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Resumen

El monitoreo continuo de la deformacién de la corteza terrestre ha propor-
cionado evidencia de eventos transientes de deformacion intrigante, incluyendo
eventos de terremotos lentos (slow earthquake events o SEEs, por sus siglas en
inglés), algunos de los cuales se han identificado como posibles precursores de
grandes terremotos. Sin embargo, los SEEs son dificiles de detectar y no se tiene
una comprension completa de ellos. Se han propuesto varios métodos nuevos para
detectar SEESs, pero la complejidad de las series de tiempo GNSS y las caracteris-
ticas fisicas desconocidas de las senales SEE en términos de magnitud y duraciéon
resaltan la necesidad de mejorar los métodos de deteccion.

Se presenta un método basado en una red neuronal U-Net modificada para de-
tectar seniales transientes asociadas con eventos de deslizamiento lento (slow slip
events, o SSEs) en series de tiempo GNSS. Esta metodologia se desarrollo y se
puso a prueba mediante la detecciéon de SSEs en datos sintéticos. Se generaron
numerosas series de tiempo que incluyen ruido de fondo (compuesto de ruido
coloreado, ruido estacional y anomalias) y sigmoides que representan SSEs de
diferentes tamanos y duraciones. La generacion de series de tiempo sintéticas in-
cluyo entre 0 y 3 SSEs, aleatorizando parametros como el tamano, la duracion
y el tiempo de inicio para producir transientes que van de -20 a 20 milimetros
en las coordenadas este y norte, y duraciones desde 10 a 130 dias. Las series
de tiempo generadas fueron de 1024 dias. Se crearon etiquetas binarias (0 y 1)
para indicar la presencia de senales transientes, donde 1 indica la presencia de un
SSE, mientras que 0 indica solo ruido de fondo. La red, adaptada a un formato
unidimensional para series de tiempo, se entren6 con un paradigma de aprendiza-
je supervisado para segmentar semanticamente estas series y entregar un vector
de etiquetas binarias que indica la probabilidad de una senal transiente en cada
punto.

La arquitectura de la red es una version modificada de la U-Net original, utili-
zando cinco bloques de codificador y decodificador. Ademas, se anadieron capas
de normalizacién por lotes para mejorar el rendimiento de la red. El modelo se
optimizo6 usando el algoritmo de Descenso de Gradiente Estocastico con una tasa
de aprendizaje de 0.9, y la funcion de pérdida utilizada fue una aproximacion
diferenciable del indice de Jaccard (Interseccion sobre Unioén), logrando valores
cercanos a 0.65. Se utilizaron métricas como precision, sensibilidad, tasa de falsa
alarma y valor F'1 para medir el éxito de las segmentaciones, basadas en pruebas
de deteccion para una sola senal transiente, variando su tamano o su duracion.
Los resultados demostraron una alta precisiéon, manteniéndose cercana a 1 en la
mayoria de las pruebas, mientras que la sensibilidad y el valor F1 generalmente
se mantuvieron por encima de 0.5. Las falsas alarmas estuvieron cerca de 0 en
todas las pruebas. La efectividad del modelo en la identificacion de SSEs ofrece
una herramienta potencialmente valiosa para el monitoreo geodésico en zonas de
subduccion y el estudio de la actividad precursora de terremotos de gran magni-
tud.
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1. Introducciéon

Las placas tectonicas que conforman la litosfera terrestre estan en continuo
movimiento y pasan por procesos de deformaciéon debido a su generacion y reci-
claje. Los principales procesos de deformacion ocurren en los bordes de las placas
tectonicas donde éstas se encuentran e interacttian. Uno de los puntos de mayor
interés para el estudio de la deformacion en bordes de placas tectonicas es en las
zonas de subduccion, donde una placa tectonica se hunde por debajo de otra en
areas donde éstas convergen. La subducciéon de placas es responsable de haber
generado algunos de los terremotos mas grandes registrados en la historia, tales
como el terremoto de Kamchatka de 1952, magnitud 9.0 M,, [1]; el terremoto de
Valdivia de 1960, magnitud 9.5 M,, 2], el terremoto de Alaska de 1964, magnitud
9.2 M,, [3] y el terremoto del Maule de 2010, magnitud 8.8 M,, [4], los cuales son
resultado de la repentina liberacion de energia elastica acumulada a lo largo de
decenas o cientos de afios, como se describe en la teoria del rebote elastico [5].

Gracias a la implementacion de estaciones GPS fijas, que miden con una alta tasa
de muestreo la deformacion de la placa continental, ha sido posible observar y
analizar las componentes tectonicas y no tectéonicas que afectan la deformacion
de la superficie terrestre. Dentro de las componentes no tectéonicas se encuentran
los procesos estacionales debido a cargas hidrologicas 6], mientras que dentro de
las componentes tectonicas se encuentran la compresion intersismica, los procesos
cosismico y post-sismico, y varios tipos de senales transientes. Algunas estas sena-
les transientes se asocian a la ocurrencia de terremotos lentos, también llamados
eventos de deslizamiento lento o, en inglés, slow slip events (de aqui en adelante
abreviado como SSEs). Estos, son un tipo de deslizamiento similar al ocurrido
en el periodo cosismico, pero con duraciones caracteristicas mucho mas largas a
las de un terremoto convencional. Tienen momentos sismicos comparables a los
de un terremoto normal [7] y estan asociados a la liberacion lenta y de manera
asismica de la energia eléstica almacenada por las placas, ya sea dentro de la
fase precursora a un terremoto o como parte de la deformacién remanente de
éste [8]. Los terremotos lentos son de gran interés en la comunidad geocientifica
ya que pueden estar asociados a actividad precursora a grandes terremotos de
subduccion [9][10]. Sin embargo, hoy en dia es dificil identificar con exactitud la
posicién, asi como el punto de inicio y término de estos procesos, ya que en los
datos de series de tiempo GNSS existe una mezcla de componentes que pueden
oscurecer las senales transientes, como el ruido de fondo, las discontinuidades
debido a cambios de antena de las estaciones, y los espacios con falta de datos.
Esto dificulta la habilidad de las y los geodestas para identificar correctamente
la pura senal transiente relacionada a los terremotos lentos.

Recientemente, se han propuesto métodos para la detecciéon automatica de es-
te tipo de senales basados en los algoritmos de aprendizaje automatico y redes
neuronales. Estos algoritmos pueden aprender patrones de los datos que le son
entregados y ajustar automaticamente las operaciones que realizan sobre los da-
tos de entrada, para hacer entrega de resultados deseables. Gracias a esto, es
que se han utilizado los algoritmos de aprendizaje automatico y redes neuronales
para detectar senales transientes de origen tectonico, posiblemente relacionadas



a terremotos lentos, mostrando grandes capacidades de deteccion [11][12][13].
Siguiendo la linea de la aplicacion de estas herramientas, en este trabajo se pro-
pondra un método basado en una modificacion de la red U-Net [14], la cual fue
originalmente propuesta para realizar segmentaciones semanticas sobre imagenes
médicas. Es decir, entregar una imagen del mismo formato que la imagen original,
pero donde se indique la posicién de patrones que la red haya podido identificar.
De esta manera, una modificacion de esta red se empleard para detectar automé-
ticamente senales transientes asociadas a terremotos lentos en series de tiempo
GNSS. La manera en que se llevara a cabo el entrenamiento de esta red, es a
través de la generacion de series de tiempo sintéticas que simulen la forma del
ruido y de los desplazamientos lentos, junto con etiquetas binarias que indiquen
la posicién de las transientes. De esta manera, a través de un aprendizaje super-
visado, la red recibira las series de tiempo junto con las etiquetas como datos de
entrada y su salida serd un vector de etiquetas que indique las posiciones donde
el modelo haya detectado terremotos lentos. Para poner a prueba la capacidad
de este modelo para detectar transientes de diferentes tamanos y duraciones, se
realizaran pruebas donde se hagan variar estos parametros, y se calcularéan esta-
disticos como la precision, sensibilidad, valor F1 y tasa de falsa alarma. De esta
manera, se podrd comparar el resultado de las detecciones entre transientes de
diferentes formas para demostrar la capacidad de deteccion de la red.

1.1. Hipdtesis

(a) La deteccion automatica de terremotos lentos en series de tiempo GNSS es
posible a través del uso de redes neuronales convolucionales previamente
entrenadas con datos sintéticos similares a los reales.

(b) Una red neuronal convolucional puede detectar con alta precision senales
transientes de tamanos y duraciones variables, gracias a su propiedad de
invarianza traslacional.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Crear una arquitectura de redes neuronales capaz de detectar automaticamente
la presencia de senales transientes asociadas a terremotos lentos (SSEs) en series
de tiempo GNSS sintéticas creadas a partir de un modelo de ruido que simule
su forma observada en datos reales, y sigmoides que representen la forma de un
deslizamiento lento. Para tal fin, utilizar una modificacion de la red U-Net que
lleve a cabo una segmentacion seméntica de los datos generados, indicando con
etiquetas binarias los puntos donde existan senales transientes y donde solo haya
ruido de fondo.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Generar una gran cantidad de ejemplos de series de tiempo GNSS con y sin
presencia de terremotos lentos, donde se aleatoricen los pardmetros de su



generacion, con el fin de entrenar la red neuronal con la mayor cantidad de
datos posible.

Adaptar la arquitectura de la red U-Net a datos unidimensionales, como
las series de tiempo, y modificarla para optimizar su rendimiento en la
deteccion de transientes.

Evaluar el rendimiento del modelo entrenado a través de métricas como
la precision, sensibilidad, valor F1 y tasa de falsa alarma para medir su
capacidad de deteccion, llevando a cabo pruebas donde se generen series de
tiempo con diferentes tamanos y duraciones de transientes.



2. Teoria del Rebote Elastico y Periodos Sismicos

La teoria del rebote eléastico fue presentada por H.F. Reid en su articulo “Seis-
mological Notes” [5] de 1909, segiin observaciones de la deformacion superficial a
raiz del terremoto de California, ocurrido el 18 de abril de 1906. Esta teoria pos-
tula que las rocas pueden almacenar energia elastica y, cuando suficiente estrés
se acumula, ésta puede liberarse (completa o parcialmente) de manera brusca,
produciendo dislocaciones en los lugares més débiles de los bordes convergentes
de fallas geologicas. De esta manera, cuando dos placas tectonicas que colisionan
se han acoplado y han acumulado el suficiente estrés, pueden liberar esa energia
a través de una ruptura que les hace volver a una posicién de equilibrio libre de
tensiones elasticas, produciendo grandes terremotos.

Este proceso de acumulacion de estrés y repentina liberacion de energia puede vi-
sualizarse facilmente en las fallas de rumbo (también conocidas como strike-slip),
donde dos estructuras se deslizan de forma horizontal y paralela, pero en sentido
contrario. Al acoplarse este limite entre ambas estructuras que siguen deslizando-
se, se producen deformaciones en cada una de ellas que les hacen acumular estrés
a lo largo de los anos. Este ejemplo puede visualizarse en la Figura 1, donde se
puede notar la naturaleza ciclica de este proceso.

Figura 1: Izquierda: fases de la acumulacion eléstica en una falla de rumbo. En
(a): acoplamiento entre dos placas. En (b): acumulacion de energia elastica y
deformacion. En (c): ruptura y posicion de equilibrio. Derecha: fotografia de un
cerco ubicado en la falla de San Andrés, desplazado producto del terremoto de
California de 1906. Fuente: Glenn Dolphin (2018) [15].

Este proceso se observa también en fallas inversas, especialmente en zonas de
subduccion (Figura 2). En este caso, dos placas tectonicas chocan de manera
frontal, resultando en que una de ellas se hunda por debajo de la otra. Este
hundimiento es debido a la diferencia de densidades entre placas, donde la placa
mas pesada es la que se hunde por debajo de la més liviana.



Figura 2: Diagrama en tres dimensiones ejemplificando una zona de subduccion.
Pueden apreciarse la placa subductante debajo del océano, y la placa continental.
Fuente: Katy Cain/SZ4D [16].

La placa méas densa, llamada placa subductante, es sujeta a dos fuerzas fisicas que
le hacen hundirse e ingresar hacia el manto terreste, a lo largo de una fosa oceé-
nica. Estas fuerzas son: el empuje de la placa nueva que se forma en las dorsales
oceanicas, llamada slab push; y la tension debido al trozo de placa tectonica
que ya esta por debajo de la corteza y que esta ingresando hacia el manto por
efecto de la gravedad, llamada slab pull. Debido a la lentitud de la velocidad
con la que se mueve la placa subductante y a la friccion que ocurre en el interfaz
de las dos placas, éstas no deslizan con facilidad, sino que se acoplan (es decir, se
“pegan” una a la otra). Por consiguiente, la placa continental es empujada en la
direcciéon en que se mueve la placa subductante, hacia arriba y contra si misma,
causando que se comprima y acorte. Esto da lugar a deformaciones en la corteza y
a acumulacion de tensiones en la interfaz de las placas. Similarmente a lo descrito
en esta seccion, cuando la placa continental llega al limite de la acumulacion de
estrés y éste supera la resistencia al deslizamiento, la interfaz (también llamada
“zona sismogénica”) sufre una stbita ruptura que libera una gran cantidad de
energia en forma de ondas compresionales y transversales, a la vez que la placa
continental se estira hasta llegar a una configuracion de equilibrio elastico. Este
proceso es ciclico y se puede separar en tres fases, llamadas intersismica, cosismi-
ca y postsismica. Una consideraciéon importante respecto a la ciclicidad de este
proceso es que si bien se ha observado que es repetitivo, no sigue una periodicidad
fija, sino que es un proceso, hasta ahora, impredecible.

2.1. Fase Intersismica

La fase intersismica es el periodo en que se acumula energia elastica en las
placas mientras éstas estan acopladas. Durante este proceso la placa subductada



se deforma producto del empuje de la placa subductante, y la magnitud de esta
deformacion es mayor mientras mas cerca se esté de la fosa, la cual es el punto
mas superficial de la interfaz entre ambas placas. La zona de mayor deformacion
y acumulacién de tensiéon es entre la fosa hasta la linea de costa, y luego dis-
minuye en magnitud con respecto a la distancia de esta zona. Producto de esta
deformacion, la placa subductada se comprime y trata de compensar la compre-
sion elevandose (Fig. 3) a unos cientos de kilometros de distancia a la fosa. Sin
embargo, entre los 300 a 600 kilometros en adelante, tanto la acumulacion de
estrés como la deformacion son despreciables [17].
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Figura 3: Diagrama que muestra los cambios en la deformaciéon de la placa sub-
ductada. Durante la fase intersismica existe un levantamiento de la placa que
luego se hunde durante el periodo cosismico. Fuente: Hughes et al. (2002) [18].

2.2. Fase Cosismica

Esta fase, que puede durar desde segundos a varios minutos, corresponde al
periodo desde que se rompe el parche donde las placas tectonicas se acoplaron,
hasta que las placas llegan a una configuracion de equilibrio. La ruptura ocurre
cuando la tension supera la resistencia al deslizamiento. Durante este periodo
la placa continental se relaja, deslizandose varios metros en direcciéon a la fosa,
liberando la energia eléstica almacenada durante el periodo intersismico. Ademas,
se generan ondas compresionales y transversales que componen las ondas sismicas
de un terremoto. Como puede notarse en la Figura 3, la zona que se elevé mientras
la placa subductada almacen6 energia ahora se hunde, mientras que la parte més
cercana a la fosa se extiende y también se eleva. La seccién mas cercana a la fosa



es la que maés sufre deformacién durante este periodo.

2.3. Fase Postsismica

Después de un terremoto, la corteza terrestre sigue ajustdandose y liberando
tension incluso meses o anos después del sismo. Esto se conoce como el periodo
intersismico. Durante esta fase la placa continental se extiende en direcciéon a la
fosa, pero con una velocidad mucho menor a la del periodo cosismico que dismi-
nuye con el paso del tiempo, hasta que la placa continental deja de extenderse
y ambas placas se acoplan de nuevo. Luego de esto, comienza la fase intersismi-
ca otra vez. El periodo postsismico suele separarse en dos fases: el postsismico
temprano y el postsismico tardio. El postsismico temprano corresponde a un des-
lizamiento lento de la placa continental, conocido también como afterslip. En este
periodo ocurre la mayor cantidad de réplicas del terremoto, localizadas en la zo-
na donde ocurre el afterslip. El postsismico tardio ocurre debido a la relajacion
controlada por el comportamiento viscoelastico de la litosfera baja y del manto
superior, y es mas notorio en los lugares mas alejados de la fosa. El postsismico
temprano ocurre dentro de los primeros meses o anos después de un terremoto,
mientras que el postsismico tardio puede observarse incluso varios anos después.

2.4. Terremotos lentos

Existe un amplio espectro de velocidades para los posibles deslizamientos que
ocurren en la interfaz de una zona de subducciéon. Los terremotos tipicos suelen
tener velocidades de deslizamiento del orden del 75 %-95% de la velocidad de la
onda S [19], mientras que también se han registrado terremotos con velocidades
més lentas, como los terremoto tsunami |20], los terremotos de baja frecuencia
(LFEs) y los terremotos de muy baja frecuencia (VLFESs). En la parte més lenta
del espectro se sitian los terremotos lentos (también llamados eventos de desli-
zamiento lento o en inglés: slow slip events, abreviados como SSE). Este tipo de
fenomeno tiene més que ver con la geodesia que con la sismologia, ya que son
estudiados segtn la deformacion que producen en la corteza terrestre y, a diferen-
cia de los terremotos convencionales, no generan ondas sismicas notorias para los
humanos. Los SSEs pueden tener duraciones entre dias a meses y alcanzar mo-
mentos sismicos entre 10'® y 102 [Nm] [19], liberando una importante cantidad
de tension elastica.

Estos eventos han sido de especial interés en el estudio de los terremotos en
zonas de subducciéon, ya que en varias ocasiones han sido parte de la actividad
precursora de terremotos de gran magnitud [8][9][10][21], como también parte
de la deformacion posterior a ellos [22|. Ademéas pueden entregar informacion
sobre las propiedades friccionales de la interfaz segiin su profundidad y sobre los
cambios del estrés acumulado en la zona de acoplamiento.

Se han detectado deslizamientos lentos en series de tiempo de desplazamiento
de estaciones GNSS, el cual es el tipo principal de datos en los que se observan
estas senales. Los métodos para detectar estos deslizamientos son variados. Radi-
guet et al. (2016) 23] utilizo la inversion del analisis de componentes principales



(PCAIM) para analizar la evolucion del slip en la interfaz de placas. Donoso et
al. (2021) |24 propuso un método llamado PICCA, que es una combinacion en-
tre en analisis de componentes principales (PCA) y el anélisis de componentes
independientes (ICA), para encontrar sefiales transientes dentro de uno de estos
dos componentes. Bedford et al. (2020) [21] utiliz6 un método basado en la opti-
mizacion codiciosa, llamado Greedy Automatic Signal Decomposition (GrAtSiD)
[25] para descomponer una serie de tiempo GNSS en tres componentes, donde
una de ellas contiene movimientos seculares (la tendencia de la serie de tiempo) y
transientes. Kohne et al. (2023) [26] desarroll6 el paquete DISSTANS de Python
para descomponer una serie de tiempo GPS utilizando una combinacién lineal de
modelos paramétricos. Por otro lado, también se han utilizado arquitecturas de
redes neuronales para la deteccion de estas senales, como se verd en la Seccidén
3.2.

3. Componentes del ciclo sismico en series de tiem-
po GNSS

Las redes GNSS son grupos de estaciones GPS fijas en el suelo, cuya posicion
relativa es medida diaria o sub-diariamente por una constelacion de satélites [27].
Estas redes tienen un uso importante en la geodesia, ya que permiten medir y
estudiar los cambios en la corteza terrestre debido a efectos tanto antropogéni-
cos como naturales. Los procesos de origen tectéonico son efectos naturales que
alteran la forma de la corteza terrestre y pueden ser estudiados a través de series
de tiempo del desplazamiento de estas estaciones en tres dimensiones ortogona-
les: norte-sur, este-oeste y vertical (es decir, en la direccion cenit-nadir). Estas
componentes suelen llamarse simplemente “este, norte y vertical” (ENV), ya que
se consideran los sentidos positivos de desplazamiento (en el caso de la vertical,
el positivo es hacia arriba), mientras que el oeste, sur y vertical hacia abajo son
los sentidos negativos de desplazamiento. En las zonas de subduccion se pueden
diferenciar con facilidad las fases intersismica, cosismica y postsismica asociadas
al ciclo sismico (Fig. 4). Sin embargo, muchas veces el reconocimiento de estas
fases puede estar oscurecido por otras componentes no tecténicas captadas por
las estaciones GPS, que no ayudan al analisis y estudio de los procesos sismicos,
tales como efectos estacionales, volcanicos, errores en el calculo de la posicién, o
cambios de antena en las estaciones.
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Figura 4: Forma tipica de las fases del ciclo sismico en una serie de tiempo de
desplazamiento este-oeste de la estacion ATJN en el norte de Chile, entre 2012 y
2015. En celeste se indica el periodo intersismico, en naranja la fase cosismica, y
en rosa se indica el periodo postsismico. Fuente: Hormazabal (2024) [28].

El ciclo sismico de una zona de subduccion fue explicado en profundidad en las
Subsecciones 2.1, 2.2 y 2.3. A continuacién se presenta una descripciéon de como
se ven cada una de las fases que lo componen en una serie de tiempo de estaciones

GPS.

= Fase intersismica: Se observa como una pendiente que crece en la direccion
del movimiento de la placa subductante, ya que en este periodo ambas
placas estan acopladas y éste movimiento dominante produce que la placa
continental (donde se sittian las estaciones) se comprima.

= Fase cosismica: El abrupto deslizamiento de la placa subductada en direc-
cion a la fosa se puede notar como una caida brusca en la serie de tiempo,
normalmente asociada a una funciéon escalon de Heaviside cuya magnitud
depende de la posicion de la estacion y su distancia a la fosa. Esta fase es
méas notoria en las componentes horizontales (norte-sur y este-oeste) y va
en direccion a la zona de ruptura de la interfaz de placas. En la componente
vertical puede verse como una subsidencia, dependiendo de la posiciéon de
la estacion GPS (ver Figura 3).

= Fase postsismica: Esta fase puede verse como un desplazamiento que sigue



la misma direccion de la fase cosismica, pero cuya velocidad disminuye con
el tiempo. Se ve similar a una funciéon logaritmica negativa, y su amplitud
es proporcional a la del deslizamiento cosismico.

En general, estos fenémenos son mas notorios en las componentes norte y este,
donde el estrés elastico tiene mas efecto en la placa continental. En la componente
vertical se notan en menor medida ya que se observan efectos no tectonicos como
el efecto estacional, debido a la carga de fluidos. Existen varios tipos de senales
que son causa de efectos no tectonicos y que son visibles en estas series de tiempo,
las cuales seran descritas a continuacion.

» Ruido individual: El ruido individual o ruido blanco es el fallo en el calculo
de las coordenadas de cada estacion GPS de forma independiente de las
demés. Este es un ruido aleatorio de alta frecuencia que no tiene una fuente
tectonica.

= Modo comun de error: Existe una incertidumbre en el célculo de la posicion
que es consistente para toda una red de estaciones GPS, a diferencia del
ruido individual que sélo aplica a cada estaciéon por si sola. Este error se
suele abreviar como CME por su nombre en inglés Common Mode Error
y también se manifiesta como un ruido de alta frecuencia. Sin embargo,
ya que estd presente en toda la red, se pueden aplicar metodologias para
identificarlo y eliminarlo de las series de tiempo.

= Senal estacional: Esta senal tiene origenes geofisicos que no tienen relacion
con los procesos tectonicos y tiene una periodicidad anual y semianual.
Posibles causas de esta senal pueden ser el aumento en la cantidad de lluvia
en ciertas estaciones del ano, diferencias en las temperaturas promedio, o
variaciones en la cantidad de agua contenida en la superficie [29]. Este tipo
de ruido suele simularse como una suma de funciones sinusoidales con un
espectro de potencia similar al del ruido rojo.

» Valores anémalos y cambios de antena: Como todo tipo de observacion
tomada de manera remota, los datos tomados por estaciones GPS estan
sujetos a posibles errores por errores muy altos en la estimacion de la po-
sicion, problemas en el receptor del satélite, o fallos con la estaciéon misma.
Por otro lado, como parte del mantenimiento de las estaciones, se realizan
cambios de antena que producen saltos o discontinuidades artificiales en
los datos. Existen varios métodos que proponen un sistema automatico de
eliminacion de anomalias en los datos [30], aunque hasta el dia de hoy no
existe un método automatico universalmente aceptado.

3.1. Modelos de trayectoria

Parte de la correcta estimacion de cada componente tectonica y no tectonica de
las series de tiempo GNSS, en cada una de sus tres dimensiones, es la de formular
modelos que simulen de forma precisa la posicion de una estacién con respecto al
tiempo. Esto permite llevar a cabo una estimacion de los pardmetros fisicos que
gobiernan el comportamiento tecténico de un area de estudio, aislando cada senal
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que compone una serie de tiempo GNSS. Siguiendo el Principio de Superposicion,
cada una de estas senales se puede sumar con las demas para volver a generar la
serie de tiempo inicial. El modelo de trayectoria lineal estandar (SLTM, por sus
siglas en inglés) se compone de tres submodelos:

f(t) = ftendencia + fsaltos + fciclo (1)

Donde Z(t) es la posicion simulada de la estacion GPS con respecto al tiempo.
Zrendencia €8 la componente lineal (también llamada secular) de la serie de tiempo,
que representa una velocidad constante siguiendo el movimiento dominante del
periodo intersismico [31][32]. Zsai0s sOn las discontinuidades producto de saltos
cosismicos o por efectos antropogénicos. Finalmente, T, es la senal estacional
de los datos [33]. Se puede notar que el ruido no se modela ya que, por definicion,
el ruido es aleatorio e impredecible. Segun el trabajo de Bevis y Brown (2014)
[34], las componentes del SLTM pueden escribirse como se indica a continuacion.

Comenzando por la tendencia, ésta puede escribirse de forma vectorial como:
Ttendencia = TR T U(t - tR) (2)

Donde #'r es un punto de referencia en tres dimensiones, v es el vector tridimen-
sional de velocidad de la estacion, ¢t representa cada valor del vector de tiempo,
y tr es un tiempo de referencia. Esta ecuacion puede verse simplemente como la
trayectoria de un objeto que se mueve a velocidad constante, dado un punto y
un tiempo de referencia. Sin embargo, esta ecuacion no es 1til para casos donde
existan aceleraciones en la velocidad de las estaciones, por lo tanto, una mejor
generalizacion para la tendencia de las series de tiempo es:

TLP+1

ftendencia = Z ﬁ;(t - tR)iil (3)
=1

Donde np representa el orden de la tendencia polinomial a usarse. Si np = 1,
entonces este modelo se reduce al de la Ecuacion (2), con p) = Zg y pp = 9. Sinp
= 2, entonces este modelo pasa a ser un polinomio al cuadrado que representa
una aceleracion constante, y en ese caso se utiliza el vector de aceleracion @ =
253.

Los saltos de la serie de tiempo pueden modelarse como:

ng
fsaltos - Z ij(t - t]) (4)
j=1

Donde n; indica la cantidad de saltos ocurridos en cada tiempo t;. b; es el vector
J g+ Uj

que caracteriza cada salto en sus tres dimensiones, y H es la funcién escalén de

Heaviside.
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Por otro lado, se puede modelar la senal estacional de la serie de tiempo, de la
forma:

nr

Teiclo = Z[§k sin(wyt) + ¢ cos(wyt)] (5)
k=1

Donde ng es el namero de frecuencias utilizadas para modelar el ciclo, y los
vectores S, v ¢ son los coeficientes de Fourier para cada armoénico con frecuencia
angular wy. Esta frecuencia angular se define como wy = 3—::, donde 73 es el
1 1

5 ano, T3 = 3 ano, etc.

periodo correspondiente, tal que 7, = 1 ano, 7, = 3

Sin embargo, Bevis y Brown (2014) [34] también introdujo una componente extra:
los transientes logaritmicos. De esta forma se modela la deformacion postsismica
de forma aproximada:

nr
fpostsismico = Z 6@ log(l + Atl/ﬂ) (6)

i=1

Donde nr es el nimero de transientes logaritmicas causadas por un terremoto.
a; es el vector de coeficientes de amplitud para cada transiente. Se define At
= 0 para los tiempos t < tgg, donde tgg es el tiempo de ocurrencia de cada
terremoto, si no se cumple esa condicién, entonces At = ¢t — tgg. T es la escala
temporal caracteristica del desplazamiento de esta transiente logaritmica, y es un
valor que se ajusta para conseguir el mejor modelamiento de esta senal.

Se define entonces el modelo de trayectoria extendido [34] (ETM, por sus siglas
en inglés), como la combinacion entre el SLTM y el término que modela la fase
postismica:

np+1 ny
w(t) = Y Gilt—tr) '+ Y bH(E—t))
=1 j=1
np
+ Z[é’k sin(wyt) + & cos(wyt)]
k=1
nr
+ Z d;log(1 + At;/T;) (7)

i=1

El ETM es un modelo que puede simular la trayectoria de las estaciones GPS
en la fase postsismica de manera precisa si se lleva a cabo una buena afinacién
de los parametros en la (Ec. 6). A pesar de esto, se han propuesto mejoras al
modelo de trayectoria, como los métodos propuestos por Bedford y Bevis (2018)
[25] y por Kéhne et al. (2023) [26], mencionados en la Subseccion 2.4. Otras
metodologias utilizadas para analizar series de tiempo de estaciones GPS incluyen
la aplicacion de herramientas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo,
como se describird en la subseccion siguiente.
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3.2. Usos del aprendizaje automatico y aprendizaje pro-
fundo en el analisis de series de tiempo GNSS y en la
deteccion de terremotos lentos

Los algoritmos de aprendizaje automaético y aprendizaje profundo son capa-
ces de encontrar patrones y realizar descomposiciones en grandes cantidades de
datos. Estas tareas normalmente son dificiles y temporalmente costosas para un
ser humano. Gracias a que pueden solventar este tipo de problemas con rapi-
dez, es que han tenido una amplia aplicaciéon en el analisis de series de tiempo,
tanto para la revision de sus componentes como para la detecciéon de eventos de
deslizamiento lento. Por ejemplo, Simpson et al. (2012) [35] utiliz6 métodos de
clustering para analizar patrones de deformacion y velocidad de desplazamiento
de estaciones GPS. Hulbert et al. (2019) [36] estudio las senales actsticas emiti-
das por una cascada de micro-rupturas previas a una ruptura principal en zonas
de falla creadas en laboratorio. Estas fallas tienen condiciones similares a las de
una falla geologica real. Aplicando métodos de aprendizaje automético basados
en arboles de decision, descubrieron que el tiempo de ocurrencia de la ruptura,
junto con la duraciéon y la magnitud de terremotos tanto lentos como “rapidos”,
puede ser predicha utilizando las ondas elasticas que se generan en la zona de
falla. Rouet-Leduc et al. (2020) [37] entrené una red neuronal convolucional para
detectar la ocurrencia de tremor no volcanico y deslizamiento antes y después de
terremotos lentos conocidos, utilizando datos sismicos de una sola estacion. Ade-
mas, utilizé este modelo para reconocer tremor no volcanico en diferentes zonas
de falla, tanto de subduccién, como en la falla de San Andrés. Dentro de los mé-
todos destinados especificamente a la deteccion de terremotos lentos en series de
tiempo GNSS, estan los utilizados en los trabajos de Donoso et al. (2023) [11], que
utiliz6 modelos de Support Vector Machines y redes neuronales artificiales para
la deteccion automaética de terremotos lentos en series de tiempo GNSS, validan-
do ambos modelos con datos de la actividad precursora al terremoto de Iquique
de 2014, donde fueron capaces de detectar la sefial anémala previa al terremoto.
Por otro lado, Xue y Freymueller (2023) [12] propuso un modelo de redes neu-
ronales recurrentes para detectar deformaciones transientes en series de tiempo
GNSS. Entrenando el modelo con series de tiempo sintéticas, y luego aplicandolo
a datos reales de Cascadia entre 2005 y 2016, obteniendo resultados consistentes
con otros métodos aplicados en la misma zona de estudio, como los obtenidos
por Crowell et al. (2016) [38]|, que también propuso un método destinado a la
deteccion de senales transientes en series de tiempo GNSS estacion por estacion,
pero utilizando el Indice de Fuerza Relativa (RSI). He et al. (2020) [13] entren6
una red neuronal basada en convoluciones y en capas de LSTM bidireccionales
para detectar SSEs en datos de presion del fondo marino. Luego aplico esta red
en datos reales de Nueva Zelanda entre 2014 y 2015, detectando cinco posibles
eventos.

Desde la siguiente secciéon se describen en detalle la historia y el funcionamiento
de los algoritmos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo.

13



4. Aspectos fundamentales del aprendizaje auto-
matico

El aprendizaje automético (o mas comtinmente llamado por su nombre en in-
glés: machine learning) es la ciencia de programar algoritmos capaces de aprender
de los datos, que le son entregados durante un entrenamiento, para que pueda rea-
lizar una tarea con datos nuevos que el algoritmo nunca haya visto. Una definicion
més orientada a la ingenieria sobre qué se entiende por aprendizaje automatico
es la que entrega Tom Mitchell en su libro Machine Learning [39]:

Se dice que un programa de computador aprende desde la experiencia
E con respecto a una tarea T y una medida de rendimiento P, si su
rendimiento en T, medido por P, mejora con la experiencia E.

Para comprender mejor esta definicion, es bueno profundizar en los conceptos de
tarea, rendimiento y experiencia. La tarea es el problema principal que se busca
resolver a través del algoritmo de aprendizaje automatico y la manera en que se
resuelve el problema depende del tipo de procesamiento que se realiza sobre los
datos. El rendimiento de un algoritmo es su capacidad para resolver la tarea en
cuestion y proveer el mejor resultado posible. La medida de rendimiento es la
medida disenada para cuantificar la capacidad del algoritmo para resolver cierta
tarea. Esto permite poder comparar dicha capacidad con experiencias pasadas y
asi evidenciar la mejora o empeoramiento del rendimiento. La manera en que se
cuantifica la medida de rendimiento depende de la tarea que se quiera realizar, y
por lo general esta asociado a una funciéon de costo que mide el error entre la res-
puesta esperada y la respuesta obtenida del modelo. Finalmente, la experiencia
puede ser tanto el proceso de entrenamiento del modelo donde se le presentan los
datos para que aprenda de ellos, como también los datos por si solos. Dependien-
do si el aprendizaje es supervisado o no supervisado. En el primero, el algoritmo
recibe tanto los datos como el resultado esperado para aprender de ellos, mientras
que el segundo caso, el algoritmo no recibe el resultado esperado, y sélo busca
patrones que pueda encontrar en los datos.

Se pueden analizar algunos ejemplos tomados del libro Machine Learning [39]
de la aplicacion del aprendizaje automético en varios tipos de problemas para
clarificar los conceptos de tarea, medida de rendimiento y experiencia:

» Un algoritmo que sepa jugar ajedrez:
e Tarea: Jugar ajedrez.

e Medida de rendimiento: Porcentaje de juegos ganados contra oponen-
tes.

e Experiencia: Juegos de practica jugados contra si mismo.
» Un algoritmo que reconozca texto escrito a mano:
e Tarea: Reconocer y clasificar palabras escritas a mano en imagenes.

e Medida de rendimiento: Porcentaje de palabras correctamente clasifi-
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cadas.

e Experiencia: Entrenamiento con base de datos de palabras escritas a
mano y sus clasificaciones.

» Un algoritmo que conduzca un auto con inteligencia artificial:

e Tarea: Conducir de forma apropiada un vehiculo en la via publica
usando sensores de vision.

e Medida de rendimiento: Distancia promedio conducida antes de come-
ter un error (segin supervision humana).

e Experiencia: Entrenamiento en base a una secuencia de imégenes y
comandos de conduccion registrados mientras se observa un conductor
humano.

Existen muchas méas aplicaciones en casos reales donde las tareas, y por lo tanto
las medidas de rendimiento y experiencias, cambian segin el problema que se
busca resolver. Algunos de estos casos son en el campo de la medicina, donde
el aprendizaje automatico se ha utilizado para detectar patrones en imagenes
biomédicas [14] y para predecir enfermedades a partir de datos clinicos [40]. En
la ingenieria se ha usado para optimizar la fabricacion de semiconductores [41]
y disenos de sistemas de administracion de energfa renovable [42]. Incluso se ha
utilizado en las ciencias sociales para comprender los sentimientos de los mensajes
escritos por usuarios en redes sociales y entender la opinién publica sobre temas
de contingencia [43] y predecir los comportamientos de los consumidores [44].

4.1. Paradigmas del aprendizaje automatico

Hasta ahora se han presentado los conceptos basicos del aprendizaje automé-
tico y sus aplicaciones en casos reales. Sin embargo, es bueno categorizar la forma
en que el algoritmo aprende tomando como enfoque el nivel de supervision huma-
na sobre éste. Se han descubierto tres paradigmas en el aprendizaje automaético
segun la forma en que el algoritmo recibe y experimenta los datos. Estos son:

= Aprendizaje supervisado
= Aprendizaje no supervisado
= Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje supervisado es el tipo de aprendizaje automaético en el cual el
algoritmo tiene acceso tanto a los datos de entrada como también a las clasifi-
caciones, etiquetas u objetivos esperados (también llamados objetivos). En estos
casos, durante cada experiencia, el algoritmo va a analizar el set de datos de
entrenamiento e inferira una serie de funciones y operaciones que entregue resul-
tados desde el set de datos de entrenamiento. Luego, va a comparar sus propios
resultados con los resultados esperados, y buscarda minimizar el error que exis-
ta entre ellos para mejorar sus predicciones en el siguiente entrenamiento. Un
diagrama de flujo de este tipo de aprendizaje puede verse en la Figura 5.
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Figura 5: Diagrama del aprendizaje supervisado. La parte en azul representa el
proceso de entrenamiento del algoritmo que se repite. Fuente: Modificacion de
figura extraida de Haykin, 2009, p. 35 [45].

En el aprendizaje no supervisado el algoritmo aprende sin ver el resultado es-
perado, y experimenta con el set de datos de entrenamiento para buscar patrones
en los datos. Generalmente se utiliza este tipo de entrenamiento para encontrar
patrones ocultos que hayan pasado inadvertidos para los analistas de datos, y pa-
ra que el algoritmo encuentre formas de organizar o agrupar conjuntos de datos
segun las similitudes o diferencias que encuentre en ellos. Otros usos del aprendi-
zaje no supervisado incluyen la reduccion de la dimensionalidad, donde se busca
simplificar los datos sin perder mucha informacion, y la busqueda de anomalias.
Un diagrama de flujo de este paradigma puede verse en la Figura 6.

Vector que describe
el estado del

ambiente X
. Sistema de
Ambiente .
aprendizaje

Figura 6: Diagrama del aprendizaje no supervisado. Fuente: Modificaciéon de fi-
gura extraida de Haykin, 2009, p. 37 [45].

Ademas de las diferencias entre el ingreso de los resultados esperados al mo-
delo, existe otra categoria de aprendizaje automatico basada principalmente en
recompensas o penalizaciones para dirigir el aprendizaje del algoritmo, llama-
do aprendizaje por refuerzo. Aqui, el algoritmo analiza un ambiente (set de
datos), selecciona y realiza acciones, buscando maximizar las recompensas que
recibe por dichas acciones y minimizar las penalizaciones. De esta forma el mode-
lo debe aprender la mejor politica para maximizar esas recompensas. Utilizando
esta politica, el modelo elige la mejor accion a realizar en cada situacién que se
le presenta. Un diagrama de flujo de este tipo de aprendizaje puede verse en la
Figura 7. Comunmente se ha utilizado para ensenar a inteligencias artificiales
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a jugar juegos como ajedrez y go, pero también se ha utilizado para entrenar
algoritmos de recomendaciones de productos [46] y control de trafico de autos
[47].

Sefial de

Vector de estado Y refuerzo primario

(entrada)
Ambiente Critico

Senal de

refuerzo heuristico

Acciones

\

N | Sistemade

|| aprendizaje [

Figura 7: Diagrama del aprendizaje por refuerzo. La parte en azul representa el
proceso de entrenamiento del algoritmo que se repite. Fuente: Modificacion de
figura extraida de Haykin, 2009, p. 36 [45].

5. Redes neuronales y aprendizaje profundo

El concepto de las redes neuronales artificiales se presenté por primera
vez en el trabajo publicado por el neurofisidlogo Warren McCulloch y el mate-
méatico Walter Pitts en 1943 [48], donde se present6 un modelo computacional
simplificado sobre como las neuronas en los cerebros animales son capaces de
realizar procesos complejos, utilizando légica de enunciados. Esto es, simulando
la activacion y desactivacion de neuronas con operaciones de verdaderos y falsos.
Desde entonces se han creado més arquitecturas de redes neuronales segin ha
aumentado la popularidad de su uso gracias a la mayor cantidad de datos que
existen actualmente para entrenar estas redes y también a los avances en la tec-
nologia que han permitido entrenar estos modelos en tiempos mas cortos que en
décadas anteriores.

Los algoritmos de redes neuronales se basan en capas interconectadas compues-
tas, generalmente, de neuronas computacionales. Hoy en dia no se utilizan tan
cominmente las redes neuronales compuestas de las neuronas propuestas por Mc-
Culloch y Pitts, sino que se utiliza un operador mas complejo, el cual recibe varios
nombres: perceptréon, nodo, unidad, neurona, o incluso neurona artificial. En este
documento se le llamaré perceptron, para diferenciarlo de la neurona artificial
de McCulloch y Pitts. Los perceptrones son el primer algoritmo de entrenamiento
de una red neuronal, responsables de realizar operaciones basicas sobre los datos
de entrada antes de enviar su resultado a la siguiente capa. En la Secciéon 5.1 se
profundizara en el concepto de perceptron, que puede considerarse como la célula
bésica de las redes neuronales. Sin embargo, existe una variedad de funciones que
pueden emplearse en cada capa que no dependen del uso de perceptrones, como
convoluciones, submuestreos, normalizaciéon de datos, entre otras.
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Cuando se utilizan arquitecturas conformadas de varias capas de redes neuronales,
se debe tener una capa de entrada que reciba los datos y una capa de salida que
entregue el resultado final del algoritmo. Las capas que estan entremedio de la
entrada y la salida se llaman capas ocultas y es donde esté el principal mecanismo
de la arquitectura. Debido a que: 1. estas capas estéan ocultas y no se ve a simple
vista las operaciones que se realizan ni los resultados que entregan a la capa
siguiente y 2. se pueden utilizar varias capas seguidas, con cientos de neuronas en
cada una, se hace dificil comprender con facilidad la utilidad de cada operaciéon
que se realiza en la red, dandole una naturaleza de caja negra.

El aprendizaje profundo no estd definido de manera exacta. En general, se
habla del aprendizaje profundo como una subéarea de la inteligencia artificial
donde se utilizan redes neuronales de varias capas para analizar una gran cantidad
de datos complejos, pero no existe consenso de cuéntas capas se necesitan para
que se pueda hablar de aprendizaje profundo, tampoco de qué tan largo debe
ser el algoritmo ni de cuantos datos deben analizarse. Sin embargo, segtin el
libro Deep Learning [49], el aprendizaje profundo puede ser considerado como el
estudio de modelos que implican una mayor cantidad de composiciéon de funciones
o conceptos aprendidos que el aprendizaje automatico tradicional.

Si bien con el aprendizaje automéatico es posible crear algoritmos que aprendan
de los datos para que puedan reconocer patrones y realizar tareas sin haber sido
explicitamente programados para ello, muchas veces se encuentra con limitaciones
en casos donde sea dificil extraer las caracteristicas importantes de los datos (estas
caracteristicas son llamadas features). Por ejemplo, cuando los datos no estan
estructurados, se sufre de la maldicion de la dimensionalidad (existen muchas
dimensiones para pocos datos, lo que hace que éstos sean dispersos), existen
muchos datos irrelevantes para el patron que se busca, o son de caracter abstracto,
suele requerirse una extraccion de caracteristicas (feature extraction) hecha a
mano antes de entregarselas al modelo de aprendizaje automéatico. Este trabajo
requiere un s6lido conocimiento de los datos y de su posible dominio (es decir, su
forma, extension, variabilidad, entre otras cosas) y suele ser un proceso tedioso
e inflexible, en especial si se busca entrenar el algoritmo con una gran cantidad
de datos. Algunos de los métodos de extraccion de caracteristicas consisten en:
analizar los estadisticos de los datos, como su promedio, varianza y simetria
para conocer su distribucién; llevar a cabo anélisis frecuenciales, utilizando la
transformada de Fourier; o reducir su dimensionalidad sin perder informacion
importante, utilizando, por ejemplo, un Anélisis de Componentes Principales

(PCA) [50].

Los algoritmos de aprendizaje profundo pueden superar estos obstaculos y ofrecer
ventajas por sobre los algoritmos de aprendizaje automatico [51][52]. En general,
se busca un solo algoritmo capaz de reconocer las caracteristicas importantes de
los datos sin necesidad de trabajo humano previo, y que entregue los resultados
deseados, en lugar de una serie de algoritmos de aprendizaje automatico que se
encarguen de cada tarea especifica, como pre-procesamiento, ingenieria de carac-
teristicas, clasificacion, entre otras (esto es llamado end-to-end pipeline). Esto
puede ser posible con algoritmos de aprendizaje profundo, dada una arquitectu-
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ra que se ajuste bien al conjunto de datos disponibles y que consiga una buena
generalizacion luego de su entrenamiento [53].

Por otro lado, también se ha observado que los algoritmos de aprendizaje pro-
fundo, al tener una gran cantidad de parametros entrenables debido al tamano
y al nimero de las capas que incluyen, pueden entrenarse con mas datos que los
algoritmos de aprendizaje automético tradicionales, antes de alcanzar el punto
de saturacion. Esto es, el momento en que el desempeno del algoritmo no mejora
aunque se entrene con mas ejemplos.

5.1. El Perceptréon

El perceptron (Fig. 8) es la evolucion de la neurona artificial presentada en
el trabajo de McCulloch y Pitts. Es importante, antes de continuar con la pro-
fundizacion de este concepto, diferenciar a lo que en este trabajo se considerara
como perceptron, el cual es el algoritmo més basico sobre el cual operan las capas
de una red neuronal; del concepto de perceptron multicapa, el cual es un tipo de
arquitectura de red neuronal.

La diferencia del perceptréon con la de una neurona artificial, es que la segunda
recibe una serie de entradas de verdadero y falso, y su vez entrega el mismo tipo
de salida binaria segin se cumplan las condiciones para que la neurona artificial
se active o no. Ademas, la neurona artificial no permite llevar a cabo el descenso
por gradiente (explicado en profundidad en la Seccion 5.4) para entrenar la red,
la cual es una razon por la que se prefiere utilizar el perceptréon en las redes

neuronales modernas.
Xy M5 z . j’
3 R
W +1

Figura 8: Diagrama de un perceptréon. Los valores x indican los datos de entrada
mientras que los valores w indican los pesos. Estos son multiplicados entre si y
sumados, junto a un sesgo b. Posteriormente, se aplica una funciéon de activacion
1 a la salida z, resultando en el valor y. Diagrama extraido de las clases de
Inteligencia Artificial del Dr. Carlos Villasenor.

soe =
=

=

En el proceso que lleva a cabo el perceptron, cada dato de entrada recibido se
multiplica por un coeficiente llamado peso. Posteriormente, se realiza una suma
de la ponderacion de los datos de entrada con los pesos para luego ingresarla a
una funciéon de activacion. La salida que entrega el perceptron es, en resumen, el
resultado de la funcién de activacion sobre la suma ponderada de sus datos de
entrada.
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Si consideramos el vector de datos de entrada &, el vector de pesos w, y la funciéon
de activacion f(z), entonces podemos escribir la operacion del perceptron como:

€ wq
X2 Wa
7= |73 W= | W3
xn wn

81
—
%9
N—

S = w11 + Wy + W3x3 + ... + Wy, = W -

hw(x) = f(S) = f(@ - 7) (9)

Se puede agregar un dato de entrada xy = 1, el cual se pondera con el peso wy.
De esta forma se tiene:

S =wp * 1+ wixy + Wwexy + Wwsxs + ... + Wy, (10)
S =0+ wiz) + wexy + w3x3 + ... + WHTy, (11)

Donde el parametro 6 representa al valor de wy* 1, y es llamado sesgo (en inglés:
bias). Este parametro también se ingresa en la funciéon de activacion. Se obtiene
entonces la formula final de la operacion del perceptron:

hw(z) = f(S) = f(W-T+0) (12)

Tanto los pesos w como el sesgo # son parametros entrenables. Es decir, después de
cada repeticion del entrenamiento, sus valores se ajustan para acercar el resultado
entregado por el algoritmo al resultado esperado, minimizando el error que existe
entre ellos. Esto se lleva a cabo buscando el valor minimo de una funcién que
calcula el error. Este proceso se explica en la Seccién 5.4.

La funcion de activacion que se aplica a la suma ponderada varia segin el tipo
de resultado que se espera del modelo. Existen varias funciones de activaciéon
cominmente utilizadas, las cuales se explicaran en la siguiente subseccion.

5.2. Funciones de activacion

La funcién de activacion tiene la tarea de recibir el resultado de la suma pon-
derada entre los datos y los pesos, junto con el sesgo, como si fuese un valor x
en una funciéon cualquiera, que entrega un valor y. Esto ayuda a agregar una
componente no lineal a los datos, ayudando a que el modelo aprenda de datos
complejos [54]. Dependiendo del tipo de tarea que se busca realizar con un al-
goritmo de aprendizaje automéatico o aprendizaje profundo, se puede elegir la
funcion de activacion que entregue los mejores resultados. Algunos ejemplos de
funciones de activacion son los siguientes:
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» Unidad Rectificadora Lineal (ReLU): Compara el méximo entre 0 y el valor
ingresado, dando como resultado una funcion igual a 0 para cualquier valor
menor o igual a cero, y es igual al dato de entrada si éste es mayor a cero.
Su ecuacion tiene la forma:

f(z) = max(0,x) (13)

Y su forma puede notarse en la Figura (9).

5

Figura 9: Gréfico de la funciéon de activacion ReLLU. Fuente: Elaboraciéon propia.

» Sigmoide: Su valor de salida se encuentra entre 0 y 1 y el centro de la
sigmoide, donde el valor de entrada es 0, es igual a % Su ecuacion es:

fa) = (14)

Y su forma puede notarse en la Figura (10).

1.01

0.8 -

0.6 -

0.4

0.2

0.0

Figura 10: Grafico de la funcién de activacion sigmoide. Fuente: Elaboracion
propia.

21



» Tangente Hiperbolica: Su valor de salida se encuentra entre -1 y 1 y el centro
de la tangente hiperbélica, donde el valor de entrada es 0, es igual a 0. Su
ecuacion tiene la forma:

et —e®

flay =" (15)

Y su forma puede notarse en la Figura (11).

1.00 -

0.75 1

0.50 1

0.25 1

0.00 1

—0.25 A

—0.50 -

—0.75 A

—1.00

Figura 11: Grafico de la funcién de activaciéon tangente hiperboélica. Fuente: Ela-
boracién propia.

s Identidad: Su salida es igual a su entrada. Su ecuacién tiene la forma:

flz) == (16)

Y su forma puede notarse en la Figura (12).

Figura 12: Gréfico de la funcion de activacion identidad. Fuente: Elaboracion
propia.
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» Exponencial Normalizada o SoftMax: Convierte valores en probabilidades
para distintas clases, por lo que es una funcién de activacion tutil para los
problemas de clasificacion multi-clase. Su ecuacién tiene la forma:

A 17
f(x) S o (17)

Donde K indica las diferentes clases, e* es la funcion exponencial para los
datos de entrada y e% es la funcién exponencial para los datos de salida.
El gréafico de esta funciéon de activacion es dificil de representar en dos
dimensiones debido a la cantidad de parametros que posee, pudiendo ser
representada como una generalizacion de la funcién sigmoide o una funcion
exponencial que muestra la probabilidad para cada clase.

Es importante que la funciéon de activacion tenga una derivada bien definida y
que tenga la menor cantidad de puntos donde su pendiente sea cero, para que el
modelo sea capaz de encontrar el valor minimo de la funcién que calcula el error
entre los datos esperados y la prediccion del modelo. Se veran mas detalles en la
Secciéon 5.4.

5.3. Capas de una Red Neuronal

Ya que se ha definido el funcionamiento de un perceptron y se han visto ejem-
plos de diferentes funciones de activacion, es pertinente ahondar en como estos
elementos se combinan para formar un un algoritmo méas complejo: una capa de
una red neuronal. Estas capas pueden estar compuestas no soélo de perceptrones,
y pueden realizar varios tipos de computaciones matematicas como la multiplica-
cion de matrices, llevar a cabo submuestreos o reducir la cantidad de datos que
no contengan informacion tan relevante. La disposicién que tienen las capas de
una red neuronal son consideradas la “arquitectura” de la red.

La redes neuronales se componen de tres tipos de capas: las capas de entrada,
donde son recibidos los datos; las capas de salida, responsables de entregar los
resultados de la red; y las capas ocultas, que estan en medio de las capas de
entrada y de salida, y es donde ocurre la computacion de los datos. Las neuronas
que componen una red neuronal pueden estar completamente interconectadas
con las neuronas de la capa siguiente (a esto se le llama una red completamente
conectada), o pueden estar conectadas s6lo a un subconjunto de ellas, como es el
caso de las redes neuronales convolucionales o recurrentes.

Una red es considerada “profunda” cuando posee multiples capas ocultas. Esto
suele ayudar en la precision de los resultados del modelo, a costa de poseer més
parametros entrenables y requerir més tiempo y datos para ser entrenada. La
cantidad de capas que posee una red neuronal y la operacion que realiza cada
una varia segin la tarea que se busca realizar con el algoritmo, ya que existen
tareas que requieren mayor cantidad de capas para realizar operaciones de mayor
abstraccion, como el reconocimiento de imagenes, mientras que otras tareas pue-
den ofrecer grandes resultados con solo un par de capas que realicen operaciones
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especificas para dicha tarea. Es por esto que es conveniente experimentar con va-
rias arquitecturas de redes neuronales hasta encontrar un modelo especifico que
entregue los mejores resultados.

Algunos ejemplos de capas ocultas y sus funciones son las siguientes:
= Densa:

También llamada capa totalmente conectada (fully-connected layer), ya que
estd compuesta de perceptrones que estan completamente interconectados
con los de la capa anterior. Este es el tipo de capa més comtnmente usado
en las arquitecturas de redes neuronales. En general, la operacion que se
realiza en cada perceptén es una multiplicacion de matrices entre la matriz
de valores de entrada ¥ y el vector de pesos w que asigna cada unidad, y la
suma del vector de sesgos 6. Finalmente, a cada resultado se le aplica una
funcién de activacion que todos los perceptrones de la capa comparten. Si
se consideran n valores de entrada y m perceptrones, se puede escribir la
operacion de la capa en notaciéon matricial como:

w1t W2 Wiz ... Wip I th
L oL = W21 W22 W23 ... Wap T2 )
w40 = + (18)
| Wm1 Wm2 Wm,m3 ... Wmp Tn em
W11T1 + Wiaxe + Wi3T3 + ... + WipTy + 91
Wo1T1 + WooZy + Wo3T3 + ...+ wopx, + 02
= , (19)
_wmlxl + Wm2T2 + Wm3T3 + ...+ WmnTn + em

El cual es un tipo de operacion lineal, sin embargo, luego se ingresa el
resultado de cada fila de esta matriz a la funcién de activaciéon compartida
por todos los perceptrones, de la forma:

f(wllxl + W12X2 4+ ...+ WinTn + 91) @1
f(w21131 + WaoXo + ... + WopTy, + 92) oL U2

. =f(W-2+6)=| . (20)
f(wmlxl + Wm22 + ...+ WmnTn + em) gm

Donde el cada valor g; es el resultado de cada perceptrén de la capa densa.
El ingreso de los resultados de la multiplicaciéon de matrices a las funciones
de activacion agrega un componente no lineal a la operacion. Las capas den-
sas son Tutiles para resolver problemas de clasificaciéon donde no se pueden
separar linealmente los datos, ya que éstas son aproximadores universales

[55].
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s Convolucional:

Las capas convolucionales son el bloque de construccion bésico de las redes
neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), las cuales son
redes ampliamente usadas para reconocimiento y clasificaciéon de iméagenes.
Las capas convolucionales no estan completamente interconectadas con la
capa anterior, como es en el caso de las capas densas, sino que cada capa
estd conectada a un subconjunto de neuronas de la capa siguiente. Esto
permite tres ventajas: la primera es que se pueden resolver problemas de
reconocimiento de imégenes utilizando mucha menos memoria computacio-
nal que si se usara una capa densa, ya que cada neurona interconectada
con las neuronas de una capa adyacente aumenta rapidamente la cantidad
de pardmetros entrenables de un modelo. La segunda ventaja es que una
red compuesta de varias capas convolucionales puede destinar las primeras
capas en reconocer patrones simples, y las siguientes en reconocer combina-
ciones de éstos, dando lugar al reconocimiento de patrones mas complejos.
Esto imita el funcionamiento del cerebro de los animales y ha entregado
buenos resultados en este tipo de problemas [14]. La tercera ventaja de este
tipo de capas es que tienen la propiedad de invarianza traslacional, lo cual
permite a las redes formadas de capas convolucionales reconocer patrones
de manera consistente sin importar su ubicacion en los datos. Esta capa
aplica una version discreta del operador convolucional, el cual es un ope-
rador lineal. Esta convolucion consiste en multiplicar un filtro (o kernel)
elemento por elemento sobre los datos, actuando como una ventana movil,
y luego se suman todos los valores resultantes. Si consideramos una matriz
de datos d de 4 x 4 y un kernel k de 3 x 3, la primera convoluciéon puede
ejemplificarse de la manera siguiente:

d1 d2 d3 d4
ds de¢ dr ds
d9 le dll d12
dlS d14 d15 d16

di dy ds ki ko ks
= d5 d6 d7 ® | ky ]{75 k?6 (2 1 )
dy dyo dis k7 ks ko

= diky + doko 4 d3ks + dsky + dgks + drke + dok7 4 dioks + di1ky = aq (22)

Donde el operador ® simboliza una multiplicacién de matrices elemento por
elemento (es decir, el producto Hadamard), y el valor a; es el resultado de
la suma de los valores que resultan de esta multiplicacion. Luego, se suma
un sesgo ¢ a este valor, y se le aplica una funciéon de activacion:

a1+ 60, = f(a1 + 91) = g]l (23)
Lo cual entrega el resultado de la primera convolucion g;. En la siguiente

convolucion, se repite el proceso pero seleccionando la siguiente ventana de
datos, moviéndose de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo. Cada
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vez que se aplica la convolucién se aplica el mismo kernel El, se suma el
mismo sesgo 0 y se aplica la misma funcion de activacion f(x). Una vez
realizadas todas las convoluciones, se obtiene el resultado final, llamado
mapa de caracteristicas:

di dy d3 dy

ki ko ks L
ds ds  dy dy conv |ky ks ke| = F{I ?{2] (24)
dy dio din dio ke ks ko Ys Ya]

d13 d14 d15 d16

El simbolo ;) indica que este es el mapa de caracteristicas asociado a la
primera convolucién sobre los datos, con sesgo 6. Se puede volver a repetir
el proceso descrito anteriormente, pero aplicando un kernel K y sumando un
sesgo o, pero manteniendo la misma funcién de activacion, lo cual entregara
un mapa de caracteristicas diferente. Este proceso es analogo al de una
capa densa, donde una cantidad m de neuronas resulta en m resultados,
y en este caso, una cantidad m de convoluciones resulta en m mapas de
caracteristicas, pero con la diferencia de que las conexiones son dispersas. Ya
que en este caso no hay un vector de pesos w, los parametros entrenables de
la capa son el kernel k y el sesgo 6 aplicados a cada mapa de caracteristicas.
Debido a esto, la cantidad de parametros entrenables de este tipo de capas
no depende del tamano de los datos de entrada, sino que del tamano del
kernel. Las capas convolucionales no necesariamente deben aplicarse a datos
en dos dimensiones, como las iméagenes, sino que también pueden aplicarse
a datos en una sola dimensién utilizando el mismo procedimiento, como se
ejemplifica en la Figura (13).

Input signal
D

Convolution

1D
Convolution

Figura 13: Arquitectura simple de una red neuronal con dos capas convolucionales
de una dimension. Fuente: Shenfield y Howarth, 2020 [56].
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Al aplicarse la operacion de convolucién, las dimensiones de los resultados
son de menor tamano que las dimensiones de la entrada. Para mantener
las mismas dimensiones que se tenfan originalmente, se puede aplicar un
“relleno” a la salida llamado padding. Exsiten varias maneras de hacer
este relleno, como incluir ceros en los bordes de los datos, o hacer mas
pequeno el filtro de convoluciéon a medida que se acerca a los extremos. El
primer ejemplo es llamado “zero-padding”, y tiene la forma:

0 0 0 O
(TR} 0 41 92 0
A A 25
L/?) y4] 0 95 9a O (25)
0 0 0 O

Otro parametro importante en la operacion de convolucion es el “paso” o
stride, que indica la cantidad de valores que se salta el filtro antes de aplicar
la siguiente convolucion. Esto puede hacer que las operaciones se traslapen
entre ellas, es decir, que se realicen operaciones tomando valores sobre los
que ya se habia operado (Fig. 14), o puede hacer que en cada convolucion
el filtro opere solamente sobre valores no considerados anteriormente. Si se
consideran datos en dos dimensiones, como una imagen, el stride horizontal
y vertical pueden ser diferentes.

Figura 14: Ejemplo de una convolucion utilizando un stride tanto horizontal como
vertical igual a 2. Ya que el filtro de convoluciéon opera sobre méas datos que el
tamano del stride, entonces hay datos que se vuelven a considerar en la convolu-
cion siguiente. Es decir, existe un traslape. Fuente: Géron, 2019, p. 357 [57].

= Pooling:

Existen varios tipos de capas de pooling, y todas ellas tienen el propésito de
realizar un submuestreo sobre los datos que reciben, reduciendo la cantidad
de valores que son entregados a la siguiente capa. Esto ayuda a disminuir la
carga computacional de la red y limita el riesgo de que la red sobre-entrene
sus parametros (en inglés esto es llamado overfitting). Reducir el tamafo
de los datos también ayuda a que la red neuronal tolere traslaciones en los
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patrones que busca encontrar dentro de los datos. Es decir, le da invarianza
espacial a la red.

Al igual que en las capas de convolucion, cada neurona de la capa de pooling
esta conectada a solamente un subconjunto de neuronas de la capa anterior,
y la funcion de cada unidad de pooling es operar sobre una seleccion de los
datos que recibe la capa, ya sea obteniendo el valor maximo de esta ventana
de datos (max pooling), o calculando el promedio de éstos (mean pooling).
En general, las operaciones de pooling no tienen traslape, aunque esto puede
especificarse a la hora de programar una capa de pooling. Tomando de
ejemplo una matriz de datos donde se aplica un max pooling de 2 x 2, se
tiene:

1 201 1 2 01 1201 1 2 01 1 2
31 20 N 3120 N 3120 N 31 20 N 31
0213 0 213 021 3 0 21 3 0 2
1 520 1 5 20 15 20 1 520 15

Donde se destacan los valores seleccionados en cada operaciéon de pooling. Si
en cada una de estas operaciones se toma el valor maximo de las submatrices
seleccionadas, se obtiene el resultado:

(2 x 2) MaxPool

[

Los nodos en las capas de pooling no tienen parametros entrenables: no
tienen pesos ni sesgos, y so6lo aplican la operacion deseada sobre los datos
de entrada. En el caso del max pooling, por ejemplo, sélo “sobreviven” los
valores méas grandes de los datos de entrada, mientras que los deméas datos
son olvidados por la red. Al igual que en el caso de las capas de convolucion,
las capas de pooling también pueden tener un padding y un stride.

_ O W =
(G200 NI i V]
N = N O
S W o

Dropout:

La capa de dropout es una técnica de regularizaciéon en donde, al igual
que en el caso del maxpooling, algunos valores que la capa recibe van a
ser olvidados por la red. La diferencia es que en la capa de dropout no
se realiza ninguna operaciéon sobre los datos, sino que sblo se “apagan”
algunas neuronas dentro de esta capa (igualando su valor a 0), reduciendo la
cantidad de datos de entrada que recibe la capa siguiente, pero sin disminuir
la dimension de los datos. Un ejemplo de este tipo de capa se ve en la Figura
15.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figura 15: Ejemplo de una red neuronal compuesta de capas densas donde: en a)
se pueden ver las capas interconectadas entre ellas y en b) se aplica dropout a las
capas de entrada y a las dos capas ocultas. Fuente: Srivastava et al. (2014) [58]

Esta técnica ayuda a prevenir el overfitting y aumenta la precision de los
resultados entregados por el modelo [59]. La idea detras de la utilidad de
esta capa para mejorar la generalizacion del modelo es la siguiente: durante
el entrenamiento, cada neurona de esta capa tiene una una probabilidad p
de apagarse. Puede que una neurona n se apague en la primera iteracion
de entrenamiento, pero vuelva a funcionar en la siguiente iteraciéon. Esto
obliga a cada perceptron de la capa siguiente a no depender de una unidad
o de un conjunto de unidades de esta capa, sino que ahora todos los nodos
deben ser capaces de entregar una salida 1til para la red. El parametro p se
llama tasa de dropout, y tipicamente se usan valores del 10 % 6 del 50 %.
Esta capa no funciona durante la fase de prueba, cuando ya se llevo a cabo
el entrenamiento, por lo que, ahora si, todas las neuronas trabajan juntas.

s Batch Normalization:

La capa de normalizacion por lotes (en inglés: batch normalization) se en-
carga de normalizar los datos que recibe antes de enviarlos a la siguiente
capa de la red. Esta normalizaciéon busca que la media de los datos sea 0
y que su varianza sea 1, llevando los datos a una distribucién normal (de
ahi el nombre de normalizacion). Para esto, se debe calcular la media de
los datos y su desviacion estandar. Posteriormente, la capa de Batch Nor-
malization multiplica los datos por un valor arbitrario « y luego suma otro
valor arbitrario 8, ambos entrenables, dando una nueva media y desviacion
estandar a los datos. Esto se hace de la forma:
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XpN = aX + 3

(26)

(27)

(28)

(29)

Es importante clarificar que estos célculos no se realizan utilizando todos
los datos de entrenamiento, sino que se realizan por secciones de los datos
llamados lotes (dando el nombre de normalizacion por lotes). El tamano
de estos lotes se elige segiin la capacidad computacional al momento de
entrenar la red, y se describe en mas detalle en la Seccién 5.6. Los valores
up y 0% indican el promedio y desviacion estdndar del lote, calculados segtin
el tamano Ng de éste. A cada valor z; dentro del lote se le resta el promedio
calculado, y se divide por la raiz cuadrada de la desviacion estdndar sumada
a un nimero €. Este término se llama término de suavizado y es un valor
muy pequeno agregado para evitar las divisiones por cero, normalmente
establecido en 1073. Por ultimo, xgy es la salida de la capa, donde a todos

los valores normalizados z; se les escala por « y se les traslada por .

Gracias a la normalizacion de los datos de entrada, los pesos y sesgos que
apliquen las capas siguientes del modelo tienen menor riesgo de ser dema-
siado grandes o demasiado pequenos, y en general la red puede llegar a
conseguir buenos resultados mas rapido [60], sin necesidad de tener que

utilizar técnicas que inicialicen los pesos y sesgos.

» UpSampling:

La capa de upsampling lleva a cabo un sobremuestreo sobre los datos, repi-
tiéndolos una cierta cantidad de veces y aumentando su resoluciéon espacial.
Esta capa no tiene parametros entrenables. Si se considera una matriz = de
datos y se realiza un sobremuestreo de tamano 2, se tiene:

= Activaciéon:

(2) Upsampling

O O WO
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Las capas de activacion sélo aplican una funcién de activacion a cada uno de
los datos que la capa recibe (las funciones de activacion se profundizan en
la Seccion (5.2)). Estas capas ayudan a agregar una componente no lineal
a las operaciones que realiza una red neuronal, ayudando a que el modelo
se ajuste a datos complejos [54].

Ya que se han abordado los principales tipos de capas de redes neuronales, entre
ellas las que fueron utilizadas para esta tesis, se profundizara en como un modelo
es capaz de ajustar los pesos y sesgos de cada neurona a través del entrenamiento
para mejorar el resultado que entrega.

5.4. Descenso por gradiente y Propagaciéon hacia atras

El descenso por gradiente es un algoritmo de optimizaciéon que busca minimizar
las diferencias entre los resultados esperados del modelo y los resultados que
éste entrega. La manera general en que esto se lleva a cabo es repitiendo el
entrenamiento de la red y actualizando los pesos y sesgos de cada capa hasta
que se deje de repetir el entrenamiento. Estos pesos y sesgos se actualizan segiin
una tasa de aprendizaje 7, y la forma en que se calcula la diferencia entre los
resultados esperados y predichos por el modelo es a través de una funcién de
costo J.

La funcién de costo, también llamada funciéon de pérdida o funciéon de error,
es una funcion que mide numéricamente la diferencia entre el resultado real (o
esperado) y el predicho por el modelo. La funciéon de costo debe ser idealmente
diferenciable y no debe contener minimos locales, o al menos la menor cantidad
de ellos. Esto es debido a que, para poder acercar la salida del modelo a los valores
esperados, se busca encontrar el valor minimo de esta funcion de costo calculando
su gradiente en el punto actual, en base a los pesos y sesgos del modelo. Los pesos
y sesgos se establecen de forma aleatoria al inicio. Esto se llama inicializaciéon
aleatoria, y se pueden elegir diferentes distribuciones estadisticas para hacerlo.
Luego, durante las siguientes iteraciones del entrenamiento, segtiin la direcciéon
en que estos parametros hagan disminuir més réapido el gradiente, se actualizan.
Esto sigue ocurriendo hasta que el modelo pueda converger en el valor minimo de
esta funcion, donde los resultados predichos sean iguales a los reales. Un ejemplo
de esto se muestra en la Figura 16.

La tasa de aprendizaje es un hiperparametro que controla cuanto cambian los
pesos y sesgos del modelo en cada iteracion, siguiento la siguiente ecuacion:

Donde 6 son los parametros actualizados del modelo, calculados segtn los paré-
metros anteriores ;. 1 es la tasa de aprendizaje, y VJ es el gradiente de la funciéon
de costo. La comprensiéon de esta ecuacion puede simplificarse en gran parte si
se considera que la seccion nVJ es el tamano del “paso de aprendizaje” que da
el descenso por gradiente para acercarse al valor minimo. Este paso siempre va

31



en sentido negativo del gradiente, el cual representa la direcciéon de mayor creci-
miento de una funcion. Luego, los parametros nuevos 6y son simplemente la resta
entre los parametros viejos 6; menos el tamano del paso. Al momento de elegir n
es importante tener presente que un valor muy alto puede causar inestabilidades
en la minimizacién de J, ya que el algoritmo puede hacer cambios demasiado
grandes y saltarse el valor minimo, rebotando entre varios valores de la funcién
de costo y divergiendo, en lugar en converger. Por otro lado, una tasa demasiado
pequena hara que el modelo demore mucho tiempo en finalmente llegar al valor
minimo.

Cost
A

Minimum

Random
initial value

A
0

Figura 16: Visualizacion de la minimizacién de la funcién de costo. En este ejem-
plo, la funciéon de costo es diferenciable en todos sus puntos y sélo tiene un
minimo. El valor de la funcién de costo durante cada iteraciéon del entrenamiento
se representa con un punto azul, y la distancia entre cada punto es el paso de
aprendizaje. Fuente: Géron, 2019, p. 111[57].

Para calcular el grandiente de la funcion de costo VJ, se necesita de otro algoritmo
muy comiunmente utilizado en los modelos de aprendizaje supervisado, llamado
propagacion hacia atras o, en inglés, backpropagation.

El backpropagation se encarga, durante cada iteracion del entrenamiento, de uti-
lizar el error de la salida del modelo para calcular la contribuciéon de cada capa a
este error. La forma en que esto se lleva a cabo es con los siguientes pasos:

1. Propagacion hacia adelante: Utilizando los pesos inicializados de ma-
nera aleatoria, se calcula una prediccion en base a los datos ingresados,
computando el resultado de cada neurona desde la capa de entrada hasta
la de salida.

2. Calculo del error: Se mide el error de la prediccion. Esto es, la diferencia
entre el resultado entregado y el resultado deseado. Tomando como ejemplo
de funcion de costo el error cuadratico, tenemos:
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Donde es n es la cantidad de datos de entrada del modelo. y; e y; son las
salidas esperadas y predichas, respectivamente. E; es el error asociado a
cada resultado, y F es la suma de todos los m errores calculados.

3. Propagacion del error hacia atras: Se calcula cuanto contribuyo la ulti-
ma capa del modelo en el error de la prediccion. Una vez listo este calculo, se
vuelve a realizar con la pentltima capa. Esto se repite en cada capa anterior
hasta llegar a la primera. De aqui viene el nombre de "propagaciéon hacia
atras”. Este paso utiliza la regla de la cadena y encuentra los gradientes del
error E con respecto a cada peso w, de la forma:

OE;  OE, 0§,

(34)

4. Actualizacion de pesos: Finalmente, se utiliza el descenso por gradiente
(Ec. 31) para actualizar los parametros del modelo, conociendo el gradiente
de la funcion de costo V.J para cada capa y la tasa de aprendizaje, para
reducir el error de la nueva prediccion del modelo. Luego, este paso vuelve
a repetirse para reducir mas el error y minimizar la funcién de costo.

Para actualizar los sesgos del modelo, se lleva a cabo el mismo procedimiento
pero utilizando las derivadas parciales con respecto a éstos.

El problema de minimizaciéon de la funciéon de costo es no lineal, ya que las
ecuaciones que ocurren dentro de los perceptrones son no lineales. Por otro lado,
aqui se demuestra la importancia de que tanto la funcién de costo, como las
funciones de activacion de cada capa, sean diferenciables para asegurar que cada
derivada exista y tenga un gradiente. Esto asegura que el modelo pueda encontrar
un minimo de esta funcién. No se garantiza que se llegue al minimo global de la
funcion, aunque por lo general esto no es un problema, ya que el minimo global
suele ser un punto de sobre-entrenamiento (esto se explica mas a detalle en la
Seccion 5.6).

También existen algoritmos dedicados a la aceleracion del proceso de descenso por
gradiente llamados optimizadores, los cuales son modificaciones de la Ecuacion
(31). Por ejemplo, el Descenso por Gradiente Estocastico (SGD, por sus siglas en
inglés) introduce un término llamado momentum para acelerar la actualizacion
de pesos en la direccién que minimice la funciéon de costo [61]. Otros ejemplos de
optimizadores conocidos son RMSprop y ADAM. La selecciéon de optimizador de-
pende de la naturaleza de los datos y puede influir ampliamente en el rendimiento
del modelo.
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5.5. Funciones de costo

Una funcién de costo (también llamada funcion de pérdida o funcién de error)
es una métrica que cuantifica el error que existe entre la salida del algoritmo y la
salida esperada. La razon por la que se considera una métrica es porque propor-
ciona una medida cuantitativa del desempeno del modelo. Un modelo con una
buena capacidad para realizar la tarea esperada deberia tener el menor valor de
funcién de pérdida posible, por lo que es necesario que sea una funcion diferen-
ciable (es decir, que su derivada exista y esté bien definida en cada punto) para
que se pueda minimizar a través de los algoritmos de descenso por gradiente y
backpropagation. En muchos casos, la funcién de costo se abrevia como J, pero
esto puede cambiar si se utiliza una abreviacion del nombre de la funciéon utiliza-
da. Algunas funciones de costo conocidas, junto con sus abreviaciones en inglés,
son:

» Error Cuadrético Medio (MSE): Es la media de la diferencia al cuadrado
de cada resultado entregado por el modelo y cada resultado esperado. Este
tipo de funcién de costo comtinmente se utiliza en problemas de regresion.
Tiene la forma:

n

1
MSE = — i — 0i)° 35
P (3)
Donde n es la cantidad de resultados sobre los que se calcula esta funcion de
costo. Se indica con y; la salida esperada, mientras que y; es cada prediccion

por el modelo.

» Entropia Cruzada Categorica (CCE): Se define como la sumatoria de cada
resultado multiplicado por el logaritmo de la probabilidad de cada categoria.
De esta manera, cuando se tiene un problema de clasificaciéon multi-clase,
donde cada valor puede pertenecer a una de varias categorias, esta funcion
de costo calcula la probabilidad s € [0, 1] de que un valor y pertenezca a la
categoria C'. Considerando su forma normalizada, la CCE tiene la forma:

C
1
CCE = —— Z yilog(s;) (36)

Donde se puede notar el signo negativo que precede al simbolo de sumatoria.
Este signo negativo es debido a que, siendo una funcién de error, se buscan
los valores que encuentren su valor minimo.

» Entropfa Cruzada Binaria (BCE): Es un caso particular de la CCE donde
s6lo existen dos categorias. Considerando las categorias como 0y 1, la BCE
se calcula como se presenta a continuacion.

2
1
BCE = N ;yi log(s;) = —yilog(s1) — (1 —y1)log(l — s1) (37)
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Donde yo = (1 —y1) y s2 = (1 — s1). Cabe destacar que, si bien tanto
las categorias como las probabilidades estan limitadas entre 0 y 1, sélo las
probabilidades se distribuyen de manera continua entre estos dos valores.

Interseccion Sobre Unién como funcion de pérdida (IoU loss): La intersec-
cion sobre la union, también conocida como indice Jaccard, es una métrica
que calcula la similitud entre dos conjuntos A y B a través de la division
entre la intersecciéon de ambos conjuntos, sobre la unién de ellos. Esto se
puede escribir de la forma:

_|AnB| _ |ANB

IoU(A, B) = =
oUA-B) = 0B " TAB—AN B

(38)

Ya que esta es una operaciéon sobre conjuntos, no es una funcion diferencia-
ble. Sin embargo, si A y B son conjuntos de etiquetas binarias compuestas
de 0 y 1, se puede utilizar una aproximacion numérica para convertirla en
una funciéon diferenciable. Por lo tanto, puede utilizarse como una funcién
de pérdida. Segin el método propuesto por van Beers en 2018 [62], para
dos conjuntos de etiquetas: las etiquetas reales T, que son los datos espera-
dos; y las etiquetas predichas P, que son los datos de salida del modelo, la
aproximacion IoU’ tiene la forma:

, B T * P|
U (T, P) = s (39)

Finalmente, la funcién de pérdida puede escribirse como:

IoU loss = —IoU’ (40)

La cual difiere de la funciéon de pérdida originalmente propuesta por van
Beers, la cual tiene la forma (1—IoU’), donde ésta se minimiza a 0 cuando el
modelo tiene mejores resultados. Sin embargo, el proceso de minimizacion
s6lo busca optimizar la funcién hasta un valor minimo, independiente de si
dicho valor es 0 o -1. En el caso de esta tesis, donde se utiliza la funcion de
pérdida mostrada en la Ecuacion (40), se busca que la funcion de pérdida
llegue a -1.

Conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba

Durante el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico o una red
neuronal, es comun generar tres conjuntos de datos sobre los que trabajara el
modelo: el conjunto de entrenamiento, el conjunto de validacién y el conjunto de
prueba [57].

El conjunto de entrenamiento se utiliza, como indica el nombre, para entrenar
el modelo segtin los datos y las salidas esperadas que se le entregan. Durante
cada repeticion del entrenamiento, llamadas épocas, el modelo ajusta sus pesos
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y sesgos para acercar sus resultados a los resultados esperados, a través de los
métodos de minimizaciéon de una funcién de costo, como se menciona en la Secciéon
5.4. Sin embargo, entrenar un modelo s6lo con un conjunto de entrenamiento
ofrece algunas desventajas. La primera, es que al entrenarse con una cantidad
limitada de ejemplos, un modelo de aprendizaje automatico buscaré aprender
la mayor cantidad de caracteristicas posible de estos ejemplos y minimizar lo
més posible su funcién de costo, pero perdiendo capacidad de generalizacion. Es
decir, la capacidad de realizar la tarea aprendida con ejemplos distintos. A este
fenomeno se le suele llamar sobre-entrenamiento. En el caso de las series de
tiempo GNSS, un sobre-entrenamiento puede producir que la red se acostumbre
al modelo de ruido de los datos de entrenamiento, y al enfrentarse a datos con
un modelo de ruido diferente, no sea capaz de detectar correctamente las senales
transientes, o detecte muchos falsos positivos.

Este problema puede mitigarse introduciendo un conjunto de validacién. El
modelo no entrena sus parametros sobre este conjunto, pero si se aplica sobre
ellos para calcular sus métricas y su funcién de costo. De esta manera, se tiene
un set de datos diferente al de entrenamiento para asegurar su capacidad de gene-
ralizacion. Este conjunto puede utilizarse para aplicar métodos de regularizacion
y de detenciéon temprana, que mantienen una buena generalizacion del modelo
en datos nuevos y se evita el sobre-entrenamiento. En el caso de la detencion
temprana, se detiene el entrenamiento del modelo cuando la funcién de costo del
conjunto de validacion ya no puede minimizarse. Esta detenciéon puede ser ins-
tantanea, o después de una cierta cantidad de épocas desde que ya no se observe
disminucion de la funcion de costo sobre el conjunto de validacion (a esto se le
llama “paciencia”), y pueden guardarse los pesos y sesgos de la época con mejores
métricas.

En casos donde los conjunto de entrenamiento y validacién sean muy grandes y
signifiquen un gasto computacional muy costoso, se pueden dividir en lotes (en
inglés: batches), los cuales dividen estos conjuntos en partes mas pequenias sobre
las cuales se entrena el modelo. Esto puede significar un tiempo de entrenamiento
més largo, pero asegurando que el gasto computacional no sea muy alto y pueda
entrenarse el algoritmo sin problemas de limitaciones de recursos.

Una vez finalizado el entrenamiento del modelo se utiliza el conjunto de prueba
para obtener una evaluacion final de la tarea que realiza el algoritmo. Pueden
calcularse las métricas y la funcién de costo sobre este conjunto, pero ya no se
utilizaran para la actualizacion de los pesos y los sesgos del modelo. Este conjunto,
a diferencia de los conjuntos de entrenamiento y validacion, no se utiliza en cada
época de entrenamiento. Sé6lo se utiliza una vez, luego de darse por terminado el
entrenamiento.

5.7. Redes Neuronales Convolucionales

El funcionamiento de las redes neuronales convolucionales (0 CNNs) esta ins-
pirado en la forma en que trabaja el cortex visual del cerebro de los animales, v,
a su vez, su uso esta generalmente relacionado a la resoluciéon de problemas como
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el reconocimiento y clasificacion de imégenes, o de objetos dentro de éstas. La
base de la programacion de neuronas computacionales inspiradas en el funciona-
miento del cortex visual se llevd a cabo en el trabajo de K. Fukushima en 1980
[64], donde se propuso una arquitectura de red neuronal cuyas capas no estén
completamente interconectadas, como es en el caso de las capas densas, sino que
cada capa estd conectada a un subconjunto de neuronas de la capa siguiente.
Esto imita la manera en que el cerebro reconoce imagenes: un grupo de neuro-
nas iniciales reconocen patrones simples, que luego son enviados a una capa de
neuronas encargadas de reconocer patrones més complejos, compuestos de una
combinacion de patrones anteriores [65][63].

La red neuronal propuesta por Fukushima [64], llamada Neocognitron, dio paso
a nuevas propuestas de redes neuronales. Entre ellas, la red LeNet-5, propuesta
por LeCun et al. en 1998 [66], usada principalmente para detectar caracteres
escritos a mano en cheques bancarios. Esta arquitectura utiliza capas densas y
de activacion, como también capas convolucionales y de pooling (explicadas a
detalle en la Seccion 5.3). La arquitectura de la red LeNet-5 se puede ver en la
Figura 17. Si una red tiene al menos una capa convolucional, generalmente ya es
llamada una red neuronal convolucional.

C3:f. maps 16@10x10
S4: 1. maps 16@5x5

S2:f. maps C5: layer pg. layer OUTPUT
120 84 10

C1: feature maps
INPUT
30430 6@28x28

6@14x1

| Full conrl\ection ‘ Gaussian connections
Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Convolutions

Figura 17: Arquitectura de la red LeNet-5. Luego de cada capa convolucional, que
produce varios mapas de caracteristicas, se aplica un sub-muestreo. Las tultimas
capas de esta red son capas densas. Fuente: LeCun et al. (1998) [66].

Las redes convolucionales poseen varias ventajas en comparacion a las redes com-
puestas solo de capas densas, como por ejemplo:

= Las neuronas de una capa convolucional no estan completamente interco-
nectadas con todas las neuronas de la capa siguiente, lo cual disminuye la
cantidad de parametros entrenables y por lo tanto disminuye tanto la carga
computacional como el tiempo de entrenamiento de la red.

» En cada convolucion se aplica un filtro (kernel) a un subconjunto de datos
de entrada, lo que significa que para este grupo de datos se aplica el mismo
peso y sesgo, a diferencia del caso de las redes densas, donde se aplica un
peso diferente a cada dato de entrada. Esta propiedad de las redes convo-
lucionales se llama comparticién de pesos (en inglés: weight sharing), y
ademas de disminuir atin méas la cantidad de parametros, ayuda a prevenir
el sobreajuste.
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= Las capas de pooling usadas en las redes convolucionales disminuyen la di-
mension de los datos sin perder informacion ttil. Esto es gracias a que sacan
provecho de los valores maximos de la convolucién que representan una co-
rrelaciéon mayor con los datos, y quitan los valores menores que pueden ser
triviales para la red y que podrian producir sobreajuste [67].

Las capas convolucionales de estas redes generan varios mapas de caracteristicas
luego de cada convolucién, por lo que se agrega una nueva dimension a los datos.
Es por esto que la informacion en estas redes se organizan en arreglos bi o tridi-
mensionales, llamados tensores (Fig. 18). Estos tensores generalizan una matriz
(e.g. una imagen), y un vector (e.g. una serie de tiempo).

-

w

Figura 18: Tensor con dimensiones (w X h x d), para el ancho, altura y profun-
didad, respectivamente. Fuente: Apunte de Redes Neuronales, Dr. Julio Aracena.

Cada mapa de caracteristicas del tensor de datos de la red tiene asociado opera-
ciones de convolucién, submuestreo, normalizacion, entre otras, por separado.

Este tipo de redes son capaces de resolver tareas que involucran datos en una
variedad de dimensiones. Cuando se tratan datos en una sola dimension, se utili-
zan kernels y se llevan a cabo convoluciones unidimensionales. Esto permite que
puedan extraerse caracteristicas en una serie de datos sin importar dénde se en-
cuentre el objetivo y, segtin el tamano de los filtros usados, con un tamano o largo
variable. Algunos ejemplos de estas aplicaciones son:

= Prediccion de series de tiempo: Las CNNs de una sola dimensién han sido
aplicadas a datos de electrocardiogramas para predecir arritmias debido a
fibrilacion auricular [68], a datos meteorologicos para predecir la velocidad
y direccién dominante del viento [69] y datos de trafico en carreteras para
predecir el flujo de vehiculos [70].

= Identificacion de senales: Otra aplicacion en datos de electrocardiogramas
involucra la identificacion de arritmia y otras enfermedades del corazon [71],
y también para la deteccion de fallas y severidad de danos en rodamientos
utilizados para ingenieria mecénica [72].

Mientras que para datos en dos dimensiones, algunas aplicaciones incluyen:

» Clasificacion de imagenes: La red LeNet-5 [66] fue aplicada en el recono-
cimiento y clasificacién de caracteres escritos a mano, investigadores de
Facebook y Microsoft Research desarrollaron una versiéon més compleja de
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5.8.

la red ResNet llamada ResNeXt [73], usada para la clasificacion de image-
nes, y Jiang et al. (2019) [74] propuso una red para clasificar imagenes de
tejidos mamarios con signos de céncer.

Deteccion de objetos: Este tipo de tareas también incluye clasificacion de
imégenes, pero cominmente se utiliza un marco dentro de la imagen para
encerrar los objetos identificados. Algunas redes que se han propuesto para
este tipo de problemas son You Only Look Once (YOLO) [75] y Single Shot
MultiBox Detector|76].

Segmentacion de imagenes: En el trabajo de Long et al. (2015) |77] se pro-
puso por primera vez una red completamente convolucional aplicada a la
segmentacion de imagenes. Esto consiste en clasificar cada pixel de una ima-
gen en dos o més categorias, segin el objetivo que se desee lograr, dando
lugar a una division de la imagen en diferentes areas donde se identifican
patrones. Existen diferentes tipos de segmentacion de imagenes, como se
muestra en la Figura 19, tales como la segmentaciéon seméntica, la segmen-
tacion de instancias y la segmentacion pandptica. La segmentacion semén-
tica clasifica cada pixel de la imagen segin lo que se busca encontrar y el
“resto” que no pertenece a ninguna categoria, pero sin diferenciar instancias
de la misma clase. Por ejemplo, si se busca identificar perros y gatos, todos
ellos seran etiquetados segtin corresponda, sin distinguir entre cada gato y
perro individualmente. La segmentacion de instancias si distingue indivi-
duos de la misma clase, es decir, distingue cada gato y cada perro como una
instancia diferente de dicha categoria. La segmentacion pandptica mezcla
elementos de las segmentaciones seméntica y de instancias: reconoce cada
instancia de una misma clase, pero también clasifica el resto de la imagen
que no contenga los patrones buscados. En este caso, no solo se reconoce
cada perro y gato como individuos diferentes de una misma categoria, sino
que también se clasifica el fondo segtin hayan arboles, personas, casas, etc.
La segmentacion seméntica se ha llevado a cabo con redes tales como la
presentada por Long et al. (2015) [77], y la U-Net [14], utilizada para re-
conocer estructuras en imagenes médicas. He et al. (2017) [78]| junto con
investigadores de Inteligencia Artificial de Facebook, desarrollaron la red
Mask R-CNN, capaz de segmentar fotografias de personas clasificando cada
individuo (o cada instancia) por separado. Por otro lado, la segmentacion
panoptica fue propuesta por Kirillov et al. (2019) [79], donde, utilizando
una version modificada de la Mask R-CNN, se podia llevar a cabo un tipo
de segmentacion que tuviese lo mejor de los dos mundos.

U-Net

La red U-Net es un modelo de red neuronal convolucional presentado en el
trabajo de Ronneberger et al. (2015) [14]. Originalmente esta red se utilizé para
segmentar de forma semantica imagenes biomédicas, obteniendo buenos resulta-
dos a pesar de entrenarse con pocos datos. Su arquitectura (Fig. 20) se compone
de tres secciones principales: una secciéon de encoder, un puente, y una secciéon de
decoder.
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(a) image (b) semantic segmentation
(c) instance segmentation (d) panoptic segmentation

Figura 19: Tipos de segmentacion en base a una misma imagen. a) imagen origi-
nal, b) segmentacion seméantica, ¢) segmentacion de instancias, y d) segmentacion
panoptica. Fuente: Kirillov et al. (2019) [79].
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Figura 20: Arquitectura de la U-Net. Fuente: Ronneberger et al. (2015) [14].

La seccion de encoder se compone de cuatro bloques de capas que siguen el mismo
orden: dos capas convolucionales, seguidas de una capa de maxpooling. Las capas
convolucionales usan un kernel de 3 x 3, mientras que las de maxpooling usan uno
de 2 x 2. La segunda seccion de la red, que corresponde al puente, esta compuesto
de dos capas convolucionales seguidas de una capa de up-sampling y luego otra
convoluciéon. Estas dos tultimas capas son consideradas como una sola, llamada
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“up-convolution”. Luego, la secciéon de decoder contiene cuatro bloques, cada uno
compuesto de dos capas convolucionales, y luego una up-convolution. La seccién
de decoder tiene una caracteristica que hace sobresalir esta arquitectura por sobre
otras, y es el hecho de que, aprovechando su simetria, cada bloque es concatenado
con la salida de los bloques del encoder que tengan la misma cantidad de mapas
de caracteristicas. Hasta ahora, todas las capas convolucionales de esta red tienen
funciéon de activacion ReLU. La ultima capa de esta red es una convolucién con
un kernel de 1 x 1 y con funcién de activacion sigmoidal. Esta capa utiliza los
ultimos mapas de caracteristicas para obtener la probabilidad entre 0 y 1 de que
cada pixel pertenezca a la clase objetivo.

El trabajo realizado por la seccién de encoder es encontrar las caracteristicas més
importantes de los datos y eliminar los datos triviales. En cada bloque de enco-
der, y en el puente, se dobla la cantidad de mapas de caracteristicas resultantes
empezando desde 64 en el primer bloque hasta 1024 en el puente. Cada operacién
de maxpooling reduce el tamano de los mapas de caracteristicas, eliminando va-
lores que no entreguen mucha informacién, pero manteniendo el mismo nimero
de mapas. Por otro lado, la seccion de decoder cumple dos roles importantes: el
primero, es que durante cada up-convolution aumenta la resoluciéon de los datos,
haciendo méas grande cada mapa de caracteristicas hasta que la salida del mode-
lo tenga aproximadamente las mismas dimensiones que los datos de entrada (la
salida es més pequena, debido a que no se utiliza padding). El segundo rol es
utilizar las concatenaciones con las salidas de los bloques de encoder para que el
modelo tenga una comparaciéon pixel por pixel de las caracteristicas més impor-
tantes de los datos y del aumento de la resolucion. Esto da lugar a una precision
de la segmentacion a nivel de cada pixel. Debido a la limitada cantidad de datos
de entrenamiento disponibles, se estiraron algunas imégenes, como si los mismos
tejidos o células de las figuras lo estuvieran. Este tipo de ténicas, donde se alteran
los datos y se aumenta su varianza, pero sin generar datos nuevos, se llama data
augmentation, y permite mejorar la robusticidad de las redes neuronales sin
necesidad de tener una gran cantidad de datos de entrenamiento.

La U-Net no sé6lo se ha aplicado para el reconocimiento de imégenes médicas, y
ha demostrado ser de utilidad con otros tipos de datos. Han et al. (2022) [80]
utilizo este modelo para el pronodstico de precipitaciones convectivas utilizando
imagenes satelitales. Yin et al. (2023 )[81] mezclo esta arquitectura con capas
de Long Short-term Memory (LSTM) para predecir los cambios en los bordes
de lagos, segtn las diferencias en la cantidad de agua que contienen a través del
tiempo. Perslev et al. (2019) [82] utilizé6 una versién unidimensional, agregando
capas de average-pooling y convolucion con funciéon de activaciéon softmax al final
de la red para aplicar el modelo a datos de series de tiempo, y luego evaluar la
arquitectura para clasificar etapas de sueno en datos electroencefalograficos.
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6. Metodologia

En este capitulo se detallan los métodos utilizados para generar series de tiem-
po GNSS sintéticas y el entrenamiento de la red U-Net, a través de un aprendizaje
supervisado, para realizar una segmentacion sobre estos datos y detectar senales
transientes. Ademés, se presentan las métricas utilizadas para medir el rendi-
miento del modelo.

6.1. Generacion de series de tiempo sintéticas

No existen datos de series de tiempo GPS reales con etiquetas de ocurrencia
de senales transientes perfectamente establecidas, ya que es dificil saber con exac-
titud cuando comienza un deslizamiento lento y cuando termina, a pesar de la
existencia de estudios que muestran coherencia en la deteccién de estas senales.
Para realizar un entrenamiento basado en el aprendizaje supervisado, es necesa-
rio contar con datos de entrada y datos de salida esperados. Para lograr esto, se
crearon series de tiempo GPS sintéticas de 1024 dias, con etiquetas que indiquen
la presencia de una senal transiente. Esto permite generar una gran cantidad de
datos para entrenar un modelo, evitando depender del limitado ntimero de casos
reales registrados, y solventando el problema del desconocimiento de las fechas
exactas de inicio y término de la senal.

El algoritmo de generacion de series de tiempo simula el ruido aleatorio de una
estacion GPS y agrega una componente transiente que imita la forma que tie-
nen los terremotos lentos en este tipo de datos. Para generar los datos de salida
esperados, se crearon vectores del mismo largo de las series de tiempo, pero con-
teniendo sélo etiquetas binarias, que consisten de ceros y unos. Esto indica con
1 los puntos de la serie de tiempo donde existe ocurrencia de una senal transien-
te, y con 0 los puntos donde no esté presente esta componente. Las etiquetas se
generan en base a una relacion senal /ruido, donde sélo las transientes suficiente-
mente grandes en comparacion al ruido de fondo son etiquetadas. Esta relacion
se detalla en la Seccion (6.1.2).

Para la generacion de estos datos y sus etiquetas se utilizo el algoritmo propuesto
por Xue y Freymueller (2023) [12], que consiste en la generacién de una serie
de tiempo GNSS sintética, compuesta de dos tipos de senal que luego se suman
(Fig. 21), las cuales son ruido y sigmoides, que representan senales transientes. El
ruido se compone de tres tipos: ruido estacional, coloreado, y anomalias. El ruido
estacional representa la sefial homénima de origen no tectonico (mencionada en
la Seccion 3) presente en las series de tiempo GNSS. El ruido coloreado es la suma
entre ruido blanco, rosado y rojo. El ruido blanco es un tipo de ruido aleatorio
que cuenta con la misma potencia a través de todo el espectro de frecuencias.
Los ruidos rosado y rojo cuentan con més potencia hacia las frecuencias bajas,
pero el ruido rojo aumenta mas la potencia mientras menor sea la frecuencia,
disminuyendo cerca de 6 decibeles por octava, en comparaciéon a la disminucién
de 3 decibeles por octava del ruido rosado. Finalmente, las anomalias (o outliers,
en inglés) son valores anoémalos aleatorios que tienen una pequena probabilidad
de sumarse a la serie de tiempo. La generacion de la senal transiente se hace
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creando una sigmoide donde se aleatorizan parametros como su tamano, extension
horizontal y punto de inicio. La amplitud y la extension horizontal simulan la
magnitud y duraciéon de un terremoto lento, respectivamente. Las series de tiempo
generadas cuentan con una cantidad de sigmoides que varia aleatoriamente entre
cero y tres, y con tamanos entre -20 a 20 milimetros y duraciones entre 10 a 130
dias. De aqui en adelante, se referiré al desplazamiento simulado en la generacion
de sigmoides como el “tamano” del terremoto lento, y no como “magnitud”, para
evitar la confusion con el concepto de la magnitud de un sismo.
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Figura 21: Componentes de los datos sintéticos generados. En (a): Ruido de
fondo, compuesto de ruido blanco, ruido rosado, ruido rojo y anomalias. En (b):
Senales transientes que simulan la forma de los desplazamientos lentos. En (c):
Serie de tiempo resultante de la suma total de las componentes del ruido de fondo
y transientes. En (d): En gris claro: serie de tiempo total re-escalada entre 0 y 1,
y en rojo: vector de etiquetas binarias que indica la presencia de una transiente.
Notar que solo se generaron etiquetas para la transiente que comienza desde el
dia 700, ya que tiene suficiente presencia en la serie de tiempo. La transiente que
comienza desde el dia 180 no tiene suficiente relacion sefial /ruido, por lo que no
se generaron etiquetas que indiquen su presencia.

De esta forma, las series de tiempo generadas pueden escribirse de la forma:

—

T = Tryido T Ttransientes (41>

Donde ¥ representa el vector de desplazamientos de una estacion GPS, %4, €8
el vector resultante de la suma de todas las series de tiempo de ruido genera-
das, v Tiransientes €S €l vector compuesto de senales transientes con parametros
aleatorizados. El vector 4, se compone a su vez de:

Lruido = Lestacional + Leoloreado + Loutliers (42)
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Mientras que Teojoreado puede descomponerse como:

Leoloreado = Lblanco + Lrosado + xrojo (43>

6.1.1. Parametros de la generacién de cada componente de las series
de tiempo sintéticas

El trabajo de Xue y Freymueller utiliza un modelo de ruido basado en el
modelo propuesto por Langbein y Svarc (2019) [83], donde se analizaron 740
estaciones GPS a lo largo de la zona oeste de Estados Unidos y se encontraron
correlaciones temporales en el ruido de fondo de sus series de tiempo, las cuales
representaron como combinaciones de ruido coloreado. En este trabajo se utilizo
el mismo modelo, ya que este tipo de ruido de fondo se asimila al de un caso real.
Un buen modelo de ruido es importante para generar datos de entrenamiento
sintéticos que sean similares a los reales, ya que si el ruido tiene una magnitud
demasiado grande con respecto a los deslizamientos lentos simulados, es posible
que aquellos de menor tamano no sean detectados, dando lugar a falsos negativos
en las predicciones del modelo. En el caso contrario, donde la magnitud del ruido
sea demasiado pequena, se puede dar lugar a falsos positivos. Las ecuaciones para
generar cada tipo de ruido especifico se presentan a continuacion:

= Ruido estacional: La forma en que se genera esta componente viene del
caso particular de la Ecuacion (5) donde se consideran los periodos anual y
semianual, de la forma:

Z(t) estacionat = C18in(27(t + R)) + Cysin(dn(t + Ry)) (44)

Donde t corresponde a las posiciones de la serie de tiempo que representa
los dias. C y (5 son coeficientes de amplitud, y R, es un ntimero aleatorio
uniformemente distribuido entre [0, 1). Los coeficientes se calculan de la
forma:

O, = 4.5+ 2.4R, (45)
Cy = 0.7+ 0.8R, (46)

= Ruido blanco: Esta componente estd simplemente compuesta de ntimeros
aleatorios, como se muestra a continuacion.

f(t)blrmco = Rn<t> (47>

Donde, para cada dia t, se toma un ntmero aleatorio R, normalmente
distribuido, con media 0 y varianza 1.

= Ruido rosado: Esta componente se genera tomando ntimeros aleatorios nor-
malmente distribuidos con media 0 y varianza 1. Luego, se calcula su trans-
formada de Fourier para descartar las frecuencias altas, dejando sélo desde
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la mitad hacia abajo. Después, se reconstruye la serie anadiendo sus conju-
gados para obtener un espectro simétrico pero tomando sélo la parte real.
Finalmente, se resta la media y se divide por su desviacion estandar para
normalizar los datos generados. Cada dato generado se multiplica por el
cambio en las unidades de tiempo elevadas a 0.25, de la forma

Z(t) rosado = A2 (48)

Donde At es el cambio entre cada unidad de tiempo, que en este caso
corresponde a 1 dia, y r indica los datos generados en el procedimiento
descrito.

» Ruido rojo: Este procedimiento es similar al de la generacion del ruido
blanco, pero con la diferencia de que cada valor de la serie de tiempo se
suma con los valores anteriores. Esto puede representarse como:

1 00 0 Ry
110 ... 0 Ry
r— |1 1 1 ... 0, |Rs (49)
oo 0 :
111 1 1] |Ra

Luego, cada valor de la matriz r se multiplica por el cambio en las unidades
de tiempo elevadas a 0.5.

Z(t)rojo = At"Pr (50)

Donde, similar al caso anterior, At es igual a 1, ya que representa el la
distancia en tiempo entre cada dia.

= Anomalias: En este caso, se genera una serie de tiempo de valores aleatorios
con media 0 y varianza 1, los cuales se comparan con una probabilidad
de 0.05. Los valores menores a esta probabilidad se seleccionan para ser
multiplicados por un tamano preseleccionado y por otro niimero aleatorio
con media -0.5 y varianza 2, cuyo resultado se agrega a los datos sintéticos.
La operaciéon que se aplica sobre los valores seleccionados ¢ se muestra a
continuacion.

foutliers =Cx max_size * (Rn — 05) * 2 (5]_)

Donde ¢ corresponde a un valor seleccionado, max _size es el tamano pre-
seleccionado, y R, es un valor aleatorio normalizado. Para este trabajo, se
consider6 un maz_size igual a 5.

La creacion de las senales que corresponden a terremotos lentos se llevo a cabo
generando series de tiempo compuestas de funciones sigmoide, aleatorizando pa-
rametros de esta funciéon para abarcar las diferentes formas que tendria uno de
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estos fenémenos en la realidad. Para ello, se consideraron el tamano, duracion y
el centro de la sigmode. El centro corresponde al punto donde la pendiente de
la funcién es méxima y, junto con la duracion, controla el punto de inicio y de
término de la sigmoide. La funcion utilizada para la creacién de estas senales
transientes tiene la forma:

Amplitud
f('r) = t—Centro (52>

1 + 6_ Duracién/10

Donde Amplitud es el tamano de la transiente, generado por un nimero aleatorio
con media 0 y varianza de 20, para asegurar valores entre -20 y 20 milimetros.
Centro es el punto medio de la sigmoide, generado con un ntimero aleatorio con
con media 0 y cuya varianza depende del largo de la serie de tiempo. Esto evita
que la transiente se “salga” de los limites de los datos, y tenga su inicio y su
fin contenidos dentro de la senal. Duracion es la extension temporal de la senal
transiente, y también se genera con un ntmero aleatorio con media 10 y varianza
120. Esto asegura que la duracion de las transientes sea entre 10 y 130 dias. La
implementacion de estas ecuaciones en Python puede encontrarse en el Anexo,
en la Seccion (A).

6.1.2. Relacion senal/ruido

La relacion senial /ruido (de aqui en adelante SNR, por su nombre en inglés:
Signal to Noise Ratio) es la proporcion entre la potencia de una senal que se
desea analizar y el ruido de fondo. Esta relacién se mide en decibeles y puede
utilizarse para establecer un limite de deteccion. Si se consideran transientes muy
pequenas en comparacion al ruido de fondo para entrenar un modelo de deteccion,
éste puede acostumbrarse a detectar falsos positivos en datos que solo sean ruido
o anomalfas. La forma en que se calcula esta relacion es utilizando las desviaciones
estandar de la transiente y el ruido, solamente durante los dias en que la primera
esté presente, de lo contrario, el ruido tendria siempre mayor importancia que la
transiente en este calculo. La operacion completa de este célculo se presenta a
continuacion.

SN R = 10log,,((Zrensiente 2y (53)

rutdo

Donde o indica la desviacion estdndar de las senales indicadas. Para esta tesis se
estableci6 un limite de 0 decibeles (los decibeles pueden ser negativos) como limite
de deteccion. Esto asegura que no se generen etiquetas cuando las sigmoides sean
muy pequenas en comparacion al ruido, disminuyendo los falsos positivos que el
modelo pueda encontrar.

6.1.3. Escalamiento de los datos

El escalamiento de los datos (también llamado feature scaling, en inglés) es un
método utilizado para que los valores de entrada estén contenidos en un rango
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entre 0 y 1. Esto asegura que no hayan valores en los datos que sean demasia-
do grandes con respecto a otros (por ejemplo, si hay diferencias en 6rdenes de
magnitud) y que puedan tener dominancia en el modelo, si es que afectan con
mas fuerza el ajuste de ciertos pesos dentro de las capas de la red. Por lo tanto,
escalar los datos ayuda al rendimiento del modelo y a que llegue més rapido a la
convergencia [57].

Antes de aplicar este método, se le resta la tendencia a los datos. Luego, se lleva
a cabo el escalamiento restando cada valor de la serie de tiempo por su valor
minimo, y dividiendo esa diferencia por la resta entre el valor maximo y el valor
minimo de los datos, de la forma:

x; — min(x)

(54)

Lescalado = ;
max(z) — min(x)
Donde Zescqiado representa cada valor escalado de los datos y x; es cada valor

original. min(x) y max(x) son el minimo y el méximo de todos los datos, respec-
tivamente.

6.2. Entrenamiento de la red U-Net
6.2.1. Arquitectura utilizada

El modelo de red neuronal utilizado en este trabajo es una modificacion de
la red U-Net (descrito en la Seccion 5.8). Esta red se adapté para trabajar con
datos en una sola dimensién (como son las series de tiempo) y se agregaron
dos bloques mas a la red: un bloque extra de encoder, y un bloque extra de
decoder, para mantener la simetria de la red. De esta forma, el modelo cuenta
con cinco bloques de encoder, un puente, y cinco bloques de decoder. La cantidad
de filtros utilizados en los bloques de encoder siguen el orden de 32, 64, 128, 256
y 512. El puente tiene 1024 filtros, y los filtros de los bloques de decoder tiene
el mismo tamano que el de los bloques de encoder, pero en orden descendente.
Por otro lado, se agregd una capa de Batch Normalization después de cada capa
convolucional (excepto por la capa de salida, que se mantiene igual a la de la
red original). Cada bloque de encoder consta de un bloque de convolucién y una
capa de MaxPooling con una ventana de tamano 2. El resultado del bloque de
convolucion se guarda para la concatenacion, mientras que el resultado de la capa
de MaxPooling se pasa al siguiente bloque de encoder. Cada bloque de convoluciéon
se compone de una capa de convolucién con un kernel de tamano 50, una capa
de Batch Normalization, y una capa de activacion ReLU. Luego, se repiten las
capas de convolucion, Batch Normalization, y ReLU, en ese orden. El puente
solo se compone de un bloque de convolucion. Luego, cada bloque de decoder se
compone de una capa de UpSampling con ventana de tamano 2, seguido de una
capa de convolucién. Se lleva a cabo la concatenacion entre la salida del bloque
de convoluciéon dentro del bloque de encoder con el resultado del proceso hasta
ahora descrito en el bloque de decoder, para posteriormente aplicar una capa de
convolucién a los datos concatenados.

47



Hasta ahora, todas las capas de convolucion tienen un kernel de tamano 50. La
ultima capa, que corresponde a la capa de salida, se compone de una convolucién
con un kernel de tamano 1 (es decir, que opera punto por punto dentro de la serie
de tiempo), y con una funcién de activacion sigmoidal. Todas las capas de este
modelo son unidimensionales.

6.2.2. Entradas y salidas del modelo

Para realizar el entrenamiento de este modelo se generaron 100000 series de
tiempo GNSS sintéticas de 1024 dias, con una cantidad de senales transientes
seleccionadas aleatoriamente entre 0 a 3. Junto con esto, se generaron etiquetas
para cada serie de tiempo indicando la presencia de estas senales con 0 (ruido)
y 1 (terremoto lento), manteniendo el mismo largo de los datos. Tanto las series
de tiempo como las etiquetas se juntaron en matrices, manteniendo el orden en
que fueron generadas, donde cada fila contiene una serie de tiempo distinta y las
columnas corresponden a los dias. Asi, se tienen los datos de entrada (series de
tiempo sintéticas) y los datos de salida esperados (las etiquetas generadas). Este
set de datos fue dividido en un 90 % para entrenamiento, y un 10 % para valida-
cion. Para probar las predicciones del modelo, se generaron 1.000 series de tiempo
sintéticas. Los resultados deberian replicar la forma de las etiquetas, llevando 0
en los puntos donde no haya presencia de una sigmoide, y 1 en los puntos donde
si haya presencia. Sin embargo, la diferencia entre las etiquetas generadas para
entrenar el modelo y las predicciones de éste, es que las predicciones no deben
interpretarse tajantemente como la presencia incuestionable de un terremoto len-
to, sino como la probabilidad, entre 0 y 1 (es decir, entre 0 a 100 %), de que esta
senial esté presente.

6.2.3. Optimizador, funcién de pérdida y paradmetros de entrenamien-
to

El modelo fue compilado utilizando el algoritmo de Descenso por Gradiente
Estocastico (de aqui en adelante SGD, por sus siglas en inglés) como método de
optimizacion. Este optimizador ha entregado buenos resultados en problemas de
clasificacion de imagenes, superando en algunos casos al optimizador ADAM [61].
Se utiliz6 una tasa de aprendizaje de 0.9 y un momentum de 0.1.

Como funcién de pérdida se utilizé una aproximacion del indice Jaccard, también
llamado Interseccion sobre Union (o loU, por sus siglas en inglés), la cual se utiliza
como métrica para el éxito de un modelo predictivo. Al utilizar una aproximaciéon
de esta métrica, el IoU se convierte en una funcién diferenciable y, por lo tanto,
se puede usar como funcion de pérdida [62|. Por otro lado, también se utilizo
la métrica Interseccion sobre Unién Binaria de Keras (originalmente llamada
en inglés, BinaryloU, forma en la cual se le llamaréd en este documento), para
comparar su similitud con la funcién de pérdida, pero calculado con un algoritmo
distinto. Una diferencia clave entre ambos tipos de Interseccion sobre Unién (la
funcion de pérdida y la métrica de Keras), es que nos interesa que una funcion
de pérdida tenga el valor méas pequeno posible (en este caso, mas cercano a -1),
mientras que para la métrica, nos interesa que su valor sea el méas alto (mas
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cercano a 1). Por lo tanto, es de esperarse que uno de estos valores sea igual al
negativo del otro.

El entrenamiento se llevé a cabo con un tamano de batch de 32. Para evitar el
sobreajuste, se utilizo la opcion de Detencion temprana (en inglés: Early stopping)
de Keras, la cual detuvo el entrenamiento cuando la funciéon de pérdida de la
validacién no mejoré durante diez épocas. Por otro lado, se utiliz6 el algoritmo
de Retrollamadas (o Callbacks, en inglés) para guardar las versiones del modelo
(es decir, se guardaron los pesos y los sesgos) en cada época del entrenamiento,
pero solo se mantuvo la versiéon con las mejores métricas una vez finalizado.

6.3. Evaluacion del modelo

Se llevaron a cabo dos pruebas de deteccion donde, en cada una, se generaron
series de tiempo con una sola senal transiente. En la primera prueba, se hizo variar
el tamano del terremoto lento generado entre 1 a 30 milimetros, aumentando
en 1 milimetro, pero manteniendo una duraciéon fija de 60 dias. En la segunda
prueba, se hizo variar la duraciéon entre 5 a 150 dias, aumentando en 5 dias,
pero manteniendo un tamano fijo de 15 milimetros. Durante cada iteracion de
las pruebas se generaron 1000 series de tiempo y se calcularon estadisticos para
medir el éxito de las segmentaciones.

Se seleccionaron cuatro estadisticos que entregan informacién ttil sobre los resul-
tados de una clasificacion binaria: la precision, la sensibilidad (también conocida
como True Positive Rate, o simplemente TPR), la tasa de falsa alarma (también
conocido como False Positive Rate, o FPR), y el Valor F1.

Estos cuatro estadisticos se basan en la cantidad de verdaderos positivos (VP),
falsos positivos (FP), verdaderos negativos (VN) y falsos negativos (FN) que
detecta un modelo, segtin se tenga certeza de los resultados correctos de las
pruebas que se apliquen. Este es justamente el caso en este estudio, ya que en las
etiquetas binarias de cada serie de tiempo, puede considerarse un 1 (presencia de
senal transiente) como un “positivo”, y un 0 (ausencia de senal transiente) como
un ‘negativo”. En este caso, los puntos donde el modelo detecte un terremoto lento
que hayan coincidido correctamente con los datos de prueba seran contados como
verdaderos positivos. Mientras que, tomando otro ejemplo, cuando el modelo
no detecte un terremoto lento en puntos donde en realidad si haya, éstos seran
contados como falsos negativos.

La precision indica el éxito del modelo en acertar en las instancias positivas que
clasifico. Es decir, cuantos de los positivos encontrados por el modelo fueron
realmente senales transientes, y se calcula de la forma:

VP
Precision —
recision = 5 pp (55)

La sensibilidad es la proporciéon de instancias verdaderamente positivas que el
modelo fue capaz de clasificar correctamente. Es decir, la capacidad del modelo
de encontrar todos los puntos donde haya ocurrencia de terremotos lentos, y su
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formula es la siguiente:

. VP
Sensibilidad = VPLEN (56)

Es importante hacer énfasis en la diferencia entre la precision y la sensibilidad, ya
que pueden confundirse facilmente debido a que ambos estén relacionados con la
deteccion de casos positivos. En primer lugar, la diferencia més obvia se encuentra
en el denominador de estos estadisticos: la precisiéon disminuye con la cantidad de
falsos positivos, mientras que la sensibilidad disminuye con los falsos negativos. En
un sentido mas teodrico, la diferencia radica en que para una alta precision, importa
que los positivos clasificados hayan sido realmente positivos, independiente de si
hubieron senales transientes que el modelo no encontré. Mientras que para una
alta sensibilidad, importa que el modelo no haya clasificado como negativo (es
decir, ruido) los puntos donde hayan positivos (transientes), sin importar que
haya levantado una falsa alarma.

El Valor F1 es la media armonica entre la precision y la sensibilidad. La motiva-
cion de este célculo es tener una calificacion de la capacidad general del modelo
para clasificar instancias correctamente, tanto en su relevancia como en su exhau-
sitividad. La razon por la que se utiliza una media armoénica, en oposicién a una
media aritmética, es que la media armoénica combina dos factores importantes:
el promedio entre ambos estadisticos (es decir, su media aritmética) y la tasa
entre ambos, dada por su divisiéon. El Valor F1 da un puntaje de 0 en caso de
que cualquiera de los estadisticos lo sea, y da mas importancia a las mejoras en
valores pequenos (por ejemplo, de 0.0 a 0.1), y menos importancia a las mejoras
en valores grandes (por ejemplo, de 0.9 a 1.0). Este valor se calcula como:
Precision - Sensibilidad

=2 (57)

~ " Precisién + Sensibilidad

La tasa de falsa alarma indica la probabilidad de que una instancia verdadera-
mente negativa sea clasificada como negativa. Es decir, que un punto donde haya
ruido no sea clasificado como una senal transiente. Debido a que esto implica que
el modelo detecte un terremoto lento donde no lo hay, es facil asociarlo a una
falsa alarma. Este estadistico se calcula como:

FP

FP+ VN (58)

Tasa de falsa alarma =
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7. Resultados

7.1. Valores de la funcién de pérdida y métricas durante el

entrenamiento

El entrenamiento de la red finaliz6 luego de 34 épocas. Al no disminuir la
funcién de costo para el conjunto de validacion durante 10 épocas, el algoritmo
de Early Stopping detuvo el entrenamiento y el algoritmo de Callbacks guardé
la version del modelo (es decir, sus pesos y segos) correspondiente al de la época
24, donde se consigui6 el valor de funciéon de pérdida mas bajo y la métrica més
alta (Figura 23).

Set de validacion

Costo
|

Interseccién Sobre Unién

° ° ° °

& g 4 3
=g

Figura 23: Historial de valores de IoU como funcién de pérdida y métrica durante
el entrenamiento. En (a): historial de los valores como funciéon de pérdida para
los conjuntos de entrenamiento (azul) y validacion (naranjo). En (b): historial de
las métricas calculadas por Keras para los mismos conjuntos: entrenamiento en
azul y validaciéon en naranjo.

Las métricas y valores de funciéon de costo para los conjuntos de entrenamiento
y validaciéon durante la época 24 se muestran en el Cuadro 1.

IoU (Funciéon de pérdida)

IoU (Métrica de Keras)

Entrenamiento

-0.6828

0.6820

Validacién

-0.6772

0.6773

Cuadro 1: Valores de la Intersecciéon sobre Unioén como funciéon de pérdida y
como métrica resultantes de la época 24, para los conjuntos de entrenamiento y
de validacion.

A pesar de haberse utilizado dos algoritmos diferentes, los valores de la IoU
calculados tanto como funciéon de pérdida y como métrica fueron muy similares
en todas las épocas. Esto puede notarse en la Tabla 1 y en la Figura 23, donde
se puede apreciar una notoria simetria.

Después de la época 24, si bien la [oU continué teniendo un valor absoluto més
cercano a 1 para el conjunto de entrenamiento, éste no fue el caso para el conjunto
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de validaciéon. En la época 27, la pérdida y métrica de la validaciéon fueron de -
0.5175 y 0.5168 respectivamente, mientras que en la época 30 fueron de -0.4955 y
0.4948. Estos casos pueden indican un sobreajuste en el modelo, donde aumenta
su capacidad para realizar la tarea deseada con el conjunto de entrenamiento,
pero se pierde generalizacion, como se demuestra con el conjunto de validacion.

7.2. Deteccion de senales transientes en el conjunto de prue-
ba

El modelo detect6d transientes en los datos sintéticos de manera consistente,
con pocos casos de transientes no detectadas y falsas alarmas. En general, las
detecciones calzan en los puntos centrales de las senales transientes, pero existen
discrepancias en los bordes (Figura 24), donde el modelo puede subestimar o
sobrestimar la duracion del terremoto lento generado.

Los resultados no consideran los puntos donde existan anomalias (en forma de
picos con mucha distancia vertical respecto a los puntos cercanos) como presen-
cia de terremotos lentos, sino que busca las secciones con pendientes notorias y
consistentes en la serie de tiempo, en subida o en bajada, tal como se veria un
terremoto lento. Sin embargo, debido a la naturaleza aleatoria del ruido de fondo,
existen casos donde éste puede mantener una pendiente que el modelo detecta
errbneamente como un terremoto lento, resultando casos donde se levantan falsas
alarmas, tal como se muestra en la Figura (25). Por otro lado, también existen
casos de senales transientes no detectadas por el modelo, principalmente en casos
donde ésta sea dificil de detectar debido a la forma del ruido de fondo (Fig. 26).
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Figura 24: Serie de tiempo y etiquetas generadas en comparacion a las prediccio-
nes del modelo. En (a): Ejemplo de una serie de tiempo GNSS sintética compuesta
de ruido de fondo y dos senales transientes de tamanos y duraciones diferentes.
En (b): En azul se representan las etiquetas generadas (reales) en base a las posi-
ciones de las transientes, y en rojo se representa la probabilidad de una transiente
predicha por el modelo. Ambas se superponen sobre la serie de tiempo re-escalada
(gris claro) entre 0 y 1. En (c): Vista magnificada de la primera transiente, indi-
cada con una caja negra en (b). Se indica con una linea recta el nivel de 0.5 de
probabilidad.
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Figura 25: Ejemplo de una falsa alarma levantada por el modelo. En (a): Serie de
tiempo GNSS sintética. En (b): Con azul se representan las etiquetas generadas
(reales), y en rojo se representa la probabilidad de una transiente predicha. La
serie de tiempo re-escalada entre 0 y 1 se representa en gris claro. En (c): Vista
magnificada de la falsa alarma, indicada con una caja negra en (b).
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Figura 26: Ejemplo de una senal transiente no detectada por el modelo. En (a):
Serie de tiempo GNSS sintética. En (b): Con azul se representan las etiquetas
generadas (reales), y en rojo se representa la probabilidad de una transiente
predicha. La serie de tiempo re-escalada entre 0 y 1 se representa en gris claro.
En (c): Vista magnificada de la posicion de la transiente no detectada, indicada
con una caja negra en (b).

7.3. Pruebas de deteccién con tamanos y duraciones varia-
bles

La red neuronal detect6 todas las senales transientes generadas para la evalua-
cion pero subestimando la duracion de ellas, tal como se observoé en las detecciones

del conjunto de prueba. Esto puede notarse en los ejemplos adjuntos en el Anexo
B.

La alta precision en todas las pruebas indica que el modelo detect6 las transientes
en las posiciones correctas, incluso para los casos donde el tamano de la sigmoide
generada fuese de pocos milimetros (Fig. 27). La sensibilidad del modelo se vid
afectada por las subestimaciones de la duracion de las transientes (Figuras 27) y
28)), ya que los puntos en los bordes de éstas, incorrectamente clasificados como
ruido, son contados como falsos negativos. En el caso de la prueba con tamano
variable, las transientes de 1 y 2 milimetros tuvieron sensibilidades de 0.01 y
0.26, respectivamente. Para los tamanos mayores a 4 milimetros, la sensibilidad
fue decayendo gradualmente hasta asentarse cerca de 0.6.
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Pruebas con tamafio variable y duracién de 60 dias
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Figura 27: Métricas calculadas en cada prueba para evaluar el modelo, con tama-
nos de sigmoide entre 1 y 30 milimetros, y duraciones fijas de 60 dias. El primer
grafico indica la precision calculada para cada prueba, el segundo grafico muestra
la sensibilidad. El tercer grafico indica el valor F1, el cual sigue la misma forma
de la sensibilidad, ya que es la media geométrica entre sensibilidad y precision.
El grafico de més abajo muestra la tasa de falsa alarma. Se indica con una linea
gris horizontal el nivel de 0.5.
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Pruebas con duracién variable y tamafio de 15 milimetros
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Figura 28: Métricas calculadas en cada prueba para evaluar el modelo, con dura-
ciones entre 5y 150 dias (en intervalos de 5 dias) y tamanos fijos de 15 milimetros.
El primer grafico indica la precision calculada para cada prueba, el segundo gra-
fico muestra la sensibilidad. El tercer grafico indica el valor F1, el cual sigue la
misma forma de la sensibilidad. El grafico de més abajo muestra la tasa de falsa
alarma. Se indica con una linea gris horizontal el nivel de 0.5.

En las pruebas con duracion variable, la precision fue alta para todas las duracio-
nes. La sensibilidad se mantuvo por debajo de 0.5 desde los 5 hasta los 40 dias,
mientras que desde los 80 a 150 dias se mantuvo cerca de 0.6.

Tanto para las pruebas de tamanos como de duraciones variables, el valor F1
sigui6 la forma de la sensibilidad pero con valores mas altos, dado que las preci-
siones se mantuvieron altas. En ambas pruebas este valor se mantuvo sobre 0.7
para tamanos y duraciones altas. Para tamanos de 1 y 2 milimetros, el valor F1
fue de 0.02 y 0.41 respectivamente. Los valores mas altos fueron para los tamanos
entre 3 y 10 milimetros, y para las duraciones entre 100 y 140 dias.

En las dos pruebas, para todos los tamanos y duraciones, las falsas alarmas se
mantuvieron cerca de 0.
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8. Discusion

El modelo presentado en este trabajo muestra una buena capacidad para
detectar senales transientes en los datos de prueba, a pesar de no tener valores de
precision y sensibilidad cercanos a 1 en todos los tests de deteccion. En general,
el modelo es capaz de detectar los puntos mas notorios de la ocurrencia de las
transientes. Es decir, los puntos centrales de ésta, donde la pendiente es mas
pronunciada. Los puntos iniciales y finales de las sigmoides, donde su pendiente
se aproxima a cero, no son detectados con tanta claridad.

Conseguir detecciones perfectas que detecten los primeros y tltimos dias de la
ocurrencia de estas senales es un problema que aumenta rapidamente en compleji-
dad, ya que tanto los puntos de inicio y final, como también transientes completas
pero de menor tamano, pueden estar oscurecidas por el ruido de fondo de las se-
ries de tiempo. Por otro lado, buscar un modelo més sensible puede significar un
aumento en la cantidad de falsos positivos si es que el ruido de fondo presenta
caracteristicas similares a los de un terremoto lento de poco tamano y pocos dias.

Por otra parte, es mas ventajoso detectar todos los terremotos lentos que se ha-
yan podido registrar con una estacion GNSS, aunque esto signifique el aumento
(dentro de un nivel razonable) de los falsos positivos, ya que el ruido no tiene
correlacion espacial entre diferentes estaciones cerca de un mismo punto geografi-
co. Una transiente, en cambio, esté presente con una potencia que depende de la
cercania de la estacion al area de deslizamiento. Por lo tanto, los falsos positivos
son identificables si éstos fueron entregados por el modelo en una sola estacion y
no hay presencia de un deslizamiento transiente en ninguna estacién cercana.

Como parte del trabajo futuro de este tipo de trabajos, existen dos puntos impor-
tantes a tener en consideracion. El primero, es que, a pesar de que los estadisticos
reflejen buenos resultados de detecciéon para este modelo, la mejor forma de evi-
denciar su utilidad es poniéndolo a prueba con datos reales, y comparando los
resultados obtenidos con los de otras investigaciones dentro de la misma zona de
estudio. De esta manera, se puede contrastar la sensibilidad del modelo frente
a otras metodologias, como también la cantidad de falsas alarmas que entregue
para distintos modelos de ruido, segiin la zona de estudio a la que se aplique. Esto
también permitiré llevar a cabo los ajustes necesarios para mejorar la capacidad
de deteccion la red. El segundo punto, es que para el entrenamiento de esta red
neuronal, sélo se utilizaron algunos tipos de ruido comun en las series de tiempo
GNSS y transientes, lo cual implica la necesidad de que los datos reales hayan
sido pre-procesados para quitarles la tendencia y las anomalias, como también
las discontinuidades relacionadas a cambios de antena, dejando sélo las compo-
nentes con las cuales se entren6 el modelo. Esto puede significar un problema, ya
que el procesamiento de los datos puede disminuir la potencia de algunas senales
presentes en las series de tiempo, tales como los deslizamientos lentos. Un en-
trenamiento con todo tipo de componentes, incluyendo anomalias y ventanas de
tiempo sin datos (como suele ocurrir en los datos reales), podria aumentar la ro-
busticidad de una red neuronal para eliminar la necesidad del pre-procesamiento
de los datos.
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9. Conclusion

Este estudio propone una metodologia para la identificacion de senales transien-
tes en series de tiempo GNSS a través de una segmentacion seméntica de los
datos, realizada una red neuronal convolucional. Esta red es una modificacién
de la U-Net, originalmente utilizada para la clasificacion de imégenes médicas.
Este modelo se entrené utilizando datos sintéticos que incluyen ruido blanco y
ruido coloreado, como también anomalias y sigmoides que simulan la forma de
los deslizamientos lentos (SSEs), con tamanos y duraciones aleatorias. Se rea-
lizaron pruebas con transientes que varian sélo en duraciéon o sblo en tamano,
para medir la capacidad del modelo en la deteccién de transientes con distintas
amplitudes y extensiones temporales. De estas pruebas, se calcularon la preci-
sion, sensibilidad, norma F1 y tasa de falsa alarma. La precision se mantuvo
alta para todas las pruebas, pero la sensibilidad generalmente se mantuvo cerca
de 0.5. Esto es debido a que el modelo detect6 todas las transientes generadas,
pero tuvo problemas para detectar con claridad el inicio y final exactos de las
transientes, manteniendo, en cambio, una buena capacidad de detecciéon en los
puntos centrales de la transiente, donde las pendientes son mas notorias. El valor
F1 se mantuvo alrededor de 0.7 para la mayoria de las pruebas y la tasa de falsa
alarma fue aproximadamente 0 en todas.

Esta red es una herramienta prometedora, ya que es capaz de detectar transien-
tes de hasta 2 milimetros con gran precision. Hasta ahora, solo se han detectado
transientes en datos GNSS sintéticos. El siguiente paso para desarrollar esta meto-
dologia es su aplicacion en datos reales, integrando una correlacion espacial entre
componentes este y norte de varias estaciones de la misma red para asegurar que
la deteccion de los SSE sea espacialmente consistente.
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A. Anexo: Implementaciéon en Python de la gene-
raciéon de series de tiempo sintéticas

En este anexo se presenta la implementacion en Python del método de generacion
de datos sintéticos, explicado en la Seccion 6.1.

A.1. Generacion del ruido de fondo

Para la generacion del ruido de fondo, primero se generan vectores de largo N
con cada una de las componentes del ruido, para luego sumar cada vector. En el
caso de este trabajo, se crearon vectores de largo 1024.

El ruido estacional se gener6 con la funcion seasonal, de la forma:

def seasonal(n, an, sa, dt=1/365.25):
t = dt*np.arange(n)
cl = an[0] + (an[1l] - an[0])*np.random.rand()
c2 = sa[0] + (sa[l] - sal[0])*np.random.rand()
d = cl*np.sin(2*np.pi*(t + np.random.rand())) + c2*np.sin(4*
— np.pi*(t + np.random.rand()))
return d

El ruido blanco se gener6 utilizando la funcién white noise, como se presenta a
continuacion:

def white_noise(n):
y = np.random.randn(n)
return y

El ruido rojo se generd usando la funcién random_ walk:

def random_walk(n,dt=1):

L = np.tril(np.ones((n,n)))
w = np.random.randn(n)
y = np.dot(L,w)

return dt**0.5%y

El ruido rosado se generd usando la funcion flicker noise:

def flicker_noise(n,dt=1):
if np.remainder(n,2):
nt =n+ 1
else:
nt = n

X = np.random.randn(nt)
np. fft.fft(x)
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nf =n/2 +1
k = np.arange(nf,dtype=np.int64)

X = X[k]
X = X/np.sqrt(k+1)

X = np.concatenate((X,np.conj(X[-1:0:-1])))

= np.real(np.fft.ifft (X))
y = ylin]

<
|

y =y - np.mean(y)
y = y/np.std(y)

return dt**0.25%y

Los ruidos blanco, rosado y rojo se unen en una sola componente llamado ruido
coloreado, utilizado la funcién colored_noise:

def colored_noise(n, wn, fn, rw, dt=1/365.25):
cl = wn[0] + (wn[1l] - wn[O0])*np.random.rand()
c2 fn[0] + (fn[1] - £n[0])*np.random.rand()
c3 rw[0] + (rw[1l] - rw[O])*np.random.rand()
d = cl*white_noise(n) + c2*flicker_noise(n,dt) + c3*
— random_walk(n,dt)
return d

Mientas que para la generacion de anomalias, se utilizo la funcion outliers:

def outliers(n, max_size, prob):
¢ = np.random.rand(n) < prob
d = c*max_size*(np.random.rand(n)-0.5)*2
return d

Finalmente, todas estas componentes se unen en la funcion random_noise:

def random_noise(nt, noise_type=0):

if noise_type ==
d_seasonal = seasonal(nt, [4.5,6.9], [0.7,1.5])
d_noise = colored_noise(nt, [2.0, 2.9], [2.3, 5.9]1, [0, 2.9])
d_outliers = outliers(nt, 10, 0.05)

else:
d_seasonal = seasonal(nt, [1,2], [0.2,0.5])
d_noise = colored_noise(nt, [0.4, 0.9], [0.3, 1.6], [0, 1.4])
d_outliers = outliers(nt, 5, 0.05)

return d_seasonal + d_noise + d_outliers
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A.2. Generacion de las senales transientes asociadas a te-
rremotos lentos

Para incluir la componente del deslizamiento lento, se agregaron sigmoides con
parametros como su tamano, duracién y punto de inicio elegidos de forma alea-
toria entre un rango de valores. La creacion de cada sigmoide se definié con la
funcion transient, la cual tiene la forma:

def transient(n, size, duration, center):
t = np.arange(0,n)
d = size/(1+np.exp(-(t-center)/(duration/10.0), dtype=np.
— floatl128))
return d

A.3. Generacion del conjunto de datos compuestos de rui-
do de fondo y transientes

El siguiente codigo de Python muestra el algoritmo que genera los datos sintéticos
utilizados en este trabajo. Considerando un largo de nt valores, se generan un
vector compuesto de ruido de fondo y transientes (d_ transient + d_noise), y un
vector de etiquetas label.

def make_dataset(nt, event_num, noise_type, label_snr_threshold):
label = np.zeros(nt)
d_noise = random_noise(nt, noise_type)

n_event = np.random.choice(event_num)
if n_event != 0:

event_window_len = nt/n_event
else:

event_window_len = 50
d_transient = 0
for i in range(n_event):
size = np.random.choice([-1,1])*20*np.random.rand()
duration = 10 + 120*np.random.rand()
center = np.random.randint(i*event_window_len + 70, (i+1)*
— event_window_len - 70)
d_transient += transient(nt,size,duration,center)

index_start = int(center - duration/2)
index_stop = int(center + duration/2)
if label_snr_threshold is None:
label[index_start: index_stop] =1
else:
if snr(d_transient[index_start: index_stop], d_noise[
— index_start: index_stop]) > label_snr_threshold:
label[index_start: index_stop] =1
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‘ return d_transient + d_noise, label, d_transient

B. Anexo: Ejemplos de detecciones en las series
de tiempo generadas para las pruebas de de-
teccion

Para la evaluacion del modelo de deteccion de transientes, descrito en la Seccion
7.3, se generaron dos datos sintéticos con una sola transiente por serie de tiempo.
El primer tipo de dato consta de una transiente con duracion fija de 60 dias y con
tamanos entre 1 a 30 milimetros. El segundo tipo es con una idea similar, pero
manteniendo fijo un tamano de 15 milimetros, pero con duraciones que varian
entre 5 a 150 dias, en pasos de 5. En este anexo se muestran ejemplos de las series
de tiempo generadas.

B.1. Detecciones en pruebas con tamanos variables

En esta subseccién se muestran figuras con duraciones de transiente de 60 dias,
pero con tamanios de 6 y 20 milimetros (Figuras 29 y 30, respectivamente). En
las figuras mostradas en este anexo de pueden ver las etiquetas reales, y las
detecciones del modelo.

o)
L

Desplazamiento [mm]

—— Datos re-escalados
b) —— Etiqueta real
— Prediccién

Etiqueta
o
n

o
=)
!

6 260 460 660 860 10‘00
Tiempo [dias]
Figura 29: Deteccion sobre una serie de tiempo con una transiente de duracion de
60 dias y tamano de 6 milimetros. En (a): Serie de tiempo GNSS sintética. En (b):
Con azul se representan la etiquetas generadas (reales), y en rojo se representa

la probabilidad de una transiente predicha. La serie de tiempo re-escalada entre
0 y 1 se representa en gris claro.
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Figura 30: Deteccion sobre una serie de tiempo con una transiente de duracion de
60 dias y tamano de 20 milimetros. En (a): Serie de tiempo GNSS sintética. En
(b): Con azul se representan la etiquetas generadas (reales), y en rojo se representa
la probabilidad de una transiente predicha. La serie de tiempo re-escalada entre
0 y 1 se representa en gris claro.

B.2. Detecciones en pruebas con duraciones variables

Las Figuras 31 y 32 muestran ejemplos de series de tiempo con transientes de 15
milimetros de tamano, pero con duraciones de 20 y 110 dias respectivamente.
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Figura 31: Deteccion sobre una serie de tiempo con una transiente de duraciéon de
20 dias y tamano de 15 milimetros. En (a): Serie de tiempo GNSS sintética. En
(b): Con azul se representan la etiquetas generadas (reales), y en rojo se representa
la probabilidad de una transiente predicha. La serie de tiempo re-escalada entre
0 y 1 se representa en gris claro.
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Figura 32: Deteccion sobre una serie de tiempo con una transiente de duraciéon de
110 dias y tamano de 15 milimetros. En (a): Serie de tiempo GNSS sintética. En
(b): Con azul se representan la etiquetas generadas (reales), y en rojo se representa
la probabilidad de una transiente predicha. La serie de tiempo re-escalada entre
0 y 1 se representa en gris claro.

En las cuatro figuras mostradas en este anexo, se puede notar que la deteccion
de las transientes resulta en un vector de etiquetas predichas, donde las predic-
ciones tienen duraciones menores a las de las etiquetas reales. En los cuatro casos
mostrados, la detecciéon ocurre en los puntos donde se nota més claramente la
pendiente de la transiente en los datos, mientras que en los bordes, donde la
sigmoide tiene menor pendiente, no se detecta transiente.
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