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Resumen

En este trabajo se plante6 examinar el estado de actividad del volcan Tungurahua
(Ecuador) durante el aiio 2014, mediante el analisis de diferentes eventos sismicos re-
gistrados en una estacidén geofisica permanente del Instituto Geofisico de la Escuela

Politécnica Nacional ubicada en dicho volcan.

En los procedimientos estandar de monitoreo volcénico existe una clasificacion de
eventos sismicos que se realiza de manera supervisada (un ser humano asigna una clase
para cada evento en funcién de su percepcion y ciertos criterios fijados). Sin embargo
a pesar de que esta clasificacion entrega cierta informacion de los procesos volcanicos
que pueden estar ocurriendo dentro de un volcén, no es determinante al momento de
usarla como método para predecir una erupciéon como tal. Por eso en este trabajo se
propone agrupar las senales sismicas de forma no supervisada en bisqueda de posibles
nuevas clases de eventos que podrian indicar el inicio de fases eruptivas o que permitan
describir mejor el estado del volcan. El analisis como tal se realizé utilizando algunas
técnicas de clasificacion no supervisada de objetos (k-medias, analisis de arquetipos y
mapas auto-organizados) sobre senales sismicas "discretas", es decir que no superaron
mas de 2 minutos de duraciéon. Para realizar la clasificacion, a cada una de las senales se
le aplico la transformada de Fourier para poder distinguirlas en funcion de su contenido
espectral. Finalmente se obtuvieron algunos grupos o clases de senales sismicas que

aparecieron inicamente durante periodos de actividad volcanica superficial /visible.

Palabras clave: clasificaciéon no supervisada, espacio de caracteristicas, senales sismi-
cas volcénicas, actividad volcanica, volcan Tungurahua, k-medias, analisis de arquetipos,

mapas auto-organizados



Abstract

In this work the state of activity /unrest of Tungurahua volcano (Ecuador) during
2014 was examined through analysis of different seismic events recorded on a permanent

geophysical station from Instituto Geofisico EPN located at the volcano.

In standard volcanic monitoring procedures there exists a classification for seismic
events performed in a supervised manner (a human being assigns a class to each event
based on perception and some fixed criteria). However even if this classification yields
some information on the possible ongoing volcanic processes inside a volcano, it is not
determinant when used as a method to predict an actual volcanic eruption. Therefore in
this work an unsupervised seismic signal classification is proposed so that possible new
classes of events are found which could indicate the beginning of eruptive phases or that
allow a better description of the volcano’s state. The analysis was performed using some
unsupervised classification techniques (k-means, archetypal analysis and self-organizing
maps) on "discrete" seismic signals, signals that were not longer than 2 minutes in time.
To achieve the classification, the Fourier transform was applied to each of the signals so
that they were distinguished in regard of their spectral content. Finally some groups of

signals were formed that appeared only during superficial/visual volcanic activity.

Keywords: unsupervised classification, feature space, volcanic seismic signals, volcanic

activity, Tungurahua volcano, k-means, archetypal analysis, self-organizing maps
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1. Introducciéon

Los volcanes y su actividad han sido estudiados durante siglos: desde la descripciéon
por Plinio el joven de la erupcién del volcan Vesubio en el ano 79 d.c. hasta la época ac-
tual. Por lo mismo las diferentes formas de describir o caracterizar la actividad volcanica
han ido mejorando con el paso de los anos en busqueda de entender mejor los procesos

volcanicos y asi tratar de mitigar posibles desastres.

Ademas de las conclusiones que se pueden sacar acerca de la actividad volcanica con
base en las percepciones sensoriales (observacion de emisiones, audiciéon de explosiones,
olfato de gases, etc.), hoy en dia existen un sinnimero de técnicas y aparatos que permi-
ten monitorear el estado de actividad de un volcan. Dichas técnicas se basan en distintos
principios y parametros naturales. Hay técnicas que se realizan estudiando fenémenos ya
ocurridos (como el anélisis fisico-quimico de la ceniza de las primeras emisiones de un
proceso eruptivo, o el estudio de los procesos histéricos del volcdn basado en sus depoé-
sitos) y otras que se realizan observando pardmetros en tiempo real (como el monitoreo
sismico, de deformacion o de emision de gases). Mientras mas informaciéon se tiene de
dichos parametros, mas confiabilidad se tiene al tratar de predecir la actividad de un
volcan. Por esta razon los volcanes mas activos tienden a tener un niimero cada vez mas

alto de equipos y personal encargado de su monitoreo.

La sismicidad en los volcanes es un parametro altamente estudiado y controlado pues
refleja en tiempo real procesos al interior de los mismos. Los eventos al interior de un
volcan pueden tener distintos origenes y por esta razén se han definido distintos tipos
de eventos volcénicos que son clasificados conforme ocurren (sea de forma automatizada
o manual) para tratar de identificar diferentes estados de actividad. Hasta el dia de
hoy a pesar de esta clasificacién parcialmente exitosa de eventos volcanicos la prediccion
certera de erupciones no ha sido posible del todo. En este estudio se menciona el estado de
monitoreo del volcan Tungurahua, se propone un sistema de clasificacion no supervisado
(generado por computadora y no basado en criterios/percepciones humanas anteriores)
y se presenta el resultado de aplicar algunos algoritmos en la clasificaciéon de eventos

discretos (cortos en el tiempo) del volcan Tungurahua ocurridos en el 2014.
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2. Preliminares

2.1. Volcanes activos y sismos volcanicos
2.1.1. El volcan Tungurahua

El Ecuador es un pais con caracteristicas geologicas y gedédinamicas muy particula-
res, entre las cuales destaca un volcanismo muy activo que ha tenido consecuencias en
poblaciones aledafias al volcan desde tiempos historicos hasta la actualidad[1]. Uno de
los volcanes més activos y potencialmente destructivos del pais es el volcan Tungurahua
ubicado en la provincia del mismo nombre[2]. Este volcan ha presentado una actividad
eruptiva fuerte desde 1999 hasta la fecha y es uno de los mejor monitoreados del pais. La
presencia de algunas estaciones geofisicas en este volcan implica la disponibilidad de una
base de datos extensa y creciente que ha logrado captar diferentes episodios de actividad

del mismo.

2.1.2. Eventos sismicos en volcanes

Uno de los parametros mas controlados en los volcanes es su sismicidad. Debido a
que la reactivacion de un volcan o el inicio de un proceso eruptivo implica el movimiento
o emision de material volcanico (magma o gases), este fenémeno causa vibraciones en el
edificio volcénico que se pueden detectar con sismémetros. Un aumento en el ntimero de
dichos eventos indica un incremento en la actividad volcanica y por eso este monitoreo se
realiza continuamente. La creciente cantidad de datos volcanicos de diversa naturaleza
ha llevado a la creacién de muchas técnicas que tienen como objetivo tratar de predecir
erupciones volcanicas[3|. Cambios en las caracteristicas asociadas a la sismicidad pueden
llegar a ser precursores (es decir indicadores previos) de un nuevo proceso eruptivo; el es-
tudio y control de dichos pardametros ha permitido en casos concretos predecir erupciones

volcénicas con cierto éxito[4].

La sismicidad en volcanes es diferente de la sismicidad en contextos no volcanicos pues
su origen puede estar asociado a diversos fendémenos fisicos o mecanismos de fuente[5]
(tales como movimiento de fluidos y ruptura de rocas en conductos). Con base en el
analisis de la forma y las frecuencias de las senales sismicas, ademas de su posible origen,
los eventos se han separado principalmente en las siguientes categorias: Eventos tipo

volcanotectonicos (VT), eventos tipo largo periodo (LP) y los eventos de tipo tremor
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(TR).

Los eventos tipo volcano-tectonicos estdn asociados a ruptura de material rigido de-
bido a algin incremento de presion en el medio por el ingreso o salida de fluidos y por lo
tanto son eventos discretos (cortos en el tiempo) que empiezan generalmente de manera
impulsiva y poseen altas frecuencias. Los eventos tipo LP estan asociados a movimientos
de fluidos sin ruptura de material y se originan por resonancia o expansion y relajacion
elastica de grietas, camaras o conductos dentro del volcan y por esto poseen bajas fre-
cuencias; aunque son también eventos discretos -cortos- empiezan de manera emergente.
Los eventos tipo tremor son sostenidos en el tiempo y pueden deber su origen a mu-
chas fuentes (explosiones, resonancia de otros eventos, secuencia acelerada de eventos
discretos cada vez mas cercanos en el tiempo, etc.) ademéas de poder presentar multiples

frecuencias|6].

Ademsés de éstos, existen otros tipos de eventos que pueden aparecer en registros
sfsmicos de volcanes y que pueden estar o no estar relacionados a la actividad volcanica.
Estos son los eventos Hibridos (HB) que comparten caracteristicas de los eventos tipo
VT y LP, rupturas de glaciar (ICEQ) que se presentan en volcanes con glaciares, eventos
de muy largo periodo (VLP) que son similares a LPs pero de frecuencias caracteristicas
aun menores a los LPs usuales, eventos regionales (sismos o terremotos no volcanicos
alejados del volcan pero suficientemente grandes para detectarse), explosiones con sus
debidas senales asociadas (sismicas y acusticas), entre otros [7]. Parte de la diversidad

de la sismicidad en volcanes se puede visualizar en la figura 1.

Aunque la asignacion de eventos a estas clases ha producido una cantidad importante
de técnicas y estudios que han tenido éxito en la prediccién de erupciones volcanicas en
algunos casos [3, 4, 6, 8], cada volcan posee caracteristicas particulares que hacen que
dentro de las clases de eventos haya subclases de los mismos, o que ciertos rangos fijos
de parametros para la clasificacion de un evento (basados en la frecuencia o la forma
por ejemplo) provoquen ambigiiedad e incluso arbitrariedad al momento de “etiquetar”
un evento dentro de una u otra categoria [9]. Ademas al momento de asignar una clase
a un evento la percepcion de cada individuo puede influir en la clasificacién dentro de
uno u otro grupo. En términos de monitoreo en general esto es atin mas destacable
cuando la cantidad de datos es muy grande y diferentes operarios pueden ser necesarios

para un mismo volcdn o un mismo individuo podria estar afectado por la cantidad de
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Figura 1: Ejemplo de formas de onda (arriba) y espectrogramas (abajo) de sismicidad
en volcanes: A) Evento volcano-tectonico VI B) Evento hibrido C) Evento de largo
periodo LP D) Tremor volcanico E) Evento de argo periodo profundo F) Evento de muy
largo periodo G) Terremoto de explosion H) Derrumbe. Tomado de “The Encyclopedia
of Volcanoes”[7].

trabajo necesaria para llevar a cabo una clasificaciéon apropiada de demasiados eventos.
En general mantener una forma objetiva o consistente de clasificar eventos puede ser
una tarea exigente para una o varias personas y una ejecucion pobre de esta tarea puede
disminuir la eficacia del monitoreo o las predicciones relacionadas a la ocurrencia de

erupciones volcanicas.

2.2. Clasificacién automatica de eventos volcanicos

Debido a que la problemaética expresada es comun en muchos observatorios vulcanolé-
gicos alrededor del mundo, se han propuesto algunos métodos para realizar el monitoreo

volcéanico y la clasificacion de eventos de forma automatizada. La clasificacion de objetos
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en general se puede hacer de dos formas: de manera supervisada o no-supervisada.

La clasificaciéon supervisada de objetos se basa en crear un sistema matematico-
algoritmico que “aprende” céomo asignar categorias a los objetos con base en ejemplos
ya clasificados. Mas formalmente, al sistema se le provee de un conjunto de datos u
objetos con categorias previamente asignadas por un ser humano (conjunto de entrena-
miento) y el sistema organiza las caracteristicas determinantes de los objetos de cada
categoria. Después, al recibir nuevos datos no asignados pero de los que se conoce su
asignacion (conjunto de prueba) los enmarca dentro de alguna de las categorias prede-
finidas. Con este conjunto se verifica que el algoritmo realiza bien su trabajo antes de
implementarlo con datos enteramente desconocidos. En el contexto de la clasificacién
supervisada automatica de eventos volcanicos existe un nimero cada vez mayor de tra-
bajos que se basa en las clases mencionadas en la seccién anterior [10]. Algunos ejemplos
de volcanes estudiados con diferentes métodos de clasificaciéon supervisada en diversos
articulos de publicacion y tesis de posgrado son: Cotopaxi[ll| (Ecuador), Galeras[12] y
Nevado de Ruiz[13] (Colombia), San Cristobal y Telica[14] (Nicaragua), Colima[15] (Mé-
xico), Merapi[9, 15] (Indonesia), Etna y Estomboli[14] (Italia), Piton de la Fournaise[15]
(Francia) e Isla Decepcion[16] (Antartica).

La clasificaciéon no supervisada de objetos difiere de la clasificacion supervisada en que
los sistemas “encuentran por si solos” un agrupamiento para los datos sin necesidad de
que se les proporcione un conjunto de datos con una clasificaciéon creada de antemano.
Esto se realiza analizando la similitud entre los objetos y agrupando los objetos mas
parecidos entre si. En el caso de clasificacion no supervisada de eventos volcanicos existe
un numero también creciente aunque menor de estudios que utilizan este enfoque. Su
aplicacion se ha realizado en menos volcanes alrededor del mundo pues histéricamente,
la clasificacion no supervisada de eventos no es una practica estandar en observatorios
vulcanologicos. Algunos ejemplos de estos estudios se han realizado en volcanes como:
Stromboli[17, 18, 19], Etna|20, 21| y Vesubio[22] (Italia), Merapi[23] (Indonesia) e Isla
Raoul[24] (Nueva Zelanda).

En este trabajo se plantea hacer un estudio mediante clasificacién no supervisada
utilizando algunas técnicas de agrupamiento (clustering): K-means, analisis de arquetipos
y mapas auto-organizados. Estas técnicas se aplican sobre senales registradas en una

estacion sismica en el volcan Tungurahua que no duraron méas de 2 minutos y representan
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eventos “discretos” o esporadicos en el volcan. El objetivo principal de este estudio es
tratar de encontrar clases de eventos diferentes o contenidas como sub-clases de las clases
tradicionales, que quizés puedan reflejar comportamientos mas complejos que los visibles

basados en las clases tipicas.

3. Datos y metodologia

La clasificacion de objetos sea de forma supervisada o no supervisada requiere que
éstos sean caracterizados de alguna manera, sea asignandoles atributos, categorias o mas
usualmente valores numeéricos para poder compararlos o distinguirlos entre si[25]. Es-
te conjunto de descriptores de los objetos se denominan variables o caracteristicas. En
la clasificacién de objetos es crucial tratar los datos y definir sus atributos de manera
consistente antes de aplicar cualquier algoritmo para lograr buenos resultados; este pro-
cedimiento se denomina preprocesamiento de datos y se detallarad después de describir

los datos utilizados como tales.

3.1. Datos

Los datos utilizados en este estudio provienen de una estacién geofisica permanente
en el volcan Tungurahua perteneciente al Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica
Nacional (Ecuador) llamada Mazon (BMAS). Esta estacion se encuentra a 5.51 km de
la cumbre en el flanco sur-occidental del volcan a una altura de 2965 metros sobre el
nivel del mar. Dicha estacion posee un sensor sismico de banda ancha Guralp CMG-40T
con una respuesta plana de 50Hz a 60 s y un digitalizador Geotech SMART-24D con 24
bits de resolucion muestreando a 50 Hz. Este sensor se encuentra registrando vibraciones
de la regién continuamente y sus datos se envian con una red de telecomunicaciones
continuamente al Instituto Geofisico para su anélisis y monitoreo. Los sensores sismicos
como el mencionado registran las vibraciones en 3 componentes (equivalente a registrar
el movimiento en un sistema de coordenadas tridimensional): registran movimientos en
sentido Norte-Sur, Este-Oeste y vertical respecto a la base del sensor. Estos datos constan
de senales digitales (series de tiempo) con un nimero de cuentas cada 0.02 segundos que

representan la velocidad de desplazamiento del suelo bajo el sensor medido cada instante.

En este estudio se utilizaron los datos sfsmicos de la estacién mencionada correspon-
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dientes al ano 2014, analizando tinicamente su componente vertical para evitar posible
redundancia en los datos, usar la componente con mejor relacion senal-ruido y aligerar el
tiempo de procesamiento[17, 20, 22]. Se escogié dicho afio por haber presentado episodios
de actividad volcanica importante bien marcados. En estudios anteriores de clasificacion
no-supervisada de eventos volcanicos las bases de datos utilizadas han correspondido a
una sola clase de eventos seleccionada (como tremor[17, 20, 21, 24| o eventos de muy
largo periodo[19]), a clases de eventos de diversos tipos preseleccionadas[18, 22| o incluso
a toda la senal sismica vista como un continuo[23|. El objetivo en los estudios en los
que se escogid una sola clase de evento conocida y se aplico clasificacién no supervisada
fue determinar si dentro de esa clase de eventos se identificaban sub-clases que apare-
cieran en distintos episodios de actividad volcénica. En los trabajos en los que se aplico
clasificacién no supervisada a distintas clases también preseleccionadas de eventos fue
corroborar la consistencia de la clasificaciéon supervisada comparandola con los grupos
encontrados por la clasificacién no supervisada. Finalmente el trabajo en el que se uso
toda la senal sismica continua tenia como objetivo identificar diferentes regimenes del
fondo sismico y la deteccion de sismicidad andémala; la clasificacion de eventos aparece de
todas maneras contrastado con eventos clasificados de forma supervisada en un estudio

anterior[23, 9].

Aqui se decidio escoger los datos de manera diferente, seleccionando todas las se-
nales que duraran menos de 2 minutos o cuyo comportamiento més importante fuera
menor que 2 minutos. Comportamiento més importante se refiere a todo tramo de se-
nal que contenga un inicio impulsivo/claro y un decaimiento exponencial (tipico en las
“codas” de los eventos sismicos) a niveles estables -atin por encima del ruido-. En es-
te sentido algunas senales largas son “cortadas” cuando alcanzan una cierta estabilidad
pues aqui se ha considerado que es el inicio de la senal la que contiene informaciéon del
posible mecanismo que la origina, mas que su remanente en el tiempo. Hacer este tipo
de clasificacion permite recolectar tanto eventos pequenos usuales (que coincidiran con
VT, LP, Hibridos, sismos asociados a explosiones, etc.) que no duran més de 1 minu-
to, como eventos medianos/grandes (usualmente llamados tremores). Esta recoleccion
permite realizar una exploracion lo menos sesgada posible pues el objetivo intrinseco de
la clasificacion no supervisada de objetos es que la intervencion del investigador sea la
minima posible[23]. El razonamiento para haber hecho esta eleccion es la idea de que los

eventos impulsivos contienen informaciéon concreta de cambios repentinos en un volcan
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independientemente de si estos desencadenan una sefal méas larga (generalmente estable
en forma de tremor) después de ocurrir. Por la misma razén (evitar posible sesgo por
parte del investigador) las senales se escogieron a partir del registro sismico continuo en

BMAS de 2014 utilizando algoritmos de picado automético de eventos.

Los algoritmos de picado fueron implementados con el paquete ObsPy|[26] en Python
que permite leer senales sismicas en muchos formatos y analizarlas de distintas mane-
ras. Después de filtrar las senales diarias (formato en el que se encuentran los datos
originalmente) se usaron varios algoritmos basados en el algoritmo STA /LTA[27] (short
term average-long term average ratio) con diferentes pardmetros para identificar eventos
suficientemente grandes respecto a la senal de fondo. Los algoritmos de detecciéon auto-
maética utilizados son STA /LTA clasico y recursivo, carlSTAtrig y z-detect[26, 28] debido
a que no existe un algoritmo universal infalible para deteccion de eventos|28]|. Después
todos los eventos detectados mayores a dos minutos fueron rechazados. La combinacion
de estos algoritmos permitié detectar una gama de senales sismicas con inicios claros
respecto a la senal de fondo y con decaimientos de senal relativamente rapida. De esta

primera seleccion de eventos resultaron 13223 eventos picados automaticamente.

Esta forma de proceder en la elecciéon de los datos tiene dos inconvenientes: Los datos
picados de forma automética contienen eventos y sefiales de todo tipo que cumplen
con las especificaciones mencionadas, es decir, senales de ruido de cualquier tipo que
cumplan las restricciones de picado también entran en los eventos seleccionados para la
clasificacion. Esto puede incluir posibles eventos regionales (ajenos al volcan), truenos,
animales cercanos a la estacion, ruido instrumental o humano, ruido sin senal debido a
inestabilidades en el picado automatico, etc. Este inconveniente se resolvié parcialmente
haciendo una segunda eleccién de los eventos de forma visual/manual. Aunque este
hecho va en contra del argumento de que en este trabajo se busca que la interferencia
humana sea la menor posible, esto se realiza por el hecho de que de todas formas la
base de datos con la que se va a trabajar debe estar “limpia” de senales demasiado
pequenas o evidentemente anémalas si se quiere que los algoritmos de clasificaciéon tengan
resultados consistentes. Esto no quiere decir que se quitaron todos los eventos ajenos a
la actividad del volcén, solamente aquellos eventos que no poseian senal clara o que eran
ruidosos/contaminados. El nimero final de eventos después de esta depuracion fue de

4006.
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El segundo problema est4 relacionado a la variabilidad de los datos en cuanto a su ta-
maio. Al realizar clasificacion de objetos, es necesario que los mismos sean comparables.
Es decir que el conjunto de sus atributos sea igual en cada objeto para distinguirlos o
compararlos consistentemente. Esto hizo impractico el uso de las propias senales sismicas
para su comparacion como en otros trabajos[19]. A continuacién se explica como se trato

con este problema.

3.1.1. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos es un paso central en la clasificacién de objetos. Consiste
en transformar el conjunto de datos de un objeto (los atributos o valores que lo describen)
de un espacio S a un espacio S’ llamado espacio de caracteristicas, en donde cada objeto

tendra un respectivo vector de caracteristicas que lo representa:

T; = (%‘1;%’2, s 7xim) (1)

donde i es el indice del i-ésimo objeto de los N que se analizan y m es la dimen-
sion del vector (y por ende del espacio S’) de caracteristicas. Todos los objetos que
se van a analizar deben tener vectores de caracteristicas de la misma dimensiéon y sus
componentes deben coincidir con las mismas caracteristicas. Este procedimiento de asig-
nacion/seleccion de caracteristicas se puede hacer incluso si todos los objetos son en
inicio comparables por medio de sus atributos, con el fin de remover redundancia, ex-
traer informacién robusta y ademas expresar la informacién de cada objeto en forma
comprimida[18].

Se mencion6 que en este trabajo se seleccionaron senales sismicas de distintos tama-
nos (a diferencia de trabajos anteriores[17, 20, 21, 24, 19]) por lo que usar las sefiales
sfsmicas en si para su comparacién no es posible. En términos de la determinaciéon de
las caracteristicas que pueden usarse para describir los objetos, hay algunos estudios que
hacen una investigaciéon exhaustiva sobre qué pardmetros pueden servir para describir
sefiales sismicas de forma comprimida[23, 29]. Sin embargo dependiendo del alcance y
objetivos de cada investigacion seleccionar caracteristicas adecuadas para describir los
objetos es una eleccion y busqueda de cada investigador. Asi por ejemplo en algunos
estudios a pesar de que las senales son construidas de tal forma de que sus tamanos son

iguales y por lo tanto podrian ser comparadas directamente, se recurre a usar el espectro
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de potencias de la sefial promediado en el tiempo como vector de caracteristicas [20, 17].
Aqui se calcul6 directamente el espectro de frecuencias de cada senal con la transforma-
da rapida de Fourier (siglas FFT en inglés) y se usé como vector de caracteristicas de
cada evento. Este procedimiento ya ha sido utilizado anteriormente aunque tinicamente
para senales de tremor[24]. Se optd por tomar esta estrategia para construir los vectores
de caracteristicas de los eventos, puesto que en particular en la clasificaciéon manual de
eventos volcanicos los criterios que los expertos usan para definir las clases de eventos son
sus formas y su contenido espectral (visualizado en un espectrograma o en un espectro

de frecuencias).

Al aplicar la transformada de Fourier a cada senal independientemente de su tamano
se obtuvieron amplitudes espectrales para frecuencias entre 0,05 y 25H z con resoluciones
diferentes segiin el tamafio de la senal original. Como las senales escogidas comprenden
un rango amplio de formas y tamanos, hay sefales cuyas amplitudes son varios orde-
nes de magnitud mas grandes que otras. Sin embargo esto no necesariamente significa
que pertenezcan a clases diferentes. Por esto, para poder agrupar senales independiente-
mente de su magnitud se normaliz6 cada espectro de frecuencias respecto a la maxima
amplitud espectral. Las amplitudes de frecuencias se muestrearon cada 0,5Hz. Ademas
de los valores de amplitud espectral correspondientes a cada frecuencia, se utilizaron
los maximos valores en intervalos de 0,5H 2 para tomar en cuenta también amplitudes
que no ocurrieran justo cada 0,5H z como se indica en la figura 2. Aunque utilizar este
par de vectores de amplitud de frecuencias basadas en el mismo espectro original agrega
cierta redundancia al vector de caracteristicas de la senal, este procedimiento se realiza
por la siguiente razén: aunque en principio pareceria razonable utilizar tinicamente el
espectro muestreado cada 0,5H z comparandolo con el espectro verdadero (tercer grafico
comparado con segundo grafico en la figura 2), si se observa cuidadosamente el pico de
méxima amplitud de frecuencia en ese grafico corresponde a 10,5H z mientras que el
pico del espectro original esta alrededor de 9,65H z. Esto implica que al comparar este
espectro con el de otra senial la amplitud méas importante no es la verdadera, cosa que
si sucede escogiendo méaximos por intervalos (cuarto grafico de la figura 2). Por otro
lado si s6lo se usara el vector de maximo por intervalos, pasaria algo similar respecto a
frecuencias bajas (por ejemplo analizando las amplitudes cercanas a 5H z del segundo y
cuarto gréafico). También se exploro la posibilidad de usar promedios por intervalos pero

los resultados fueron similares.
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Figura 2: Senal sismica, espectro, espectro muestreado cada 0,5Hz y espectro maximo
en intervalos de 0,5H z.

Al unir estos dos vectores de amplitud de frecuencia para cada sefial se genera
un vector de caracteristicas de dimensiéon 100 que estd en el mismo orden de otros
estudios|17, 18, 19, 20, 22|. Como ultimo paso antes del procesamiento como tal la va-
rianza de los vectores resultantes se normaliz6 a uno ya que esto mejora los procesos de

agrupamiento posteriores al dar igual peso a todas las variables[20, 22, 25].

Una vez definidos los vectores de caracteristicas de cada senal se procedié a aplicar

los diferentes algoritmos de clasificaciéon no supervisada descritos a continuacion.

3.2. Meétodos

La clasificaciéon no supervisada de objetos se puede entender como un proceso en
el que se pretende encontrar una particiéon en el espacio de caracteristicas que produce
grupos lo més homogéneos posible. Esto se realiza tratando de estimar la densidad de

probabilidad de los datos en el espacio de caracteristicas[25]. Existen muchos métodos

para realizar clasificaciéon no supervisada; una clase de estos métodos se refiere al anéalisis

de conglomerados (cluster analysis en inglés) o sementacion de datos. Este analsis con-
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siste en crear subconjuntos o grupos tal que aquellos objetos dentro de un grupo estan
més relacionados entre si que con objetos en otros grupos. También se usa para crear
estadisticas descriptivas para definir o no si los datos tienen o no subgrupos distintos
donde cada grupo representa objetos con propiedades substancialmente diferentes|25].
Este anélisis se basa en medidas de similitud (disimilitud) entre los objetos. Esto sigifica
que los datos son presentados cada uno con sus caractertisticas (como en este trabajo) o
se puede presentar directamente la similitud (o disimilitud) directamente en una matriz
de proximidad. En el caso en que las caracteristicas del objeto sean valores numéricos,
la disimilitud entre dos objetos z; y «} se puede calcular definiéndola como la suma de

las disimilitudes/distancias entre los atributos:

m
D(z;, %) :Z d(xij, ;)
j=1
donde j es el indice de la j-ésima caracteristica y d(z;; — m;]) es la distancia entre los

valores de dicha caracteristica. Esta distancia se puede escoger dependiendo del estudio

pero la distancia més utilizada usualmente es la cuadréatica:
/ _ /7 \2
d(xij’xij) = (zij — xij)

Los métodos de los algoritmos de agrupamiento se pueden basar en 3 enfoques diferentes
que requieren especificar de antemano un nimero K de grupos: Algoritmos combina-
torios, modelamiento de mixturas (mixture modelling en inglés) y buscadores de moda

(mode seekers en inglés)[25]. En los algoritmos combinatorios se busca encontrar el mejor

agrupamiento en K grupos probando todas las combinaciones posibles de asignaciones
de los elementos a cada grupo y designando como agrupamiento final (o ganador) aquel
que minimiza la dispersion intragrupal de los datos. Aunque este enfoque encuentra la
asignacién que minimiza la diferencia de los objetos que pertenecen a un mismo grupo

(agrupamiento 6ptimo) se vuelve inmanejable para un namero alto de objetos. En el

modelamiento de mixturas se asume que los datos son muestras independientes idéntica-
mente distribuidas de poblaciones descritas por una funciéon de densidad de probabilidad.
Esta funcién se describe como un modelo parametrizado que se asume como una mixtura
de componentes de funciones de densidad donde cada componente de densidad describe

uno de los grupos. Después el modelo se ajusta a los datos por maxima verosimilitud u
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otros enfoques Bayesianos[25]. Los buscadores de moda tratan de encontrar regiones de

alta densidad de probabilidad de los datos de forma no paramétrica. Existen formas de
“relajar” la busqueda en los algoritmos combinatorios con estrategias manejables para
ntmeros de datos grandes basadas en descendidas codiciosas iterativas. Estas estrategias
se basan en iniciar con particiones arbitrarias de los datos que son perturbadas en cada
iteracion de tal forma que la asignacion a los grupos disminuya la dispersion intragrupal
respecto al estado anterior. Estos algoritmos paran cuando ya no hay mejora y encuen-
tran una asignacién minima local (pues no exploran todas las combinaciones posibles
de asignacion sino aquellas que empiezan desde una particion inicial arbitraria)[25]. A
continuacién se describen los algoritmos escogidos para su implementacion en este traba-
jo. La implementacion se realizé con base en distintos paquetes del software estadistico
libre R. Ademas se presenta para cada algoritmo un ejemplo y discusiones acerca de su

funcionamiento basado en un mismo conjunto de datos.

3.2.1. Algoritmo k-means

El algoritmo k-medias (k-means en inglés) es uno de los algoritmos mas populares de
descendida iterativa. Se basa en encontrar K vectores (también llamados prototipos) en
el espacio de caracteristicas a partir de los cuales se particiona el mismo en funcién de las
regiones mas cercanas a cada vector. Por esto, en este algoritmo se requiere definir una
cantidad de grupos (o clusters en inglés) deseados K antes de ejecutarlo. Este algoritmo
se puede emplear cuando todos los datos son cuantitativos-numéricos y usa la distancia

cuadratica Euclideana:
D(w;,x Z iy — aly)? = ||z — 2| (2)

para medir la disimilitud entre objetos. En general para efectuar el agrupamiento se debe
definir una cantidad a minimizar: la dispersién intragrupal de los datos para los K grupos
que se conformaran. Se define C'(7) como el mapeo que asigna la i-ésima observacion al

k-ésimo grupo. Entonces, dado un mapeo C(i) la dispersion total de los datos es:

555 STRES 3D ol (D DD i h

i=1i'=1 2= 1C6)=k \C(i")=k C(i")#k
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donde d;;; = d(z;,z}). Esta separacion de la dispersion entre objetos pertenecientes a

una categoria y a otra ayuda a definir la dispersion intragrupal como:

ISY S ded] o

k=1C(i)=k C(i")=k

l\.’)M—l

En el algoritmo k-means la dispersiéon intragrupal se puede expresar como:
S
2
R0 3D M DRI
k=1 C(i)=k C(i")=k

y arreglando un poco los términos:
K
_ 2
WO =3 Ny 3 Il - ()

donde Ty = (Tk1,...,Trm) es el vector promedio asociado al k-ésimo grupo y N =
Zfil I(C(¢) = k) con I la funcién indicadora. La optimizacion se logra cuando la di-
similitud promedio de los datos con la media del grupo es minimizada buscando un C
adecuado, es decir: N
. 2
—mcmkzz:l Ni C%:_k |z — T
esta expresion se puede extender notando que para cualquier conjunto de observaciones

(en este caso las del grupo k):

Tg :argminz ||zi — m|[? (5)

™ ies
entonces se puede encontrar C* resolviendo el problema de optimizacién aumentado:
c* N 2 6
=min k ||z — | (6)
Cmy
k=1 C(i)=k
Esto se realiza con el procedimiento de optimizacién alternante descrito a continuacion:

= Para una asignacion a grupos C cualquiera la varianza total intragrupos (6) se

minimiza con respecto a {my,...,mytusando (5).

= Dado un conjunto de medias {m, ..., m}, se minimiza (6) asignando cada obser-
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vaciéon a la nueva media de grupo mas cercana, es decir se actualiza C haciendo:

. , 2
C(i) =argmin ||x; — mg]|
1<k<K
= Se repiten los pasos anteriores secuencialmente hasta que no haya cambio en las

asignaciones.

Este procedimiento converge pues el valor del criterio (6) disminuye cada vez que se
realizan los primeros pasos. Como se mencioné el resultado puede recaer en un minimo
local subdptimo por lo mismo este algoritmo deberia ser efectuado con muchas elecciones
aleatorias para las medias iniciales y se deberia escoger aquella que entrega el valor mas

pequefio de varianza intragrupal|25].

Finalmente cuando el algoritmo ha convergido y quedan definidas las k-medias finales
(6ptimos locales o globales), el espacio de caracteristicas queda particionado en regiones
en las que cada punto del espacio pertenece al k-ésimo grupo si estd mas cercano al
la k-ésima media (esta particion se llama teselado de Voronoi). Como se mencioné al
inicio de la descripcion del algoritmo el nimero K de grupos es un parametro que debe
ser fijado de antemano por el investigador. En caso de buscar el nimero de grupos mas
conveniente existen algunos criterios (como el del “codo” o el indice de Davies-Bouldin[30]
que se explicaran en la seccion de resultados) para su eleccion pero al final esta depende
de cada investigacion/aplicacion.

Ahora se muestra el ejemplo del funcionamiento de este algoritmo con un conjunto
de datos generados aleatoriamente.

Los datos de la figura 3 se generaron a partir de 5 distribuciones Gaussianas multiva-
riadas. Cuatro de ellas localizadas y separadas en los 4 cuadrantes con 50 muestras cada
una y la quinta en el medio con 20 muestras para darle cierta continuidad a los datos.
Estos puntos ejemplifican las coordenadas que representan a cada objeto en el espacio
de caracteristicas. En este ejemplo se usa un espacio 2 dimensional simple con fines de
visualizacion, pero en general la distribucion de los datos se manifiesta en espacios de

gran dimensionalidad y puede ser compleja.

En la figura 4 se muestra el agrupamiento realizado por el algoritmo k-means. En este
caso el algoritmo encontr6 de manera automética de forma aproximada los centros de

las distribuciones Gaussianas que se utilizaron para generar los 4 grupos principales (en
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Figura 4: Agrupamiento mediante k-means con k = 4 para los datos generados

24



25

los 4 cuadrantes). Cada punto del espacio es agrupando segun la distancia al centroide
més cercano. Esto genera una particion del espacio de caracteristicas que permite la

clasificacién de cada objeto posible.

3.2.2. Analisis de arquetipos

El analisis de arquetipos[31] se basa en encontrar K elementos en el espacio de ca-
racteristicas que representan a los datos pero que ademas son una combinacién convexa
de los mismos. A su vez, cada dato se puede expresar como una combinaciéon convexa
de dichos elementos. Como los vectores que sirven para particionar el espacio son com-
binaciones convexas de datos, yacen en la envolvente convexa de la nube de datos en
el espacio de caracteristicas, es decir representan tipos “extremales” de datos, y de ahi
su denominacién como “arquetipos”. Este método no representa en si un algoritmo de
agrupamiento combinatorio[25] “relajado” como k-means, aunque el proceso de busqueda

resulta parecido.

La busqueda se describe formalmente de la siguiente manera. Dada una matriz X
de tamano N x m que representa N datos con m caracteristicas, para un ntmero de
vectores K dado, el analisis de arquetipos encuentra la matriz Z de K arquetipos en el

espacio de caracteristicas m-dimensional de acuerdo a los siguientes fundamentos[32]:

1. Se buscan vectores que aproximan los datos de la mejor manera con combinaciones

convexas, es decir que minimizan:
SCR = ||X —aZ"|], (7)

con « la matriz N x K de coeficientes de dichos vectores, donde o;; > 0y Zf 5 =
1 para cada ¢ y donde ||.||, es una norma matricial apropiada. Aqui SCR se usa

para expresar suma del cuadrado de los residuos.

2. Los vectores son combinaciones convexas (arquetipos) de los datos:
Z=X"p (8)

con 3 la matriz N x K de coeficientes de los datos, donde 3;; > 0y va Bji =1

para cada j.
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Para lograr que estas condiciones se cumplan se realiza un procedimiento alternante

para minimizar (7): dados arquetipos Z se encuentran los o que minimizan la expresion y

dados los « se encuentran los arquetipos Z que minimicen (7) en problemas de minimos

cuadrados convexos. Asi, se minimiza SCR cada vez que se realizan estos pasos de forma

alternada llegando a un minimo local (dependiendo de la inicializacion). La aplicacion del

algoritmo tal como fue implementado en el paquete “archetypes” del software estadistico

R [32] se resume a continuacion:

1. Se preparan los datos X normalizéndolos, se anade una fila extra falsa y se ini-

cializan los 8 que cumplan la restriccion tal que se obtienen arquetipos iniciales

Z.

2. Se ejecutan los siguientes pasos en un bucle hasta que SCR sea suficientemente

pequena o hasta que un maximo de iteraciones se alcance:

a)

d)
e)

Encontrar los mejores « para los Z dados: Se resuelven n problemas de mini-
mos cuadrados convexos:
K

1 '
I%£n§||Xi_Zai||2 o; >0 Z;aijzl i=1,...,n
J:

Recalcular nuevos arquetipos Z’ resolviendo el sistema de ecuaciones lineales:

X =aZT

Encontrar los mejores 8 para Z': se resuelven K problemas de minimos cua-

drados convexos:
1 N
’ i=1

Recalcular arquetipos Z resolviendo el sistema de ecuaciones lineales: Z = X3

Calcular la suma del cuadrado de los residuos SCR

3. Después de verificar la condicion de parada del lazo remover la fila extra falsa y

reescalar los arquetipos

Como se mencion6 anteriormente, después de ejecutar este algoritmo se obtiene un

conjunto de arquetipos Z que minimiza SCR pero que puede o no ser un minimo global.
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Por lo mismo se deben realizar varias inicializaciones aleatorias para los vectores Z y se
debe escoger el mejor modelo (el que encuentre el valor més pequeno de SCR al final).
Este algoritmo no define regiones en el espacio como en el algoritmo k-means, sino que los
datos se clasifican en funcion de su mayor componente respecto a los arquetipos. Es decir,
recordando que cada dato se expresa como una combinaciéon convexa de los arquetipos, si
la componente mas grande en dicha combinacién pertenece al k-ésimo arquetipo entonces
se puede clasificar bajo el k-ésimo grupo. Otro hecho notable de los arquetipos es que
aunque yacen en la envolvente convexa de la nube de datos, pueden coincidir o no con
datos que la definen. Al igual que con el algoritmo k-means el nimero de arquetipos K
no viene dado por el algoritmo y debe ser un parametro explorado por el investigador.
Cabe mencionar que debido a que se ejecutan miltiples procesos de minimizacién en
este algoritmo para realizar una sola iteracion, el mismo es moderadamente costoso en

términos computacionales|[32] y la exploracion de resultados adecuados puede ser extensa.

Ahora se realiza una muestra del resultado de aplicacion de este algoritmo a los datos

fabricados de la figura 3.

-10 -5 0 5 10 15

Figura 5: Agrupamiento mediante k = 4 arquetipos para los datos generados

En la figura 5 se muestra la asignacion de cada punto de la distribucion de ejemplo

al arquetipo con mayor componente en su respectiva combinaciéon convexa. Ademas se
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grafica la envolvente convexa de la nube de datos. Los arquetipos se muestran como
rombos y yacen en la envolvente convexa. Como se mencioné anteriormente los arquetipos
no necesariamente son datos que definen la envolvente convexa, por ejemplo el arquetipo
del grupo 4 (azul) no es un dato original. Se debe observar que aunque el agrupamiento
resultante de este algoritmo es bastante parecido al del algoritmo k-means en la figura 4,
no se basa en distancias a los arquetipos, y esto se evidencia claramente con algunos de
los puntos asignados al arquetipo 1 (negro). Esto se interpreta como que existen datos
arquetipales que representan de manera “ideal” al resto de datos y aquellos no son nada
més que una mezcla de estos elementos prototipicos, luego cada asignaciéon se realiza

respecto al arquetipo que representa de mayor manera al dato.

3.2.3. Mapas auto-organizados

Los mapas auto-organizados (self-organizing maps o SOM en inglés) también lla-
mados mapas de Kohonen en honor a su descubridor|33], constituyen una técnica de
clasificacién no supervisada de objetos altamente visual, pues su producto final entrega
un mapa que aproxima en dos dimensiones la distribucién de los datos en el espacio de

caracteristicas.

Los mapas-autoorganizados se pueden entender como un tipo de regresion no paramé-
trica en el que se ajustan un namero fijo de vectores discretos ordenados a la distribuciéon
de los datos. Estos vectores de referencia definen los nodos de una “red elastica” en don-
de se preserva un orden topologico entre ellos ademés de un grado de regularidad entre
nodos vecinos gracias a interacciones locales[33] que definen esta “elasticidad”. Los nodos
como tal definen un grupo, pues datos cercanos a cada vector de referencia pertenecen
o estan asociados al nodo correspondiente. El mapa se construye con un algoritmo que
ajusta los vectores referenciales o prototipos a la densidad de los datos de forma com-
petitiva y cooperativa a la vez y que entrega una estructura que se auto-organiza. Este
algoritmo se puede ver como una versién restringida del algoritmo k-means en el que
los prototipos son “obligados” a yacer en una variedad dos dimensional del espacio de
caracteristicas[25] preservando un orden entre ellos. Este proceso se puede interpretar
también como un plano bidimensional que se deforma para ajustarse a la distribucion

de los datos.

En si un mapa auto-organizado consiste de una red neuronal artificial de una sola
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capa en donde la j-ésima neurona (o nodo) esta numerada de manera ordenada en una
grilla bidimiensional y que tiene asociado un vector m-dimensional w; (vector codigo)
con m la dimensién del espacio de caracteristicas de los objetos. Cada neurona esta
conectada con sus vecinas definiendo una vecindad rectangular o hexagonal. Cuando un
dato se le presenta a la red genera un proceso de auto-organizacion en una regiéon de
la misma y después de muchos datos e iteraciones permite la aproximaciéon de la red
(los nodos) a la distribucion de los datos en el espacio de caracteristicas. Los pasos que

describen el procedimiento para realizar el ajuste son los siguientes [33, 24]:

1. Se define el tamafio (nimero de nodos y dimensiones) y la topologia (plana, cilin-
drica, toroidal) de la red bidimensional. Para descripciones posteriores supongamos
que el ntmero total de nodos es [. Cada nodo de la red tiene un indice que lo iden-
tifica y localiza segtn la geometria definida. Se inicializan los vectores en los nodos
(también llamados “vectores co6digo”). A cada vector se le asignan valores aleatorios

o se escogen vectores arbitrarios de los datos (sin repeticion).

2. Se empieza a “alimentar” a la red para que aprenda con los datos. Para cada dato
ingresado, se calcula la distancia (Euclideana por lo general) del nodo de la red
a dicho dato en funcién de su vector codigo. La neurona con la menor distancia
al dato se declara “ganadora” (se denomina unidad de mejor ajuste). Sea m la
dimension del espacio de caracteristicas, x; = (1, . .., Zin) €l dato ¢ alimentado a
lared, w; = (wj1,. .., wjn) el vector codigo de la j-ésima neurona de las | definidas.

Se busca la unidad de mejor ajuste al dato x; minimizando:

m
. 2
min [|; — || = > (@ip —wjp)
p=1
Se puede escribir la unidad de mejor ajuste respecto al vector z como we(,) y
esta unidad determina el centro de una vecindad topologica h(,) ;. Esta parte del

proceso es competitiva pues solo una neurona (o nodo) se declara “ganadora”.

3. La unidad de mejor ajuste determina la localizacion en la red de una vecindad de

nodos que se alteraran con la entrada del dato z;. La funcién h determina

) j
cuén fuertemente estan conectadas neuronas cercanas a we(,). Esta funcién es
unimodal con una medida de la distancia que corre sobre las posiciones de los

nodos en la red (no sobre los vectores codigo asociados) en funcion de una distancia
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de(zy; = ||re —75]| con 7y la posicion de la k-ésimo nodo en el mapa. La eleccion
de esta funciéon no es tan importante para redes pequenas o moderadas y suele ser

Gaussiana: )
|lre — ]
hcj (t) = Ol(t) X exp <_%"2(t‘7)

esta eleccion supone una influencia suave alrededor de we(,) con a(t) un factor
de tasa de aprendizaje y o(t) el ancho de la vecindad. Tanto «(t) como o(t) son
funciones monétonamente decrecientes de t es decir, la iteracion. En cada iteracion
todo el conjunto de datos es procesado. El hecho de que estas funciones decaigan
con el paso de las iteraciones implica que tanto la vecindad como la magnitud
de variacion de la unidad de mejor ajuste son grandes al inicio del proceso (para
aproximar la distribucion de los datos de forma general) pero van disminuyendo
conforme avanzan las iteraciones para que el algoritmo converja y el ajuste a los da-
tos sea fino. Esta parte del proceso es cooperativo puesto que la neurona ganadora

define un vecindario de influencia sobre otras neuronas.

. La combinacion de estos pasos permite la modificacion de los vectores codigo de los
nodos involucrados al momento de la entrada del dato x;. En este paso la unidad
de mejor ajuste se modifica acercandose (es decir replicando de mejor manera) al
dato de entrada y con varias iteraciones implica el ajuste de los nodos a los datos y
una eventual particion del mapa en grupos (cada grupo asociado a un nodo). Con
la entrada de cada dato la actualizacién de los nodos ocurre siguiendo el siguiente

modelo adaptativo:
wi(t+1) = wj(t) + hea); % [zi(t) — w;(t)]

donde el tiempo t indica la iteracion. Esta expresion implica que el valor del vector
asociado al nodo j cambia segiin su localizacién respecto la unidad de mejor ajuste
y ademas la magnitud del cambio esta controlada segin sea el inicio del proceso
o no (en la funciéon A, ;). Esto depende de cudntas veces todo el conjunto de
datos sera presentado al sistema y por ende el niimero de iteraciones total es un
pardametro que se debe fijar de antemano. Si el numero total de iteraciones es [
entonces se hace que cuando ¢t = I/2, o(t) sea cero, por lo que la primera mitad

de las iteraciones constituyen un proceso de ajuste general de la distribucién de
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puntos que preserva el orden topolégico en toda la escala de los datos y la segunda

mitad representa ajustes finos (solo la unidad de mejor ajuste sera modificada).

Este conjunto de pasos asegura que los vectores cédigo de cada nodo se aproximen a la
distribucién de datos entregada al algoritmo y que cada nodo tenga como vecinos nodos
con vectores codigo similares/parecidos preservando un orden topologico. Esto quiere
decir que los nodos se ordenan en la grilla tal que prototipos similares estan asociados a
nodos cercanos entre si. Este resultado logra que los datos se agrupen segin los vectores
codigo (agrupamiento) y que ademas estén ordenados en el espacio (dos datos similares
caeran en nodos similares -sino en el mismo-). El hecho de que se preserve un orden
para los datos en una grilla bidimensional implica que se pueden hacer visualizaciones e
interpretaciones rapidas que se detallaran en la secciéon de resultados. Hay que mencionar
que la ejecucién de este algoritmo es bastante liviana y puede usarse para la exploracion

de grandes bases de datos|25].

Por las razones expuestas los mapas auto-organizados representan una técnica de
agrupamiento (cada dato esta asociado a la unidad de mejor ajuste -y nodo- que le
corresponda), pero también se pueden usar como una técnica de proyeccion [22]. Esto
se logra pues cada dato tiene un lugar en el mapa y si se realizan agrupamientos de
los vectores codigo, se pueden interpretar las propiedades de cada dato en funcién de la
localizacion en estos grupos. Esto se visualiza de mejor manera a continuacién con las
diversas informaciones que nos dan los mapas auto-organizados. Primero se muestran
los productos de ejecutar un mapa auto-organizado en los datos generados de ejemplo

anteriormente.

Como se mencion6, en un mapa auto-organizado hacen falta definir algunos para-
metros (a diferencia de solamente el ntimero de grupos como en k-means o analisis de
arquetipos): nimero de nodos total con su debida geometria, la topologia del mapa, el
nimero de veces que se van a presentar todos los datos al mapa, el factor de tasa de
aprendizaje, el tipo y tamano inicial de vecindad. De entre estos parametros el factor
de tasa de aprendizaje y el tamano inicial de vecindad se dejan en valores por defecto
que se han determinado como convenientes en otros estudios[33, 22] (factor de tasa de
aprendizaje entre 0.05 y 0.01 y tamafo de vecindad 2/3 la distancia total de las unida-
des). Se construydé una grilla de dimensiones 13 x 10 con vecindades hexagonales, con

topologia plana (no toroidal o cilindrica). Ademéas se presentaron 100 veces todos los
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datos al mapa.

Progreso del entrenamiento

Representacion de los vectores cédigo
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Figura 6: Productos de un mapa auto-organizado

Los productos de un mapa auto-organizado son varios. En la figura 6 se presenta
el progreso del entrenamiento de la red para ajustarse con los datos en funcion de las
iteraciones en la parte superior izquierda. En la parte superior derecha se muestra una
representacion de los vectores codigo y su ubicacion en el mapa. Por la naturaleza de los
datos como fueron construidos se puede interpretar el tamano de la semiesfera superior
verde como asociado al valor en z de los datos y el de la semiesfera inferior blanca a
y. Se puede notar que nodos cercanos tienen vectores codigo asociados parecidos. La
figura inferior izquierda muestra cuantos datos “caen” en cada nodo. Los nodos grises
indican que ningtn dato es més cercano a su vector prototipo. Normalmente los mapas
no deberian tener muchos de estos nodos “vacios” pero en este caso son producto de
una red construida demasiado grande para el ejemplo para efectos visuales. El grafico
inferior derecho muestra la distancia promedio a los vecinos cercanos de cada nodo. Este
mapa también es llamado “U-matrix” y en problemas de mayor dimensién sirve para
visualizar e identificar regiones de alta densidad de datos del espacio de caracteristicas
separadas por distancias grandes. Es con base en esta informaciéon que se pueden realizar

técnicas de agrupamiento -como k-means- en espacios altamente reducidos (los mapas
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auto-organizados) y facilitar una exploracion de agrupamientos convenientes.

Figura 7: Agrupamiento por medio del algoritmo k-means de los vectores prototipo en
un mapa auto-organizado y asignacion posterior a los datos asociados a cada uno de ellos

Figura 8: Agrupamiento con analsis de arquetipos de los vectores prototipo en un mapa
auto-organizado y asignacion posterior a los datos asociados a cada uno de ellos

La figura 7 y la figura 8 muestran el resultado de aplicar el algoritmo k-means y el
analisis de arquetipos respectivamente a los vectores prototipo del mapa auto-organizado
y después asignar el grupo a cada dato en funciéon de su vector prototipo asociado. Se
observa que a grandes rasgos el agrupamiento logra resultados similares a los anteriores
pues el mapa auto-organizado preservé las propiedades topoloégicas de la distribuciéon de

los datos.

4. Aplicacién de algoritmos y resultados

Para realizar la clasificacion de eventos volcanicos se realizaron tres procesos secuen-
ciales. El primero fue la determinaciéon mediante exploracion de agrupamientos de las

variables que se usaron para la aplicacién posterior de los algoritmos de clasificacién no
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supervisada. Después se efectudé un anélisis de los posibles agrupamientos que se pudie-
ran realizar en espacio de caracteristicas con todos los datos mediante criterios propios
de los algoritmos k-means y analisis de arquetipos. El dltimo paso consistié en hacer
exploraciones mas répidas y visualizaciones en varios mapas auto-organizados. De esta
forma primero se presentan los pasos para la determinacion de los agrupamientos para
el algoritmo k-means junto con los resultados de aplicarlo a todos los datos. Luego se
explican los métodos para definir los agrupamientos usando criterios propios del analisis
de arquetipos y los resultados respectivos. Finalmente de manera separada se muestran
los resultados de combinar los mapas auto-organizados con los otros dos métodos después

de las exploraciones y analisis individuales.

4.1. Exploraciéon de caracteristicas y determinacion de parame-

tros

El primer paso exploratiorio consistié en seleccionar variables adecuadas para la des-
cripcion de los eventos volcénicos en el espacio de caracteristicas mediante los vectores
de amplitud de frecuencia mencionados en la seccién de preprocesamiento de datos. La
exploracion consistio en calcular el indice de Davies-Bouldin[30] (DB) para senales selec-
cionando soélo el vector del espectro muestreado o sélo el méximo por intervalo y luego
la unién de ambos. El indice de Davies-Bouldin es una medida que compara la disper-
sion intragrupal y la distancia entre las medias de los grupos, es decir se usa solo con
algoritmos de agrupamiento como k-means. El indice es menor mientras mayor sea la
distancia entre grupos y mas baja dispersion intragrupal. Asi indices DB bajos indican
agrupaciones mejores. Para valores de grupos (k = 3,...,7) y 4 inicializaciones aleatorias
distintas se calculd el indice DB usando cada vez como vector de caracteristicas de los
datos: 1) la amplitud de frecuencia muestreada cada 0,5Hz 2)la amplitud maxima en
intervalos de 0,5Hz y 3) ambos vectores unidos. Los valores méas bajos de indices DB
se obtuvieron para el caso en el que se usé solamente el vector de amplitud méaxima
en intervalos de 0,5Hz sin embargo al anadir el vector de amplitudes por frecuencia
muestreada los indices no aumentaron sustancialmente. Utilizar solamente el vector de
amplitudes por frecuencia muestreada dio los indices méas altos (peor agrupamiento). Por
esto, se usaron ambos vectores combinados pues se obtiene buen agrupamiento segun el

indice mencionado pero mejor caracterizacion de los datos en términos de lo discutido
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en la seccién de preprocesamiento de datos. Los indices DB calculados para los distintos

k se adjuntan en los apéndices de este documento.

Para conservar coherencia con lo a lo largo de la investigacion y con fines de compa-
racion entre los métodos se decidié usar entonces como vector de caracteristica la union

de ambos vectores en todos los métodos subsiguientes.

4.1.1. Algoritmo k-means

Efectuado este anélisis se procedié a aplicar el algoritmo k-means directamente sobre
los datos. Ya que para este conjunto de datos el indice de DB aumenté para valores

crecientes de k con k = 3, ..., 7, se busco definir el nimero de grupos adecuado mediante

un grafico de codo como en la figura 9.
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Figura 9: Suma de los cuadrados de la varianza por ntimero de grupos

El criterio del codo consiste en seleccionar el menor k que genere cambios notables
en la varianza intragrupal, pues aumentar k siempre generard una varianza intragrupal
cada vez menor[25]. Es conveniente también escoger un k pequeno por motivos de inter-
pretacién pues la existencia de varios grupos hace méas dificil una descripciéon coheren-
te/consistente de sus propiedades como grupos. Ademas de este criterio existen muchos

més para la elecciéon del nimero de grupos. Sin embargo, la determinacion definitiva de
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este nimero depende al final del tipo de estudio y de la experiencia del investigador. Uti-
lizando lo expuesto entonces parecié razonable escoger k = 5 que permite la existencia
de un nimero interesante de grupos que al mismo tiempo se puedan interpretar/explorar

mas facilmente.

Seleccionado el nimero de grupos y aplicado el algoritmo se defini6 la pertenencia de
cada dato a algin grupo. Las k& medias encontradas definen regiones de pertenencia en
el espacio que pueden intentar visualizarse con base en las direcciones perpendiculares
de méxima variabilidad de los datos (con analisis de componentes principales[25]) como

se muestra en la figura 10.

Agrupamiento k-means de todos los datos

componente 2

-10

-15

componente 1

Figura 10: Distribuciéon y asignacién de los datos proyectados en las 2 direcciones per-

pendiculares de maxima variabilidad de los datos con un agrupamiento k-means con
k=5

En este grafico se intentan visualizar los grupos que se formaron con diferentes sim-
bolos para cada grupo y ademéas con las minimas elipses que contienen a todos los datos
correspondientes a cada grups. Las componentes principales explican el 48,29 % de la
variabilidad de los datos. Sin embargo esta visualizacion es insuficiente para exponer la

distribucion de los datos o su naturaleza.
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4.1.2. Analisis de arquetipos

En el analisis de arquetipos la bisqueda del mejor ntimero de agrupamientos se realiza
ejecutando varias veces (en la medida de lo posible recordando lo intensivo del algoritmo)
el anélisis arquetipal para distintos valores de k y se usa como medida de error de ajuste
la suma de los cuadrados de los residuos de cada una de estas ejecuciones. El resultado

de este analisis se adjunta también en los apéndices de este documento.

Después de calcular las SCR de cada iteracion para cada grupo k se realiza un grafico

de codo similar al del algoritmo k-means presentado en la figura 11.
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Figura 11: Suma del cuadrado de los residuos por ntmero de arquetipos

En la figura 11 se muestra que la suma del cuadrado de los residuos disminuye
conforme aumentan el nimero de arquetipos, pero la disminuciéon deja de ser notable
cuando k = 6. Por otro lado para mantener consistencia y poder comparar resultados
se elije k = 5 con la confianza de que no se disminuirda mucho la calidad del analisis
(esto se puede corroborar verificando la tabla de suma del cuadrado de los residuos en

el apéndice correspondiente).

Al realizar el anélisis de arquetipos con k = 5 se obtiene una asignacion de cada

dato al grupo definido por el arquetipo que lo representa de mejor manera. Esto se
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visualiza nuevamente en la proyeccion de los datos en el espacio de las dos componentes

perpendiculares de mayor variabilidad de los datos en la figura 12.

Asignacion de los datos con relacion a los arquetipos

componente 2
Lav]

-10

-15

componente 1

Figura 12: Distribucién y asignaciéon de los datos proyectados en las 2 direcciones per-
pendiculares de méaxima variabilidad de los datos realizando un analisis de arquetipos
con k=05

En la figura 12 se observan las asignaciones tal como se realizaron a raiz del anélisis
de arquetipos. Es claro que la asignaciéon es distinta que la presentada en el analisis
k-means mas nuevamente la distribucién mostrada con las componentes principales no
otorga informacién acerca de la naturaleza de la asigancion o los grupos de datos pues
el significado de las componentes principales en espacios de alta dimension es de dificil

interpretacion.

Debido a la dificil visualizacion de la distribucién y la asignacién de datos tanto
al aplicar el algoritmo k-means como el anéilisis de arquetipos (y ademas por la dificil
capacidad de exploracién de parametros y asignaciones interesantes en el caso de ané-
lisis de arquetipos por el tiempo computacional) se decidio utilizar estos dos métodos
en un mapa auto-organizado de los datos (similar a lo realizado como ejemplo en la
seccion de métodos) para obtener los resultados finales de este trabajo. Esto se describe

a continuacion.
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4.2. Resultados

Los resultados finales de este proyecto se obtuvieron aplicando un mapa auto-organizado
a todos los datos y obteniendo agrupamientos para los mismos indirectamente a través
de dicho mapa. El mapa en si consta de una red plana con dimensiones 13 x 23 y vecindad
hexagonal. Los datos se utilizaron en el aprendizaje 200 veces. El resto de parametros se
conservaron con sus valores por defecto. En este caso se escogi6é una red con 299 nodos
puesto que se ha demostrado en otros estudios[22] que un nimero adecuado de nodos
es aproximadamente 5 X \/n donde n es el niimero total de datos, en este caso 4006. El
resultado de aplicar el algoritmo a los datos produjo el grafico del progreso de entrena-
miento y de nimero de datos por nodo que se muestran juntos en la figura 13, el gréfico
con la representacion de los vectores codigo en la figura 14 y el grafico de las distancias

a los vecinos inmediatos en la figura 15.
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Figura 13: Izq: Progreso del entrenamiento de la red en 200 iteraciones. Der: Gréfico de
ntimero de datos asociados a cada nodo

En la figura 13 se muestra el progreso del entrenamiento a la izquierda y el grafico
con el nimero de datos asociados a cada nodo a la derecha. Se observa que la distancia
promedio de los datos a las unidades de mejor ajuste es pequena por lo que se puede
decir en primera instancia que la red aproxima bien la distribucién de los datos en el
espacio de caracteristicas. En el grafico del niimero de datos asociados a cada nodo se
verifica que no hay nodos vacios por lo que la red es adecuada.

En la figura 14 se muestra la ubicacién y la forma de cada vector codigo en los nodos

del mapa auto-organizado. Esta visualizaciéon confirma que de forma aproximada los
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Representacion de los vectores cdodigo

Lot
()
i e
(XX
4 N L
7

Figura 14: Vectores cédigo asociados a cada nodo en el mapa auto-organizado

nodos poseen vecinos parecidos. Es importante observar que esto produce regiones en
las que habré datos con contenido espectral similar independientemente de su tamano.
Cabe recalcar que estos vectores codigo son idealizaciones de la unién de dos vectores de
amplitud de frecuencia unidos (como fue explicado al inicio de la seccion de exploracion
de caracteristicas) y por eso se observa que los vectores codigo presentan una forma que
usualmente se duplica (esto se puede observar claramente en el vector codigo més inferior
a la derecha).

En la figura 15 se muestra la distancia promedio de cada vector cédigo a sus ve-
cinos inmediatos. A diferencia del ejemplo mostrado en la seccién de los métodos, en
este mapa es dificil identificar grandes zonas donde evidentemente estén “encerrados” un
alto nimero de puntos (regiones de alta densidad -poca distancia entre vecinos- rodea-
das de vectores alejados a vecinos). Esto se debe a la alta dimensionalidad del espacio

de caracteristicas (m = 100) que implica que hay lugar a complejas distribuciones de
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Figura 15: Distancia promedio a los vecinos de los vectores c6digo asociados a cada nodo

los datos en el mismo. Sin embargo se puede reconocer al menos porciones de mapa
distantes a otras (por ejemplo la esquina inferior derecha esta claramente alejada de la
parte superior del mapa en términos de la distancia promedio de los vectores. Ademés
graficamente cualquier agrupamiento que se efectie en este espacio de la misma forma
que en los ejemplos de la seccion de los métodos se puede visualizar més facilmente y
es mas facilmente interpretable que la visualizacion de la proyeccién en las componentes
principales gracias a la correspondencia de cada nodo con los vectores c6digo mostrados

en la figura 14.

Es asi que se procedi6 a efectuar un agrupamiento k-means y luego un anélisis de
arquetipos sobre el mismo mapa auto-organizado con & = 5 con fines de comparaciéon
y se presentan los agrupamientos obtenidos a continuacién. Las asignaciones para cada
grupo en sus representaciones visuales se presentan con distintos colores: Grupo 1: negro;

grupo 2: rojo; grupo 3: verde; grupo 4: azul; grupo 5: celeste.
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4.2.1. Mapa auto-organizado y algoritmo k-means

Al aplicar el algoritmo k-means a los vectores codigo del mapa auto-organizado se

obtuvo el agrupamiento mostrado en la figura 16.

Clusters Grupos arreglados

Figura 16: Izq: Agrupamiento de los vectores coédigo del mapa auto-organizado con k = 5
crudo. Der: Mismo agrupamiento donde se “limpiaron” posibles puntos atipicos

En la figura 16 de la derecha se muestra el agrupamiento obtenido con el método
k-means y aunque la asignacion de los datos es visualmente directa y comparable con los
vecores codigo de la figura 14, las fronteras de los grupos son en cierta forma ambiguos
puesto que como se explicd antes, nodos cercanos poseen vectores codigo parecidos. Por
esto para darle una interpretaciéon mas fuerte a los agrupamientos se explor6 la naturaleza
de los datos pertenecientes a cada grupo examinando sus formas de onda directamente.
Antes de realizar el anélisis de cada grupo se muestra la sismicidad total utilizada en
este trabajo correspondiente a los 4006 eventos utilizados en este trabajo en la figura 17.

En la figura 17 se muestra la frecuencia diaria de eventos utilizados en este trabajo en
barras negras y ademaés se indica con lineas veticales rojas el inicio de distintos episodios
eruptivos que el volcidn Tungurahua presentd en el ano 2014. Los espacios en blanco
fueron dias en los que la estacién sismica tuvo problemas de adquisicion o transmision y

no se tuvieron registros sismicos.

Con base en la figura 17 se analiz6 la naturaleza de los grupos obtenidos en el agru-
pamiento mediante k-means sobre el mapa auto-organizado graficando sus miembros en
el tiempo y una forma de onda tipica observada en dicho grupo.

Las figuras 18, 19, 20, 21 y 22 muestran la distribucién diaria (arriba) de los eventos
asignados al grupo 1, 2, 3, 4 y 5 respectivamente por el algoritmo k-means en el mapa
auto-organizado (arriba). Ademas el segundo grafico dentro en estas figuras (abajo)

consta de 3 partes: la primera (superior) muestra una sefial sismica tipica o usual de ese
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Figura 17: Frecuencia diaria de todos los eventos de 2014 utilizados en este estudio e
indicadores de inicio de actividad eruptiva del volcAn Tungurahua

grupo tal como es adquirida, la segunda (medio) muestra el espectro de la sefial y la
tercera (inferior) muestra una componente de infrasonido captada en la misma estacion
para tratar de revisar su naturaleza més alla de la sismica. Este modo de presentar los
datos fue compartido y discutido con expertos del Instituto Geofisico - EPN que ayudaron
a interpretar los agrupamientos con base en dichas observaciones y su experiencia en

monitoreo volcanico.

En el caso del grupo 1 (color negro en la asignacion sobre el mapa auto-organizado)
hubo consenso en que este grupo consistia de sefiales puramente ruidosas pues las fre-
cuencias de los mismos no caian en regiones naturales para eventos volcanicos. Ademas
las formas de onda de los eventos de este grupo tampoco poseian rasgos tipicos de eventos
volcéanicos, por lo que podrian haberse originado como producto de desperfectos electré-
nicos, rayos, movimiento de animales o personas u otros fenomenos atipicos cercanos a

la estacion.
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Figura 18: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 1
segun el algoritmo k-means aplicado al mapa auto-organizado

En el caso del grupo 2 (color rojo en la asignaciéon sobre el mapa auto-organizado)
es destacable que las senales poseen un impulso claro en infrasonido y durante las dis-

cusiones con los especialistas se corrobor6 que este grupo identifica senales asociadas a
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Figura 19: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 2
segun el algoritmo k-means aplicado al mapa auto-organizado

explosiones o eventos de emisioén (por eso aparecen de manera casi exclusiva durante
periodos de alta actividad volcanica en el tiempo).

Para los eventos del grupo 3 (color verde segin la asignacion de grupos del mapa auto-



46

30 40
I

numero de eventos
20

10

1 Y
T T | | T

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec Jan

2014-03-28_19:26:06

2000

cuentas

-2000 0

0 1 2 3 4 5 6 T
duracidn
°
£ g
2=
5%
=
T T T T T T
] & 10 15 20 25
frecuencias
=]
2
2
a
g,
El
-1
2
2
a
! T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 L] 7

infrasonido

Figura 20: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 3
segun el algoritmo k-means aplicado al mapa auto-organizado

organizado) no se identificaron rasgos particulares notables o conocidos como eventos
de origen volcanico. Al ser analizados, discutidos y comparados con tramos de tiempo

medidos en otras estaciones estos eventos aparecieron de forma local (es decir no se
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observaron en otras estaciones) y podrian representar otra clase de ruido menos atipico
(en el sentido de que tienen frecuencias méas parecidas a las de eventos volcanicos) quizés

asociado a pequenos deslaves.
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Figura 21: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 4
segun el algoritmo k-means aplicado al mapa auto-organizado
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Para los eventos de la categoria 4 (azul en la asignacion mediante k-means en el mapa
auto-organizado) es interesante notar que guardan cierta similaridad con los eventos del
grupo 2 pues aparecieron mayormente en épocas de alta actividad eruptiva, aunque
también en cantidades moderadas fuera de ellas. Los eventos de esta categoria en si
mostraron formas de onda que no son claras pues constituyen eventos relativamente
pequenos como se indica en la figura 21. Estos eventos parecen tener altas frecuencias y
también algin contenido en la componente de infrasonido, por lo que podrian representar
emisiones de alta frecuencia, pequenos derrumbes o quizas fenémenos locales parecidos
a los de la clase 3 -opcion debatible por la distribucion en el tiempo de estos eventos-.
Después de las discusiones con los expertos no quedd clara la naturaleza de estos eventos
(no se asocian inmediatamente con ruido con base en su forma y contenido espectral).

Finalmente los eventos del grupo 5 (aparecen celestes en la asignacion sobre el mapa
auto-organizado) mostraron caracteristicas claras en su forma y espectro, y ademéas por
su manifestacion a lo largo del afio llevaron a la conclusion de que se trata de eventos

tipo VT o terremotos regionales.

De los agrupamientos obtenidos se tiene que el 6,8 % de los datos pertenecen al grupo
1 (ruido puro), el 18,1 % al grupo 2 (explosiones/emisiones), el 14,4 % al grupo 3 (ruido
local), el 34,8 % al grupo 4 (eventos no volcéanicos locales) y el 25,9 % al grupo 5 (VTs u

otros de origen volcanico).
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Figura 22: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 5
segun el algoritmo k-means aplicado al mapa auto-organizado

4.2.2. Mapa auto-organizado y analisis de arquetipos

Para el anélisis de arquetipos del mapa auto-organizado se procedié de forma total-

mente similar al caso con el algoritmo k-means. Los razonamientos para la caracterizacion
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de los grupos fueron parecidos cuando fue posible.

Grupos crudos Grupos arreglados

Figura 23: Izq: Anélsis de arquetipos de los vectores codigo del mapa auto-organizado
con k = 5 crudo. Der: Mismo agrupamiento donde se “limpiaron” posibles puntos atipicos

En la figura 23 se muestra la asignacion de los vectores codigo del mapa auto-
organizado segun el anélisis de arquetipos. Aunque el agrupamiento es similar al ob-
tenido con k-means, hay diferencias notables como la divisién del grupo originalmente 2
(rojo en la figura 16) en el mapa con k-means. Un resultado también destacado es que
el grupo de la esquina inferior derecha se mantiene casi idéntico al encontrado por el

algoritmo k-means.

En las figuras 24, 24, 24, 24 y 24 se muestran la distribucién de datos y un evento
tipico asociado a los nuevos grupos correspondientes 1, 2, 3, 4 y 5 respectivamente logrado
con anélisis de arquetipos aplicado sobre los vectores codigo del mapa auto-organizado.

Los eventos asociados al grupo 1 (en negro segin la asignacion del analisis de arque-
tipos sobre el mapa auto-organizado) vuelven a mostrar caracteristicas y distribucion
temporal asociadas a explosiones o explosiones.

Los datos asociados al grupo 2 (en color rojo en el mapa auto-organizado) vuelven a
mostrar la distribucién de eventos y caracteristicas asociadas a explosiones o emisiones de
algin tipo aunque la separacion en dos clases no es evidente segtin los anélisis visuales.
Analizando el espectro parece haber algin contenido de frecuencia intermedia en la
clase 2 aunque el origen del evento sigue siendo algtin tipo de emision (verificado en el
infrasonido).

Los datos pertenecientes a la asignacion 3 del analisis de arquetipos (en color ver-
de segin la asignacion al arquetipo 3 en el mapa auto-organizado) poseen frecuencias
medias/altas y también muestras de infrasonido. Contiene VTs, sismos regionales y po-

siblemente derrumbes u otros fenémenos locales aunque producidos por actividad volcé-
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Figura 24: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 1
segun el anéalisis de arquetipos aplicado al mapa auto-organizado

nica. Es una clase con cierto nivel de variabilidad entre los datos que pertenecen a esta

categoria.

En el grupo 4 (de color azul en el mapa auto-organizado) los eventos asociados caen
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Figura 25: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 2
segun el anéalisis de arquetipos aplicado al mapa auto-organizado

en la categoria de ruido como se esperaba comparandolo con resultados del algoritmo
k-means (por forma y distribucién temporal también).

Para terminar los eventos asignados al arquetipo 5 (asociados a los nodos celestes en
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Figura 26: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 3
segun el anéalisis de arquetipos aplicado al mapa auto-organizado

el mapa auto-organizado) parecen representar los eventos descritos anteriormente como

de tipo “ruido local” ocasionado por fuentes generalmente ajenas al volcan pero naturales

(pequenos deslaves, animales, seres humanos, carros, entre otros).
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Figura 27: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 4
segun el anéalisis de arquetipos aplicado al mapa auto-organizado

Para los agrupamientos obtenidos mediante el anélisis de arquetipos se tiene que el
14,5 % de los datos pertenecen al grupo 1y el 10,3 % al grupo 2 (ambos grupos asociados

a explosiones o emisiones), el 45,9 % al grupo 3 (VTs, sismos regionales y derrumbes, no
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Figura 28: Distribucion en el tiempo (arriba) y evento tipico perteneciente al grupo 5
segun el anéalisis de arquetipos aplicado al mapa auto-organizado

muy bien definido), el 6 % al grupo 4 (ruido puro) y el 23,3 % al grupo 5 (ruido local).



56

4.2.3. Comparaciéon entre ambas aplicaciones

El resultado de aplicar estos analisis entregd ciertas intuiciones acerca de qué signi-
fican los grupos encontrados por los algoritmos. La caracterizacion y descripcion de los
agrupamientos se realiz6 con criterio de expertos y aunque entregd resultados mayor-
mente positivos, existe cierto grado de ambigiiedad por la naturaleza de los algoritmos
asi como de los propios datos. Un resultado notable es por ejemplo la consistencia de
ambos algoritmos en encontrar ruido totalmente ajeno al volcan, asi como que ambos
identificaron eventos asociados netamente a periodos eruptivos. De esta forma se llegaron
a identificar explosiones y distinguirlas de otros eventos sismicos atn sin la utilizaciéon
de informacion de infrasonido (esta informaciéon solo se us6 para explorar/encontrar la

naturaleza de los grupos, no para encontrar los grupos en sf).

Las coincidencias y diferencias entre los grupos encontrados resumen en el cuadro 1.

archl | arch2 | arch3 | arch4 | arch5
kmeansl 0 0 0 241 31
kmeans2 529 197 0 0 0
kmeans3 0 0 0 0 575
kmeans4 54 214 1126 0 0
kmeansb 0 0 711 0 328

Cuadro 1: Tabla de coincidencias entre los grupos formados por los algoritmos k-means
y anélisis de arquetipos

En el cuadro 1 se muestra el niimero de observaciones contrastados entre los grupos
obtenidos por el algoritmo k-means por filas y por el analisis de arquetipos por columnas.
En el caso de la familia 1 del agrupamiento segtin k-means la coincidecia es del 88,6 %
con la familia 4 de arquetipos y el resto con la familia 5. A su vez los eventos de la familia
4 de arquetipos estan contenidos en un 100 % en la familia 1 de k-means. Esto nos lleva a
decir que esta es una familia bien definida por ambos algoritmos y corresponden a eventos
puramente ruidosos ajenos al volcan u otras causas naturales. El 72,9 % de los eventos
de la familia 2 de k-means correspondieron a eventos de la familia de arquetipos 1 y el
resto a la famila 2 de arquetipos. Estos eventos eran los reconocidos como explosiones.
De forma reciproca el 90,7 % de la familia 1 de arquetipos cae en la familia 2 de k-means
y el resto de eventos en la familia 4 de k-means. La familia 2 de arquetipos consistié en
un 47,9% de eventos en la familia 2 y el resto en la familia 4 de k-means. Esto indica

que la familia 1 de arquetipos pertenece casi en su totalidad a la familia 2 de k-means
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y son eventos puramente explosivos o de emisiéon del volcan. Por otro lado la familia 2
de arquetipos se compone de eventos de la familia 2 y 4 de k-means que corresponden a
emisiones/explosiones y posibles derrumbes o descensos de material volcanico también
asociados con actividad (examinar figura 21). Los eventos de la familia 3 del algoritmo k-
means se encuentran contenidos totalmente en la familia 5 obtenida por medio de analisis
de arquetipos. Esta familia se encuentra dividida en un 61,6 % de eventos de la familia
3, 35,1 % de eventos en la familia 5 y 3,3% en la familia 1 obtenidas en el algoritmo
k-means. La familia 4 segun el algoritmo k-means guarda un 80,77 % de coincidencias
con la familia 3 de analisis de arquetipos, 15,4 % con la familia 2 de arquetipos y 3,9 %
con la familia 1 de arquetipos. Finalmente la familia 5 de k-means tiene un 68,4 % de

coincidencias con la familia 3 de arquetipos y el resto con la familia 5 de arquetipos.

Estos resultados implican que hubo grupos de senales bien definidos que fueron en-
contrados por ambos algoritmos: grupos asociados a eventos durante periodos de alta
actividad volcanica (explosiones, emisiones, descenso de material) en el caso del grupo
2 de kmeans y los grupos 2 y 3 de arquetipos. Hubo otros grupos que también refle-
jaron eventos asociados a senales sismicas volcanicas o con origen asociado a actividad
volcénica aunque menos evidentes en cuanto a su naturaleza (grupo 4 en k-means y 3
en arquetipos). Notablemente el grupo individual de mayor coincidencia en ambos casos
estuvo asociado a senales puramente ruidosas (no naturales) en el caso del grupo 1 de
k-means y 4 de arquetipos. Estos resultados se pueden intuir basados en la asignaciéon

segin los mapas auto-organizados de las figuras 16 y 23.

Los resultados mostrados se obtuvieron con la totalidad de los datos. Sin embargo,
debido a que no existe actualmente un catélogo de eventos que comprenda los eventos
seleccionados en este estudio (por el cardcter automéatico con el que se los escogio en
el que se incluyen todas las senales discretas del volcan), para verificar la robustez de
lo obtenido y validar los agrupamientos se recurrié a utilizar un enfoque parecido a la
validacion cruzada. Aunque aqui no existen conjuntos o funciones objetivo conocidas,
simplemente se analiza si los agrupamientos obtenidos son estables (y parecidos) para
diferentes subconjuntos (muestreos) de los datos. Asi se escogi6 repetir los pasos que
entregaron los grupos mostrados 10 veces con muestras diferentes aleatorias del 90 % de
los datos. Los resultados de este proceso se adjuntan en el apéndice 3. Dichas pruebas
mostraron consistencia en la asignacion de grupos por medio de los dos métodos (en los

grupos conocidos hubo coincidencias mayores al 85 % méas detalladas en el apéndice 3).
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Ademés tanto en los resultados mostrados en esta seccién como en la validacion del apén-
dice 3 no se presentaron casos de familias o agrupamientos demasiado dispersos entre los
algoritmos. Con esto se verificd la robustez de los algoritmos que produjeron resultados
similares en varias pruebas diferentes y la existencia efectiva de clases bien definidas
de eventos. Por el espacio de caracteristicas relativamente pequenio que se utilizo, cada
ejecucion de los algoritmos tomo un par de minutos a lo sumo (condicién necesaria para

la extensa exploracion demandada por el trabajo).

5. Conclusiones

En este trabajo se reconsider6 aplicar algoritmos de clasificacion no supervisada a
senales sismicas volcanicas practicamente carentes de preprocesamiento o pre-seleccién
en busqueda de posibles eventos particulares precursores de episodios eruptivos. Aunque
esta meta quizés fue demasiado ambiciosa considerando el enfoque minimalista que se le

dio a la resolucién del problema, otros objetivos alternativos se alcanzaron.

Se exploro el resultado de aplicar diversas técnicas de clasificacion no supervisada bajo
distintos parametros y se comprobo la estabilidad de dichos procedimientos enfrentados a
un problema atn abierto sobre datos los menos alterados posible. Ademaés la utilizacion
de un vector de caracteristicas basado en el espectro de frecuencias como medida de
caracterizacion de eventos volcanicos para su clasificacion ofrecié una via simple, rapida

y ligera computacionalmente.

Los agrupamientos encontrados tuvieron éxito en identificar claramente al menos 2
clases de senales: Ruidosas (ajenas al volcan) y de infrasonido (asociadas a periodos
intensos de actividad del volcan). Este descubrimiento tiene implicaciones mayores a
futuro en caso de emergencias volcanicas en las que el personal calificado no esté dispo-
nible para responder con velocidad adecuada ante la crisis y también para homologar los
posibles intentos de clasificacion de eventos. Incluso en los grupos en los que los eventos
asociados tuvieron caracteristicas no muy bien definidas, es posible hacer analisis mas
exhaustivos tanto en los pardametros de los algoritmos, como en esfuerzos por tratar de
descubir la naturaleza propia de los eventos. Otro resultado interesante relacionado a
las clases encontradas es que se pudo encontrar grupos de eventos sismicos asociados

a explosiones aun sin analizar componentes de infrasonido de las mismas. Esto puede
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tener una aplicacion directa en el caso de que los sensores de infrasonido sufrieran algtn
dano o desperfecto. Ademas podria confirmar la existencia de unas supuestas “emisiones
silenciosas” que consisten en emisiones de ceniza confirmadas visualmente pero carentes
de sefial de infrasonido asociada (esto quizas porque la sefial acustica es pequena y se
atenta antes de llegar a la estacion). En el caso de corroborarse esta hipotesis esto tam-
bién significaria que estos resultados se podrian usar como una herramienta para detectar
“emisiones silenciosas” en dias nublados o durante la noche (en donde confirmacion visual

de las emisiones es improbable).

También se verifico que la velocidad de computo de los mapas auto-organizados (que
permiten a su vez la aplicacién de posibles algoritmos mas complejos a grandes grupos
de datos) y su caracter profundamente visual permite crear herramientas de monitoreo
faciles de implementar e interpretar para el uso futuro en observatorios vulcanologicos.
Ademas permite hacer una exploracion rapida de los catalogos de eventos pre-existentes

en donde se puede tratar de buscar y corregir posibles errores humanos cometidos.

Este estudio también sugiere una investigacion mas minuciosa acerca de la naturaleza
de los grupos conformados o incluso de nuevos agrupamientos mas finos que podrian
permitir encontrar precursores clave de erupciones volcanicas. También se puede plantear
utilizar otros parametros que caractericen de otras formas a las sefiales sismicas para asi

obtener grupos mas detallados y definidos.

Finalmente el alcance y potencia de este estudio se puede multiplicar aplicando las
mismas técnicas a otras estaciones de un mismo volcan para tener ratificaciones y defini-
ciones mas consistentes de los grupos y los eventos asociados a cada uno. La misma idea
a su vez se puede extender a otros volcanes y puede producir un sistema de monitoreo

integral de los volcanes del pais.



60

Apéndice 1: Tablas con indices DB para analisis de agru-

pamiento de todos los datos

iDB1

iDB2

iDB3

iDB4

k3

1.939967

1.939967

1.939967

1.939967

k4

2.056500

2.056500

2.061791

2.056500

k5

2.170303

2.170303

2.170303

2.260204

k6

2.227933

2.226699

2.223303

2.223303

k7

2.438157

2.437357

2.276649

2.275349

Tabla con los indices de Davies-Bouldin para vectores de caracteristicas basados en

la amplitud de frecuencia muestreada cada 0,5Hz para 4 simulaciones con valores de

k =3 hasta k = 7.

iDB1

iDB2

iDB3

iDB4

k3

1.616536

1.616536

1.616536

1.499896

k4

1.630393

1.627846

1.627846

1.630393

kb

1.651817

1.797262

1.797262

1.650442

k6

1.758914

1.758914

1.758914

1.758914

k7

1.930239

1.933508

1.907239

1.933508

Tabla con los indices de Davies-Bouldin para vectores de caracteristicas basados en la

maxima amplitud de frecuencia en intervalos de 0,5H z para 4 simulaciones con valores

de k = 3 hasta kK = 7.

iDB1

iDB2

iDB3

iDB4

k3

1.779197

1.779197

1.779197

1.779197

k4

1.839129

1.849345

1.850948

1.849345

k5

2.042589

2.042589

2.042589

1.952297

k6

2.041762

2.447832

2.041762

2.041762

k7

2.217290

2.322387

2.040871

2.391402

Tabla con los indices de Davies-Bouldin para vectores de caracteristicas basados en
la méxima amplitud de frecuencia en intervalos de 0,5H z y en la maxima amplitud de

frecuencia en intervalos de 0,5H z para 4 simulaciones con valores de k = 3 hasta k = 7.
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Apéndice 2: Tabla con SCR para analisis de arquetipos

de todos los datos

scrl scr2 scr3 scrd
k1l 0.09510244 0.09510244 0.09510244 0.09510244
k2  0.05518031 0.05516121 0.05518209 0.05518280
k3  0.04264067 0.04298428 0.04264080 0.04254997
k4 0.03692312 0.03816260 0.03654216 0.03657518
k5 0.03099661 0.03101886 0.03106109 0.03666452
k6  0.03174809 0.03079558 0.02486849 0.02488492
k7  0.02437169 0.02665264 0.02538899  0.02568506
k8  0.02014054 0.02046331 0.02031996 0.02076130
k9  0.01995673 0.02113800 0.02020376 0.01991826
k10 0.02000044 0.02035581 0.02055920 0.02059065

Tabla con la suma de los cuadrados de los residuos (valor a minimizar) calculado para
4 aplicaciones distintas (distintas inicializaciones) del analisis de arquetipos utilizando

distinto namero de grupos (arquetipos) k variando desde k = 1 hasta k = 10.

Apéndice 3: Validaciéon de los resultados

En este apéndice se presentan en sucesion los mapas, la distribucion de familias en el
tiempo y la tabla comparativa entre los grupos obtenidos por el algoritmo k-means y el
analisis de arquetipos para validar la formacién de los grupos. La codificaciéon cada grupo
por color en los siguientes resultados es: para el grupo 1: negro; grupo 2: rojo; grupo 3:
verde; grupo 4: azul; y grupo 5: celeste. En la parte de arriba de cada imagen se presentan
el mapa auto-organizado agrupado mediante k-means y la distribucion temporal de cada
grupo. En la parte de abajo de cada imagen se presenta el mapa auto-organizado y
la distribucién temporal de los grupos obtenido por medio de analisis de arquetipos.
Después la tabla de contraste entre los grupos de los dos algoritmos para cada re-muestreo
de los datos. El grado de coincidencia entre los grupos conocidos/bien definidos (ruido
y explosiones/emisiones) se toma como el promedio del porcentaje de coincidencias de
eventos de grupo en k-means respecto a la asignacion de andlisis de arquetipos y el

porcentaje las coincidencias en el otro sentido (eventos de grupos obtenidos mediante
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analsis de arquetipos respecto a grupos obtenidos por medio de k-means).
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kmeansl 0 0 0 186 0
kmeans2 0 0 380 91 0
kmeans3 0 0 733 0 288
kmeans4 85 0 0 0 1152
kmeansb 242 448 0 0 0

Resultados del primer re-muestreo y analisis del 90 % de los datos. Los datos asociados

aruido tuvieron un 83,57 % de coincidencias. Los datos asociados a explosiones,/emisiones

tuvieron una coincidencia del 94,52 %.
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Resultados del segundo re-muestreo y analisis del 90 % de los datos. Los datos aso-

ciados a ruido tuvieron un 74,86 % de coincidencias. Los datos asociados a explosio-

nes/emisiones tuvieron una coincidencia del 93,65 %.
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Resultados del tercer re-muestreo y analisis del 90 % de los datos. Los datos asociados
aruido tuvieron un 87,53 % de coincidencias. Los datos asociados a explosiones,/emisiones

tuvieron una coincidencia del 85,57 %.
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Resultados del cuarto re-muestreo y anélisis del 90 % de los datos. Los datos asociados

aruido tuvieron un 94,70 % de coincidencias. Los datos asociados a explosiones,/emisiones

tuvieron una coincidencia del 92,42 %.
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Resultados del quinto re-muestreo y anélisis del 90 % de los datos. Los datos asociados
aruido tuvieron un 77,68 % de coincidencias. Los datos asociados a explosiones,/emisiones

tuvieron una coincidencia del 89,60 %.
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Resultados del sexto re-muestreo y analisis del 90 % de los datos. Los datos asociados
aruido tuvieron un 90,38 % de coincidencias. Los datos asociados a explosiones,/emisiones

tuvieron una coincidencia del 90,29 %.
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Resultados del séptimo re-muestreo y andlisis del 90 % de los datos. Los datos aso-
ciados a ruido tuvieron un 89,61 % de coincidencias. Los datos asociados a explosio-

nes/emisiones tuvieron una coincidencia del 95,35 %.
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Resultados del octavo re-muestreo y analisis del 90 % de los datos. Los datos asociados

aruido tuvieron un 83,43 % de coincidencias. Los datos asociados a explosiones,/emisiones

tuvieron una coincidencia del 96,30 %.
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Resultados del noveno re-muestreo y anéalisis del 90 % de los datos. Los datos aso-
ciados a ruido tuvieron un 91,39 % de coincidencias. Los datos asociados a explosio-

nes/emisiones tuvieron una coincidencia del 87,83 %.
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Resultados del décimo re-muestreo y analisis del 90 % de los datos. Los datos aso-

ciados a ruido tuvieron un 92,56 % de coincidencias. Los datos asociados a explosio-

nes/emisiones tuvieron una coincidencia del 88,31 %.
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Las coincidencias entre grupos de ruido puro entre ambos métodos fueron en pro-
medio del 86,57 % con una desviacion estandar de 6,54. Las coincidencias entre ambos
métodos para los grupos de explosiones/emsiones (un grupo en k-means y dos grupos en
analisis de arquetipos) fueron de 91,38 % en promedio con desviacion estandar de 3,59.
En la mayoria de aplicaciones de los métodos utilizados se obtiene que reaparecen grupos
de datos durante épocas de alta actividad volcanica asociados a explosiones y emisiones.
En el caso de anélisis de arquetipos este grupo vuelve a dividirse en dos subgrupos.
Ademas nuevamente se identifican grupos de datos que constan principalmente de rui-
do y que tienen altas coincidencias en los agrupamientos mediante k-means y analisis
de arquetipos. Hay que mencionar que en el segundo y séptimo remuestreos k-means
encontr6 practicamente solo 4 grupos (aunque se defini6 el namero de grupos como 5)
mientras que el analisis de arquetipos si encontré 5 agrupamientos como los descritos
anteriormente aunque esto no afectd profundamente las coincidencias de los grupos bien
definidos. Estas tendencias se mantuvieron atn con variaciones altas en la topologia de

los grupos obtenidos en cada mapa.
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