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En este articulo se presenta el disefio e implementacién
de un Modelo de Red Neuronal Convolucional (CNN)
para estimar los mecanismos focales basado en la for-
ma de onda de mediciones de velocidad sismica. Este
enfoque se propone como una alternativa novedosa a
los métodos tradicionales de estimacién de mecanismos
focales. La aplicacién de inteligencia artificial y aprendi-
zaje automatico ofrece nuevas oportunidades y contri-
buciones significativas en el campo de la sismologia. En
particular, las CNN son capaces de extraer caracteristicas
relevantes y reconocer patrones complejos en los datos
sismicos, lo que las convierte en una herramienta prome-
tedora para la estimaciéon de mecanismos focales. En el
entrenamiento de la CNN, se utilizaron datos sintéticos
generados con base en la topologia del drea de estudio
y modelos teéricos establecidos. Esto permite tener un
control preciso sobre los parametros de entrada y los
mecanismos focales conocidos, lo que facilita el proceso
de aprendizaje del modelo.

Palabras clave: mecanismo focal, sismologia, evento sismico, Valle
Medio del Magdalena, disefio, inteligencia artificial, red neuronal,
convolucional, sintonizacion, inferencia, estimacion, métricas.

1. INTRODUCCION

La tierra es un sistema complejo y dindmico que se encuentra
en constante evolucién [1]. Los terremotos son una de las mani-
festaciones mas violentas de su actividad, lo que los convierte en
un evento catastréfico capaz de causar dafios materiales y pérdi-
da de vidas [2]. Por esta razon, la mitigacién de geoamenazas es
una prioridad en la investigacién en sismologia. En este campo,
se busca la estimacién precisa de los parametros sismicos para
lograr una mejor comprensién del evento sismico [3].

La pronta estimaciéon de los pardmetros sismicos, en caso
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de un terremoto, es fundamental para comprender la dindmica
del evento, evaluar el riesgo de dafios a las infraestructuras y a
las comunidades cercanas. Ademads, permite proporcionar una
alerta temprana efectiva para salvar vidas y reducir el impacto
econémico.

Colombia esta geograficamente ubicada en el punto de con-
vergencia de las placas tecténicas de Nazca, Sudameérica y Caribe.
Debido a la compleja dindmica tecténica de la zona, se originan
sismos de diferentes caracteristicas que pueden tener un alto
potencial destructivo [4]. El Valle Medio del Magdalena se en-
cuentra dentro de esta zona, especificamente, al occidente del
nido sismico de Bucaramanga. Este tltimo se define como un
volumen de actividad sismica intensa, persistente en el tiempo y
aislado de la actividad de sus alrededores [4]. Debido a su ubi-
cacion, el Valle Medio del Magdalena es un lugar idéneo para
llevar a cabo estudios y monitoreo constante de la sismicidad en
el pais.

Actualmente, existen diversas organizaciones dedicadas al
desarrollo de métodos para la estimacion de los pardmetros sis-
micos, como el ISNet [5]. La red ISNet est4 asociada a uno de los
departamentos de investigacion en el area de sismologia de la
NIED (National Research Institute for Earth Science and Disaster
Resilience) o Instituto Nacional de Investigacion de Ciencias de
la Tierra y Resiliencia ante Desastres. Actualmente, la NIED se
desarrolla como agencia de Investigacion ofreciendo andlisis so-
bre eventos naturales como terremotos, volcanes, inundaciones,
entre otros [5].

La forma de caracterizar eventos sismicos se conoce como
mecanismo focal. Se trata de una representacién bidimensional,
vista desde planta, en la que se visualiza la suficiente informa-
cién para conocer la forma en la que interactian las placas del
subsuelo.

En Colombia, uno de los cinco métodos usados por el Servicio
Geolégico Colombiano para encontrar el mecanismo focal [6], es
el método de las polaridades del primer movimiento, el cual se
basa en la polaridad de las ondas P. Si el primer movimiento es
hacia arriba es una compresion, al contrario, si es hacia abajo es
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una dilatacién. Sin embargo, este método requiere la interven-
cion de personal experto que realice el picado de la polaridad.
Esto hace que el método se torne lento y tedioso por la canti-
dad de eventos sismicos registrados en el Servicio Geolégico
Colombiano.

La estimacién del mecanismo focal suele tener soluciones
desde una perspectiva matematica, con aproximaciones de va-
riables fisicas y simplificaciones matemdticas que, a pesar de
su complejidad y uso respetado a lo largo de los afios, pueden
presentar poca convergencia con métodos de diferentes autores.

La tecnologia de la Inteligencia Artificial (IA) ha revoluciona-
do numerosos campos, demostrando la capacidad de abordar
problemas complejos donde no existe método de solucién ma-
tematico directo o donde los datos de entrada poseen irregula-
ridades como error en toma de datos o ruido. Al exponer a los
modelos de IA a una amplia variedad de ejemplos y escenarios,
se le entrena para discernir patrones y generalizar a partir de
ellos [7].

En el campo de la sismologia, la IA ha tenido un impacto
positivo, con contribuciones significativas en areas como la es-
timacién de la magnitud de un terremoto [8], la identificacién
de fases sismicas [9], la determinacién de tiempos de llegada de
la onda P y polaridades de primer movimiento [10], asf como
la deteccién y localizacion de terremotos [11], entre otros. Estos
avances se basan en el anélisis de datos obtenidos de los sismo-
gramas, los cuales son procesados con el apoyo de modelos de
IA para estimar pardmetros sismicos. Estos logros demuestran
la notable precisién que se logra al utilizar la IA en comparacién
con métodos tradicionales, demostrando asi ser una herramienta
altamente efectiva.

En este proyecto se propone el uso de redes neuronales con-
volucionales, debido a la progresiva implantaciéon de la IA como
solucion a problemas de alta complejidad. Este componente ofre-
ce inferencias para la obtenciéon del mecanismo focal a partir de
la forma que tenga toda la onda sismica; a diferencia de algu-
nos métodos convencionales que analizan solo pequefas partes
de la onda. Ademas, este componente es independiente de la
intervencién humana para su funcionamiento, lo que reduce
posibilidades de error y ralentizacién de la estimacion.

En el presente trabajo se utilizaron datos sintéticos etique-
tados con base a los modelos geolégicos de la zona del Valle
Medio del Magdalena para entrenar una red convolucional. La
red se encargard de predecir tres angulos: Strike, Dip y Rake,
expuestos en la Figura 1. Los cuales se utilizaran para construir
el mecanismo focal del evento sismico. De este modo, se obtiene
un modelo capaz de estimar el mecanismo focal de un evento
sismico en la zona de estudio con alta precision y rapidez.

Los resultados obtenidos en este proyecto proporcionan datos
confiables que contribuyen al estudio de la dindmica de eventos
sismicos. Estos hallazgos son especialmente valiosos para el mo-
nitoreo y la evaluacién de los riesgos sismicos, permitiendo una
mejor comprensién de estos fendmenos y su impacto potencial.

2. OBJETIVOS

A. Objetivo General

Disefiar una red neuronal convolucional para estimar los
mecanismos focales de sismos sintéticos basados en la topologia
del Valle Medio del Magdalena.

B. Objetivos Especificos

1. Indagar sobre metodologias para estimar mecanismos foca-
les desde la perspectiva de la inteligencia artificial.
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2. Disenar una topologia de red convolucional partiendo de
un modelo de red que procese datos sismicos de similares
caracteristicas.

3. Entrenar y validar la red convolucional disefiada utilizando
datos sintéticos etiquetados de la Region del Valle Medio
del Magdalena.

4. Sintonizar los hiperpardmetros de la topologia de red con-
volucional disefiada que permitan mejorar la estimacién del
mecanismo focal.

5. Documentar los resultados obtenidos, las métricas de apren-
dizaje, la topologia de datos usados y las caracteristicas del
propio modelo.

3. MARCO REFERENCIAL

Debido a que el proyecto se centra en la solucién a proble-
mas relacionados con sismologia, es relevante indicar ciertos
conceptos bésicos.

A. Geometria de la Falla

La geometria de falla se refiere al movimiento relativo de un
bloque (bloque techo) respecto a otro (bloque piso) durante un
terremoto [12]. La geometria de falla se representa mediante 3
angulos Strike, Dip y Rake como se representa en la Figura 1.

1. Rumbo o Strike (¢): medido desde el norte en sentido hora-
rio.

2. Buzamiento de la falla o Dip (4): medido desde la horizontal
hacia abajo en sentido horario respecto al rumbo.

3. Angulo de deslizamiento o Rake (A): medido entre una linea
horizontal sobre el plano de falla y el vector de deslizamien-
to.

Angulo
Strike

Figura 1. Esquema explicativo del movimiento del bloque
techo sobre el bloque piso a través del plano de falla. En el
esquema se definen los angulos que definen la geometria de la
falla y el movimiento durante un terremoto. [12]
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B. Mecanismos focales

El mecanismo focal es una representaciéon geométrica bidi-
mensional de la geometria de la falla provocada por un evento
sismico, donde se evidencia el movimiento que tuvieron las
placas del subsuelo [12].

Strike Slip

e B

Normal

40O

Reverse

L)

Oblique

VT @

Figura 2. Diferentes mecanismos focales que indican el tipo de
movimiento producido por un evento sismico. [12]

C. Tensor de Momento

Es una representacién de la liberacion de energia en un evento
sismico donde se proporciona informacién de la magnitud y
direccién. Se calcula realizando mediciones de las ondas sismicas
registradas por los sismégrafos ubicados en distintas estaciones
sismicas [13]. Se puede interpretar como una representacién
alternativa al mecanismo focal.

My Mg Mg
M= | My My My
My My M

1
Mgy

Figura 3. Las nueve componentes resultantes del tensor de mo-
mento representadas en el sistema de coordenadas cartesianas.
[13]

Ms, M3,

D. Angulo de Kagan

Es una medida cuantitativa de la diferencia del angulo de
rotacion entre dos mecanismos focales [14].
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Teniendo los dngulos Strike, Dip y Rake, se construye la ma-
triz de pardmetros de tensor de momento M usando las compo-
nentes cartesianas

Myy = —M[sin(8) cos(A) sin(2¢) + sin(20) sin(A) sin(¢)],
My = +My[sin(8) cos(A) cos(2¢) 4 0.5sin(25) sin(A) sin(2¢)],
My = —My[cos(8) cos(A) cos(¢) + cos(26) sin(A) sin(¢)], (1)
My = +M[sin(d) cos(A) sin(2¢) — sin(25) sin(A) cos?(¢)],
My, = —Mp|cos(J) cos(A) sin(¢) — cos(26) sin(A) cos(¢)],

s
I

+ My sin(26) sin(A),

Mzy = Myz, Mzy = My, y Myx = My, donde M equivale a

M, Mz - sz
M- Mix - Mxy )
B My z = My X Myy

Para la matriz de tensor de momento de dngulos de etiqueta
y estimados se calculan autovectores validos (V] y V; respectiva-
mente), posteriormente se calcula el &ngulo 6 usando la ecuacién
(3) que corresponde a la diferencia angular entre los dos meca-
nismos focales. El argumento de arc cos estd limitado entre —1y
1y tr es la traza del producto punto.

vy
0 = arccos <tr(V1V2)1) . 3)

2

E. Métodos de solucion para el mecanismo focal propuestos
por el Servicio Geoldgico Colombiano

Se han compilado los métodos disponibles actualmente por
parte del Servicio Geolégico Colombiano para la estimaciéon
del tensor de momento [6]. A continuacién se muestran dichos
métodos.

1. Fase W: se basa en el andlisis de la fase W, la cual se en-
cuentra entre el arribo de la onda P y S [15]. Teniendo la
fase W se propone realizar deconvolucion, filtrado pasa
banda seguido de doble integracién, dicho procedimiento
estd pensado usarse en largos registros de medicion.

Posteriormente se realiza un proceso de inversién lineal
para la obtencién del tensor de momento a partir del trata-
miento dado a la fase W [16].

2. ISOLA: el método ISOLA [17], se basa en el andlisis de
formas de onda completas en base a 6 tensores de momen-
to elementales. Para cada combinacion fuente-estacion se
calculan 6 sismogramas elementales de tres componentes
G(x,y,t) convolucionando la funcién de Green y el tensor
de momento elemental. El sismograma debido a un tensor
de momento es una combinacién lineal de los sismogramas
elementales. Donde se realiza un proceso de inversién lineal
para la obtencién del tensor de momentos.

3. SWIFT: el anélisis de las ondas sismicas en el dominio de
la frecuencia ha sido abordado a través del método SWIFT
[18], el cual se basa en el anlisis de las ondas sismicas en el
dominio de la frecuencia. Para lograr esto, se lleva a cabo un
proceso de inversion utilizando la transformada de Fourier.
La funcién de momento se obtiene mediante la aplicacién
de la transformada inversa de Fourier a las componentes
obtenidas en la inversioén, para posteriormente pasar por un
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proceso de deconvolucién desarrollado por el autor. Final-
mente, se realiza una busqueda en cuadricula para obtener
la geometria de la falla, la cual se representa mediante los
dngulos de Strike, Dip y Rake.

4. SCMTYV: el método SCMTV [19] se fundamenta en base a
mediciones de tres componentes alineadas con respecto al
arribo de la onda P en una ventana de tiempo predefinida.
Estos datos se alinean mediante correlacion cruzada con las
funciones de Green previamente definidas. A partir de este
célculo, se crea una matriz de inversién y se lleva a cabo el
proceso de inversion para resolver el tensor de momento.

5. Polaridades: el método basado en el andlisis de polarida-
des [12], se fundamenta en la identificacién de la polaridad
del arribo de la onda P en mdltiples estaciones de forma
simultanea. Dependiendo de la polaridad identificada, se
realiza una estimacion de la compresién o dilatacién experi-
mentada en cada estaciéon. Con esta informacién, se estima
el mecanismo focal que genera dicho comportamiento, tal
como se ilustra en la Figura 4.

Sube

auxiliar

Dilatacion Compresion

Compresion ’\ Dilataciéon

Figura 4. Ejemplo de obtencién de un mecanismo focal por el
método de primeros arribos. [12]

F. Red Neuronal

Se define como la arquitectura de un modelo computacional
donde con unidades conectadas llamadas neuronas, procesan
informacién y aprenden con el ajuste de pesos y conexiones. Esta
tecnologfa puede analizar patrones en datos vistos y realizar
procesos de clasificacién, estimacién o prediccién dependiendo
su configuracioén [20]. A continuacién, algunas de las clases mas
comunes de redes neuronales artificiales:

1. Redes Neuronales Feedforward (FNN): son la forma mas
basica de redes neuronales y consisten en capas de neu-
ronas interconectadas, donde la informacién fluye en una
direccién, hacia adelante.

2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN): utilizan capas
de convolucién para extraer caracteristicas espaciales y pa-
trones relevantes de las sefales. Son ampliamente utilizadas
en visién por computadora y tareas relacionadas al procesa-
miento de sefales.

3. Redes Neuronales Recurrentes (RNN): disefiadas para pro-
cesar datos secuenciales o con dependencias temporales,
como texto, habla o series de tiempo.
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4. Redes Neuronales de Memoria de Transformacion o Trans-

former: se destacan en el procesamiento del lenguaje natural
y la traduccién automatica.

. Redes Neuronales Generativas Adversarias (GANSs): con-

sisten en un generador y un discriminador. El generador
intenta generar muestras que parecen reales, mientras que
el discriminador intenta distinguir entre muestras reales
y generadas. Se utilizan para generar contenido sintético,
como imégenes y texto.

4. ENTORNO DE TRABAJO

A. Hardware

En el marco de esta investigacion, se llevaron a cabo pruebas
de entrenamiento utilizando el cluster de la Universidad In-
dustrial de Santander del grupo de Investigacién CPS. Este
cluster es un recurso indispensable para el procesamiento
intensivo requerido en tareas de aprendizaje automatico.

El cluster utilizado en este estudio estd equipado con dos
potentes GPUs (Unidades de Procesamiento Gréfico) para
acelerar los célculos exigentes que implican las mdaltiples
pruebas de la red neuronal. Estas GPUs ofrecen una capa-
cidad de procesamiento paralelo éptima y una memoria
de video significativa para manejar grandes conjuntos de
datos y modelos complejos. En la Tabla 1 se ilustran las
especificaciones.

Tabla 1. Especificaciones de Cluster (Tokio) - CPS

Componente
GPU 0 Tesla K40c - VRAM 12Gb
GPU 1 Tesla K40c - VRAM 12Gb
RAM 190Gb
Procesador Intel Xeon E5-2670 v3

B. Software

Conda proporciona un sistema de gestiéon de paquetes efi-
ciente que permite instalar, actualizar y gestionar las de-
pendencias de manera sencilla, lo que resulta fundamental
para la configuracién del entorno de entrenamiento de las
redes neuronales. La configuracién de entorno se ilustra en
la Lista 1.

conda create —-n DIREM

anaconda python=3.7.7

conda activate DIREM

conda install ipykernel

conda install tensorflow-gpu==2.1.0
conda install cudatoolkit=10.1

pip install tensorflow==2.1.0

AR AR RS A i

Lista 1. Comandos para crear el entorno DIREM e instalar los
paquetes

Python 3.7.7 es una version estable y ampliamente utilizada
que ha demostrado ser altamente compatible con numero-
sas librerias y frameworks de aprendizaje automético, como
Tensor Flow y Keras, entre otros.
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Después de instalado el framework, se instalaron las libre-
rias compatibles, se especifican las versiones instaladas en
la Tabla 2.

Tabla 2. Librerias y versiones Instaladas

Libreria Versién

cudatoolkit 10.1.243
keras 231
matplotlib 353
numpy 1.21.5
pandas 1.3.5
scipy 141
tensorboard 211
tensorflow 2.1.0
tensorflow-gpu 2.1.0

Para estas instalaciones se tuvieron en cuenta las caracteris-
ticas de Software propias del servidor [Tabla 3].

Tabla 3. Software de Cluster

Software Version
Debian 4.19.282-1
NVIDIA - Driver Version 418.226.00
CUDA - Version 10.1

5. AREA DE ESTUDIO

Colombia, ubicada geograficamente en el punto de conver-
gencia de las placas tectonicas de Nazca, Sudamérica y Caribe,
experimenta una compleja dindmica tecténica que genera sismos
con diferentes caracteristicas y un alto potencial destructivo [4].
Dentro de esta zona, se encuentra el Valle Medio del Magdalena,
situado al occidente del nido sismico de Bucaramanga. El nido
sismico de Bucaramanga, conocido por su intensa actividad sis-
mica, se caracteriza por la ocurrencia de sismos con magnitudes
Mw entre 4y 5, a profundidades que oscilan entre 140 y 200 km
[4].

Con una extension de 32949 km?2, el Valle Medio del Mag-
dalena se extiende a lo largo del tramo central del valle del rio
Magdalena, entre las cordilleras Central y Oriental de los An-
des colombianos [21]. Esta regién, ademas de su importancia
sismica, es ampliamente explorada y reconocida por albergar
numerosos campos de petrdleo, convirtiéndola en una zona de
gran interés para la explotacién de hidrocarburos [21].

Dada su ubicacion estratégica y la actividad sismica asociada,
el Valle Medio del Magdalena se presenta como un lugar id6-
neo para llevar a cabo estudios y un monitoreo constante de la
sismicidad en el pais.
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6. BASE DE DATOS

A. Set de datos
A.1. Modelado de datos sintéticos

En el marco de esta investigacion, se emplearon datos sintéti-
cos proporcionados por el grupo de investigaciéon CPS. En esta
seccion del articulo, se presentan las principales caracteristicas
con las que el grupo gener6 los datos sintéticos utilizados.

Los datos sintéticos utilizados en este estudio fueron gene-
rados teniendo en cuenta el modelo de propagacién de ondas
elasticas en medios isotrépicos [22] 3D rectangulares.

Para describir la formulacién de tensiones [23] y velocidades
[24] utilizando el método de diferencias finitas, se resolvié el sis-
tema de ecuaciones en coordenadas cartesianas. La propagacién
de ondas en la tierra se model6 utilizando la ecuacién eldstica
anisotrépica en tres dimensiones [25].

El grupo de investigaciéon opté por la implementacion de la
ecuacion de onda eléstica 3D FDTD (Finite Difference in Time
Domain) [25]. De esta manera, el sistema de propagacion de
ondas se describe mediante un sistema diferencial de primer
orden y se discretiza en mallas escalonadas, lo cual simplifica su
implementacién [26].

Az . OTxx aTxy 0Tyz
Por = ox "oy T oz
L9V B 0Tyy 0Ty 0Ty
Por = Ty T ez @
Aa& . O0Txz aTyz 0Tz;
Por —ox "oy T oz
) R Ve . [V, AV
af"t"‘ =(A+2p) 55 +4 (a—yy + a—j) + MxxS(t),
T, N | A V4
P oG+ (54 TE) + st
d A oV, . [V, IV
;;z = (A+2ﬁ)a—; +A ( ax" + a—j) + Mzz5(t),
aTxy A an aVy
o 1 ( T ﬁ) T MayS(),
Ot _ o (Vx W
ot M ( 0z + 0x ) +MiS(H),
0Tz v,

(M,
o M\ oz

donde A, 1 y p son parémetros del modelo elastico (pardmetros
de Lamé y densidad de un sélido is6tropo). Vy , Vy , Vz son las
velocidades de las particulas en las direcciones x, y, z respecti-
vamente. S(t) es la forma de onda de la ondicula. Ty, Tyy, Tzzs
Txy, Txz, Tyx, SON los campos de esfuerzos normales y de corte.
Myx, Myy, Mzz, My, Mxz, My, son las componentes del tensor
de esfuerzos, asumiendo que: My, = Myx, Myz = Mzx, My, =
M.y [25].

Se selecciona el enfoque de capa de coincidencia perfecta
convolucional (CPML) debido a sus propiedades comprobadas
de atenuacién y no reflectividad [26]. Se recomienda que la
longitud de la zona de atenuacién sea al menos de 0.5a 1 vez la
longitud de onda considerada, segtn se indica en [27].

En cuanto a la fuente sismica, se opté por implementar un
pulso de Ricker como operador para representar la forma de
onda de la fuente [28]. El pulso de Ricker tiene una frecuencia
central de 0.1 Hz.

W) + M, S(t),
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A.2. Set de datos

El 4rea de estudio se sittia en el Valle Medio del Magdalena,
abarcando el nido sismico de Bucaramanga.

La Figura 5 representa el drea de estudio que abarca desde
—72.4° hasta —74° en longitud y desde 6° hasta 8° en latitud.
En cuanto a la profundidad, se considera un rango de 0 a 180
km. Este rango define el volumen de estudio.
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Figura 5. Area de estudio delimitado entre —72.4° a —74° en
longitud y desde 6° a 8° en latitud con profundidad en rango
de 0 km a 180 km.

Para discretizar el volumen, se han utilizado intervalos de
0.0088° en direccion de longitud, 0. 0052° en direccién de latitud
y 0.7171 km en direccién de profundidad. De esta manera, el
volumen discretizado se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4. Discretizacién de Zona

Direccién Rango Angular Rango de muestra
—72.4° a —74° nX [0 -180]
Longitud paso 0.0088° paso 2
90 muestras
6°a8° nY [0 - 384]
Latitud paso 0.0052° paso 2

192 muestras

nZ [0 - 250]

0a 180 km
Profundidad  paso 0.7171 km paso 2

125 muestras

Dado que la red se ha configurado originalmente para tra-
bajar con 16 estaciones, se ha optado por elegir estas estaciones
de manera uniforme, lo que garantiza una cobertura espacial
equitativa y representativa de las mediciones. Esto se evidencia
en la Figura 6, donde las estaciones estdn demarcadas de color
azul. Esta estrategia busca minimizar posibles sesgos y asegurar
resultados confiables en la investigacion.

En la regiéon mencionada, se han identificado un total de
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75 ubicaciones correspondientes a diferentes eventos sismicos
dentro del nido, los cuales se presentan en la Figura 6 en color
rojo. Para estudiar la propagacién de ondas en esta area, se ha
implementado un modelo de propagacién 3D utilizando un
pulso de Ricker como fuente en la seccién A.1.

nZ - muestras
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my,
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Figura 6. Distribucién de la ubicacién discretizada de sismos y
estaciones disponibles para el estudio.

En el volumen discretizado, se simul6 la propagacién de
ondas sismicas en las ubicaciones correspondientes a los sismos
utilizando un modelo de propagacién 3D. Para cada posicién
del evento sismico, se generaron formas de onda sintéticas para
todas las combinaciones de angulos mostrados en la Tabla 5 que
conforman el mecanismo focal.

Tabla 5. Rangos de orientaciones obtenidos

Direccién Rango Paso Total
Strike 0° a 330° 30° 12 angulos
Dip 0° a90° 10° 10 angulos
Rake —90°a90° 20° 10 angulos

Por lo tanto, se generaron un total de 1200 mecanismos focales
para cada posicién de los sismos, considerando combinaciones
de dngulos. Esto resulta en un total de 90000 (75x1200) datos
sintéticos. Estos datos sintéticos corresponden a formas de onda
3-C (componentes de velocidad en las direcciones norte-sutr, este-
oeste y vertical) ,registrados por las 16 estaciones durante un
intervalo de tiempo de 128 segundos, con una frecuencia de
muestreo de 1 Hz.

El set de datos fue normalizado con respecto a la amplitud,
quitando asi la dependencia de la magnitud del sismo, por lo
que la red aprenderd en base a la forma de la onda.

B. Set de etiquetas

Para la implementacién de las etiquetas, se decidié tomar
los valores de los dngulos que conforman el mecanismo focal
(Strike, Dip y Rake) y ajustar cada dngulo en forma de funciones
de densidad de probabilidad, en las que la probabilidad méxima
de cada distribucién corresponde a un componente del meca-
nismo focal . Estas funciones se ajustaron dentro de los rangos
dimensionales con los que puede operar la red, de tal forma que
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en post procesamiento se pueda conocer el angulo estimado,
permitiendo la comparativa directa con datos etiquetados.

Ajustar las etiquetas de esta forma ayuda a mejorar la con-
vergencia de la red [29]. Ademads, la eleccién adecuada de los
pardmetros utilizados para construir la distribucion gaussiana
también es fundamental para lograr un mejor desempefio en el
proceso de entrenamiento.

Cada funcién se ajust6 para que pudiera representar de forma
simétrica cada uno de los valores alojados en las 3 distribuciones
angulares de acuerdo al paso establecido por la base de datos.

La ecuacién que describe la funcién de densidad de probabili-
dad utilizada para generar la curva en las etiquetas corresponde
a

1 —(3—p)?
f@) = e =?

2m0?

(5)

donde £ representa la variable de funcién, p representa la media
y o la desviacién estandar.

Se calcul6 el rango significativo de la curva en muestras,
teniendo en cuenta que se requiere una seccién limitada de esta,
considerando un intervalo que compensa adecuadamente la
cantidad de muestras requeridas con suavizado en la curva,
se llega a que el porcentaje requerido es del 97 %. De forma
experimental en [29] se concluye que para la arquitectura de
red, la desviacién estdndar 6ptima es de 5.

En la ecuacion (6) se define a w como el nimero de muestras
significativas para la curva y a £; como la posicién donde se
obtiene el porcentaje deseado de la altura de la curva.

(6)

Despejando de la ecuacion (5) y reemplazando en la ecuacion
(6), en la ecuacion (7) encontramos un ancho de campana w de
26.48 muestras si se ajusta el 3% de la altura de la campana
(complemento porcentual de 97 %). Esto se usara para ajustar
los rangos de angulo al rango finito que admite la red.

N 3
21 =pu—4/ 202 ln(m),
w=2(u—%), o
~ 26.48

Dado que cada direcciéon angular tiene distintos rangos y paso
segtn la Tabla 5, se calcula usando la ecuacion (8) los d&ngulos
redondeados adicionales a incluir para completar las campanas.

Dang

128 7 ®

Ajuste =0.5-w-

donde Ajuste es el angulo de ajuste y Dyuq la diferencia entre el
angulo méaximo y minimo del rango de angulos.

El rango final de angulos para cada direccion se presenta en
la Tabla 6.

Finalmente, en la Tabla 7 se representan las relaciones linea-
les entre cada direccién angular y el rango de muestras de la
etiqueta.

En la Figura 7 se muestra un ejemplo de etiqueta creado.
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Tabla 6. Rangos ajustados de orientaciones obtenidos

Direccién  Ajuste  Rango Final

Strike 34° —34° a 364°
Dip 9° —9°a99°

Rake 19° —109° a 109°

Tabla 7. Ecuacién de relacion Angulo - Muestras.

Direcciéon Recta
. 127 2159
Strike 3589 + G5
. 127 127
Dip 1080 T 13
127 127
Rake m)\ + 2

__ Strike
Etiqueta

0 100 200 300 400

... Dip
Etiqueta

0 20 40 60 80 100

\ Rake
\ 777 Etiqueta

-100 -50 0 50 100
fngulo

Figura 7. Ejemplo de etiquieta creada para un mecanismo
focal con Strike = 240°, Dip = 90° y Rake = —90°

7. DESCRIPCION DE ARQUITECTURA

A. Estructura de la Red Neuronal Convolucional

La arquitectura implementada para esta investigacion corres-
ponde a una red totalmente convolucional, conocida como FCN
por sus siglas en inglés. Esta arquitectura consta de dos seccio-
nes principales: una seccién de compresién y una seccién de
expansion.

A diferencia de las redes convolucionales convencionales que
se utilizan comtinmente para clasificar datos en categorias, el
modelo FCN utilizado en esta investigacion tiene la capacidad
de generar una imagen como salida. Esto se logra mediante la
combinacién de las etapas de compresién y expansion, lo que
permite obtener una imagen final que se ajusta a las etiquetas
utilizadas en el estudio.

A.1. Disefio de capas

La estructura de las capas convolucionales de la red se basa en
un estudio previo [29] que ha demostrado un buen rendimiento
acorde a los objetivos de la investigacién. La arquitectura consta
de 16 capas Conv2D entrenables, 7 capas de MaxPooling, 7 capas
de UpSampling, asi como 15 capas de LeakyReLU y 15 capas
de BatchNormalization. Las cuales se implementan siguiendo el
disefio de la Figura 8.

Los datos de entrada tienen una dimension de 48 x 128 x 1.
La dimensién de 48 representa las formas de onda 3-C medidas
por las 16 estaciones sismicas, mientras que 128 es la longitud
de la medicién. Por otro lado, los datos de salida tienen una
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dimensién de 1 x 128 x 3, que corresponde a las tres gaussianas
centradas en los angulos correspondientes al mecanismo focal
estimado, mientras que la dimensién de 128 se refiere a la longitd
de la prediccion.

A.2. Compresion y expansion

Durante el proceso de compresion, los datos de entrada a
la red, que tienen un tamario inicial de 48 x 128 x 1, pasan por
capas de MaxPooling, las cuales reducen su tamario en las dos
primeras dimensiones, preservando las caracteristicas mas rele-
vantes. Se utiliza la funcién de activacién LakyReLU y se emplea
la técnica de BatchNormalization para normalizar la salida des-
pués de que los datos han pasado por el proceso de Conv2D,
MaxPooling y LakyReLU.

En este proceso, la capa Conv2D juega un papel fundamental
al aumentar el namero de filtros o canales en la tercera dimen-
sién. Cada uno de estos filtros tiene un tamarfio de 3 x 3 y de-
sempefian un papel determinante en el proceso de extraccién de
caracteristicas relevantes, siendo indispensables para el proceso
de aprendizaje de la red.

El resultado de la fase de compresién es un dato llamado
encoder, el cual tiene una dimensiéon de 1 x 1 x 128. Esta re-
presentacion reduce la cantidad de informacién necesaria para
describir la entrada original al capturar las caracteristicas mas
importantes de la misma.

El encoder desempefia un papel fundamental en el proceso de
aprendizaje durante la etapa de expansion, ya que proporciona
una base sélida para dicho proceso. Durante esta etapa, los
datos atraviesan capas de UpSampling, las cuales aumentan
la resolucién de las dos primeras dimensiones, generando un
incremento en el tamafio de dichas dimensiones en los datos de
entrada. Al igual que en el proceso de compresion, se emplean
la funcién de activacién LakyReLU y la capa de normalizacién
BatchNormalization.

En este proceso, la capa Conv2D desempefia la funcién de
reducir el ntimero de canales en la tercera dimensién de los datos.
Cada filtro utilizado tiene un tamafo de 1 x 3. Como resultado
de esta operacién, se obtiene una salida de dimensiones 1 x 128
x 3, donde 128 es la longitud de la etiqueta y 3 es el nimero de
distribuciones gaussianas creadas para cada angulo. Durante el
entrenamiento, estos datos de salida se ajustaron para obtener
tres distribuciones gaussianas. Estas distribuciones representan
los dngulos Strike, Dip y Rake, que forman el mecanismo focal
del evento sfsmico.
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8. SINTONIZACION DE PARAMETROS

Se implementa como funcién de error cuadratico medio
(MSE) como funcién de pérdida en el entrenamiento, debido
a que el aprendizaje de la red se plantea inicialmente como un
problema de regresién. Como optimizador, se opta por Adam
debido a su capacidad de ajustar automaticamente la tasa de
aprendizaje durante el entrenamiento [20].

Dado que el conjunto de datos se produce en base a un nido
sismico que estd confinado a un espacio limitado dentro del
drea de propagacion de ondas eldsticas, se realizé una revisién
espacial de la forma del nido y extrajimos un total de 6 eventos
que se categorizaron como representativos de todo el conjunto
de datos. Estos sismos se tomaron de tal forma que estuvieran
en puntos intermedios y exteriores de toda la forma del nido e
incluyendo eventos por cada nivel de profundidad en el espacio
discretizado.

Con esto se comprende los puntos de localizaciones princi-
pales teniendo en cuenta la densidad del nido. Adicionalmente,
se dividio el set resultante en funcién a las diferentes combina-
ciones de mecanismos focales, teniendo en cuenta la posiciéon de
cada evento sismico seleccionado. Donde se utilizé un 80 % para
entrenamiento y 20 % para validacion. Partiremos de establecer
el valor por defecto de [29] para poder establecer secuencialmen-
te los mejores valores de Batch y learning rate. En la Figura 9 se
representan los sismos empleados sobre la cantidad total.
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Figura 9. Localizacién de eventos representativos.
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Figura 8. Estructura de la Red Neuronal Convolucional.
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A. Ajuste de Batch

Se ejecuté un total de 800 épocas para observar la tenden-
cia de las configuraciones de Batch. Sin embargo, se realizaron
entrenamientos de las 6 configuraciones de Batch nuevamente
hasta la época 250 por simplicidad dado que desde este punto
se sostiene la tendencia de todas las curvas extraidas.

Enla Figura 10 se tienen las tendencias en precision (accuracy)
de cada tamafio de Batch. Este comportamiento denota que la
red efectivamente tiene un aprendizaje correcto en las primeras
épocas, adicionalmente se observa que se estanca alrededor del
65 % para las mejores métricas.

Precision

%M

0.6
0.5

0.4

batch12
—— batch16
‘ —— batch32
—— batch64
0.2 — batch128
batch256

‘ —— batchg

0.3

0 50 100 150 200 250
Epocas

Figura 10. Curvas de precisién para entrenamientos con distin-
tos tamafios de Batch.

En la grafica de pérdida (loss) mostrada en la Figura 11, se
evidencia el decaimiento correcto de todas las mediciones. Las
gréficas de precision y pérdida con respecto al set de validacién
(validation) podra encontrarlas en el Anexo A, donde se presenta
comportamiento de generalizacién igualmente correcto para
converger con la forma de las métricas de entrenamiento.

Pérdida

— batch8

batch12
0.25 —— batch16
—— batch32
—— batché4
0.20 —— batch128
batch256

0 50 100 150 200 250
Epocas

Figura 11. Curvas de pérdida para entrenamientos con distin-
tos tamafios de Batch.

Se evidencia que el tamario de Batch en los valores mas pe-
quenos, se obtienen mejores valores de precisién y perdida, por
el contrario, en la medida que se aumenta el tamafio del batch,
los valores tienden a empeorar. Sobre la curva de precision, tan-
to en el entrenamiento como en la validacién, se destacan tres
valores de tamafio de batch: 8, 12 y 16. Estos valores muestran
mejores resultados con respecto a los otros cuatro tamarios de
lote adicionales que se evaluaron. Adicionalmente se evaluaron
los tiempos de ejecucion de cada entrenamiento, los cuales se
muestran en la Tabla 8 donde se determiné que el mejor tamafio
de batch en términos de precision y tiempo, es de 16.

B. Ajuste de taza de aprendizaje

Ajustado el tamafio de Batch, definimos distintos valores de
la taza de aprendizaje (learning rate), los cuales son extraidos
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Tabla 8. Tamaifios de Batch y tiempos de entrenamiento
Batch 8 12 16 32 64 128 256
9% 74 33 23 18 16

Tiempo (min) 58

con base a probar algunos valores por encima y por debajo de
los empleados en la red [29]. Estos valores hacen referencia a
su estado inicial, el cual se actualiza a medida que avanza el
entrenamiento, haciendo uso de los pardmetros de momento
empleados por defecto. Podemos ver que, tasas de aprendizaje
altas pueden tener una convergencia demasiado lenta e inclu-
yendo algunas oscilaciones en minimos locales, como ocurre con
el valor de 0.1, ver Anexo B. Por otra parte, los valores contiguos
a 0.001 tiene un buen comportamiento, por lo que podemos te-
ner confiabilidad en este valor, siendo el parametro por defecto
empleado en el optimizador Adam. En la Figura 12 se presentan
los valores de tazas de aprendizaje (learning rate) probados.

Precisién

—— learning0.0001
learning0.0007
—— learning0.001
—— learning0.003
02 —— learning0.01
—— learning0.1

0 50 100 150 200 250
Epocas
Figura 12. Curvas de precisiéon para entrenamientos con distin-
tos valores de learning rate.

9. PROCESO DE ENTRENAMIENTO E INFERENCIA

Se dispone de una matriz de datos con dimensiones 90000 x
48 x 128. En esta matriz, el valor 90000 representa la combinacion
de angulos (Strike, Dip y Rake) con la cantidad de posiciones de
sismos disponibles, lo cual se traduce en 1200 combinaciones de
angulo y 75 posiciones de sismos (1200 x 75 = 90000). El valor 48
corresponde a las diferentes formas de onda 3-C (componentes
de ondas sismicas en tres direcciones) medidas por las 16 esta-
ciones sismicas (16 x 3 = 48). Por ultimo, el valor 128 indica la
longitud de la medicién.

En cuanto a las etiquetas, se cuenta con otra matriz de dimen-
siones 90000 x 128 x 3. En esta matriz, el valor 90000 representa la
combinacién de angulos (Strike, Dip y Rake) con las posiciones
de los sismos disponibles. El valor 128 se refiere a la longitud
de la etiqueta y el valor 3 indica las tres distribuciones gaus-
sianas correspondientes a los dngulos Strike, Dip y Rake que
conforman el mecanismo focal.

A. Entrenamiento

Para el proceso de entrenamiento y validacién, se han se-
leccionado 67 sismos de los 75 disponibles, mostrados en la
Figura 13. Esto implica que se dispone de un total de 67 x 1200 =
80400 datos para el entrenamiento y la validacion. A partir de
estos datos, se han destinado 74772 datos para el entrenamiento
y 5628 datos para la validacién.



591

592

593

594

595

596

597

598

599

600

601

602

603
604
605
606

607

608

609

610

612

613

614

615

616

617

618

Universidad Industrial de Santander - CPS ‘

10

.
U] |
v3

.
o
.
L
.
NnZ - muestras

47

nx.
a8
Mestrag

Figura 13. Ubicacién de eventos usados en el set de entrena-
miento y validacién.

Considerando los 90000 datos totales disponibles, se puede
calcular el porcentaje correspondiente para el entrenamiento y
la validacién. Por lo cual, se ha tomado el 83.08 % de los datos
disponibles para el entrenamiento (74772 / 90000 x 100 = 83.08 %)
y el 6.25 % de los datos disponibles para la validacién (5628 /
90000 x 100 = 6.25%). El restante 10.66 % es destinado para
realizar inferencia en la seccién C.

Los datos se han mezclado aleatoriamente con el objetivo
de evitar posibles sesgos relacionados con la distribucién de
los sismos. Esta distribucion aleatoria se refleja en la Figura 14,
la cual muestra la distribucién de los dngulos utilizados en el
proceso de entrenamiento y validacion.

3000
2000

6000 7000 7000
5000 6000 6000
1000 1000 1000

40 50 60 7 0 -90-70-50-30-10 10 70 %0
Dip (Step 102) Rake (Step 202)

6 120 180 240 300 360 10 2
Strike (Step 302)

Figura 14. Distribucion de dngulos (Strike, Dip y Rake) para el
proceso de entrenamiento y validacién.

Podemos observar que el modelo examiné los datos de entre-
namiento y validacién de manera diversa, lo que ayuda a evitar
sesgos provenientes del conjunto de datos de entrenamiento ori-
ginal. Esta aleatorizacion contribuye a garantizar que el modelo
se entrene y se evaliie de manera imparcial y equitativa.

B. Métricas de entrenamiento

Para medir la métrica de precisién durante el entrenamiento,
se ha implementado la funcién de pérdida MSE (Mean Squared
Error), que compara punto a punto los resultados de la red neu-
ronal con respecto a las etiquetas . A partir de estos célculos, se
generan gréaficas de precisién y pérdida generadas en el proceso
de entrenamiento, ver Anexo C.

Es importante tener en cuenta que la curva de salida de la red
neuronal no es necesariamente idéntica a la curva de entrada
, lo cual induce un error al implementar MSE. Sin embargo,
se observa que sigue la forma general de la etiqueta, lo cual
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indica que la red estd aprendiendo a capturar la tendencia y la
distribucién de los datos.

Con el fin de proporcionar una interpretacién mas precisa de
las predicciones realizadas por la red, se utiliza la métrica de pre-
cisién teniendo en cuenta la muestra donde la curva gaussiana
alcanza la mayor amplitud. Dado que el etiquetado se discretiza
utilizando un paso predefinido, la red intenta realizar predic-
ciones siguiendo ese criterio de paso. Sin embargo, al analizar
detenidamente las predicciones de la red, se ha observado que
en ocasiones la red falla la prediccién por un par de muestras
que no estan cuantizadas en el conjunto de etiquetas.

Para abordar esta situacién, se ha definido un rango de to-
lerancia al interpretar las predicciones realizadas por la red,
considerando que la red puede no ajustarse exactamente a la
cuantizacién predefinida. Al establecer este rango de tolerancia,
se busca brindar una mayor flexibilidad en la interpretacién de
las predicciones y permitir que se considere la precisién en un
contexto mas amplio.

Para calcular este rango de tolerancia, se hace uso de las ecua-
ciones que permiten convertir angulo en muestras, expuestas
en la Tabla 7. Estas ecuaciones permiten determinar el paso en
muestras para las tres distribuciones gaussianas. Teniendo este
paso lo dividimos entre dos para asi obtener la méxima tole-
rancia permitida y aproximamos mediante truncamiento de las
cifras decimales, con el fin de obtener una tolerancia maxima
adecuada para las mediciones. Dichos resultados se evidencian
en la Tabla 9.

Tabla 9. Valor de tolerancias maximas por direccién

Paso en Tolerancia
Direccién  Paso en angulo muestras méaxima en
(aproximado)  muestras
Strike 30° 9 4
Dip 10° 11 5
Rake 20° 11 5

Teniendo en cuenta la métrica propuesta, se generan gréficas
de precisién para cada direcciéon de dngulo, Strike, Dip y Rake.
Estas graficas muestran la precision obtenida en cada direccién
de forma individual, ver Anexo D. Promediando las tres preci-
siones obtenidas, se calcula la precision total para los datos de
entrenamiento. Este resultado se presenta en la Figura 15, donde
se observa una precision media final en torno al 85 %.

Precision - maximos

0.85

0.80

0.70

0.65

0.55

100 150 200 250

Epocas

Figura 15. Precision de entrenamiento en base a métrica con
tolerancia.
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11

C. Inferencia

Para el proceso de inferencia, se han seleccionado 8 sismos
que la red nunca ha visto antes. Esto implica un total de 9600
datos disponibles, lo que representa aproximadamente el 10.66 %
del total de los datos disponibles. Estos sismos adicionales se
utilizan para evaluar el rendimiento de la red en situaciones no
vistas durante el entrenamiento, para asi comprobar su capa-
cidad de generalizacién maés alld de los datos utilizados para
entrenarla. Los sismos seleccionados en el area discretizada se
presentan en la Figura 16.

Figura 16. Distribucién de eventos usados para el proceso de
inferencia.

El modelo seleccionado para realizar el proceso de inferencia
se seleccioné obteniendo el valor méaximo del promedio de vali-
dacién, mostrado en el Anexo C. Este enfoque se adopt6 debido
a que, a pesar de que la curva de promedio de entrenamiento ya
se ha estabilizado, atin se observan variaciones en la curva de
validacion. En base a este andlisis se obtuvo que el mejor modelo
ocurri6 en la época 149. Por lo tanto, se utilizé este modelo para
realizar inferencias en adelante.

Los datos usados para el proceso de inferencia siguen la
distribucién de dngulos mostrada en la Figura 17.

500 600 600
500 500
400
400 400
300
300 300
200
200 200
00 100 100
et UL LY ool bbb by 0 -
0 6 120 180 240 300 360 010 20 30 40 50 60 70 010 30 50 70 %

Strike (Step 302) Dip (Step 10?) Rake (Step 20°)

Figura 17. Distribucion de dngulos (Strike, Dip y Rake) para el
proceso de inferencia.

D. Métricas de inferencia

Durante el proceso de inferencia, se implementa el andlisis
de histogramas como una métrica para evaluar el rendimiento
del modelo. Calculando el porcentaje de error en funcién de los
angulos Strike, Dip y Rake que conforman el mecanismo focal.

Para este caso, el calculo del error se basa en la comparacién
del valor de la amplitud méxima de la curva gaussiana en las
muestras predichas con respecto al mismo valor méximo encon-
trado en las etiquetas correspondientes. Para con ello generar
el histograma correspondiente a cada dngulo Strike, Dip y Ra-
ke, lo cual se presentan en la Figura 18, Figura 19 y Figura 20,
respectivamente.

Histograma de Error Strike

Media: 10.57
Desviacion estandar: 22.42

Frecuencia (%)

Error Strike - Muestras

Figura 18. Histograma, media y desviacion estdndar con rela-
cién al angulo de Strike.

Histograma de Error Dip

Media: 5.89
Desviacién estandar: 20.50

8

Frecuencia (%)

8

%0 80 70 —60 50 —40 -30 20 10 0 10 20 30 4 50 60 70 8 % 100 10
Error Dip - Muestras

Figura 19. Histograma, media y desviacién estdndar con rela-
cién al dngulo de Dip.

Histograma de Error Rake

Media: 6.83
Desviacion estandar: 21.00

Frecuencia (%)

8

% -8 -7 0 0 40 3 20 <10 0 W 2
Error Rake - Muestras

% % © M ® % 10

Figura 20. Histograma, media y desviacion estdndar con rela-
cién al angulo Rake.
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Se calcula el porcentaje de aciertos en funcién del criterio de
tolerancia maxima establecido en la seccién B, utilizando los
histogramas de error por angulo. Esto nos permite evaluar la
precisién de la inferencia en cada uno de los pardmetros del
mecanismo focal. Obteniendo asf un porcentaje de asertividad
de 80.93 % para Strike, 91.98 % para Dip y 88.98 % para Rake.

Con respecto al cdlculo de media y varianza, este se calcula
en base al valor absoluto del error entre prediccién y etiqueta al
igual que la desviacién estandar.

Para asociar el comportamiento de precisién de la red en sus
3 angulos de estimacién a una estimacién correcta o incorrecta,
empleamos la comparacién entre el mecanismo focal completo
estimado y etiquetado. Para lograr esto se emplea el angulo de
Kagan [14] que nos permite estimar cuantos grados diverge un
mecanismo focal de otro. En la Tabla 10 se muestra el calculo del
angulo de Kagan para algunos mecanismos focales estimados
por la red.

En el Anexo E se muestran las estimaciones expuestas en la
Tabla 10 en forma de curvas de distribucién gaussiana para cada
combinacién de angulo Strike, Dip y Rake que conforman el
mecanismo focal del evento sismico.

Tabla 10. Algunas predicciones realizadas por la red , compa-
rando la orientacion entre balones de playa.

Balon Balén Angulo de

Estimacién  Real Estimado Kagan
@ -
69 b9 -
e .-
. e
- @@ -
- & ® .

Partiendo de tener todo el set de Test estimado, usamos el
recurso de [30] para estimar el d4ngulo de Kagan entre cada
uno de los mecanismos focales, evidenciando los resultados
en la Figura 21. Donde adicionalmente se extrajo el porcentaje
de estimaciones que tuvieron buena similitud considerando
una diferencia angular entre mecanismos menor a 30° segtn el
criterio de Kagan.
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Histograma de Angulo de Kagan

804 Media: 11.50

Desviacion estandar: 27.06
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40
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30 A

201
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Figura 21. Histograma , media y similitud con relacién al 4n-
gulo de Kagan.

De acuerdo con el valor de similitud, un 86.48 % de los datos
a los cuales la red hizo inferencia, el &ngulo calculado entre los
balones de playa de etiqueta y prediccién, se encuentran por
debajo de 30°.

10. DISCUSION

En el marco de la investigacién, se demuestra que la imple-
mentacion del disefio propuesto de la red convolucional, junto
con una afinacién adecuada de los parametros, permite lograr
una estimacién precisa de los angulos asociados al mecanismo
focal de un evento sismico. Esto se logra al considerar la varia-
cion en la forma de onda sismica , utilizando mediciones de 3
componentes de velocidad, obtenidas de estaciones ubicadas de
manera regular en la zona de estudio.

Para el entrenamiento de la red, se hace uso de un conjunto
de datos que consiste en formas de onda sintéticas. Como parte
del preprocesamiento de estos datos, se realiza tinicamente la
normalizacién de su amplitud. Esto permite que la red se en-
foque exclusivamente en realizar predicciones basadas en las
caracteristicas de la forma de onda.

Con respecto al etiquetado, se presta especial atencion se-
leccionando una desviacién estandar adecuada y configurando
la forma de la curva para que fuese suave en todas las medias
en las que se centra la curva gaussiana, como se muestra en la
Figura 7.

La sintonizacién de los pardmetros se llev6 a cabo mediante
diversas pruebas, donde se variaron los pardmetros para de-
terminar el mejor tamafio de lote (Batch) y tasa de aprendizaje
(learning rate), mostrados en la Figura 10 y Figura 12 respectiva-
mente. Obteniendo asi, un tamafio de lote de 16 y una tasa de
aprendizaje de 0.001 .A partir de estos valores, se realiz6 el pro-
ceso de entrenamiento, el cual arroja una precisién de alrededor
del 85 %, evidenciada en la Figura 15. Dicha precisién compa-
ra los datos y etiquetas, en base a la posicién de los maximos
valores de amplitud. Esto se debe a que al calcular la precisiéon
utilizando la funcién pérdida MSE, se estaria calculando el error
como un problema de regresion, lo cual no es lo mas adecuado
para evaluar la precisién de la red. Incluso si la media de la
gaussiana predicha por la red es correcta, siempre habra un por-
centaje de error entre los datos y las etiquetas al calcular punto
por punto. Por lo tanto se evalu6 la precisién en funcién de la
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posicién de los méaximos valores tanto de la curva predicha por
la red como de la etiqueta.

La red fue puesta a prueba en base a 8 posiciones de sis-
mos nunca vistos, en cada posicién se simularon todas las 1200
posibles combinaciones de los dngulos que conforman el me-
canismo focal para posteriormente realizar inferencia sobre los
datos mencionados.

Se utilizan histogramas para cuantificar el error entre estima-
cién y prediccion en los dngulos de Strike, Dip y Rake, mostrados
en la Figura 18, Figura 19 y Figura 20, respectivamente . En todos
los casos, se observa que la mayoria de los errores son cercanos
a cero, lo cual indica altos niveles de presién para la estimacién
correspondiente a cada dngulo.

En la Figura 18, Figura 19 y Figura 20 se muestra la media
de error para cada dngulo: 10.57 para el Strike, 5.89 para el Dip
y 6.83 para el Rake. La media de error para el dngulo de Strike
es ligeramente mayor que el paso en muestras, que es de 9
segtin la Tabla 9. Sin embargo, en el caso del Dip y el Rake, este
valor es menor que el paso en muestras, que es de 11 para cada
angulo. Esta diferencia se refleja en el cdlculo de las precisiones
considerando la tolerancia, donde se obtiene una precisién del
80.93 % para Strike, 91.98 % para Dip y 88.98 % para Rake. Cabe
mencionar que el angulo de Strike presenta la precisiéon mas
baja y una media de error mds alta en comparacién con los otros
angulos.

Esto podria explicarse por el hecho de que el angulo Strike se
discretiza en funcién a 12 dngulos, mientras que los dngulos Dip
y Rake se discretizan en funcién a 10, segtin lo mostrado por la
Tabla 5. La mayor cantidad de dngulos a representar por parte
de Strike, puede afectar la precisién de la estimacion. A pesar de
esto, en general se observa una alta precisiéon en la estimacién
de los dngulos.

Con respecto a la desviacién estdndar, en los tres casos (Stri-
ke, Dip y Rake) muestra una distribucién amplia de errores con
respecto a la media de error. Esto se refleja en las desviaciones
estandar de 22.42 para Strike, 20.50 para Dip y 21.00 para Rake,
mostrados en la Figura 18, Figura 19 y Figura 20, respectivamen-
te. Estas desviaciones estdn directamente relacionadas con las
predicciones erréneas generadas por la red.

Para cuantificar el error asociado a la medicién basada en los
tres angulos que conforman el mecanismo focal de un evento
sismico, se utiliz6 el criterio de angulo de Kagan [14]. Se im-
plementaron histogramas para visualizar la distribucién de los
angulos de Kagan, mostrados en la Figura 21, donde se reve-
16 que la mayor concentracién de estos dngulos corresponde a
valores menores a 30°, lo cual se evidencia en un 86.48 % de si-
militud. Estos valores se consideran como una buena estimacién
del mecanismo focal.

En cuanto a las métricas estadisticas mostradas en la Figu-
ra 21, se observa que la media de los dngulos de Kagan es de
11.50°, lo cual es menor al criterio de 30°. Esto indica que, en
promedio, los errores se mantienen dentro del rango aceptable.
Por otro lado, la desviacién estdndar es de 27.06°, lo que sugie-
re que existe cierta variabilidad en los errores. Sin embargo, al
considerar el criterio de Kagan, esta desviacion estandar indica
que gran parte de los errores se encuentran dentro del rango
aceptable.

El resultado de todo el proceso realizado, es la obtenciéon
de un modelo capaz de interpretar la forma de onda y realizar
inferencias precisas sobre el mecanismo focal de un evento sis-
mico. Las métricas de asertividad de la estimacién demuestran
que en la mayoria de los casos las predicciones son correctas.
Estos resultados son alentadores y sientan las bases para futuras

investigaciones.

En futuras investigaciones se puede extrapolar la aplicacién
de la red a otras zonas con caracteristicas distintas en sus datos,
como frecuencias y ubicacién de eventos sismicos. Ademas, da-
do que el etiquetado se realizé utilizando distribuciones gaussia-
nas, en futuras investigaciones se podria explorar la aplicacién
de paradigmas estadisticos basados en estas distribuciones.

11. CONCLUSIONES

El modelo obtenido, se presenta como un modelo basado en
IA, dirigido a la estimacién de mecanismos focales, basados en
la caracterizacién de formas de ondas sismicas. Teniendo como
una ventaja destacable, el no requerir de un preprocesamiento
riguroso en las mediciones de entrada para su implementacién.

La red se model6 con base a datos sintéticos basados en la
topologifa del Valle Medio del Magdalena, una regién conocida
por su constante actividad sismica. Estos datos sintéticos pro-
porcionan una representacion adecuada de las formas de ondas
sismicas dentro de la zona de estudio. Ademads, se disefiaron
las etiquetas correspondientes con el objetivo de optimizar el
proceso de aprendizaje.

En particular se elige una arquitectura basada en CNN 6pti-
ma para la extraccién de caracteristicas sismicas. Posteriormente,
se llev6 a cabo el proceso de sintonizacion de parametros de la
red disefiada, lo cual permitié que la red adaptara de manera
Optima sus pesos.

Durante el proceso de entrenamiento, se emplearon diversas
métricas especificamente disefiadas para evaluar el rendimiento
del modelo en la estimacién del mecanismo focal. El modelo
logré capturar de manera efectiva los patrones y las relaciones
entre las formas de onda sismicas y los mecanismos focales
asociados. Ademads, durante el proceso de inferencia, se presen-
taron sismos nunca antes registrados por la red. Se analizaron
las métricas de rendimiento implementadas y se observé que el
modelo proporcioné resultados acertados en la estimacién del
mecanismo focal. Esto demuestra que el modelo puede aplicar
los patrones y conocimientos aprendidos durante el entrena-
miento a situaciones nuevas y desconocidas. Por lo que se puede
concluir que el modelo cuenta con la capacidad para generali-
zar y discernir patrones a partir de la forma de la onda sismica,
incluso en casos no vistos anteriormente.

A nivel general, gracias a la investigacién llevada a cabo y
al disefio propuesto en diversas etapas, se logré desarrollar un
modelo altamente preciso. Haciendo hincapié en el preprocesa-
miento de los datos, prestando especial atencién a las etiquetas.
Ademas, se diseiié6 un modelo de red 6ptimo para la estima-
cién de mecanismos focales, asegurando una adecuada sinto-
nizacién de sus pardmetros. También se aplicaron métricas de
medicion existentes y se disefiaron nuevas métricas especificas
para evaluar el rendimiento del modelo. Como resultado de
este exhaustivo proceso, se obtuvo un modelo capaz de realizar
estimaciones con un alto nivel de precision.

Con base en los resultados obtenidos en este estudio, se brin-
da una nueva alternativa para la estimacién de mecanismos
focales mediante el uso de inteligencia artificial , lo que contri-
buye a la implementacién de esta innovadora herramienta en el
campo de la sismologia. Los resultados obtenidos en este estudio
sientan las bases para futuras investigaciones que enriqueceran
el andlisis de la dindmica de eventos sismicos, desempefiando
un papel fundamental en la evaluacién de los riesgos sismicos
y en la biisqueda de una comprensién mas profunda de estos
fenémenos.
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s7 ANEXOS

sz A. Anexo A

879 Entrenamientos con ajuste de batch.
Precisién Pérdida
—— batch8
0.254 —— batch12
06 — batch16
—— batch32
0.201 J—
0.5 batch64
—— batch128
0.154 —— batch256
0.4 —— batch8
—— batch12
— batch1 | 0101
03 — batch32
—— batch64 | 0054
—— batch128
02 —— batch256
0.00 -
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Epocas Epocas
Precisién de Validacién Pérdida de Validacion
el 0.09 —— batch8
b ]
A - —— batch12
06 L2 0.08 ] —— batch16
f .
— batch32
0.5 0.07 4 —— batch64
—— batch128
0.06 —— batch256
0.4
—— batch8 0.05 4
—— batch12
0.3 —— batchl6 0.04 4
— batch32
—— batche4 | 0.037 ) 'i o
0.2 — batch128 P AR
— batchoss | 0021 AT A
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Epocas Epocas

Entrenamientos con set de 6 sismos representativos, 250 épocas a un learning rate de 0.001.

ss0  B. Anexo B

881 Entrenamientos con ajuste de learning rate.
Precisién Pérdida
—— learning0.0001
06 0.30 ~—— learning0.0007
: —— learning0.001
0.25 —— learning0.003
0.5 —— learning0.01
0.20 4 —— learning0.1
0.4 0.15 4
—— learning0.0001
—— learning0.0007 | 10
03 —— learning0.001
—— learning0.003
02 —— learning0.01 005 \ n \ n
—— learning0.1
0.00 4
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Epocas Epocas
Precision de Validacién Pérdida de Validacion
—— learning0.0001
0.6 L751| — learning0.0007
) —— learning0.001
1.50
—— learning0.003
0.5 1.25 4 — learning0.01
—— learning0.1
1.00 4
0.4
learning0.0001 | 0.75 1
03 —— learning0.0007
. —— learning0.001 0.50
—— learning0.003 0.25
0.2 —— learning0.01 N n n n
— i . A
learning0.1 0.00 1
0 50 100 150 200 250 o 50 100 150 200 250
Epocas Epocas

Entrenamientos con set de 6 sismos representativos, 250 épocas y un tamafio de batch de 16.
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C. Anexo C

Meétricas de entrenamiento a partir de MSE(Mean Squared Error).

Precisién Pérdida
0.05 — batch16
0.66
0.64 0.04
0.62
0.60 0.03
0.58
0.02
0.56
0.54 1 —— batchl6 | o1
0 200 250 0 50 100 150 200 250
Epocas Epocas
Precisién de Validacién Pérdida de Validacién
—— batchl6
0.68 0.035
0:66 0.030
0.64 0.025
0.62
0.020
0.60
0.015
0.58 —— batch16 N
0.010
0 200 250 0 50 100 150 200 250

Epocas

Epocas

Entrenamiento realizado con el set de datos de entrenamiento, 250 épocas y pardmetros sintonizados. En la grafica de precisién de
validacién, se destaca un punto rojo, el cual representa la época en la que se seleccioné el modelo utilizado en el articulo.

D. Anexo D

Curvas de precisién con tolerancia, correspondiente a los angulos Strike, Dip y Rake.

Precisién - maximos

0.80]
—— Strike
0.751
0.701
0.65 1
0-607 T T T T T T
0 50 100 150 200 250
0.9 ;
—— Dip
0.8
0.7
0.61
0.5
0 50 100 150 200 250
—— Rake
0.8
0.7
0.6
0 50 100 150 200 250

Epocas

Curvas de precisién con tolerancia para cada dngulo que conforma el mecanismo focal (Strike, Dip y Rake) , 250 épocas.
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sss E. Anexo E

887 Comparativa de estimaciones de la red en base al set destinado para inferencias. Se muestran 3 estimaciones con un porcentaje de

sss error y 3 estimaciones realizadas de manera precisa.

Estimacion 2 Diferencia angular de 5.1496°

Estimacion 1 Diferencia angular de 4.2543°
1.0 - 1.0 -
Strike Strike
Prediccién Prediccién
0.5 ---- Etiqueta 05 ---- Etiqueta
0.0 0.0
100 150 200 250 300 350 -50 0 50 100 150 200 250 300 350
1.0 . 10 R
Dip Dip
Prediccién Prediccién
0.5 ---- Etiqueta 0.5 - Etiqueta
0.0 0.0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
1.0 1.0
Prediccion Prediccion
0.5{ —--- Etiqueta 05 ---- Etiqueta
0.0 0.0
-100 -50 0 -100 -50 0 50 100
Angulo Angulo
. .z . . . .z . .
Estimacion 3 Diferencia angular de 6.1597° Estimacion 4 Diferencia angular de 0°
1.0 . - 1.0 -
SN Strike Strike
7 Y Prediccién Prediccion
05 7 A\ ---- Etiqueta 05 ---- Etiqueta
/
0.0 0.0
=50 o 50 100 150 200 250 300 350 =50 o 50 100 150 200 250 300 350
1.0 1.0
Dip Dip
Prediccién Prediccién
0.5 ---- Etiqueta 05 ---- Etiqueta
0.0 0.0
40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
1.0 N, 1.0
AN Rake Rake
SN Prediccién Prediccién
05 7 \ ---- Etiqueta 0.5 ---- Etiqueta
I/ ‘\\
S/ \,
0.0 - — 0.0
—100 =50 0o 50 100 -100 =50 o 50 100
Angulo Angulo
. .z . . . .z . .
Estimacion S Diferencia angular de 0° Estimacion 6 Diferencia angular de 0°
1.0 1.0
Strike Strike
Prediccién Prediccién
0.5 ---- Etiqueta 05 ---- Etiqueta
0.0 0.0
=50 [ 50 100 150 200 250 300 350 =50 o 50 100 150 200 250 300 350
1.0 1.0
Dip Dip
Prediccién Prediccién
0.5 ---- Etiqueta 05 ---- Etiqueta
0.0 0.0
0 20 40 60 80 100 [ 20 40 60 80 100
1.0 1.0
Rake Rake
Prediccién Prediccién
0.5 ---- Etiqueta 05 ---- Etiqueta
0.0 0.0
-100 =50 ] 50 100 -100 =50 0 50 100
Angulo

Angulo

Comparativa de estimaciones de la red en base al set destinado para inferencias.
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