caracteristicas original (25 variables)
fue reducido en un 64%, dejando Gnicamente 9 variables relevantes para la clasificacion.

Al examinar la matriz de confusion, se evidencia que la mayor tasa de aciertos corresponde a la
clase "RO", con un total de 119 casos correctamente clasificados. Esto sugiere que el modelo
tiene una mayor capacidad para identificar correctamente eventos de esta clase. Esto es posible
debido a patrones mas marcados o caracteristicas distintivas en los datos seleccionados que
permite una mejor diferenciacion sobre las demas. Por otro lado, las clases "SS" y "NO"
muestran tasas de acierto mas moderadas (111 y 48 casos respectivamente), lo que podria estar
relacionado con una mayor superposicion en sus atributos o una menor representacion de

caracteristicas clave tras la reduccion.

a b c <—— classified as
17 0 1 | a = SS

3 4 2 | b = NO

3 1 14 | c = RO

Figura #6: Matriz de confusion PSO+NB+kNN (k=5)

SS NO RO % Accuracy % Accuracy AVG.

17 0 1 94.4
3 4 2 44.4 722
3 1 14 77.8
SS - Strike Slip; NO - Normal Oblique: RO - Reverse
Oblique

Tabla #2: Porcentaje de aciertos de eventos sismicos
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Comparando con la Figura 7, el cual representa al modelo que mejores resultados da, se
evidencia que la Figura 6 si bien no presenta la mejor consistencia en comparacion con un
modelo mucho mas estable debido a la cantidad de caracteristicas, el modelo demuestra una
comparacion similar en algunas clases. Por ejemplo, la clase SS y RO presenta un nimero igual
en la clasificacion de eventos, por otro lado, en la clase NO la diferencia en mucho mas notable.
Esto confirma que el modelo elegido si bien no es superior, logra un equilibrio entre la reduccion
de caracteristicas y la efectividad del modelo, resaltando asi su potencial como herramienta
robusta para clasificar mecanismos focales en contextos donde la alta reduccion de
caracteristicas y el costo computacional sean requisitos para dar una respuesta rdpida a eventos

sismicos, como por ejemplo un sistema de alerta temprana.

a b c <—— classified as
17 0 1 | a = 88

o 7 2 | b = NO

4 0 14 | c = RO

Figura #7: Matriz de confusion GA+RF+kNN (k=3)

Relevancia de caracteristicas

En la Tabla 3, se observa que los wrappers con mejor desempefio en términos de
rendimiento AUC son los que utilizan RF en su wrapper, con puntajes de 0.855 y 0.856 en los
métodos GA y PSO, respectivamente. Sin embargo, estos modelos utilizan 15 y 13 variables, lo
que demuestra que una reduccion de caracteristicas superior al 50% podria afectar ligeramente la
efectividad en comparacion con otros clasificadores. Esta menor reduccion de caracteristicas
(menos del 50% del total) podria atribuirse a varias propiedades inherentes de RF. Sin embargo,
se puede notar que el modelo seleccionado como el mejor, PSO+NB, muestra un desempefio
consistente con la tendencia de los demas, lo cual se explica por su alta capacidad de reduccion

en el espacio de caracteristicas.
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Wrapper .
Searcher p%lassi[ier Merit (Mean AUC)
NB 0.782
GA RF 0.855
LDA 0.781
NB 0.775
PSO RF 0.856
LDA 0.777

Tabla #3: Evaluacion de rendimiento
Ademas, se observo una tendencia interesante en todos los resultados y es que en dichos modelos
aparece un conjunto de variables recurrentes, especificamente en cuatro de los seis modelos
evaluados los cuales son: maximo (fs), oblicuidad (fg), centro de masa en x (f11), centroide x (fi3),
circularidad (fi7), elongacion (fis), entropia (f21), contraste (f22) y momento inverso (f2s). Estas
caracteristicas representan atributos comunes seleccionados desde diferentes perspectivas,
sugiriendo su alta relevancia para la clasificacion de eventos sismicos. Basado en investigaciones
previas, se observa que la mayoria de los atributos recurrentes describen la forma del terremoto
en 2D. Esto sugiere que las caracteristicas de descriptores de forma determinados por los eventos
sismicos, como el centroide o el centro de masa provocan un comportamiento distintivo en los

graficos 2D segun el tipo de mecanismo focal que se analiza. Ver Figuras 8, 9y 10.

——

2D &él mecaﬂiémo?ocal SS

Figﬁra #8: Forma

orma 2D del mecanismo focal NO
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Figara #9:
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CONCLUSIONES

Este estudio demuestra como la efectividad de un enfoque hibrido donde se combina
algoritmos metaheuristicos con clasificadores de aprendizaje automatico para la reduccion de
caracteristicas y la clasificacion de senales sismicas. Los resultados destacan que PSO es mas
eficiente que GA para seleccionar caracteristicas relevantes, y que kNN, con valores bajos de k,
es el clasificador mas adecuado para datos locales.

Este andlisis representa un avance significativo no solo para el campo de machine learning y su
utilidad en diversas disciplinas, sino también en el andlisis y entendimiento del movimiento
sismico, lo que es de vital importancia en la ingenieria civil. Por ejemplo, comprender como
responden diferentes tipos de estructuras ante ciertos patrones de movimiento sismico podria
guiar el desarrollo de disefios optimizados para edificios, puentes y otras infraestructuras criticas.
En regiones propensas a terremotos como Ecuador, este tipo de analisis puede ser crucial para el
disefio de estructuras mas resistentes y la implementacion de sistemas de monitoreo en tiempo
real. Esto convierte al machine learning en una herramienta clave para abordar los desafios que
plantea la sismologia en la ingenieria civil moderna.

Mas alla de los resultados obtenidos, este trabajo plantea preguntas importantes sobre como
futuras aplicaciones pueden transformar la forma en que abordamos los fendmenos naturales y
disefiamos soluciones resilientes. Con una evolucion constante en los métodos y bases de datos,
el horizonte de investigacion y aplicacion sigue expandiéndose, dejando abierta la posibilidad de
descubrir nuevas formas de proteger y fortalecer las comunidades frente a los retos que plantea la

naturaleza.
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