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Resumen

Los sismos han logrando causar dafios catastroficos en las infraestructuras urbanas y rurales
resultando en pérdida de cientos de vidas humanas, deslizamientos, desprendimientos, y pérdida
economica, hechos inevitables pese al avance tecnoldgico como la prediccion y estimacion del
epicentro, de la magnitud y el tiempo del sismo; por ello, el proposito del presente estudio es
desarrollar técnicas para la deteccion de anomalias en diversas redes de sensores utilizando
machine learning. Para estudiar la deteccion de precursores de un sismo se aplicaron técnicas de
deteccion de precursores de un sismos basada en modelos para la generacion de sefiales de
deteccion de precursores de un sismo, y de fiabilidad del contenido total de electrones. Los
resultados obtenidos muestran una alta precision en la deteccion de precursores de un sismo, con
una tasa de deteccion superior al 70% para sismos de magnitud superior a 5.4 en la escala de
Richter, mientras que se mantiene una baja tasa de falsas alarmas. Ademas, se logr6 una distancia
promedio de deteccion de precursores de aproximadamente 2300 km, lo que sugiere que el
método es capaz de detectar anomalias ionosféricas relacionadas con actividad sismica en un area

geografica amplia.

Palabras claves: precursor de un sismo, deteccion, machine learning.
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Abstract

Earthquakes have managed to cause catastrophic damage to urban and rural infrastructure
resulting in loss of hundreds of lives, landslides, landslides, and economic loss, inevitable facts
despite technological advances such as prediction and estimation of the epicenter, magnitude and
time of the earthquake; therefore, the purpose of this study is to develop techniques for the
detection of anomalies in various sensor networks using machine learning. To study the detection
of earthquake precursors, model-based earthquake precursor detection techniques for the
generation of earthquake precursor detection signals and total electron content reliability were
applied. The results obtained show a high accuracy in the detection of earthquake precursors, with
a detection rate above 70% for earthquakes of magnitude greater than 5.4 on the Richter scale,
while maintaining a low false alarm rate. In addition, an average precursor detection distance of
approximately 2300 km was achieved, suggesting that the method is capable of detecting

ionospheric anomalies related to seismic activity over a wide geographical area.

Keywords: earthquake precursor, detection, machine learning.
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I. INTRODUCCION

1.1. Realidad problematica.
La deteccion de anomalias en diversas redes de sensores utilizando machine learning se
presenta como una herramienta crucial en la optimizacién de sistemas y procesos en el Perti.
Sin embargo, la realidad problematica en este ambito revela una serie de desafios que afectan
la eficacia de estas tecnologias y su implementacion efectiva.
En primer lugar, es importante sefialar que el Peru enfrenta diversas problematicas
relacionadas con la infraestructura y conectividad. Muchas regiones del pais carecen de una
infraestructura solida para la implementacion de redes de sensores, lo que limita la capacidad
de monitoreo y deteccion de anomalias. La falta de acceso a tecnologias de tlltima generacion
en areas rurales y remotas dificulta la implementacion de sistemas avanzados de deteccion.
Otro desafio significativo radica en la falta de conciencia y capacitacion en el uso de machine
learning para la deteccion de anomalias. La brecha en la formacion de profesionales en este
campo impide aprovechar plenamente el potencial de estas tecnologias. Es crucial invertir
en programas educativos y de capacitacion para que los especialistas peruanos estén
equipados con las habilidades necesarias para implementar y mantener sistemas de deteccion
de anomalias de manera efectiva. Ademads, la diversidad geografica y climatica del Pera
agrega complejidad a la deteccion de anomalias en las redes de sensores. Las condiciones
extremas, como sismos, deslizamientos de tierra o eventos climaticos intensos, pueden
generar sefiales confusas o interferencias en los datos recopilados. Es esencial adaptar los
algoritmos de machine learning a estas condiciones especificas para garantizar una deteccién
precisa y oportuna.
La falta de recursos financieros y la inversion insuficiente en investigacion y desarrollo
también son obstaculos importantes. La implementacion de sistemas avanzados de deteccion
de anomalias requiere una inversion significativa en tecnologia y desarrollo de software. Sin
un compromiso adecuado por parte del gobierno y el sector privado, es dificil superar estos
desafios y lograr una implementacién efectiva en todo el pais.
1.1.1. Problema general.
(Las técnicas permitiran detectar anomalias en diversas redes de sensores utilizando
machine learning?
1.1.2. Problemas especificos.
(Podran las técnicas machine learning lograran minimizar el umbral de las anomalias
en las diversas redes de sensores?
(Una red neuronal deep learning permitira la deteccion de sismos premonitores basada
en el Global Ionosphere Maps?
1.2. Antecedentes.

1.2.1. Antecedentes internacionales.



En el afio 2022, Chen, et al. [ 1] proponen un novedoso algoritmo numerical differential
artificial natural killer cell algorithm (NDANKA) inspirado en la optimizacion
inmunolédgica para la prediccion de sismos. Desarrollaron un sistema de pruebas
acusticas y electromagnéticas basado en las sefiales recopiladas por un sistema
desarrollado de pruebas acusticas y electromagnéticas todo en uno (AETA), el registro
historico y los datos de los sismos precursores se combinan como la fuente de datos
del modelo propuesto.

En el ano 2022, Dong, Li, y Liu [2] recopilaron los datos fisicos de la localidad o
relacionada al espacio de la superficie de Wenchuan a través del sistema de
informacion geografica (SIG) para las pruebas de rendimiento, la data es recopilada
de los registros de eventos de las réplicas del sismo en Wenchuan, entre ellos,
utilizaron 14 000 eventos sismicos como un conjunto de datos original y utilizaron
8800 eventos de réplica como un conjunto de datos de prueba. Los datos sismicos
involucran la deteccion de multiples cantidades fisicas, lo que hace que los datos
sismicos aumenten gradualmente, muchos datos no tienen obviamente una relacion
lineal y los métodos tradicionales de deteccion dificilmente cumplen con los requisitos
de deteccion.

En el afio 2021, Huang, et al. [3] investigaron un sensor electromagnético para evaluar
los sismos con anticipacion mediante una recopilacion de sefiales sismicas. En la
actualidad, la principal prediccion de las magnitudes de los sismos comprende dos
métodos, por un lado, la mayoria de los geofisicos o expertos en analisis de datos
extraen una serie de caracteristicas basicas de las sefiales de sismos precursores para
una clasificacion sismica; por otro lado, los datos obtenidos relacionados con las
actividades terrestres como el sismografo o el satélite espacial se utilizan directamente
en las redes de clasificacion. Los investigadores proponen una red neuronal
convolucional y un disefio en 3D de un mapa de caracteristicas que pueda utilizar en
la resolucion de problemas para la clasificacion de magnitudes de los sismos al
combinar las ventajas de las caracteristicas superficiales y los datos de alta dimension.
En el 2023, Akyol, Arikan y Arikan [4] desarrollaron una nueva técnica machine
learning basada en la deteccion de sismos precursores (EQ-PD) para la deteccion de
sismos precursores en tiempo real con base a los datos del sistema de posicionamiento
global y del contenido total de electrones junto con indices geomagnéticos diarios. La
técnica EQ-PD propuesta utiliza un clasificador de maquina de vectores de soporte
(SVM) para decidir si una anomalia espaciotemporal observada esta relacionada con
un sismo precursor o no, los datos alimentados al clasificador se componen de un mapa

de variabilidad espaciotemporal de una region.



En el 2020, Balestriero, et al. [5] desarrollaron un framework de machine learning no
supervisado para detectar y agrupar las sefales sismicas en registros sismicos
continuos. El enfoque propuesto por los investigadores combina una red profunda de
dispersion y un modelo de mixtura gaussiana para la agrupacién en segmentos de
sefales sismicas y la deteccion de estructuras novedosas. Para un mejor entendimiento
analizaron los datos sismicos adquiridos durante el deslizamiento de tierra en
Nuugaatsiaq, Groenlandia durante junio de 2017.
1.2.2. Antecedente nacional.
En el 2021, Hashimoto M., et al. [6] estudiaron eventos de desastres en los que la
intensidad logre modelar mediante simulacion numérica y/o instrumentacion mediante
dos procedimientos totalmente automatizados para la deteccion de edificios
gravemente dafiados. El primero supone fundamentalmente que las muestras que estan
ubicadas en areas con baja intensidad de desastre representan principalmente edificios
no dafiados, ademas, las areas con intensidades de desastre moderadas a fuertes
probablemente contengan edificios dafiados y no dafados. El segundo se basa en el
uso de dos parametros de regularizacion para definir la maquina de vector de soporte
estos framework evitan la recopilacion de muestras en edificios etiquetados a través
de un estudio de campo y/o inspeccion visual de imagenes Opticas, lo que requiere una
cantidad significativa de tiempo.
1.3. Justificacion e importancia de la investigacion.
1.3.1. Justificacién.

La investigacion se justifica socialmente por abordar problematicas que impactan la
seguridad, la resiliencia ante desastres, la proteccion del medio ambiente y el
desarrollo econdmico. Econémicamente, por ofrecer oportunidades para la eficiencia,
la reduccion de pérdidas, la innovacion tecnoldgica y el atractivo para inversiones,
contribuyendo asi al desarrollo econdémico sostenible. Tedricamente, por su
contribucion al avance del conocimiento en areas especificas como machine learning
aplicado, ciencia de datos ambientales, desarrollo de modelos teéricos innovadores y
aplicacion ética de la tecnologia. Técnicamente, por abordar desafios especificos
relacionados con la implementacion de sistemas de deteccion de anomalias,
optimizando algoritmos, integrando datos heterogéneos, desarrollando sistemas
eficientes y aplicando tecnologias avanzadas para mejorar la precision y la utilidad de
estos sistemas en la practica. Practicamente, se centra en los impactos tangibles que
puede tener en la seguridad, la economia, la agricultura, la gestion de recursos
naturales y otros aspectos cruciales para el bienestar y el desarrollo sostenible.
Ambientalmente, su capacidad para contribuir activamente a la conservacion del

medio ambiente, la gestion sostenible de recursos naturales y la reduccion de impactos



ambientales negativos. La aplicacion efectiva de la deteccion de anomalias en redes
de sensores puede ser una herramienta valiosa para fortalecer los esfuerzos de
preservacion y sostenibilidad ambiental.

1.3.2. Importancia.
La importancia de la propuesta de investigacion se centra en dos enfoques, el primero
a los sismos como uno de los desastres naturales mas antiguos y mortales en nuestra
region y en el Peru, logrando causar dafios catastroficos en las infraestructuras urbanas
y rurales resultando en pérdida de cientos de vidas humanas, deslizamientos,
desprendimientos, tsunamis, incendios y pérdida econdmica, hechos que son
inevitables pese al avance tecnologico en infraestructura, construccion y conectividad
de las zonas urbanas y rurales; y un segundo enfoque a la prediccion del sismo que
tiene como objetivo la estimacion del epicentro, de la magnitud y el tiempo del sismo;
el valor de la propuesta de investigacion se centra en las limitaciones de los
investigadores, quienes no han logrado desarrollar una técnica de prediccion de
ecualizacion que pueda estimar con precision el epicentro, la magnitud y el tiempo de
las ecualizaciones; el valor de la propuesta de investigacion se centra en las
limitaciones de los investigadores, quienes no han logrado desarrollar una técnica de
prediccion de ecualizacion que pueda estimar con precision el epicentro, la magnitud
y el tiempo de las ecualizaciones, desde hace décadas, la prediccion de sismos es una
de las areas de investigacion mas desafiantes ya que pretende revelar las
incertidumbres con respecto a los sismos; y la pertinencia de la propuesta de
investigacion se centra en los estudios de prediccion de sismos todavia hay debates en
curso sobre la previsibilidad de los métodos sismicos de prospeccion (ecualizadores)
centrado en la oscuridad de la actividad sismica subyacente y en los mecanismos de
preparacion del sismo asi como la confiabilidad de las posibles técnicas de prediccion
basadas en sismos precursores.

1.4. Objetivos de la investigacion.

Segun el proyecto propuesto, los objetivos son:

1.4.1. Objetivo general.
Desarrollar técnicas para la deteccion de anomalias en diversas redes de sensores
utilizando machine learning.

1.4.2. Objetivos especificos.
Aplicar las técnicas machine learning para minimizar el umbral de las anomalias en
las diversas redes de sensores.
Configurar una red neuronal deep learning para predecir la deteccion de sismos
premonitores basada en el Global lonosphere Maps.

1.5. Hipétesis y variables de la investigacion.



1.5.1. Hipétesis.

Hipotesis general.

Las técnicas permitieron la deteccion de anomalias en diversas redes de sensores

utilizando machine learning.

Hipotesis especificas.

Las técnicas machine learning han logrado minimizar el umbral de las anomalias en

las diversas redes de sensores.

La red neuronal deep learning permite la deteccion de sismos premonitores basada en

el Global Ionosphere Maps.
1.5.2. Variables.

Variable independiente.

Diversas redes de sensores

Anomalias

Variable dependiente.

Deteccion

Machine learning

1.6. Contenido de la investigacion.

Para una mejor comprension en el capitulo I, se hace la introduccion describiendo la realidad
problematica, los antecedentes, la justificacion e importancia, y los objetivos de la
investigacion. Respecto al capitulo I, se explica la metodologia empleada en la investigacion
con base a la revision del estado del arte, modelado del sistema, protocolos de enrutamiento,
y andlisis de las interferencias. De acuerdo a ello, en el capitulo III se explica los resultados
obtenidos tras realizar calculos y simulaciones. En virtud de ello, en el capitulo IV, se
discuten los resultados de la investigacion. Finalmente, en el capitulo V, se formula las
conclusiones de la tesis, y en el capitulo VI, se propone las recomendaciones para futuras

investigaciones.



II. ESTRATEGIA METODOLOGICA

Los sismos (EQs) son uno de los desastres naturales mas antiguos y mortiferos. Pueden causar
dafios colosales en edificios, estructuras y viviendas que resultan en la pérdida de cientos de vidas
humanas, lesiones, incendios y pérdidas economicas. Este es un hecho inevitable de que los EQ
todavia tienen un impacto peligroso en las vidas humanas a pesar de los avances en las tecnologias
de construccion de los edificios. Los efectos perjudiciales de los EQ son dificiles de prevenir, ya
que el epicentro de EQ, la magnitud de EQ y el tiempo de inicio son inciertos para la humanidad.
La prediccion de los EQ tiene como objetivo estimar el epicentro, la magnitud y el tiempo de los
EQs [7]. Lamentablemente, atin no se ha desarrollado una técnica de prediccion de ecualizacion
que pueda estimar con precision el epicentro, la magnitud y el tiempo de las ecualizaciones. Por
lo tanto, desde hace décadas, la prediccion de EQ es una de las areas de investigacion mas
desafiantes que tiene como objetivo revelar las incertidumbres con respecto a los EQ. En las

siguientes secciones, se detallan los estudios de prediccion de EQ y deteccion de precursores de

EQ.

2.1. Estudios de prediccion de sismos. Todavia hay debates en curso sobre la previsibilidad de
los ecualizadores. Estas discusiones se centran en la oscuridad de la actividad sismica
subyacente y los mecanismos de preparacion de EQ y la confiabilidad de las posibles técnicas
de prediccion basadas en precursores de EQ [8, 9]. A pesar de que el fenémeno
desencadenado por la actividad sismica subyacente no se comprende completamente, la
discusién en curso atn no ha llegado a una conclusion. Ademas, la literatura relacionada con
la prediccion de EQ consiste en estudios de casos empiricos que se llevan a cabo para detectar
sefales precursoras de EQ después de que se haya producido un EQ fuerte. Debido a la falta
de estudios exhaustivos que investiguen el comportamiento de las sefales precursoras
durante intervalos de tiempo mas largos, ain existen criticas relacionadas con la
confiabilidad y repetibilidad de estas técnicas [10]. Las técnicas de prediccion de EQ en la
literatura se agruparan en técnicas de prediccion basadas en modelos y basadas en
precursores. Las técnicas basadas en modelos tienen como objetivo ajustar un modelo
matematico, de aprendizaje automatico o de aprendizaje profundo para simular un
comportamiento de recurrencia entre actividades sismicas pasadas o ecualizaciones con las
proximas ecualizaciones. Algunos de los modelos matematicos de prediccion de EQ elegidos
en la literatura se enumeran a continuacion. Un modelo de reaparicion de EQ propuso una
relacion entre las fuerzas relacionadas con la deformacion de la linea de falla y la
periodicidad de reaparicion de EQ [11]. Otro modelo que utiliza distribuciones de Poisson y
factores de distancia afirma que todas las ocurrencias de EQ en una zona de falla estan
relacionadas y deben predecirse [12]. De manera similar, se propone un modelo

probabilistico para predecir la ubicacion, la magnitud y el tiempo de los proximos EQ [13].



Se ajusta un modelo Fibonacci Lucas Dual a los tiempos de ocurrencia de EQs pasados para
predecir los proximos tiempos de recurrencia de EQs [14]. En los tltimos afios, también se
han propuesto varios modelos basados en aprendizaje automaético para predecir ubicaciones,
magnitudes o tiempos de aparicion de EQ. Estos modelos de aprendizaje automatico se basan
en: técnicas de impulso como AdaBoost, arboles de decisiones y bosques aleatorios, red
difusa de informacidon multiobjetivo, técnicas no supervisadas como k-vecinos mas cercanos,
Support Vector Machine (SVM) y redes neuronales artificiales [15, 16, 17, 18, 19]. Ademas,
los regresores SVM vy las redes neuronales hibridas estan capacitados para predecir EQ en
un catalogo de sismos elegido [20]. También se proponen modelos basados en aprendizaje

profundo [21, 22, 23, 24, 25].

2.2. Estudios de deteccion de precursores de sismos. Los estudios relacionados con la deteccion
de precursores de sismos tienen como objetivo detectar anomalias en varias sefiales
precursoras antes de fuertes ecualizadores. Estas sefiales precursoras se generaran a partir de
emisiones de gas radon [26, 27], fendmeno ionosférico [28, 29, 30, 31, 32], variaciones de
temperatura [33, 34, 35], composicion quimica del agua subterrdnea [36, 27] e incluso
comportamiento animal inusual [37] o luces extrafas [38]. Hay estudios que sugieren los
posibles mecanismos de acoplamiento entre las actividades sismicas y el estado de la
ionosfera antes de fuertes ecualizaciones. En [39] se propone un posible mecanismo de
acoplamiento entre la litosfera, la atmoésfera y la ionosfera de la Tierra. El modelo
Lithosphere Atmosphere Ionosphere Coupling (LAIC) afirma que la actividad sismica o los
movimientos de las placas tectonicas generan emisiones de gas de radon desde la corteza
terrestre a través de la atmosfera. Los gases de radon liberados ionizan el aire en la atmosfera,
lo que resulta en cambios en la ionosfera. Estos cambios se observan en la frecuencia critica
de la capa maxima de ionizacion (foF2), la altura maxima de ionizaciéon (hmF2) y los
parametros de Contenido Total de Electrones (TEC) de la ionosfera. Otro mecanismo de
acoplamiento fisico se propone en [40]. La propuesta afirma que la baja altura de la capa
limite planetaria (CLP) provoca la acumulacion de gases radon que se liberan de la corteza
terrestre. Esta acumulaciéon de gas radon da como resultado una alta ionizacion en la
ionosfera durante la noche. Ademas, el propuesto también afirmé que las anomalias de
densidad de electrones positivos resultantes tienen una caracteristica tinica. Por lo tanto, es
posible crear un patron (mascara) que puede servir como una sefial precursora de
ecualizacion para proximas ecualizaciones fuertes. Se realizan investigaciones exhaustivas
sobre las posibles correlaciones entre los parametros ionosféricos de la capa F2 y las
actividades sismicas y los ecualizadores. Se realiza un analisis estadistico preliminar de las
frecuencias criticas de foF2 que se miden en la estacion terrestre de Chung-Li (isla de

Taiwan) para los ecualizadores con magnitudes M > 4 que tuvieron lugar cerca de esta



estacion terrestre durante el periodo de 1978 a 1986 [41]. Los datos ionosféricos se procesan
durante 6 dias antes de cada hora de ecualizacion elegida. Los resultados de este estudio
afirman que los ecualizadores de enfoque superficial (z < 60 cm) apenas generan un
precursor de ecualizacion detectable, mientras que los ecualizadores de enfoque profundo
(60 km < z < 300 km) provocan un aumento significativo en la respuesta ionosférica antes
de los proximos ecualizadores con magnitudes M = 4. Se lleva a cabo otro estudio sobre los
EQs que se llevaron a cabo en el area de Taiwan durante el periodo de 1997 a 1999 [42]. Los
resultados de este estudio sugieren que es posible observar anomalias de foF2 y TEC de 1 a
7 dias antes de los EQs investigados. De manera similar, se realiza otra investigacion
estadistica relacionada con foF2 ionosférico para los 184 EQ con una magnitud M > 5.0
durante 1994 - 1999 en el area de Taiwan [43]. El estudio informé evidencias empiricas de
anomalias ionosféricas previas al sismo (PEIA) de 1 a 5 dias antes de los sismos investigados
de 184 M = 5.0. Se lleva a cabo otro estudio integral para investigar la relacion entre las
anomalias TEC ionosféricas y las actividades sismicas. En el estudio, los datos de TEC se
extraen de Global Ionosphere Maps (GIM) [44]. Durante la investigacion, se seleccionan
736 M = 6.0 sismos en todo el mundo durante 2002 - 2010. Las anomalias de TEC se
definen en los datos de TEC elegidos con respecto a los ecualizadores elegidos. Se calculan
las estadisticas de las tasas de ocurrencia de anomalias de 1 a 21 dias antes de los EQs (PE)
y los dias de fondo sin actividad sismica (PN). Los resultados de la investigacion revelaron
que la tasa de anomalias de TEC comienza a aumentar durante 10 dias antes de los EQ.
Ademas, la probabilidad de observar una anomalia de TEC durante 1 a 10 dias antes de un
EQ fuerte es de 1.8 a 3.6 veces mas probable en comparacion con la observacion de estas
anomalias de TEC durante los dias de fondo elegidos. En otro estudio estadistico, las
anomalias ionosféricas previas al EQ se investigan en los datos TEC obtenidos de GIM para
los EQ elegidos en Japon [45]. Los resultados del estudio sugieren el hecho de que la
probabilidad de observar anomalias GIM-TEC aumenta entre 1 y 5 dias antes de los EQ
investigados. Las investigaciones estadisticas presentadas [41, 42, 43, 44, 45] realizaron sus
investigaciones durante los periodos de tiempo sismicamente activos en los que las
anomalias ionosféricas detectadas se atribuyen a actividades sismicas. Por lo tanto, las
estadisticas de recurrencia de anomalias ionosféricas cuando no hay actividad sismica siguen
siendo inciertas. También hay otros estudios relacionados con precursores ionosféricos que
informan anomalias ionosféricas antes de EQs fuertes en Italia [46, 47, 48, 49], Taiwan [50,
51, 52], Indonesia [53], Japon [29, 54, 55, 32], Chile [31, 56], India [57], Nepal [58], China
[59, 29], México [30, 60, 61], El-Salvador [62], EE. UU. [63, 64] y Turquia [65, 66, 67]. En
estos estudios, se han practicado varios métodos estadisticos para comprender la relacion
entre las variaciones ionosféricas y las actividades sismicas, tales como: analisis de variacion

y diferencia de TEC [31, 29, 54, 55, 56, 62, 65], correccion ionosférica [56], analisis
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intercuartil y percentil [32, 50, 51, 52, 58, 59], analisis de correlacion entre TEC y foF2 [30,
64, 61, 60], andlisis de anomalias de TEC ecuatorial [53], generacion de patrones de
precursores basados en parametros ionosféricos [49], analisis de desviacion relativa de TEC

[47, 63] e investigacion de variacion sismo-ionosférica [46] y deteccidn [48].

2.3. Técnica de deteccion de precursores de sismos basada en modelos. Las redes GPS con
posiciones de receptor conocidas con precision se implementan para proporcionar
informacion de geolocalizacion en tiempo real de alta precision. Estas redes de GPS ubicadas
permanentemente también generaran mediciones indirectas de TEC ionosféricas para
monitorear el estado de la ionosfera. En este trabajo, las mediciones TEC de Centro
Sismoldgico Nacional (CENSIS) se procesan y presentan en la seccion 2.5. Existen multiples
fuentes de ionizacion en la ionosfera, como la fuerte radiacion solar, la emision de gas radon,
la quimica ionosférica y las fuertes actividades sismicas. Las mediciones de TEC varian tanto
espacial como temporalmente debido a la ionizacion en la atmosfera. La técnica propuesta
de deteccion de precursores de sismos basada en un modelo se basa en la deteccion de
anomalias TEC locales que son provocadas por fuertes actividades sismicas en la corteza
terrestre. La técnica de deteccidon propuesta consta de cinco etapas de procesamiento
secuencial. En primer lugar, las mediciones de TEC se estiman utilizando una técnica de
estimacion espacio-temporal como se detalla en la secciéon 2.6. Luego, la deteccion de
precursores de sismos y las sefiales de confiabilidad de TEC se generan como se presenta en
la seccion 2.7 y la seccion 2.8, respectivamente. La sefial de deteccion de precursores de
sismos generada tiene un umbral para declarar una decision de precursor mediante el uso de
umbrales de deteccion de precursores como se describe en la seccion 2.9. Las decisiones de
precursores declarados son validadas por detectores de anomalias que utilizan la sefial de
confiabilidad de TEC y los parametros de deteccion para evaluar la confiabilidad de las
decisiones de anomalias como se present6 en la seccion 2.10. Finalmente, como se detalla
en la seccion 2.10.3, las decisiones precursoras validadas de los detectores precursores se
fusionan para generar detecciones precursoras sismicas finales que tienen mayor robustez y

rendimiento en términos de indices de falsas alarmas maés bajos.



2.4. Centro Sismolégico Nacional (CENSIS). Se trata de un servicio creado por el Instituto
Geofisico del Pert con el propdsito de vigilar la aparicion de sismos en el pais, con el objetivo
de proporcionar informacion completa y oportuna tanto a los miembros del SINAGERD

como a la poblacion en general.

5°5 -

10°8 -

15°S -

BOUW  TEW  TEW  TASW  T2EW T0PW

Figura N°1: Ubicaciones de las estaciones de referencia del CENSIS.
Fuente: Elaboracion propia.

Los datos brutos del CENSIS que se registran en cada estacion de referencia operativa son
procesados por los servicios IONOLAB-TEC e IONOLAB-BIAS [63, 64]. Las mediciones
de TEC preprocesadas se generaran con una separacion de tiempo de 0,5 segundos. En este
trabajo se postprocesan medidas de TEC con separacion de tiempo de 2.5 minutos. Las

muestras de los datos TEC procesados se presentan en la figura N°2.
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Figura N°2: Mediciones diarias de TEC en la estacion "datc" en dos fechas diferentes:
(a) 16.10.2023 y (b) 17.10.2023.
Fuente: Elaboracion propia.

Para dos fechas diferentes de 16.10.2023 y 17.10.2023, se visualizan las mediciones diarias
de TEC preprocesadas en la estacion de referencia con el nombre de codigo "datc". Como se
ve en la figura N°2, a pesar de que las mediciones diarias de TEC se registran en dos dias

consecutivos, existen diferencias temporales entre las grabaciones de TEC por hora.

2.5. Una técnica de interpolacion TEC espacio-temporal. Los comportamientos anémalos en
las mediciones de TEC se detectaran generando estimaciones para las mediciones de TEC y
comparando estas estimaciones con las mediciones de TEC. La estimacion de TEC de una
estacion de referencia se generara utilizando las mediciones de TEC de estaciones de
referencia vecinas (estimacion de TEC espacial), mediciones de TEC pasadas de la misma
estacion de referencia (estimacion de TEC temporal) o ambas mediciones de TEC pasadas
de la estacion de referencia y sus vecinas (estimacion TEC espacio-temporal). En este trabajo

se implementa una técnica de estimacion espacio-temporal de TEC [65, 60].
Sea X,;.4 ((Nu;d X 1) columna de Vector) definido como los datos TEC disponibles en la

estacion de referencia u el dia d:
T
Xu,d = [xu;d(l) '"xu;d(n) xu;d(Nu;d)] (1)
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donde N,,.4 es el numero total de mediciones de TEC, x,,.4(n), es la n-ésima medicion de
TEC de N,.4 mediciones de TC consecutivas. Las estaciones de referencia vecinas de la
estacion de referencia u se elegiran con respecto a un circulo donde el centro del circulo es
la ubicacion de la estacion de referencia u y el radio del circulo es R, km. Los datos TEC de

la v-ésima estacion de referencia que se encuentra dentro del circulo se definiran como
Xy;d;R, ((Nu;d X 1)vector) y el niimero total de estaciones de referencia vecinas se definira

como Ny . Luego, se obtendrd una estimacion espacio-temporal de TEC de la estacion de

referencia u elegida en el dia d, %y;;4;5, como

Mk @)

ﬁu;d;Rr = Z au;d;Rr(v)xv;d;Rr'

v=1
donde ay,q;g, (V) es el peso de la v-ésima estacion vecina. Por lo tanto, el vector de pesos

Ay d: (N R X 1) se definira como la tinica solucion de la siguiente minimizacion:
u;d; Ry W;Ry

dg Ny;Ry 2 (3)
Qu;d;R, = argmin Z Xud, — Z au;d;Rr(v)xv;dn;Rr
au;d;Rr(V) q; v=1

2

y;q;r, también se obtendra en forma cerrada como:

“)

ds -1/ 4
— T
gu;d;Rr - Z Xu;dn;RrXu;dn;Rr Z bu;dn;Rr
dp=d; dnp=d;

donde X4 .r, matriz (Nu;d X Ny, Rr) se forma combinando multiples mediciones TEC de

R, km. estaciones de referencia vecinas como:

Xu;dn;Rr = [Xl;dn;Rr Xv;dn;Rr XNu;Rr;dn;Rr] (5)

y byq,;r, vector (Nu; R, X 1) se define como:

—vyT
bu;dn;Rr - Xu;dn;RrXu;dn (6)

La densidad de electrones de la ionosfera y la fuerte actividad magnética del sol basada en
la radiacion solar estan altamente correlacionadas. El nimero de manchas solares (SSN) es
un indice ampliamente utilizado para monitorear el sol y la actividad solar diariamente [72].
Dado que la técnica de estimacion de TEC espacio-temporal propuesta depende de
observaciones de TEC anteriores, los dias dentro de [d;, ds] en (ec. 4) se agrupan con
respecto a su SSN correspondiente. Los datos de TEC anteriores que estan en el mismo grupo
con el dia de estimacion se procesan durante la minimizacion en (ec. 4). Por lo tanto, el

proceso de minimizacion se correlaciona temporalmente con la actividad magnética del sol.
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Utilizando los pesos obtenidos @;;q, ;r,, Xy;q;r, puede calcularse y compararse con X, para
detectar las anomalias locales de TEC. El rendimiento de la estimacion de TEC de la técnica
de interpolacion espacio-temporal de TEC se presenta en la tabla [ y la figura N°3 para la
estacion de referencia "datc" en dos dias 16.10.2023 y 17.10.2023 diferentes que también se
ilustran en la figura N°2. Error de estimacion de Root Mean Square TEC, TECgp54,4 s€
define en (ec. 7), y se calcula para la estacion de referencia y las fechas elegidas. Como se
muestra en la tabla I, la raiz del error cuadratico medio (RMS) de ambas fechas de estimacion

€S ccrcana a Cero.

. (7

)?RMS,u,d,RT = \]N_d ”Xu,d - Xu;d;RT”Z
u,

Tabla I
Error RMS para las medidas de TEC y sus estimaciones en la estacion de referencia
"datc" en dos fechas diferentes: 16.10.2023 y 17.10.2023.

16.10.2023 "Datc¢a" Sunspot 17.10.2023 "Datc¢a" Sunspot
Number: 60 Number: 74

ﬁRMS,u,d,Rr = 04230 TECU ﬁRMS,u,d,Rr = 04214 TECU

—TEC
— — —TEC Estimado

0] 5 10 15 20
Hora (UT)

(a)

50

—TEC
= = =TEC Estimado

0 5 10 15 20
Hora (UT)

Figura N°3: Mediciones diarias de TEC y sus estimaciones en la estacion “datc” en dos
fechas diferentes: (a) 16.10.2023 y (b) 17.10.2023.
Fuente: Elaboracion propia.
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2.6. Generacion de la sefial de deteccion de precursores de sismos. Una anomalia se definira
como una "variacion de la norma" [73]. La deteccion de una anomalia de TEC requiere
comparar las mediciones de TEC con la norma o, por ejemplo, las estimaciones de TEC. El
resultado de esta comparacion es la puntuacidon de anomalia de las mediciones de TEC
comparadas o, por ejemplo, la variacion local de TEC. La cantidad de variacion local de TEC
en una medicién de TEC y su estimacion se calculara utilizando la distancia simétrica de
Kullback-Leibler (SKLD) entre la X,,,4 normalizada y su estimacion normalizada X4,z

[74, 75]:

SKLD(Py.q; Pyar,) = KLD(Pya.r |Rua) + KLD(Pya|Pyuacr,) (8)

donde KLD es la distancia Kullback-Leibler dada por:

) Nyd iR ( ) (9)
KLD(Pyar,|Pua) = ZpudR (n) 1“( Pyq(n) >
Noy;a (10)
~ _ ud(n)
KLD(Pu;dlpu;d:Rr) = Z Py, a(m)In < udR (n))

donde P.; y Pu;d; R, SOn las Xy.q ¥ Xy;q;r, ¥ Z normalizadas como:

Py = Xu;d (11)
u;
xuiall,
~ ﬁu-d-R (12)
Puagr = 20l
sy ||)’Zu;diRr||1

La sefial de deteccion de precursores de sismos que puede servir para detectar anomalias en
las variaciones locales de TEC se construye mediante la interpolacion 2D de todos los SKLD
calculados para todas las estaciones en el CENSIS [76, 77]. Para dos fechas consecutivas:
29.08.2023 y 30.08.2023, se generan sefiales de deteccion de precursores de sismos y se
presentan en la figura N°4. Como se muestra en la figura N°4, a pesar de que las fechas de
las senales de deteccidon de precursores generadas son de dos dias consecutivos, muestran

diferencias de variacion de TEC locales espaciales y temporales.
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Figura N°4: Visualizacion de sefiales de deteccion de precursores de sismos para dos fechas
diferentes: (a) 29 con mancha solar nimero 34 y (b) 30 con mancha solar nlimero 51.
Fuente: Elaboracion propia.

2.7. Generacion de la seiial de confiabilidad TEC. Las perturbaciones TEC ionosféricas no solo
son provocadas por la radiacion solar y las actividades sismicas, sino que también se ven
afectadas por las tormentas geomagnéticas. Para una deteccion robusta y confiable de
anomalias TEC locales, las anomalias TEC causadas por las tormentas geomagnéticas deben
tenerse en cuenta al monitorear los parametros relacionados con las tormentas
geomagnéticas. Dy, K, y el indice de tormentas ionosféricas planetarias W, son algunos de
los parametros ampliamente utilizados para identificar las tormentas geomagnéticas [78]. W),
se puede obtener facilmente mediante el uso de mediciones TEC y puede servir para
identificar las tormentas ionosféricas incluso en condiciones de tiempo de quietud magnética
[79, 80]. Por lo tanto, W, es un candidato razonable para evaluar la confiabilidad de las
mediciones de TEC. El parametro W, es un parametro discreto que se puede obtener
clasificando la variabilidad de la ionosfera, w,.q. W,,.; puede tomar valores negativos y
positivos que indican tormentas geomagnéticas negativas y positivas, ya que sus magnitudes
son proporcionales a w,,.4 respectivamente. A medida que w,, ; se acerca a cero, el estado

de la ionosfera se vuelve mas tranquilo. Para representar la confiabilidad de la variacion local
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en TEC para la deteccion de anomalias locales debidas a actividades sismicas, w4 se

definira como:

Wya = loglo(xu;d/xu;d;med) (13)

donde la variabilidad local de la ionosfera, w,,.; es una version no cuantificada del parametro
W, ion0sférico y xy;q;meq s€ define como la mediana de los 7 dias TEC anteriores al dia d,
en la estacion u. En este trabajo, las sefiales de deteccion de precursores de sismos se generan
calculando las variaciones locales de TEC basadas en SKLD para todas y cada una de las
estaciones de la red GPS. De manera similar, las sefiales de confiabilidad de TEC se generan
calculando las variabilidades locales de la ionosfera, w4 para todas y cada una de las
estaciones de la red GPS. Posteriormente, se genera una estimacioén de las variabilidades
locales de la ionosfera, W,,.4, mediante el algoritmo espacio-temporal descrito en la seccion
2.6 para reducir la variacion espacial de las variabilidades locales de la ionosfera. La
puntuacion de fiabilidad del TEC, el TECy,,.4 para la estacion de referencia u y el dia d se

definiran de la siguiente manera:
TECy,q = max(Wy,q) (14)

De manera similar, la sefial de confiabilidad de TEC que servira para evaluar la confiabilidad
de las mediciones de TEC también se genera mediante la interpolacion 2D de todos los
valores de confiabilidad de TEC calculados para todas las estaciones en el CENSIS. La figura
N°5 ilustra las sefiales de confiabilidad de TEC generadas para los mismos dias que también

se presentan en la figura N°4.
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Figura N°5: Visualizacion de sefiales de confiabilidad de TEC para dos fechas diferentes:
(a) 29 con mancha solar nimero 34 y (b) 30 con mancha solar numero 51.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se presenta en la figura N°5, las regiones de Chincha e Ica muestran puntajes de
confiabilidad de TEC mas altos en comparacion con otras regiones de Ica. Este problema
debe atribuirse al hecho de que estas regiones se encuentran en el limite de la placa tectonica
de Eurasia y la placa tectonica de Arabia. Por lo tanto, estas regiones pueden exhibir
actividades sismicas frecuentes que dan como resultado puntajes de confiabilidad mas altos.
A continuacion, se presentan dos detectores de precursores de sismos diferentes que

funcionan con estas sefiales precursoras y de fiabilidad.

2.8. Generacion adaptativa de los umbrales de deteccion de anomalias. Un limite de decision
se definira como un hiperplano que separa el espacio de observacidon en multiples regiones
de decision [81]. Las sefiales de deteccion de precursores de sismos espacio-temporales
generadas son el espacio de observacion de la técnica de deteccion de anomalias propuesta.
Por lo tanto, los umbrales de deteccion de anomalias deben separar las variaciones anémalas
de TEC de las variaciones regulares de TEC en las sefiales de deteccion de precursores de
sismos generadas. Estos umbrales de deteccion de anomalias se generardn con respecto a las
variaciones espaciales, temporales o espacio-temporales de las sefiales de deteccion de
precursores sismicos generadas. En este trabajo, se generan umbrales de deteccion de

precursores de sismos espaciales que son constantes en el tiempo para detectar anomalias
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TEC espaciales y umbrales de deteccion de precursores de sismos temporales que son
constantes en el espacio para detectar anomalias TEC temporales. Cada dia clasificado en
dos clases no superpuestas denominadas: "actividad sismica" y "sin actividad sismica" y las
estadisticas de variacion de TEC de los dias sin clase de actividad sismica se utilizan durante

el proceso de generacion del umbral.

2.8.1. Umbrales de deteccion de precursores de sismos espaciales. Los umbrales de

deteccion de precursores de sismos espaciales se generaran estimando el
comportamiento de variacion de TEC de cada estacion de referencia en los dias de
clase sin actividad sismica [82]. El comportamiento de variacion de TEC de cada
estacion de referencia se estima mediante distribuciones acumulativas negativas de
Pareto. Cada distribuciéon acumulativa negativa de Pareto es Unica para una estacion
de referencia CENSIS y asigna cada variacion local de TEC de esta estacion de
referencia a una probabilidad de cola. Por lo tanto, elegir una probabilidad de cola
constante corresponde a un valor de variacion de TEC local diferente para cada
estacion de referencia CENSIS.
Las distribuciones de Pareto truncadas superiores proporcionan una caracterizacion
estadistica adecuada en las mediciones de TEC densas, ya que la medicion de TEC y
sus estimaciones generadas tienen un valor positivo. Para una variable aleatoria Z de
Pareto truncada en la parte superior, su probabilidad de cola viene dada por el siguiente
modelo de tres parametros en p,y y 9 [76, 77]:

P(z=P — 9P
Y(Z—yp),o<)/SZSI9<OO (15)
1-(3)

Las estimaciones de maxima verosimilitud (ML) para los parametros de distribucion

P(Z>2z)=

son:

7 = min (TECy (1), ., TECyy (Nys) ) (16)

9 = max (TECyu (1), .., TECpu (Nys) ) (17)

y p se obtiene como solucion de:

Y 1og (1) P )
Nug Mo (5) 09 59) = [10g (TECsu®) — tog )]
Toem@) A

donde N, es el nimero de dias sin actividad sismicay TECp,,(i),0 < i < N,5 esuna
serie temporal de las variaciones locales de TEC obtenidas a partir de los dias sin

actividad sismica para la estacion de referencia u [82. 83].
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Los parametros 7,9y se obtendran utilizando (ec. 16), (ec. 17) y (ec. 18),
respectivamente. Posteriormente, se estimard la distribucion probabilistica de la
probabilidad de cola de la variacion local de TEC, Pyqii;7gc, > para todas las estaciones
en el CENSIS para los dias sismicamente inactivos. Como demostracion de ejemplo
del rendimiento de la estimacion, en la figura N°6 se ilustran tres distribuciones de
probabilidad de cola de variacién de TEC locales diferentes para tres estaciones de

referencia diferentes "Fethiye", "Eskisehir" y "Samsun".

1 T T T T T

0.9 Samsun | |

Fethiye
0.8 Eskisehir| |

04r 7

Distribucion acumulativa negativa de Pareto
o
(9]
T
1

0.2 7
01 L —— i
1 1 1 1 1 I ! “
0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
Variacién Local de TEC x 107
Figura N°6: Variacion local de TEC Distribuciones acumulativas negativas de Pareto

para las estaciones “Fethiye” (roja), “Eskisehir” (naranja) y “Samsun” (azul).
Fuente: Elaboracion propia.

Como se presenta en la figura N°6, las distribuciones de probabilidad de cola de
variacion local estimadas de TEC muestran una variacion espacial que las
distribuciones varian con respecto a las ubicaciones de las estaciones de referencia.
Cuando se elige una probabilidad de cola constante como Pig7pc, = 0.1, la
probabilidad de cola corresponde a una variacion de TEC local diferente en las
estaciones de referencia "Fethiye", "Eskisehir" y "Samsun" como 0,0013, 0,0015 y
0,0002, respectivamente. Si este procedimiento se repite para todas las estaciones de
referencia CENSIS y las correspondientes variaciones locales de TEC se eligen como,
umbrales espaciales, entonces se generarda un umbral espacial de deteccion de
precursores de sismos que corresponda a la probabilidad de cola elegida. En la figura
N°7 se ilustran tres umbrales de deteccion de precursores de sismos espaciales

diferentes para tres probabilidades de cola de variacion de TEC diferentes. Las
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2.8.2.

probabilidades de cola se eligen como 0.05 en la figura N°7a, 0.005 en la figura N°7b
y 0.0005 en la figura N°7c.

76.0° 75.3° 75.0°
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Figura N°7: Umbrales de deteccion de precursores de sismos espaciales con
diferentes probabilidades de cola de variacion local de TEC: (a) 0.05, (b) 0.005 y (c)
0.0005.

Fuente: Elaboracion propia.

Umbrales temporales de deteccion de precursores de sismos. Los umbrales
temporales de deteccion de precursores de sismos se generan utilizando todas las
variaciones TEC locales diarias TEC,,.; obtenidas de todas las estaciones de
referencia v = 1, ..., Ny, donde N es el nimero de todas las estaciones en TNGPN y
d es el dia elegido. Sea TEC,.4.50,¢ €l vector ordenado (Ng X 1) que contiene todas

las variaciones locales de TEC para el dia d:

TECsasore = £ ([TECa1:0 - TECamia - TECana] ) (19)

donde la funcién f(.) es una funcion de clasificacion vectorial. La mediana de la

variacion local de TEC del dia elegido d, Med; se definira de la siguiente manera:

Ng/2+1
A;d;sort

TECYs/2 (20)

A;d;sort + TEC

2

Medd =

donde TECIAV;Sd/;iort

es el Ng/2-ésimo elemento del vector TECy.4,50r¢- De manera
similar, la media M y la desviacion estandar S; de las variaciones diarias locales de

TEC del dia d se definiran de la siguiente manera:

1 & (21)
M, = FZ TECpp.q
Sy=1
M (22)
2
Sa ¥ _IZ(TECMd Mg)
v=1



Por lo tanto, el umbral temporal de deteccion de precursores de sismos TET,; para el

dia d elegido sera generado por:

donde el parametro B es un parametro de control que ajusta el rango esperado de
variaciones diarias de TEC. Elegir un parametro 8 alto corresponde a aumentar las
variaciones diarias esperadas de TEC que resultan en menos detecciones de
precursores de sismos para el dia d. Por otro lado, elegir un parametro £ alto también

resultara en una menor cantidad de decisiones de anomalias de TEC falsas.

x107*

0 10 20 30 40 50 60
Dias (d)
Figura N°8: Deteccion temporal de precursores de sismos para los primeros 60 dias
de 2023 con diferentes parametros .
Fuente: Elaboracion propia.

Diferentes umbrales temporales de deteccion de precursores de sismos se ilustran en
la figura N°8. Los umbrales se generan para los primeros 60 dias de 2023 con tres
parametros f diferentes elegidos como: 0, 0.1 y 0.2. Como se ve en la figura N°8, los
umbrales de deteccion de precursores de sismos temporales generados muestran

variaciones temporales mientras permanecen constantes en el espacio.

2.9. Detectores de precursores de sismos. A diferencia de la investigacion anterior, se obtienen
detectores de precursores de sismos espaciales y temporales que pueden operar tanto con
senales de deteccion y confiabilidad de precursores de sismos generados como con la
generacion de estas sefales descritas en la seccion 2.6 y la seccion 2.7 [84]. Durante la
operacion, estos detectores requieren parametros de deteccion y los umbrales de deteccion
de precursores de sismos que se generan con base en las técnicas detalladas en la seccion 2.8.

Dado que los detectores de precursores de sismos espaciales y temporales pueden declarar
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una decision de precursor sobre la sefial de deteccion con respecto a los parametros de
deteccion, la determinacion de un conjunto apropiado de pardmetros del detector tiene una
importancia significativa en el rendimiento de la técnica de deteccion de precursores de
sismos. A continuacion, se presentara una técnica de clasificacion de precursores de sismos
basada en parametros de detectores que hace uso del control de falsas alarmas de estos

detectores.

2.9.1. Control de falsa alarma. Para demostrar el desempeiio del control de falsas alarmas
de los detectores propuestos, las falsas alarmas generadas por los detectores
precursores de sismos propuestos se investigan en los dias sin actividad sismica. Para
cada sismo presentado en la tabla II, se define una ventana de tiempo Unica para fines
de etiquetado de dias. Los dias de actividad sismica estan etiquetados con respecto a
estas ventanas de tiempo que comienzan desde los 9 dias anteriores a un sismo y
terminan con el dia del sismo relacionado. Por lo tanto, 154 dias de 2023 estan
etiquetados como dias sismicamente activos y pertenecen a la clase de actividad
sismica. Los 211 dias restantes en 2023 estan etiquetados como en la clase de actividad
no sismica. Las estadisticas de variacion local de TEC que se obtienen de los dias sin
actividad sismica se utilizan para generar umbrales espaciales de deteccion de
precursores de sismos. La relacion entre la probabilidad de cola de la variacion local

de TEC Pigi;;rec, y la probabilidad de falsa alarma, P para los dias sin actividad

sismica, se presenta en la figura N°9. Como se muestra en la figura N°9, se puede
lograr un nivel deseado de Pr4 obteniendo la probabilidad de cola correspondiente.
Una vez que se elige una probabilidad de cola, los umbrales de deteccion de
precursores de sismos espaciales se pueden obtener utilizando la distribucion de Pareto
correspondiente para cada estacion de referencia. A diferencia de los umbrales de
deteccion de precursores de sismos espaciales, los umbrales de deteccion de
precursores de sismos temporales se generan utilizando las estadisticas que se obtienen
de los dias de actividad sismica y sin actividad sismica. La relacion entre el pardmetro
B en (ec. 23) y Pg4 para los dias sin actividad sismica también se presenta en la figura
N°9. Como se muestra en la figura N°9, P se puede establecer en el nivel deseado
ajustando el parametro B. Una vez que se elige un parametro [, los umbrales

temporales de deteccion de precursores de sismos se generaran utilizando (ec. 23).
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Figura N°9: (derecha) ajustando la Py, del detector espacial ajustando la
probabilidad de cola de variacion local P75, de TEC, (izquierda) ajustando la
Pr,4 del detector temporal ajustando el pardmetro 5 en la ec. 23.
Fuente: Elaboracion propia.

Los detectores de precursores de sismos espaciales y temporales deben ajustar los

parametros Pyq;,rpc, Y B para obtener umbrales de deteccion de precursores de sismos

espaciales y temporales apropiados para un nivel deseado de Pr4. Si se superan los
umbrales de deteccion de precursores de sismos espaciales o temporales en la sefial de
deteccion de precursores de sismos generada, el detector genera una decision de
precursor que podria estar relacionada con un préximo sismo. Las decisiones de
precursores generados se clasificardn con respecto a sus grados de confiabilidad de
TEC. La clasificacion de decisiones valida las decisiones precursoras con un grado
aceptable de confiabilidad de TEC y rechaza las decisiones precursoras restantes. En

la siguiente seccion se detalla una técnica de clasificacion de decisiones.

2.9.2. Clasificacion de las decisiones precursoras. Las sefales de deteccion de precursores
de sismos y las sefiales de confiabilidad de TEC se sincronizaran de manera que todas
y cada una de las estaciones de referencia en el CENSIS tengan una variacion local de
TEC, TECp,.q y puntaje de confiabilidad de TEC, TEC,.,,.4 para un dia d elegido y
una estacion de referencia u. La sefial sincronizada representa cada medida de TEC
en términos de su variacion y confiabilidad. Por lo tanto, es posible evaluar cada
variacion de TEC con respecto a su confiabilidad. Para distinguir las variaciones
locales de TEC con respecto a su confiabilidad, se utilizara un clasificador lineal. Para

una estacion de referencia u elegida y un dia d, un clasificador lineal se definira como:
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TECpu;a < gre X TECquq + Cric, (24)

Donde g, ¢ es el gradiente del clasificador lineal y Crgc, es el punto de interseccion
del clasificador lineal y el eje de variacion de TEC. Los parametros g;c y Crgc,
pueden considerarse como el par de parametros del detector para un detector de
precursores de sismos. Para demostrar la ventaja particular del clasificador lineal
propuesto, las decisiones precursoras generadas por un detector espacial para un
Pg4 = 0.1517 elegido y los parametros del detector (ch = —0.25,Crgc, = 0.029)
se ilustran en la figura N°10. Como se muestra en la figura N°10, el clasificador lineal
puede reducir la Pr,4 al rechazar 7 decisiones de precursores que resultan en falsas
alarmas mientras preserva 20 decisiones de precursores que resultan en detecciones
de precursores positivas verdaderas. A pesar de que la mejora del rendimiento
observada puede estar limitada a este caso particular, no se garantiza una mejora del
rendimiento con pardmetros constantes del detector. Por lo tanto, los parametros del
detector de precursores de sismos espaciales y temporales requieren ajuste para un Pp,4
elegido. Tenga en cuenta que elegir un clasificador lineal también es ventajoso en
términos de complejidad de calculo. Para elegir un limite de decisiones cuadratica
univariante, se debe resolver un problema de optimizacion tridimensional para la
ecuacion TECp,.q < a X TECé;u;d + b X TECg,y;,q + ¢. Sin embargo, el limite de
decision resultante se abrird hacia arriba o hacia abajo solo porque la precision de
clasificacion de este limite de decision podria verse limitada. De manera similar,
proponer un limite de decision bivariado requiere resolver un problema de
optimizacion de 6 dimensiones que dificulta el problema de optimizacion. Si los
limites de decision de los detectores temporales y espaciales se optimizan
simultaneamente para limites de decision cuadraticos univariados y bivariados, el
problema de optimizacion resultante serd de 6 o 12 dimensiones, respectivamente. En
la siguiente seccion se presentara una técnica de fusion de decisiones con ajuste de

parametros para los detectores precursores de sismos individuales.
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Figura N°10: Decisiones de precursores del detector de precursores de sismos
espaciales separados por pardmetros de clasificador lineal predefinidos.
Fuente: Elaboracion propia.

2.9.3. Técnica de fusion de decision. La técnica de fusion de decisiones propuesta se basa
en generar una decision de precursores fusionados que combina decisiones de
precursores de dos o mas detectores simultaneamente, de modo que la decision de
precursores fusionados sea mas confiable que las decisiones de precursores
individuales [85]. El rendimiento de deteccion de las decisiones de precursores
fusionados depende en gran medida de la diversidad y el nimero de decisiones
individuales. En este trabajo se analizan las detecciones de precursores de sismos
generadas por disimiles detectores espaciales y temporales. Las decisiones de
precursores que generan estos detectores se combinan para formar detecciones de
precursores de sismos fusionados para lograr un mejor rendimiento en términos de

menos falsas alarmas y tasas de deteccion mas altas.
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Figura N°11: Series de tiempo de decision espacial y temporal para 5 dias con series
de tiempo de decision fusionadas para diferentes parametros Ag.
Fuente: Elaboracion propia.

Las decisiones diarias sobre precursores de sismos que son generadas por detectores
de precursores de sismos espaciales y temporales pueden considerarse decisiones
dificiles. Estas decisiones dificiles se pueden agrupar en dos clases distintas, de modo
que las proximas decisiones precursoras del sismo se marcan como 1 y los dias
restantes sin decisiones precursoras se marcan como 0. Por lo tanto, las decisiones
diarias de precursores de sismos de un detector de precursores de sismos se pueden
representar como una serie de tiempo que consta de solo 1 y 0. Estas decisiones
precursoras de sismos se pueden fusionar mediante el uso de dos etapas de
procesamiento. Primero, las decisiones precursoras que estan marcadas como 1 en la
serie de tiempo de decision se repetiran durante A, dias para cada serie de tiempo de
decision. A partir de entonces, se aplica la operacion AND ldgica para las dos series
de tiempo de decision con eco diferentes para obtener decisiones de precursores de
sismos Fused, ,. Para demostrar la técnica de fusion de decision, se generan dos series
de tiempo de decision espacial y temporal diferentes durante 5 dias y sus decisiones
fusionadas correspondientes se presentan como en la figura N°11. Para un parametro
A, elegido y una Pr,4 dada, cada detector de precursores de sismos generara decisiones
duras sobre precursores de sismos sin considerar los parametros del detector y la
evaluacion de confiabilidad. Como se discutio en la seccion 2.10.2, la aplicacion de la
clasificacion de decision con los pardmetros del detector es una mejora prometedora

del rendimiento, mientras que requiere el ajuste de los parametros del detector. En este
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trabajo, los parametros del detector tanto espaciales como temporales se ajustan
mediante el uso de la técnica de optimizacion de enjambre de particulas (PSO) [86].
PSO es una técnica de optimizacion iterativa basada en la simulacion del
comportamiento de particulas en movimiento en un espacio de busqueda de
parametros con respecto a restricciones predefinidas.

La técnica tiene como objetivo obtener el mejor conjunto de pardmetros en el espacio
de busqueda representado por una particula que comienza desde la primera iteracion

hasta la ultima. Los parametros del detector del detector espacial, (ch,- s CrEcy; 5) yel
detector temporal, ( gic:T CTECA;T) forman un espacio de blisqueda de 4 dimensiones
como (ch;s. Crecys 9ie; 7 CrEcy; T) donde el rendimiento de cada particula en PSO

se evalua sujeta a este espacio. El rendimiento de la i-ésima particula x; se representara
como un punto de operacion en un espacio de caracteristicas operativas del receptor

(ROC) que tiene la misma probabilidad de deteccion de precursores Ppya, ¥
probabilidad de falsa alarma Ppy;x;;a, que las decisiones de precursores de sismos
Fused,, lograran. El pseudocodigo de la técnica PSO aplicada se presenta en el

algoritmo 1.

Algoritmo 1 Pseudocddigo de optimizacion de enjambre de particulas
// Definicién de parametros //

Niter < Nimero maximo de iteraciones

Nparticles < Numero de particulas

Pra.min < Pra minimo permisible para todas las particulas
A, < Parametro de eco de fusion de decision

// Inicializacion //
for i = (1a Npgreicres) do
x; « inicializar la posicion de la i-ésima particula
v; « inicializar la velocidad de la i-ésima particula
Lpese; < establecer el mejor local inicial de la i-ésima particula
if Lbest,i > Gbest then

Gpest = Lpest,i
end if

end for

// Optimizacion operativa //
for t=(1a Ni.,) do
for i=(1a Npareicres) do
v; < Actualizar la velocidad de la i-ésima particula
x;(t) = x;(t — 1) + v; « Actualizar la posicion de la i-ésima particula
if PD;xi;Ad < exp_V(PFA;xi;Ad_PFA;MIN) then
if Ppx;n; > Lpest,; then

Lpeasti = PD;xi;Ad
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if Lbest,i > Gbest then
Gpest = Lhest,i
end if
end if
end if

end for

end for

Tenga en cuenta que el proceso de optimizacion de parametros del detector se dividira
en 2 técnicas de optimizacion paralelas, de modo que los parametros del detector
espacial y temporal se optimizaran por separado mediante el uso de 2 técnicas de PSO
separadas. Sin embargo, la convergencia a los minimos globales del espacio de
busqueda de 4 dimensiones no esta garantizada en tal proceso de optimizacion por
etapas. A pesar de que las técnicas de optimizacion separadas pueden converger a sus
respectivos minimos globales para espacios de busqueda de 2 dimensiones, la
combinacion de estos minimos globales de 2 dimensiones en una soluciéon de 4
dimensiones no garantiza la obtencion de un minimo global en un espacio de busqueda
de 4 dimensiones. Por lo tanto, los pardmetros del detector se obtienen
simultdneamente en un espacio de 4 dimensiones, en lugar de optimizar estos
parametros en dos espacios de busqueda de 2 dimensiones separados. Dado que el
rendimiento de cada particula se representa en un espacio ROC bidimensional, pueden
moverse libremente en todas las direcciones. Para obligar a las particulas a moverse a
través de direcciones con menor P, y mayor Pp, el movimiento de las particulas se
puede restringir a un cierto rango de Pr, mediante el uso de funciones de barrera
espacial ROC. Estas funciones de barrera pueden limitar el rendimiento de las
particulas en términos de menor probabilidad de falsas alarmas y se definiran de la

siguiente manera:

Ppox;ng = exp_y(PFA: % 6q=PFAMIN) (25)

donde Pry4.pyn es la probabilidad minima permisible de falsa alarma para todas las
particulas y y es un parametro de transicion de la funcion de barrera. Como se muestra
en el algoritmo 1, la funcién de barrera es una restriccion para el calculo de la aptitud
en la parte de optimizacion iterativa. La figura N°12 ilustra las funciones de barrera
para diferentes valores de P. Como se muestra en la figura N°12, el espacio ROC esta
limitado por funciones de barrera y no se considerara el rendimiento de deteccion de

las particulas que se mueven fuera de esta region. Dado que el desempefio de las

28



particulas esta restringido en el sentido de generacion de falsas alarmas, el desempefio

de una particula se evaluard sujeto tinicamente a su probabilidad de deteccion.
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Figura N°12: Funciones de barrera ROC cony = 3y Ppg.pny =
[0.025,0.05,0.075,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.75] (de izquierda a derecha).
Fuente: Elaboracion propia.

A continuacioén, se evaluara el rendimiento de la técnica de deteccion de precursores
de sismos fusionada fusionando las decisiones de precursores de sismos de los
detectores de precursores de sismos espaciales y temporales para los dias de 2023. El
diagrama de flujo de la técnica propuesta de deteccion de precursores de sismos basada

en TEC se presenta en figura N°13.
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Figura N°13: Diagrama de flujo de la técnica propuesta de deteccion de precursores
de sismos.
Fuente: Elaboracion propia.

2.10. Rendimiento de la técnica propuesta de deteccion de sismos basada en el modelo
propuesto. El rendimiento de deteccion de precursores de sismos de la técnica propuesta se
investiga en los sismos que se presentan en la tabla II. Como se muestra en la tabla II, hay
21 sismos diferentes diarios que han tenido lugar alrededor de Ica en 2023 con magnitudes
superiores a 4 en la escala de Richter. Todas las simulaciones de evaluacion del desempefio
se realizan con respecto a la actividad sismica y las clases de actividad no sismica que se

generan a partir de la informacion temporal obtenida de la tabla II.
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Tabla II

21 sismos que han tenido lugar alrededor de Ica en 2023.

Fecha Hora Epicentro del sismo Mw 7
(dd.mm.aaaa) | (hh.mm) | Latitud Longitud | (Richter) (km)
11.12.2023 | 13:58:23 | 15.25°S 75.61°0 4.3 27.81
15.12.2023 | 12:53:07 | 14.55°S 76.61°0 4 25.42
14.12.2023 | 10:55:50 | 14.45°S 76.49°0 4.1 8.99
14.12.2023 | 02:21:44 | 15.21°S 75.9°0 4.1 24.46
10.12.2023 | 07:14:12 | 14.41°S 76.57°0 4 13.42
10.12.2023 | 10:43:28 | 14.35°S 76.52°0 4.1 18.27
10.12.2023 | 07:14:12 | 14.41°S 76.57°0 4 6.97
10.12.2023 | 06:52:46 | 14.39°S 76.67°0 5.8 15.5
10.12.2023 | 06:40:30 |  14.39°S 76.51°0 5.3 5.00
10.12.2023 | 02:35:12 | 14.39°S 76.63°0 4.5 35.05
09.12.2023 | 22:38:19 | 14.36°S 76.58°0 4.6 7.18
06.12.2023 | 02:06:20 | 14.87°S 76.61°0 43 40.43
18.11.2023 | 23:16:06 | 15.19°S 75.8°0 5 5.00
18.11.2023 | 17:39:05 | 13.78°S 75.9°0 3.7 19.02
03.11.2023 | 10:05:35 | 14.07°S 75.84°0 4 17.27
15.10.2023 | 22:49:31 | 15.01°S 75.61°0 4 17.44
02.10.2023 | 11:24:02 14.1°S 76.07°0 4 21.61
25.09.2023 | 20:30:43 15.2°S 75.08°0 4 8.36
22.09.2023 | 16:17:51 14.61°S 75.52°0 4.2 21.47
14.08.2023 | 15:13:50 | 14.72°S 75.75°0 3.9 23.32
02.08.2023 | 02:55:31 | 14.76°S 75.83°0 4.3 8.00

Se pueden generar diferentes sefiales de deteccion de precursores de sismos considerando el
hecho de que la cantidad de variaciones de TEC cambia con respecto a la hora del dia. Los
estudios informan que se observaran variaciones de TEC de hasta un 25 % durante el dia y
un 30 % durante la noche alrededor de las zonas de falla sismica [87]. Por lo tanto, la
ionosfera diurna y nocturna muestra una diferencia distinguible en términos de variaciones
de TEC. Esta diferencia se puede atribuir a la fuerte radiacion solar que provoca una alta
variabilidad de TEC durante el dia y una baja variabilidad de TEC durante la noche. Es
posible disociar la variacion local de TEC TECy,,.4 en diferentes fuentes de variaciones de

TEC como;
TECA;u;d = TECA;solar + TECA;seismic + TECA;other (26)

donde TECy,5014r €s la variacion de TEC desencadenada por una fuerte radiacion solar,
TECpseismic €s la variacion de TEC desencadenada por actividades sismicas y TECy.otper

es la variacion de TEC con diferentes fuentes. Debido a la fuerte radiacion solar observada
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durante el dia, TEC), 5014 puede atenuar las variaciones de TEC provocadas por la actividad
sismica, TECy.seismic- Por otro lado, podria ser posible observar variaciones de TEC
provocadas por la actividad sismica durante la noche, ya que el efecto perturbador de la fuerte
radiacion solar es menos efectivo durante la noche. Por lo tanto, el efecto de la fuerte
radiacion solar se eliminara de las mediciones de TEC para investigar las variaciones de TEC
provocadas por la actividad sismica, TECjy.seismic durante la noche. Se aplicard una funcion
de ventana de medicién de TEC en una mediciéon de TEC elegida para eliminar el efecto de
la fuerte radiacion solar de la medicion. Una ventana de ejemplo se presenta en la figura
N°14cy se aplica a las mediciones de TEC que se presentan en la figura N°2. Las mediciones
de TEC en ventana se denominan mediciones de TEC nocturnas y se ilustran en la figura

N°14.

En este trabajo, se generan las sefiales diurnas y nocturnas de deteccion de precursores de
sismos para todas las mediciones diarias de TEC diurnas y nocturnas de todas las estaciones
CENSIS en 2023. Las estimaciones de TEC para las mediciones diurnas y nocturnas de TEC
se obtienen como se detalla en la seccion 2.8. A partir de entonces, las variaciones locales
diurnas y nocturnas de TEC se miden mediante la métrica SKLD y las sefiales de deteccion

de precursores de sismos se generan como se explica en la seccion 2.6.
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Figura N°14: Las medidas de TEC y las medidas de TEC nocturnas en la estacion "datc" en os
fechas diferentes: (a) 16.10.2023 y (b) 17.10.2023 (c¢) funcién de ventana de medida de TEC.
Fuente: Elaboracion propia.
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Las sefiales de confiabilidad de sismos durante el dia se generan utilizando todas las
mediciones de TEC durante el dia de todas las estaciones CENSIS para los dias de 2023. El

puntaje de confiabilidad de TEC de cada medicion de TEC se examina mediante el valor
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maximo de las variabilidades estimadas de la ionosfera local, y las sefiales de confiabilidad
de sismos se generan como se discutio en la seccion 2.8. Las sefiales de confiabilidad de
sismos se sincronizan con las sefiales de deteccion de precursores de sismos para evaluar la
confiabilidad de las variaciones locales de TEC durante el proceso de optimizacion en los
detectores de precursores de sismos. Investigaciones anteriores han revelado que las sefiales
de deteccion de precursores de sismos durante la noche con detectores de precursores de
sismos temporales y las sefiales de deteccion de precursores de sismos durante el dia con
detectores de precursores de sismos espaciales logran un mejor rendimiento en términos de
tasas de deteccion mas altas con menos tasas de falsas alarmas [66],[84]. En este trabajo, el
detector de precursores de sismos temporales se opera con sefiales de deteccion de
precursores nocturnos con una sefial de confiabilidad basada en el dia y el detector de
precursores de sismos espaciales se opera con sefiales de deteccion de precursores diurnos
con la misma sefial de confiabilidad diurna. También se generan umbrales apropiados de
deteccion de precursores de sismos y las decisiones espaciales y temporales de precursores
de sismos se generan en base a estos umbrales. Rendimiento de la técnica de deteccion de
precursores de sismos propuesta evaluada en términos de decisiones de precursores
fusionados que se generan al combinar las decisiones de precursores de sismos temporales
nocturnos con las decisiones de precursores de sismos espaciales diurnos. La figura N°15
visualiza las curvas ROC para diferentes decisiones de precursores de sismos fusionados.
Como se ve en la figura N°15, las decisiones de precursores de sismos fusionados detectan
14 precursores de sismos antes de 21 sismos y generan 5 falsas alarmas durante 211 dias sin

actividad sismica.
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Figura N°15: (a) Curvas ROC para decisiones de precursores de sismos Fused, (naranja),
Fused,, (verde), Fusedy, (azul) y Fused,, (rosa).
Fuente: Elaboracion propia.

A pesar del rendimiento de deteccion significativo de las decisiones de precursores Fused,,,
la implementacion casi en tiempo real de la técnica propuesta de deteccion de precursores de
sismos podria ser limitada. Por lo tanto, también se debe evaluar el rendimiento casi en
tiempo real de la propuesta. Las técnicas de validacion cruzada se utilizan ampliamente para
evaluar el rendimiento de las técnicas basadas en el aprendizaje automatico en diferentes
conjuntos de datos [88]. Entre las técnicas de validacion cruzada, la técnica de validacion
cruzada k-fold es un buen candidato para evaluar el rendimiento de deteccion de precursores
casi en tiempo real de la técnica de deteccion de precursores de sismos propuesta. La técnica
de validacion se basa en entrenar un modelo de aprendizaje automatico por k veces y probar
el modelo entrenado por k veces dividiendo el conjunto de datos en k pequefios conjuntos
de datos, pliegues, mientras se reserva un pliegue para probar y usar los pliegues restantes
para entrenar k veces. Cuando se considera la técnica de deteccion de precursores de sismos
propuesta, los pliegues son las pequefias particiones de sefiales de deteccion y confiabilidad
de precursores de sismos con diferentes duraciones de tiempo. La fase de entrenamiento de
la técnica de deteccion de precursores sismicos propuesta puede considerarse como la
obtencion del mejor par de umbrales de deteccion de precursores con sus parametros de
deteccion apropiados. El rendimiento de la fase de prueba de la técnica de deteccion de

precursores de sismos propuesta se puede evaluar mediante el uso de umbrales de deteccion
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de precursores y parametros del detector que se obtienen en la fase de entrenamiento en el
conjunto de datos de prueba elegido. En este trabajo, se aplica una validacion cruzada de 10
pliegues al dividir las sefiales de confiabilidad y deteccion de precursores de sismos en 10
pliegues diferentes. Cada pliegue contiene 36,5 dias en promedio y el nimero de sismos y el
numero de dias sin clase de actividad sismica se presentan en la figura N°16 y también se

tabulan en la primera y segunda columna de la tabla IV, respectivamente.
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Figura N°16: 10 pliegues diferentes sin interseccion generados para los dias de 2023 con
sus etiquetas de actividad sismica y sin actividad sismica. El nimero promedio de dias de
falsa alarma (dias sin clase de actividad sismica) es de alrededor de 21,1 y el nimero
promedio de sismos es de alrededor de 2,3 por cada pliegue.

Durante la fase de entrenamiento de la técnica de deteccion de precursores sismicos
propuesta, la técnica propuesta podria memorizar sefiales de deteccion y confiabilidad de
precursores sismicos de tal manera que cualquier variacion de estas sefiales de entrenamiento
podria resultar en errores en las sefiales de prueba. Este fenémeno se conoce como
sobreajuste en el aprendizaje automatico [89]. Hay varios métodos para hacer frente a los
inconvenientes del problema de sobreajuste. Una de las soluciones mas utilizadas para este
problema en el aprendizaje automatico es la poda [90]. La poda reduce la complejidad del
modelo de modo que se imponen implicaciones mas generales en el conjunto de datos de

entrenamiento. En este trabajo, se implementan dos técnicas de poda diferentes para evitar
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que la técnica propuesta se sobreajuste en las sefiales de deteccidon y confiabilidad de
precursores de sismos. La primera técnica se basa en limitar el punto operativo ROC de
entrenamiento de las decisiones precursoras de sismos Fused, ; de modo que se acepten los
puntos operativos con un cierto rango de falsa alarma, Ppgqnge y un rango de deteccion,
Pp.range- Otra técnica es elegir multiples puntos operativos en la curva ROC de
entrenamiento para obtener la segunda y la tercera mejor curva ROC de entrenamiento.
También se utiliza una funcion de fitness para elegir entre posibles puntos operativos en la
curva ROC de entrenamiento [91]:

1 27
K(Prq—0) + D(1 - Pp)

fitness(K,D, Pry, Pp) =

donde K y D son parametros de compensacion para controlar las penalizaciones de error de
punto ROC en términos de probabilidad de falsas alarmas, Pr4 y probabilidad de detecciones,
Pp, respectivamente. Para demostrar el rendimiento operativo casi en tiempo real de la
técnica de deteccion de precursores de sismos propuesta, se implementa una técnica de
validacion cruzada de 10 veces para la deteccion de precursores de sismos y la sefial de
confiabilidad se pliega con el parametro de fusion de decision elegido como, A;= 3, los
parametros de funcién de barrera elegidos como y = 20 y Pp4.pyy = [0.01: 0.01 : 0.1].
Durante el entrenamiento, los puntos de operacion ROC estan restringidos a Prg pange =
[0,0.07] y Pp,range = [0.4,0.6]. La tabla III ilustra el entrenamiento promedio (media de
10 datos de entrenamiento diferentes) y los rendimientos de prueba generales (rendimiento
acumulativo de todos los pliegues de prueba) de los puntos de operacion ROC elegidos con
respecto a (ec. 27), limitados con respecto a Prgrange ¥ Pp; Range- COMO se muestra en la
tercera fila de la tabla III, los rendimientos de entrenamiento y prueba estan razonablemente
cerca uno del otro, de modo que el efecto del sobreajuste casi se elimina con las técnicas de
poda. En la tabla IV también se presentan los rendimientos de entrenamiento y prueba
individuales de las terceras mejores decisiones de precursores de sismos fusionados para 10
pliegues diferentes.

Tabla III
Entrenamiento promedio de validacion cruzada de 10 veces y rendimiento de prueba
general del primero, el segundo y el tercer mejor punto de operacion de decision del
precursor del sismo Fused,,.

Rendimiento de Rendimiento general de
entrenamiento promedio la prueba
Pp Ppa Pp P4
1ro mejor | 12.1/20.7 5/189.9 10/23 12/211
2do mejor 12/20.7 5.7/189.9 8/23 9/211
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3ro mejor 12/20.7 7.2/189.9 14/23 8/211

Tabla IV
Numero de sismos y dias sin actividad sismica en cada pliegue. Entrenamiento y
pruebas de desempefio de las terceras mejores decisiones precursoras de sismos
Fused,, para cada pliegue.

Informacién de pliegue Rendimiento de Prueba de
, Dias sin entrenamiento rendimiento
Numero de ..
Sismos actividad
sismica Py Pp Py Pp
1 26 6/185 | 12/22 3/26 0/1
1 26 8/185 | 13/22 0/26 1/1
1 26 6/185 | 13/22 1/26 0/1
1 26 7/185 | 13/22 0/26 1/1
2 22 6/189 | 12/21 0/22 2/2
1 26 8/185 | 13/22 2/26 0/1
1 26 9/185 | 13/22 0/26 1/1
4 12 7/199 | 11/19 0/12 3/4
5 12 7/199 | 10/18 2/12 1/5
6 9 8/202 | 10/17 0/9 5/6

Durante la fase de entrenamiento de la técnica propuesta de deteccion de precursores
sismicos, la probabilidad promedio alcanzada de falsa alarma y la probabilidad promedio de
deteccion de precursores son 0.0380 y 0.5794 con desviaciones estandar de 0.0057 y 0.0167,
respectivamente. Dado que estas desviaciones estandar son menores que los valores medios,
la técnica de deteccion de precursores de sismos propuesta debera elegir un punto de
operacion similar cada vez durante la fase de entrenamiento. Ademas, la técnica propuesta
de deteccion de precursores sismicos alcanza una probabilidad media de falsa alarma de
0,0397 y una probabilidad media de deteccidon de precursores de 0,5783 durante la fase de
prueba. A diferencia de la fase de entrenamiento, la desviacion estandar de la probabilidad
de deteccion de precursores es 0.4657 debido a la distribucion no uniforme del niimero de
sismos para cada pliegue. Como se muestra en la sexta columna de la tabla IV, no hay
detecciones de precursores para tres pliegues con solo un sismo, se calcula que la Pp, de la
deteccion de precursores es alta. La desviacion estandar de la probabilidad de falsa alarma
se logra como 0.0603 durante la fase de prueba que es comparablemente cercana a la
desviacion estandar de la probabilidad de falsa alarma que se logra durante la fase de

entrenamiento.
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I1II. RESULTADOS

Para determinar la importancia estadistica de la deteccion de precursores en tiempo real de EQ,
se llevo a cabo una investigacion para obtener el rendimiento de deteccion de precursores y
generacion de falsas alarmas de una técnica de deteccion de precursores de EQ basada en TEC
ionosférica [66, 67]. Los resultados de estas investigaciones ilustran el hecho de que existe una
interaccion entre las anomalias TEC ionosféricas y las actividades sismicas intensas. En este
estudio, se propone una técnica de deteccion de precursores de EQ ionosférica basada en
aprendizaje automatico, EQ-PD, para detectar efectos anémalos de esta interaccion en TEC
ionosférica. EQ-PD tiene las siguientes contribuciones clave a la literatura de deteccion de
precursores de EQ. Una de las primeras contribuciones de la propuesta es que EQ-PD genera
detecciones de precursores con técnicas de aprendizaje automatico. La técnica EQ-PD propuesta
se entrena, valida y prueba en datos TEC ionosféricos para generar detecciones de precursores de
EQ. Por lo tanto, es posible investigar su desempefio de deteccion de precursores de una manera
robusta y confiable. Otra contribucién de la propuesta es que EQ-PD funcionara con cualquier
red GNSS elegida que registrara datos TEC diarios en sus estaciones de referencia. EQ-PD
requiere indices geomagnéticos diarios y datos TEC ionosféricos diarios para generar decisiones
precursoras de EQ diarias. La contribucion final a la literatura es que EQ-PD se definira como
una de las pocas técnicas de refuerzo en la literatura. EQ-PD genera multiples decisiones
precursoras de EQ y las combina para obtener decisiones precursoras de EQ con mayor robustez
y rendimiento. En este trabajo, los datos de TEC obtenidos de estaciones de referencia ubicadas
alrededor de Italia con una duracion de casi 3 afios se procesan para evaluar el rendimiento de
deteccion de precursores de EQ de la técnica propuesta. Los datos TEC obtenidos se dividen y se
generan conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y prueba que no se superponen. La
evaluacion del rendimiento de deteccion de precursores de EQ del EQ-PD se realiza solo en los
conjuntos de datos de prueba. este trabajo consta de multiples etapas de procesamiento secuencial.

Los datos de TEC procesados por la técnica se presentan en la seccion 3. La generacion de la

sefial de deteccion de anomalias, los umbrales de deteccion de anomalias, las decisiones de

anomalias, la sefal de deteccion de precursores y las detecciones de precursores de EQ se detallan
en la seccion 1. El rendimiento de deteccion propuesto se investiga en la seccion 3.6. Finalmente,
el trabajo concluye con comentarios finales y direcciones de investigacion futuras en la seccion

4.

3.1. Recopilacion y procesamiento de datos. Las redes GNSS constan de multiples estaciones
de referencia, de modo que la ubicacion de estas estaciones de referencia se estima y actualiza
con los retrasos de fase ionosférica de las sefales del satélite [92]. Estos retrasos de fase no
solo se utilizan para estimar las posiciones de la estacion de referencia, sino que también se

utilizan para estimar el contenido total de electrones inclinados (STEC). STEC se definira
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como el niimero total de electrones encapsulados por un cilindro con una seccion transversal
de 1 m? y se extiende entre el satélite y la estacion de referencia. También se generar una
estimacion del contenido total de electrones verticales (VTEC) o (TEC) combinando todas

las estimaciones de STEC que se obtienen de un satélite diferente [93]. La unidad de medida

del TEC estimado se definird como TECU y 1 TECU corresponde a 10° electrones/m?.
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Figura N°17: Las posiciones de las estaciones de referencia CENSIS en Peru.
Fuente: Elaboracion propia.

Los datos TEC de una estacion de referencia se controlaran con una separacion temporal de
2,5 minutos. Los datos TEC de multiples estaciones de referencia o una red GNSS también
se monitorearan generando mapas TEC 2-D de un érea elegida con la misma separacion de
tiempo de 2,5 minutos [94, 95, 70]. Por lo tanto, es posible monitorear de manera constante
y confiable los datos TEC de una region elegida, si ya se ha implementado una red GNSS en
la region elegida. En este trabajo, se elige un subconjunto de estaciones de referencia de la
red GNSS permanente (EPN) de EUREF para fines de recopilacion y procesamiento de datos
TEC [96]. Las estaciones de referencia elegidas se distribuyen por Italia y se presentan como
circulos naranjas en la figura N°17. EPN es una red GNSS y es operada por la Subcomision
del Marco de Referencia Regional para Europa de la Asociacion Internacional de Geodesia
(EUREF). Mas de 100 organismos y universidades contribuyen al funcionamiento de la EPN
con lineamientos y estandares bien definidos [96]. La EPN esta formada por mas de 300
Estaciones de Referencia GNSS de Funcionamiento Continuo (CORS) desplegadas por toda
Europa. En este trabajo, los datos TEC de las estaciones de referencia seleccionadas de EPN
son procesados por los servicios IONOLAB-TEC e IONOLAB-BIAS para obtener datos
TEC mas confiables y refinados. IONOLAB-TEC proporciona estimaciones GPS-TEC

fiables y precisas para una estacion de referencia GPS seleccionada [93, 95, 97, 98].
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IONOLAB-TEC combina diferentes datos STEC obtenidos de todos los satélites GPS que
se encuentran por encima del limite de horizonte de la estacion de referencia elegida. A partir
de entonces, se estima una TEC vertical para cada satélite GPS y se combina para formar
una estimacién TEC final de modo que se reduzcan los efectos de trayectos multiples de las
posiciones de los satélites GPS [99]. Se implementa el método IONOLAB-BIAS para el
proceso de estimacion de STEC. El método incluye sesgos de codigo diferencial (DCB) para
la estimacion de STEC y reduce el ruido en las estimaciones [98]. En este trabajo, las
variables temporales y espaciales de las mediciones de TEC se visualizan mediante las
estaciones de referencia elegidas con nombres en clave "AQUI" en la region de L'Aquila,
"VENI" en la region de Venecia, "TORI" en la region de Turin y "MATE" en la region de
Matera de Italia. Las ubicaciones geodésicas de estas estaciones de referencia elegidas se
presentan en la tabla V y se muestran en la figura N°18. Como se muestra en la figura N°18,
las estaciones de referencia "AQUI", "VEN1" y "TORI" estan ubicadas en regiones
sismicamente activas y la estacion de referencia "MATE" estd ubicada en una region
sismicamente inactiva en comparacion con otras ubicaciones de estaciones de referencia. Por
lo tanto, las estaciones de referencia "AQUI", "VEN1" y "TORI" se eligen para visualizar
las variabilidades espaciales de las mediciones de TEC en regiones sismicamente activas. La
estacion de referencia "MATE" se elige para visualizar las variabilidades temporales de las

mediciones de TEC en una region sismicamente inactiva.

Tabla V
Ubicaciones geodésicas y regiones de las estaciones de referencia elegidas: "AQUI",
"VENI1", "TORI" y "MATE".

Nombre del Ubicacion
codigo de la : : Pais Ciudad
estacion Latitud Longitud
AQUI 42.37°S 13.35°0 Pert Ica
VENI 45.43°S 12.35°0 Pert Ica
TORI 45.06°S 7.66°0 Pera Ica
MATE 40.65°S 16.7°0 Pert Ica

40



oW
!

COLOMBIA

108

24 MAPA SISMICO DEL PERU
Periodo; 1960 - 2022
Profundidad (km)
Supertcial  intormedio  Profundo
@60km)  (51-300km) (301 km)

‘BOLIVIA

5

. a

L] L ]

e o

5 samos inporanes
B Caplal do departamentc Fata

Magnitud (Mw)

P
85838

Rios principales. ———- Falla inferida
ESCALA 18000000

T
80w

Figura N°18: Ubicaciones geodésicas de las estaciones de referencia AQUI, VENI1,
TORI y MATE con epicentros EQ registrados durante dias entre agosto y diciembre del
2023.

Fuente: Elaboracion propia.

Las actividades geomagnéticas perturban multiples regiones de la ionosfera [ 100, 101]. Dado
que las actividades geomagnéticas causan perturbaciones o anomalias ionosféricas, las
anomalias relacionadas con la actividad geomagnética deben desvincularse de las otras
anomalias ionosféricas [102, 103, 104]. La actividad geomagnética y las perturbaciones
ionosféricas relacionadas con las tormentas geomagnéticas se clasificaran mediante el
seguimiento de los indices geomagnéticos. Los indices geomagnéticos ampliamente
utilizados se enumeraran como: indice de electrochorro auroral (AE), indice de actividad

magnética planetaria (4,), indice de tiempo de tormenta perturbadora (Dst), indice de
tormenta geomagnética global (K,) y nimero de manchas solares (SSN) [94, 66, 99]. Se

podra acceder a los promedios por hora, diarios, de 27 dias y anuales de

AE,A,,Dst, K, y SSN a través del servicio OMNIWeb del Centro de Vuelo Espacial
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Goddard de la NASA [106]. Entre estos indices geomagnéticos, los indices Dst y K, se usan
para identificar tormentas geomagnéticas, SSN se usa para estimar la cantidad de radiacion

solar, AE se usa para medir la actividad magnética de la zona auroral y los indices A, se usan

para medir la actividad geomagnética promedio.

Los datos de TEC se visualizan en la ec. 31. Como se muestra en la ec. 31, dos mediciones
diarias consecutivas de TEC de una estacion de referencia muestran una diferencia temporal
observable. Los indices geomagnéticos diarios de estos dias también se tabulan en la tabla
VL

Tabla VI
Para dos fechas diferentes: 11 de noviembre de 2023 y 12 de noviembre de 2023,
diarios AE, Ap, Dst, K, y SSN.

’ Fecha i AE 4, Dst K, SSN

(dia mes afio) (nT) (nT) (nT)
11 de noviembre de 2023 | 268 8 -19 20 85
12 de noviembre de 2023 | 176 12 -11 27 63

Se accede a los datos relacionados con EQ a través del catalogo completo de sismos del
Sistema Nacional Sismico Avanzado (ANSS ComCat) [101]. Los datos relacionados con EQ
accedidos: nimero de EQ y fecha de EQ diferentes diariamente (primera columna), hora de
EQ (segunda columna), epicentro de EQ (tercera y cuarta columna) y tipo de magnitud de

EQ (quinta columna) se presentan en la tabla XI.

3.2. Técnica de deteccion de precursores de sismos basada en aprendizaje automatico: EQ-
PD. Las redes GNSS recopilan de manera constante y confiable datos relacionados con la
ionosfera, como TEC, foF2 y hmF2. Los datos recopilados muestran anomalias antes de las
actividades sismicas fuertes, por lo que estas anomalias se definiran como precursores de EQ
si se detectan antes de los EQ [108]. En este trabajo, se propone la técnica de deteccion de
precursores EQ basada en TEC ionosférica y aprendizaje automatico, EQ-PD. El propuesto
debera detectar precursores de EQ diariamente utilizando los datos TEC diarios que se
recopilan de estaciones de referencia distribuidas espacialmente o de una red GNSS. los
datos recopilados de TEC exhiben variaciones de TEC tanto espaciales como temporales.
Por lo tanto, la deteccion de anomalias TEC desencadenadas por actividad sismica o
precursores de EQ requiere una técnica de deteccion de precursores que aprenda y detecte

variaciones espaciales y temporales de TEC en datos TEC, simultaneamente.

Este trabajo estd organizado de la siguiente manera. En la seccion 3.2.1, se presenta el
resultado del rendimiento de la estimacién de TEC de una técnica de interpolacion espacio-

temporal de TEC. En la seccion 3.2.2, se generan sefales de deteccion de anomalias que
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varian espacial y temporalmente. Luego, en la seccion 3.2.3 se generan espaciales y
temporales. En la seccion 3.2.4, las decisiones de anomalias se obtienen al establecer un
umbral de sefiales de deteccion de anomalias y las decisiones de anomalias obtenidas se
combinan para formar una sefial de deteccion de precursores de ecualizacion. Los
clasificadores de la Méaquina de vectores de soporte (SVM) se entrenan, validan y prueban
en las sefiales de deteccion de precursores de EQ y, finalmente, se generan detecciones de
precursores de EQ como se describe en la seccion 3.2.5. El diagrama de flujo de la técnica

EQ-PD propuesta se visualiza en la figura N°19.

Interpolacion indices
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Figura N°19: Diagrama de flujo de la técnica EQ-PD propuesta. Las sefiales de
deteccion se generan en funcion de los datos TEC regionales y los umbrales de
deteccion se eligen de forma adaptativa en funcion de los indices geomagnéticos.
Fuente: Elaboracion propia.
3.2.1. Interpolacion TEC espacio-temporal. Como se discutio6 en la seccion 2.6, es posible
obtener una estimacion de TEC, Xy,,4,5 para la medicion de TEC de x,,,4 usando el

vector de peso a4, g, de la estacion de referencia vecina en (ec. 2). Similitud entre

la estimacion de TEC obtenida, Xy;q;5, y la medicion de TEC se medira X,,;q para
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generar la variacion local de TEC para el dia d y la estacion de referencia u.
Estimaciones de TEC, X4,z y mediciones de TEC, X,;;4 de la estacion de referencia
"MATE" para las fechas elegidas en la tabla VI se visualizan en la figura N°20. Como
se ilustra en la figura N°20, la cantidad de variaciones de TEC muestra diferencias
distinguibles durante el dia y durante la noche. Las fuentes de variabilidad de TEC se

separaran en diferentes categorias, tales como:
TECVy,q = TECVgeoa + TECVseisua + TECVotha (28)

Donde TECV,,.4 es la variabilidad de TEC de una estacion de referencia u para el dia
d. Para la estacion de referencia y el tiempo seleccionados, TECVgeo.y;,q s€ define
como la fuente de variabilidad de TEC generada por actividades geomagnéticas. De
manera similar, TECVgis..,q s¢ define como la fuente de variabilidad de TEC
generada por actividades sismicas en la corteza terrestre en curso. Finalmente,
TECVy¢py.q es la fuente de variabilidad de TEC generada por otras fuentes de
interacciones entre la ionosfera y el clima espacial. Debido a la fuerte actividad solar
durante el dia, TECVp,,q muestra mayores variabilidades de TEC durante el dia en
comparacion con la noche. Sin embargo, la cantidad de variabilidad de TEC causada
por TECVsjs.,:q depende de la magnitud de la actividad sismica y es independiente
del momento del dia. Por lo tanto, la deteccion de variabilidades de TEC nocturnas
causadas por TECVe0,;,q serda mas facil en comparacion con las variabilidades de
TEC diurnas debido a la ausencia de TECVe,y;q durante la noche. La ventana de
variacion de TEC que se presenta en la figura N°14c se aplicara a las mediciones de
TEC, X,,.4 para generar mediciones de TEC nocturnas, ngght. De manera similar, las

shight

estimaciones nocturnas de TEC, X, .5, también se generardn con la técnica de
YO, Ry

estimacion espacio-temporal como se presenta en la seccion 2.6. En la figura N°21 se
visualizan las estimaciones nocturnas de TEC, medida de X y TEC, Z de la estacion

de referencia "MATE" para las fechas elegidas en la tabla VI.
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Figura N°21: Estimaciones TEC nocturnas x y medidas TEC X para la estacion
de referencia "MATE" para (a) 11 de noviembre de 2023 y (b) 12 de noviembre
de 2023.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.2. Generacion de sefiales de deteccion de anomalias diurnas y nocturnas. La
deteccion de anomalias relacionadas con la TEC ionosférica requiere la generacion de
sefiales de deteccion de anomalias. Las sefiales de deteccion de anomalias se generaran
midiendo la distancia entre las mediciones de TEC de todas las estaciones de
referencia con sus estimaciones de TEC. La divergencia simétrica de Kullback-Leible
(SKLD) se utilizara como una métrica apropiada para medir la distancia métrica entre
las estimaciones Xy;,4;, de TEC y las medidas X,,,4 de TEC, como también se detalla
en la seccion 2.7 [74, 75, 109, 110]. Para una estacion de referencia u y el dia d, la
variacion de TEC de un dia completo basada en SKLD, TE CXv_dayse definira de la

siguiente manera.
TECY ™" = KLD(Puar, |Pusa) + KLD(Pua|Puiair, ) (29)
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Donde KLD es la abreviacion de Knullback-Leibler Divergence y se define como:

—~ o sk, (M) G0
KLD(Pu;d;erpu;d) = Z Pu jdiRy (m)lo ( P, a(m) )
Nya (31)
. _ u; d(n)
KLD (Pu:d |Pu?d?Rr) N Z Pua(m) 10g< Pu,a;r, (")>

donde P4 ((Nu;d X 1) columna de vectores) es el vector de medicion de TEC

normalizado diario y ﬁu;d;Rr ((Nu;d X 1) columna de Vectores) es el vector de

estimacion de TEC normalizado diario. Py;,q ¥ Py;q;5, se definiran como sigue:

Nud ~1 (32)
Pua = Fud = Xu;d Z xu;d(n)
xuall, —
. Nua -1 (33)
— X,,. R .
Pu;d,RT = ,\u’& = Xu;d;Rr Z xu;d;Rr(n)
||XuidiRr||1 n=1

observe que los vectores Py.q 7y ﬁu;d; r, no tienen unidades ya que TECU esta
normalizado en (32) y (33). De manera similar, la variacion nocturna de TEC basada

en SKLD, TEC Z‘ 18T 5o definira de la siguiente manera:

night __ shnight nlght night|snight
TEC,®" = kLD (L% |Pe™) + kLD (Phs™|Poety ) (34)
donde P:;ight es el vector de medicion de TEC normalizado durante la noche y P:: 151;;

nlght /P\nlght

es el vector de estimacion de TEC normalizado durante la noche. P, wdiR, S€

definiran de la siguiente manera:

Xnight Nya -1 (35)
night _ u;d __ hight nlght
Pua = night|| Xud ()
Xu;d 1 n=1
-1
shight Nya (36)
ijnight _ Xu;d;Rr __ shight Amght
w;d;Ry || ~night - Xu;d;Rr u d;Ry ( )
| w;d;Ry 1 n=1

Las seniales de deteccion de anomalias tanto diurnas como nocturnas se visualizaran

mediante la interpolacion kriging de todos los TEC, w-day y TEC E ight para las
estaciones de referencia elegidas que se presentan en la figura N°17 y para una fecha

elegida d [76, 77]. Para las dos fechas consecutivas presentadas en la tabla VI, las
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senales de deteccion de anomalias de todo el dia se generan y visualizan en la figura
N°22. Como se muestra en la figura N°22, las sefiales de deteccion de anomalias

generadas durante todo el dia muestran diferencias espaciales y temporales.

=  Available Stations =  Available Stations
Unavailable Stations

—10.025 —10.025

Unavailable Stations

0.02 0.02

0.015 0.015

0.005 0.005

(a) (b)
Figura N°22: Sefiales de deteccion de anomalias durante todo el dia para las
estaciones de referencia elegidas en la figura N°17 para (a) 11 de noviembre de 2023

w—day
CA

disponible estan marcadas con cuadrados negros y las estaciones de referencia sin

y (b) 12 de noviembre de 2023. Las estaciones de referencia con TE

-d ,
TE CXV 4 estan marcadas con cuadrados verdes.
Fuente: Elaboracion propia.

3.2.3. Generacion adaptativa de los umbrales de deteccion de anomalias. Las variaciones
del TEC local ionosférico se detectaran utilizando umbrales de deteccion de
anomalias. Estos umbrales de deteccion de anomalias se generaran utilizando
estadisticas de variaciones de TEC pasadas que se obtendran a partir de sefiales de
deteccion de anomalias pasadas. Los dias de las sefiales de deteccion de anomalias se
dividen en tres intervalos de tiempo no superpuestos denominados: conjunto de dias
de entrenamiento, validacion y prueba. Las estadisticas de variaciones pasadas de TEC
se generan mediante el uso de sefiales de deteccion de anomalias de conjuntos de dias
de entrenamiento y validacion. La sefial de deteccion de anomalias con un conjunto
de fechas de prueba se reserva para la evaluacion del rendimiento de la técnica EQ-
PD propuesta que utiliza estadisticas de variacion de TEC obtenidas de conjuntos de
dias de entrenamiento y validacion. Luego de obtener las estadisticas de variacion de
TEC, se generaran y aplicaran umbrales de deteccion de anomalias para detectar
comportamientos de anomalias en TE CXv_day observadoy TEC 2 ight o (ec.29)y (ec.
34), respectivamente. Como se presenta en la figura N°22, las sefiales de deteccion de
anomalias de TEC varian tanto en el espacio como en el tiempo. Por lo tanto, es posible
umbralizar variaciones temporales, variaciones espaciales o variaciones tanto
espaciales como temporales de las sefiales de deteccion de anomalias. En este estudio,

se generan umbrales de deteccion de anomalias espaciales que son constantes en el
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tiempo para detectar anomalias de TEC que varian espacialmente y se generan
umbrales de deteccion de anomalias espaciotemporales para detectar anomalias de
TEC que varian espacial y temporalmente. Las sefiales de deteccion de anomalias de
los conjuntos de dias de entrenamiento y validacion se dividen ademas en dos
subclases no superpuestas denominadas: dias con actividad sismica y dias sin
actividad sismica. Las estadisticas de variaciéon de TEC se obtienen de los dias de

entrenamiento y validacion sin actividad sismica.

3.2.3.1. Umbrales de deteccion de anomalias espaciales. Como se discuti6 en la
seccion 2.9.1, es posible generar umbrales de deteccion de anomalias
espaciales modelando el comportamiento de variacion de TEC para cada
estacion de referencia en una region seleccionada. El comportamiento de
variacion de TEC de cada estacion de referencia en una region elegida. El
comportamiento de variacion de TEC de cada estacion de referencia se
estimara mediante una Unica distribuciéon acumulativa negativa de Pareto.
Cada distribucion acumulativa negativa de Pareto mapea cada variacion local
de TEC de su estacion de referencia relacionada con una probabilidad de cola.
Las distribuciones acumulativas negativas de Pareto truncadas en la parte
superior se modelaran estimando los parametros 7,9 y p utilizando (ec. 16),
(ec. 17) y (ec. 18), respectivamente. También es posible estimar la distribucion
acumulativa de Pareto para una estacion de referencia elegida utilizando estos
parametros de distribucion. La distribucion estimada representa la
probabilidad condicional de TEC, dada una estacion de referencia elegida en
una region elegida y dias sismicamente inactivos durante un intervalo de
tiempo elegido. Para las tres estaciones de referencia elegidas: AQUI, TORI
y VENI1 ubicadas en la region presentada en la figura N°17 y el intervalo de
tiempo entre agosto y diciembre del 2023, las distribuciones acumulativas
negativas de Pareto truncadas en la parte superior estimadas de TEC se
presentan en la figura N°23a. Como se presenta en la figura N°23a, una
probabilidad de cola de variacion de TEC elegida de 0,1 corresponde a
diferentes valores de umbral espacial de 0,015, 0,012 y 0,003 en las estaciones
de referencia AQUI, TORI y VENI1, respectivamente. Ademas, se repetira el
mismo procedimiento de estimacion para las variaciones locales nocturnas del
TEC, TEC. Para la estacion de referencia TORI y el mismo intervalo de
tiempo que en la figura N°23a, en la figura N°23b se presentan las

distribuciones acumulativas negativas de Pareto truncadas en la parte superior

estimadas de TECy TE Cfight. Como se ilustra en la figura N°23b, se estiman
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diferentes distribuciones acumulativas negativas de Pareto para las
variaciones locales de TEC durante todo el dia y la noche de la misma estacion
de referencia. Para cada estacion de referencia EPN en el area elegida se
estimard una distribucion acumulativa negativa de Pareto truncada en la parte
superior. Para una probabilidad de cola elegida, también se obtendra una
variacion local de TEC, TEC, para cada estacion de referencia de interés. Se
forma un umbral de deteccién de anomalias espaciales seleccionando todas
las variaciones de TEC locales elegidas como umbrales. Se generan dos

umbrales de deteccion de anomalias espaciales para todo el dia eligiendo

probabilidades de colade TE CZV_day de 0,005 y 0,05. Los umbrales generados
se presentan en la figura N°24a y la figura N°24b, respectivamente. Como se
ilustra en la figura N°24a y la figura N°24b, a medida que las probabilidades
de cola elegidas se hacen mas pequefias, las variaciones locales de TEC
resultantes se vuelven mas altas. Ademas, cambiar las probabilidades de cola
da como resultado umbrales de deteccion de anomalias espaciales con

diferentes caracteristicas espaciales.
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Figura N°23: (a) Distribuciones acumulativas negativas de Pareto de las variaciones locales
de TEC de las estaciones de referencia AQUI, VEN1 y TORI para los dias entre agosto y
diciembre del 2023. (b) Distribuciones acumuladas negativas de Pareto de TEC diurno
completo y TECV nocturno de las variaciones locales de TEC de la estacion de referencia
TORI para los dias entre agosto y diciembre del 2023.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura N°24: Umbrales de deteccion de anomalias espaciales generados para las
probabilidades de cola de TEC elegidas (a) 0,005 y (b) 0,05.
Fuente: Elaboracion propia.

Los umbrales de deteccidn de anomalias espaciales generados extraen la
distribucion de variacion de TEC subyacente de cada estacion de referencia
independientemente de que estos umbrales se generen de forma espacialmente

adaptable para cualquier estacion o region de referencia determinada.

3.2.3.2. Umbrales de deteccion de anomalias espacio-temporales. Mediante el uso
de parametros geomagnéticos diarios, cada dia de conjuntos de entrenamiento
y validacion se agrupard con respecto a su actividad geomagnética. Después
de la agrupacion de los dias basada en la actividad geomagnética, es posible
generar un umbral de deteccion de anomalias espaciales para cada agrupacion
de dias diferente. Se generara un umbral de deteccion de anomalias espacio-
temporales que varie tanto en el espacio como en el tiempo aplicando un
umbral de deteccion de anomalias espaciales diferente para cada dia diferente.
Las técnicas de aprendizaje automatico no supervisadas no requieren datos
etiquetados para funcionar. La agrupacion en clusteres de K-means es una de
las técnicas de aprendizaje automatico no supervisadas mas utilizadas. La
técnica se basa en encontrar k medias de conglomerados diferentes en m
espacio dimensional, iterativamente. El pseudocddigo de la técnica de
agrupamiento de k-means aplicada se presenta en el algoritmo 2. Para
demostrar el rendimiento de agrupamiento de la técnica propuesta, datos de
parametros geomagnéticos diarios, g4 se define para el dia d como un vector
de cinco dimensiones que consta de parametros geomagnéticos diarios de
indices Ap, AE,Kp, Dst y SSN. Los datos de parametros geomagnéticos se
almacenan para cada dia entre agosto y diciembre del 2023. Cada dimension

o parametro geomagnético de G se normaliza con respecto a sus valores
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minimos y maximos. La técnica de agrupamiento de k-means se ejecuta en el
gq normalizado para diferentes valores de k que oscilan entre 1 y 20. Para
cada ejecucion de la técnica, se calcula y almacena una puntuacion de silueta
media. El valor k 6ptimo que maximiza la puntuacion media de la silueta se
elige como k = 3 [111, 112]. Las medias de conglomerados generadas para
los datos de parametros geomagnéticos se presentan en la tabla VII con el
valor medio de cada dimension de g,;. Cuando se trata de la operacion en
tiempo real de la propuesta, la propuesta se ejecuta en una operacion en tiempo
casi real debido al requisito de procesamiento adicional en algunos de los
parametros geomagnéticos elegidos. La técnica EQ-PD requiere algunos datos
geomagnéticos como indices Dst y AE que pueden ser provisionales y no
definitivos para el momento actual. Estos pardmetros geomagnéticos
requieren un procesamiento adicional para eliminar el posible ruido artificial
y los cambios de linea de base [94]. A pesar de este requisito de procesamiento
de los datos, la técnica EQ-PD es inmune a posibles errores en los datos. El
efecto del ruido artificial y los cambios de linea de base en la técnica de
agrupacion en clusteres de k-means es minimo ya que la técnica procesa datos
en el orden de los afios. Por lo tanto, las ubicaciones medias de los

conglomerados se desplazaran ligeramente debido a estos errores.

Algoritmo 2 Pesudocédigo de agrupamiento k-means

// Definicion de parametros //
Niter < NUmero maximo de iteraciones

Nggmpies < Namero de muestras del dia

k < Numero de ubicaciones de clusters

// Inicializacion //
for i=(1aKkK) do
U; < Inicializar la media para el i-ésimo cluster

end for

// Busqueda iterativa //
for t=(1a Nye,) do
for d = (1 a Nygmpies) do

z4 = argmin;||y; — gqll < Asigne la muestra del dia d a la ubicacion media
mas cercana

end for
fori=(lak) do
w; = MEAN(gq : zg = k) < Vuelve a calcular la media del i-ésimo
cluster

end for
end for
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Ademas, el proceso de deteccion de precursores de EQ también es inmune a
estos errores, ya que la deteccidon de precursores de EQ se realiza mediante la
técnica Support Vector Machine, que apenas se ve afectada por valores
atipicos en los datos.

Tabla VII
Medias de cluster generadas para los dias entre agosto y diciembre del 2023 y valor
medio de cada parametro geomagnético.

kcfﬂffe?s Kp SSN glsTt) (ﬁ?r) (ﬁ)
| 319481 | 51.83144 | -25.8080 | 21.7639 | 350.6083
2 112953 | 209920 | -54621 | 48475 | 935610
3 140000 | 1125771 | -58790 | 62715 | 1275974
Mean | 1.58834 | 509175 | -93896 | 83969 | 150.7634

Como se muestra en la tabla VII, la técnica de agrupamiento de k-means
obtuvo el puntaje de silueta promedio mas alto cuando k = 3 y genero tres
promedios de agrupamiento diferentes basados en los parametros
geomagnéticos elegidos de los indices Ap, AE, K, Dst. Cada una de las
medias de grupos de dias representa un nivel diferente de actividad
geomagnética ionosférica. Cuando los niveles medios de actividad
geomagnética del grupo se comparan entre si, el cluster-1 y el cluster-3
representan los dias con actividades geomagnéticas relativamente mas altas.
El cluster-2 representa los dias con actividades geomagnéticas relativamente
mas bajas en la ionosfera. Una vez obtenidas estas medias de conglomerados,
cada dia siguiente se clasificara con respecto a su actividad geomagnética
midiendo la distancia entre los pardmetros geomagnéticos de un dia elegido
d, g4 y las medias de cluster. El dia elegido se asignara al cluster con menor
distancia. Los umbrales de deteccion de anomalias espacio-temporales se
generaran estimando k diferentes distribuciones acumulativas de Pareto que
se obtienen a partir de dias agrupados de conjuntos de entrenamiento y
validacion. Los dias agrupados se clasifican con respecto a las k-means de
agrupamiento diferentes que se presentan en la tabla VII. Para una region de
eleccion, se estimaran las k distribuciones acumulativas de Pareto diferentes
para cada estacion de referencia. Para la estacion de referencia TORI ubicada
en la region presentada en la figura N°17, el intervalo de tiempo entre agosto

y diciembre del 2023 y tres estados de actividad diferentes de la ionosfera, las
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distribuciones acumulativas negativas de Pareto truncadas en la parte superior

estimadas de TE CXv_day se presentan en la figura N°25a.
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Figura N°25: (a) Distribuciones acumulativas de Pareto truncado superior
negativo TE CXV_day de dia completo de la estacion de referencia TORI
para los tres grupos de dia diferentes, (b) Distribuciones acumulativas de
Pareto truncado superior negativo de TEC X 18ht 1 octurno de la estacion de

referencia TORI para los tres grupos de dia diferentes.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura N°26: Umbrales de deteccion de anomalias espacio-temporales generados

para los diferentes grupos y probabilidades de cola de TE CXV_day elegidas (a)

Cluster-1 0.005, (b) Cluster-1 0.05, (c) Cluster-2 0.005, (d) Cluster-2 0.05, (¢)
Cluster-3 0.005, (f) Cluster-3 0.05.

Fuente: Elaboracion propia.

Como se presenta en la figura N°25a, una probabilidad de cola de variacion

de TEC elegida de 0,05 corresponde a tres valores de umbral espacial de

0,045, 0,027 y 0,016 en la estacion de referencia TORI para el cluster-1, el

cluster-2 y el cluster-3, respectivamente. Ademas, se repetira el mismo

procedimiento de estimacion para las variaciones locales de TEC durante la

noche, TEC E 18h Como se muestra en la figura N°25b. Después de elegir una

probabilidad de cola de TEC, adecuada, es posible obtener k umbrales de

TEC, diferentes de cada estacion de referencia. Por lo tanto, se genera un

umbral de deteccion de anomalias espacio-temporales que es posible aplicar

un umbral espacial diferente para cada tipo de dia diferente. La figura N°26

presenta un umbral de deteccion de anomalias espacio-temporales obtenidos

del conjunto de dias que pertenecen al cluster-1, cluster-2 y cluster-3 en la

tabla VII al elegir la probabilidad de cola de TEC, como 0.05 y 0.005. Como

se presenta en la figura N°26, los umbrales de deteccion de anomalias espacio-

temporales generados son espacialmente diferentes entre si. Los umbrales de

deteccion de anomalias espacio-temporales generados extraen

distribuciones de variacion de TEC subyacentes de cada estacion de referencia

para diferentes estados de actividad de la ionosfera de forma independiente.
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Por lo tanto, estos umbrales se generaran de forma adaptable espacial y

temporalmente para cualquier region o estacion de referencia determinada.

3.2.4. Generacion de sefial de deteccion de precursores de ecualizacion. El EQ-PD
propuesto se basa en la deteccion de anomalias més alla del TEC, esperado,
provocadas por fuertes actividades sismicas. TEC,, se examinan los
comportamientos de las estaciones de referencia para conocer los TEC,
esperados, comportamientos cuando no hay actividad sismica en la ionosfera.
Por lo tanto, es posible identificar mas alla de las anomalias TEC, esperadas
cuando hay actividad sismica en la ionosfera. Para un TEC, dado,
probabilidad de cola, se puede generar un umbral de deteccion de anomalias
al encontrar el TEC, correspondiente en las distribuciones de Pareto estimadas
para cada estacion de referencia de interés. Dado que las distribuciones de
Pareto estimadas se obtienen de dias sin actividad sismica, representan el
comportamiento TEC, de cada estacion de referencia para los dias sin
actividad sismica. Por lo tanto, cada probabilidad de cola de TEC, diferente
corresponde a una probabilidad diferente de falsa alarma (Pr4) o tasa de

detecciones de anomalias de TEC, para la clase de dias sin actividad sismica.

Varios estudios informan alteraciones importantes en TEC antes de 1 a 9 dias
antes de EQS fuerte [29, 109, 110, 113]. Varias perturbaciones relacionadas
con TEC se informan y analizan estadisticamente en [44]. Como se presenta
en [44], es de 1,8 a 3,6 veces mas probable observar perturbaciones TEC antes
de 1 a 9 dias de EQ fuertes que observar estas perturbaciones cuando no hay
actividad sismica. Debido a estos hechos, los dias de clase de dias de actividad
sismica se eligen con respecto a los 9 dias anteriores a cada EQ fuerte,
incluidos los dias de EQ. Todos los dias sismicamente inactivos restantes se

incluyen en la clase de dias sin actividad sismica.

Para demostrar la relacion entre las probabilidades de cola de TEC, y Pgy, de
agosto a diciembre del 2023 se divide en dias de actividad sismica y clases de
dias sin actividad sismica. Dado que se observan perturbaciones significativas
de TEC 9 dias antes de un EQ, estos dias, incluido el dia EQ, se seleccionan
para la clase de dias de actividad sismica. La clase de dias de actividad sismica
consta de 24 intervalos de tiempo diferentes, incluidos 9 dias antes de los 24
EQ que se presentan en la tabla XI. La relacion entre la probabilidad de cola
de TEC, y Pr4 obtenida a partir de una sefial de deteccion de anomalias de dia

completo para la actividad no sismica la clase de dias se presenta en la figura
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N°27. Como se muestra en la figura N°27, se pueden obtener diferentes
comportamientos estadisticos para la deteccién de anomalias espaciales y los
umbrales de deteccion de anomalias espacio-temporales ajustando las

probabilidades de cola de TEC, en las distribuciones de Pareto estimadas.
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Figura N°27: Relacion entre la probabilidad de cola de TEC y P obtenida de
los dias sin actividad sismica durante agosto y diciembre de 2023.
Fuente: Elaboracion propia.

Para una probabilidad de cola de TEC,, se pueden tomar decisiones sobre
anomalias aplicando los umbrales de deteccion de anomalias correspondientes
en la sefial de deteccion de anomalias. Las sefiales de deteccion de precursores
de EQ se pueden generar recopilando todas las decisiones de anomalias diarias
obtenidas de diferentes combinaciones de sefiales de deteccion de anomalias
y umbrales de deteccion de anomalias. En este estudio, se generan 6 sefiales
de deteccion de anomalias diferentes. Se generan tres sefales diferentes de
deteccion de anomalias durante todo el dia y tres durante la noche alterando
el parametro de radio R, de la técnica de interpolacion TEC espaciotemporal
descrita en la seccion 2.6 y la seccion 2.7. Los umbrales de deteccion de
anomalias espaciales y espacio-temporales se generan para estas seis sefiales
de deteccion de anomalias diferentes, como se detalla en la seccion 3.2.3.1 y
la seccion 3.2.3.2. Durante el proceso de generacion de umbrales, se eligen 23
probabilidades de cola de TEC, diferentes para cada umbral de deteccion de
anomalias. Para 6 sefiales de deteccion de anomalias diferentes, 2 tipos de
umbral de deteccion de anomalias diferentes y 23 niveles de umbrales
diferentes se generaran 6 X 2 X 23 = 276 decisiones de anomalia diferentes

para cada dia de interés. Cada decision de anomalia se marca como 1 si hay
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una superacion del umbral en una sefial de deteccion de anomalia elegida y un
umbral de deteccidn de anomalia. Si no se excede el umbral, la decision de
anomalia relacionada se marca como O. La sefial de deteccion de precursores
de EQ diaria se forma apilando las 276 decisiones de anomalia diferentes y se

visualiza en la figura N°28.
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Figura N°28: Sefnal de deteccion de precursores de ecualizacion.
Fuente: Elaboracion propia.

3.2.5. Generacion de detecciones de precursores de EQ. Support Vector Machine (SVM)
es uno de los métodos de prediccion mas robustos y ampliamente utilizados en el
aprendizaje automatico [114, 115, 116]. SVM es una técnica de aprendizaje
automatico supervisado que realizara una clasificacion lineal binaria o una
clasificacion no lineal binaria con el uso de kernels. En este trabajo, SVM se elige para
clasificar los dias de la sefial de deteccion de precursores de EQ en dias de actividad
sismica y clases de dias sin actividad sismica. Cada conjunto de dias de capacitacion
y validacion de dias se etiqueta como y = 1, si el dia pertenece a la clase de dias de
actividad sismica. Todos los dias restantes de la clase de actividad no sismica se
etiquetan como y = 0. El objetivo de SVM es obtener los coeficientes de limite de
decision optimos, 6, que minimicen la siguiente funcion de costo:

u (37)
Min Crag D ¥ @0 (675@) + (1= y@)Cy(675®)

d=1
1 m
§ 2
j=1

donde n son las n decisiones de anomalias diarias apiladas en la sefial de deteccion de
precursores de EQ, m es la duracién del dia de la sefial de deteccion de precursores de

EQ, Creg es la constante de regularizacion. Las funciones de pérdida de bisagra de
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Co.n 'y Cqp representan el costo de clasificar cuando las etiquetas de dia son y =

0y y = 1, respectivamente, y se definen de la siguiente manera:

Con(87s(®) = max (0, (1 + 67s(®)) (38)
Cyn(87s@) =1n(0,(1- 675@)) 39)

s(® representa un vector de muestra dimensional m que se obtendra aplicando un
kernel gaussiano con parametro o en la muestra del dia d-ésimo de la sefial de

deteccion del precursor EQ de la siguiente manera:

T 40
s@ = [sgd) s s,(,‘f)] (40)
@ _ p™]? @ _ pm)? (41)
RON. P - P U b (P - B3
r P 202 p 202

donde PE(,dj) representa la j-ésima decision de entrada o anomalia de la sefial de

deteccion de precursores de EQ para el dia d. Durante el entrenamiento del SVM, cada

vector de muestra, s(©, se multiplica por un peso de muestra, w(®. Los pesos de

. C. . (d _
muestra se eligen inicialmente como 1, wy, ;, =

1 para la muestra d-ésima y se
normalizan con respecto al nimero de muestras en cada clase para aproximar
probabilidades previas de las clases. La probabilidad previa de la clase sin actividad
sismica o Clase 0, pp(0) y la probabilidad previa de la clase de actividad sismica o

Clase 1, pp (1) se definiran como:

pp = [PD(O)] _ 1 [mo] (42)
po(D]  mg +my M
donde m; es el nimero de muestras en la Clase 0 y m; es el nimero de muestras en
la Clase 1. Ademas, las probabilidades previas de estas clases se modificaran para
entrenar el SVM de manera sensible a los costos. El vector de probabilidad anterior,
Pp, se actualizara multiplicando el vector con una matriz de costos de la siguiente
manera:

_ 0 Costpy (43)
Ppc = COStMD 0 Pp

donde Costgy4 es el costo de generar una falsa alarma y Costy,p es el costo de generar
una deteccion erronea. El peso de la muestra de la muestra d-ésima se obtendra
utilizando el vector de probabilidad anterior de actualizacion, ppc para d € Class 0

como en:
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(@) (44)
W, :
W(d) = it (@) pDC(O)
ZVdEClass 0 Winit

Y cuando d € Class 1:

(@) (45)
W, :
W(d) = it (d) pDC(l)
ZVdEClass 1 Winit

Los pesos de muestra actualizados incorporan el costo de la deteccion erronea y el
costo de las falsas alarmas en la funcion objetivo de SVM en (ec. 37). Por lo tanto,
SVM genera el limite de decision, @ con respecto a estos costos de que el
entrenamiento de SVM seré sensible a los costos. Como ejemplo, elegir Costyp =
1y Costg, > 1 aplicara la SVM entrenada para reducir la cantidad de falsas alarmas

generadas.

El entrenamiento del modelo SVM propuesto requiere el ajuste de hiperparametros de
que los parametros Creq,0y Costp, afectan el rendimiento de deteccion de
precursores de EQ-PD. Por lo tanto, el entrenamiento se realizarad para diferentes
combinaciones de pardmetros Cyeq,0y Costpy en el conjunto de dias de
entrenamiento. A partir de entonces, para cada coeficiente de limite de decision de
combinacion elegido, se debe obtener 8. Entre todos los conjuntos de coeficientes de
limite de decision, los que tengan el rendimiento mas alto en el conjunto de dias de
validacion deben elegirse como los coeficientes de limite de decision optimos. El
rendimiento del EQ-PD se evaluard con este conjunto de coeficientes limite de

decision en el conjunto de dias de prueba.

3.3. Rendimiento de deteccion de precursores de la técnica EQ-PD propuesta. El rendimiento
de la técnica EQ-PD propuesta se investiga en conjuntos de datos de entrenamiento,
validacion y prueba que proporcionan una evaluacion imparcial del modelo SVM elegido.
Para lograr una evaluacion imparcial de la técnica, se generan y presentan en la tabla VIII
tres sefiales de deteccion de precursores de EQ que no se cruzan para el entrenamiento, la
validacion y la prueba del modelo. Como se muestra en la tabla VIII, se presentan las fechas
de inicio y finalizacion, el nimero de dias y el nimero de EQ diferentes diarios en estos
periodos de tiempo para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. El rendimiento
de deteccion de precursores de la técnica EQ-PD se evalua en el conjunto de dias de prueba.
Durante el conjunto de pruebas de fechas y la region elegida, se habian producido 24 EQ
diferentes diarios y se presentan en la tabla XI. Todos los EQ presentados tenian una
magnitud superior a 4 en la escala de Richter [107]. Si se han realizado multiples

ecualizadores el mismo dia en la region elegida, se elige el ecualizador con la magnitud mas
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alta para la evaluacion del rendimiento de la prueba. Como se muestra en la tabla XI, se

investigan diariamente 24 EQ diferentes de un total de 43 EQ.

Tabla VIII
Informacién de entrenamiento, validacién y conjunto de prueba.

Data set Fecha (dia mes afio) Nuamero de | Numeros de EQ
Inicio Fin dias diarios diferentes
Entrenamiento | 1 agosto de 2023 | 1 agosto de 2023 456 35
Validacién | 2 agosto de 2023 | 2 Setzlgglsbre de 266 21
24 noviembre de | 30 diciembre de
Test 2023 2023 282 24

Ademas, se realizan experimentos de adivinanzas aleatorias para mostrar la importancia
estadistica y la fiabilidad del rendimiento de deteccion de precursores de la técnica EQ-PD.
Los resultados de los experimentos se comparan con los rendimientos de deteccion de
precursores de EQ-PD para probar su significacion estadistica. Los resultados de las pruebas

y el analisis de confiabilidad de lo propuesto se presentan en subsecciones posteriores.

3.3.1. Resultados de pruebas. En la evaluacion del rendimiento de la prueba, se generan 3
estimaciones diferentes de TEC de dia completo y 3 de noche diferentes ajustando el
parametro de radio de estimacion de TEC, R, como 250 km, 300 km y 350 km como
se detalla en la seccion 2.6. Las estimaciones de TEC se generan para las mediciones
de TEC de las estaciones de referencia ubicadas en la region elegida para los dias entre

agosto de 2023 (primer dia del conjunto de entrenamiento) y diciembre de 2023

(Gltimo dia del conjunto de prueba). TE CXv_day diurno completo TE C:ig "t diurno y
nocturno se calculan las variaciones locales de TEC y se generan sefiales de deteccion
de anomalias diurnas y nocturnas para todas las estaciones de referencia ubicadas en
la region elegida durante el mismo tiempo, como se detalla en la seccion 3.2.2. Como
se detalla en la seccion 3.2.3.1, los comportamientos de TEC, espacial de las sefales
de deteccion de anomalias generadas se obtienen mediante la estimacion de TEC,.
Distribuciones acumulativas de Pareto para los dias sin actividad sismica entre las
fechas de agosto de 2023 (primer dia del conjunto de entrenamiento) y diciembre de
2023 (ultimo dia del conjunto de entrenamiento). De manera similar, como se detalla
en la seccion 3.2.3.2, los comportamientos espacio-temporales de TEC, de las senales
de deteccion de anomalias generadas se obtienen agrupando los dias de clase sin
actividad sismica en k = 3 grupos de dias diferentes y estimando las distribuciones
acumulativas de Pareto de TEC, para cada uno de estos grupos de dias para los dias

de clase de actividad no sismica entre las fechas de agosto de 2023 (primer dia del
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conjunto de entrenamiento) y diciembre 2023 (ultimo dia del conjunto de
entrenamiento). Ademas de los comportamientos de TEC,, las ubicaciones medias de
los grupos también se obtienen del conjunto de dias de entrenamiento. Los proximos
dias de validacion y el conjunto de dias de prueba se agrupan con respecto a estas k =
3 ubicaciones medias de conglomerados. Finalmente, los umbrales de deteccion de
anomalias espaciales y espacio-temporales también se generan al seleccionar 23
probabilidades de cola de TEC, diferentes en las distribuciones acumulativas de Pareto

de TEC, relacionadas.

La sefial precursora de ecualizacion del conjunto de entrenamiento se obtendra
mediante la umbralizacion de las sefales de deteccion de anomalias con los umbrales
de deteccion de anomalias apropiados y el apilamiento resultante de 276 decisiones de
anomalias diarias diferentes para el conjunto de fechas de entrenamiento presentado
en la tabla VIII. Para el conjunto de fechas de validacion y prueba que se presenta en
la tabla VIII, las senales precursoras de EQ se generan al establecer el umbral de las
futuras sefiales de deteccion de anomalias con los umbrales de deteccion de anomalias

apropiados que se obtienen del conjunto de entrenamiento.
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Figura N°29: Curvas ROC de los conjuntos de validacion (azul) y prueba (naranja) y
los puntos ROC de validacion (circulo azul) y prueba (circulo naranja) elegidos para
(a) Validacionl y Pruebal, (b) Validacion2 y Prueba2, (c) Validacion3 y Prueba3,
(d) Validacién4 y Prueba4.

Fuente: Elaboracion propia.

Para diferentes combinaciones de los parametros del modelo Creg, 0y CoStpy, se

entrenan diferentes modelos SVM en la sefial de deteccion de precursores de EQ que
se genera para el conjunto de dias de entrenamiento. Durante el entrenamiento de los
modelos, se elige el pardmetro de regularizacion de SVM, C,.4 del rango 0.01 y
10000, el parametro del kernel Gaussiano, se elige el o del rango 0.001 y 1000 y el
parametro costo de generar una falsa alarma, Costg4 se elige del rango 1y 2.1. Costo
de generar un parametro de deteccion erronea, Costyp se elige como 1 durante el
entrenamiento. SVM Coeficientes limite de decision, @ se obtienen para cada
combinacion de parametros de modelo diferente. Cada limite de decision de SVM
obtenido a partir de los coeficientes de limite de decision se valida en la sefial de
deteccion de precursores de EQ que se genera para el conjunto de dias de validacion.
La curva de caracteristicas operativas del receptor (ROC) del conjunto de validacion
se obtiene eligiendo los modelos SVM validados con la mayor probabilidad de
deteccion (Pp) para un Pp, determinado en el conjunto de dias de validacion. De
manera similar, la curva ROC del conjunto de prueba también se obtiene aplicando

los modelos SVM validados elegidos en la sefial de deteccion de precursores de EQ
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que se genera para el conjunto de dias de prueba. Las curvas ROC de validacion y
prueba de los modelos SVM elegidos con diferentes parametros se presentan en la
figura N°29. Cuando se tienen en cuenta las curvas ROC generadas en la figura N°29,
estas curvas exhiben un comportamiento escalonado en el eje Pp, ya que los valores
de Pp se calculan con respecto a un pequefio nimero de precursores de EQ en los
conjuntos de validacion y prueba. Hay 21 precursores de EQ en el conjunto de
validacion y 24 precursores de EQ en el conjunto de prueba que Pp tomard 21 y 24
valores distintos de cero durante las evaluaciones de rendimiento de los conjuntos de
validacion y prueba, respectivamente. Ademas, el eje Pr,4 se controlara ajustando las
probabilidades de cola de TEC de los umbrales de deteccion de anomalias, como se
ilustra en la figura N°27. Por lo tanto, los umbrales de deteccion de anomalias
generados no tienen control sobre el eje Pp, ya que el aumento de la Pr, no siempre
puede dar lugar a un mayor nimero de detecciones de precursores de EQ. Finalmente,
las curvas ROC generadas se visualizan para 0.5 < Pp <1y 0 < Pry < 0.5 que los
rendimientos de los puntos ROC con Pp < 0.5 0 Pg4 = 0.5 no se tienen en cuenta
durante la visualizacion. Para determinar el rendimiento de deteccion de precursores
de EQ del propuesto, se eligen 4 puntos ROC diferentes de la curva ROC de validacion
y se nombran como: Validacidonl, Validacion2, Validacion3 y Validaciond. El
rendimiento de deteccion de precursores de ecualizacion de estos puntos ROC con sus
correspondientes puntos ROC de prueba también se presenta en la figura N°29.
Ademas, el nimero de precursores EQ detectados, el nimero de detecciones de
precursores falsos y los pardmetros del modelo SVM se presentan en la tabla IX. para
los puntos ROC elegidos. Como se muestra en la figura N°29 y la tabla X, los puntos
ROC de validacion logran una menor cantidad de falsas alarmas, mientras que sus
correspondientes puntos ROC de prueba generan una mayor cantidad de falsas
alarmas.

Las distancias de deteccion de precursores de EQ se calcularan asignando la estacion
de referencia con el nivel mas alto de anomalia de TEC, a cada dia. Por lo tanto, cada
deteccion de precursor de EQ se asignara a una estacion de referencia. Para un
epicentro de EQ elegido, la distancia de deteccion del precursor de EQ se obtendra
promediando las distancias entre el epicentro y las ubicaciones de las estaciones de
referencia donde se detectd el precursor relacionado. Las distancias de deteccion de
precursores de EQ también se promediaran en todos los EQ para generar distancias de
deteccion de precursores promedio. Para los puntos ROC de prueba que se presentan
en la figura N°29, las distancias promedio de deteccion de precursores de EQ se
presentan en la tabla IX. Como se muestra en la tabla [X, Test; ROC point logra la

distancia de deteccion de precursor promedio mas pequeiia, mientras que Test, tiene
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la distancia de deteccion de precursor de EQ promedio mas alejada. Los histogramas
de deteccion de precursores de estos puntos ROC también se visualizan en la figura
N°30.
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Figura N°30: EQ Histogramas de deteccion de precursores para puntos ROC (a)
Pruebaj, (b) Prueba,, (c) Pruebas, (d) Prueba,.
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla IX
Para los puntos ROC de validacion y prueba elegidos: nimero de precursores de EQ detectados, numero de todos los EQ, numero de detecciones de
precursores falsos, nimero de dias sin actividad sismica (dias de falsa alarma), pardmetros de entrenamiento de SVM y distancia promedio de deteccion de
precursores para todos los EQ }; M, 11 EQs débiles con magnitud inferior a 4,3, 10 ecualizadores moderados con magnitud entre 4,3 y 4,6 y 3 EQs fuertes con
magnitudes superiores a 4,6 en la escala de Richter.

Punto ROC EPre cursor de | Numeros de Gener6 falsas ;3;1351(51;13 :2:222;2?:52 Distancia media de deteccion de precursores (km)
Q detectado EQs alarmas sismica | Creg | 0 |Costpa| Y M [M<43| 43<SM<46 | 46<M
Validacion, 17 21 5 120 80 500 1.6 -
Test, 17 24 11 147 - 380 389 415 280
Validacion, 17 21 6 120 0.2 30 1.2 -
Test, 20 24 13 147 . 426 495 402 280
Validacions 17 21 7 120 1 40 1.8 -
Test; 22 24 13 147 - 442 508 431 280
Validacion, 17 21 8 120 0.2 20 1.5 -
Test, 23 24 14 147 - 466 545 443 280
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El proceso de ajuste de hiperparametros de SVM decide si los coeficientes de limite
de decision resultantes se sobreajustan a la sefial de deteccion de precursores de EQ
del conjunto de dias de entrenamiento o no. A medida que el pardmetro de
regularizacion de SVM, G, aumenta, la regularizacion del coeficiente de limite de
decision se reducira y dard como resultado un sobreajuste del modelo entrenado.
Ademés, como el parametro del nticleo gaussiano, o se vuelve mas pequefio, aumenta
la varianza de las caracteristicas y también da como resultado un sobreajuste del
modelo entrenado. A que se muestra en la tabla IX, los modelos SVM entrenados no
se ajustan ni se ajustan demasiado a los datos de entrenamiento. Como resultado, la
técnica EQ-PD detecta 22 precursores de EQ de 24 EQ y genera 13 falsas alarmas

diferentes en 147 dias de actividad sin actividad sismica en 2023.

3.3.2. Analisis de fiabilidad. Con el fin de mostrar la importancia estadistica y la fiabilidad
del rendimiento de deteccion de precursores de la técnica EQ-PD, se realizan 100000
simulaciones aleatorias de Monte Carlo con respecto a los parametros del espacio
ROC de los puntos ROC de validacion y prueba elegidos. El rendimiento de la
propuesta se investiga en términos de precursores de EQ detectados y genera falsas
alarmas diarias en la seccidon 3.3.1. Sin embargo, las simulaciones de adivinanzas
aleatorias se realizaran utilizando tanto detecciones de precursores diarias como
detecciones de precursores falsos. Para realizar las simulaciones de adivinanzas

aleatorias, los parametros del espacio ROC se definen de la siguiente manera:

- TPgq, nimero de precursores de EQ detectados

- FNgq, Numero de precursores de EQ mal detectados

- Npos, g, namero de EQS

- TP4qy, nimero de precursores diarios detectados

- FNgqy, nimero de precursores diarios mal detectados,
- Npos,aay»> nimero de dias sismicamente activos,

- FP44y, namero de falsas alarmas diarias generadas,

- TNgqy, Nimero de verdaderos negativos diarios,

- Nyeg,day> numero de posibles dias de falsa alarma.

TPgg, FNEgg ¥ Npos,eq son los parametros del espacio ROC que estan relacionados con

la deteccion de un precursor de EQ. Los restantes,
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TPgay, FNaay, Npos,aay FPaay, TNaay Y Nneg,day Son los parametros del espacio
ROC que estan relacionados con las decisiones precursoras diarias. Tenga en cuenta
que multiples decisiones de precursores diarios pueden conducir a la deteccion de un
solo precursor de EQ. Para los puntos ROC elegidos en la tabla IX, todos los
parametros del espacio ROC se presentan en la tabla X. El pseudocodigo de la
simulacion de adivinanzas aleatorias se presenta en el algoritmo 3. Para cada
simulacion de adivinanzas aleatorias, el rendimiento de la deteccion de precursores de
EQ se calcula utilizando la puntuacion del coeficiente de correlacion de Matthews

(MCC) definida de la siguiente manera, [117]:
MCC(TP,TN,FP,FN) =

TP X TN — FP X FN (46)
J(TP +FP) X (TP + FN) x (TN + FP) x (TN + FN)

La puntuacion MCC es una métrica de medicion unidimensional para puntos
espaciales ROC bidimensionales. Es posible comparar la puntuacion MCC de un
punto ROC con un experimento de adivinanza aleatorio. MCC = 1 corresponde al
caso en que se detectan todos los precursores de EQ sin generar una sola falsa alarma.
MCC = 0 corresponde al caso en el que el rendimiento de deteccion de precursores de
EQ no es mejor que la adivinacion aleatoria. Finalmente, MCC = —1 corresponde al
caso en el que se pierden todos los precursores de EQ y se generan falsas alarmas para
cada dia de clase de dias sin actividad sismica. Las puntuaciones MCC de los puntos

ROC elegidos en la tabla IX se definen como MCCR y se presentan en la ec. 33.

Algoritmo 3

// Definicién de parametros //

Ny < Numero de simulaciones de Monte Carlo

Npos,pg < Nimero de EQs

Nprecursor = TPaqy + FPyqy < Numero total de detecciones de precursores

Ngqys < Namero total de dias

MCC,,. < Un vector para almacenar las puntuaciones del coeficiente de correlacion de
Matthews

forn=(1aNy;) do

// Inicializaciéon //
Piqate < Asigne cada deteccion de precursor a una fecha unica
EQg4te < Asigne cada EQ a una fecha unica

Definir dias de clase de actividad sismica con respecto a EQ
for d = (1a Ngyqys) do
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if d ¢ Dias de clase de actividad sismica
NNeg,day = NNeg,day +1
end if

end for

// Encuentre precursores de ecualizacion detectados y falsas alarmas //
forEQ = (1aEQgq4:.) do
for P=(1aPyy,) do
if P related to EQ then
TPrg =TPgo +1
break
end if
end for

end for

for P=(1aP,4.) do
if P ¢ dias de clase de actividad sismica then
FPuqy = FPyqy + 1
end if

end for
FNEQ = NPos,EQ - TPEQ

TNday = NNeg,day - FPday
MCCper(n) = MCCx(TPgq, FNgg, TNugy, FPaqy)

end for
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Ademas, el MCCp de los puntos ROC relacionados y los histogramas de puntaje MCC
de simulaciones de Monte Carlo de adivinacion aleatoria para los puntos ROC de
validacion y prueba elegidos se presentan en la figura N°31 y la figura N°32,
respectivamente. Las desviaciones media y estandar de estas simulaciones de
adivinanzas aleatorias también se definen como pg; V g Y S€ presentan en la tabla
X. Como se presenta en la figura N°31 y la figura N°32. MCCr = Uge + 2 X agg se
mantiene para todos los MCCy visualizados. Ademas, se obtendra la puntuacion Z de
MCCg con respecto a Ug; ¥ 0ge- La puntuacion Z resultante indicara la importancia
estadistica del rendimiento de detecciéon de precursores de EQ del punto ROC
relacionado y se presentard para cada ROC elegido punto en la tabla X. Como se
presenta en la tabla X, todos los puntajes z son superiores a 2, por lo que el rendimiento
de deteccion de precursores de EQ-PD es superior a las simulaciones de adivinacion

aleatoria para todos los puntos ROC elegidos.
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Figura N°31: Histogramas de puntuacion de MCC obtenidos de simulaciones
aleatorias de Monte Carlo para los puntos ROC elegidos: (a) Validacidn,, (b)
Validacion,, (¢) Validacions y (d) Validacion,. La puntuaciéon MCC del punto
ROC elegido estd marcada con una flecha en cada figura.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura N°32: Histogramas de puntuaciéon de MCC obtenidos de simulaciones
aleatorias de Monte Carlo para los puntos ROC elegidos: (a) Test,, (b) Test,, (¢)
Test; y (d) Test,. La puntuacion MCC del punto ROC elegido esta marcada con

una flecha en cada figura.
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla X
Para los puntos ROC de validacion y prueba elegidos: TPgg, Npos g, FNEg, TPaays Npos,day FNaay FPaay TNaay ¥ Nyeg,aays Parametros de espacio ROC,
media y desviacion estdndar de la puntuacion MCC de los experimentos aleatorios pgs ¥ 0gg, puntuacion MCC del punto ROC relacionado (MCCp), score-Z

de MCCyp.
Punto de ROC Validation, Test, Validation, Test, Validation; Test; Validation, Test,
TPgo/NposEq 17/21 17/24 17/21 20/24 17/21 22/24 17/21 23/24
FNgq/NposEq 4/21 7/24 4/21 4/24 4/21 2/24 4/21 1/24
TPgay/Npos,aays 123/146 81/135 123/146 99/135 123/146 115/135 123/146 125/135
FNgay/Npos,days 23/146 54/135 23/146 36/135 23/146 20/135 23/146 10/135
FPgay/NNeg,aays 5/120 11/147 6/120 13/147 7/120 13/147 8/120 14/147
TNgay/Nneg,aays 115/120 136/147 114/120 134/147 113/120 134/147 112/120 133/147
Npos,days + Nneg 266 282 266 282 266 282 266 282
Mean (ugrg) MCC score (RG) 0.28476 0.36973 0.28279 0.33400 0.28092 0.30479 0.27894 0.28388
Std (og¢) MCC score (RG) 0.06053 0.07059 0.06039 0.06597 0.06014 0.06332 0.06008 0.06171
MCCgr(TPgg, FNgg, TNagay, FPgay) 0.75335 0.59466 0.73187 0.65564 0.71163 0.71304 0.69248 0.72806
Z = (MCCgr — Ugg)/0re 7.7410 3.1859 7.4362 4.8751 7.1613 6.4471 6.8825 7.1969
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Tabla XI
21 EQs diarios diferentes que han tenido lugar en la region elegida.

Sismo # - Fecha (# - Dia Tiempo Epicentro del sismo Mw
Mes Afio) (hh:mm:ss) Latitud Longitud (Richter)
1 — 11 diciembre 2023 13:58:23 15.25°S 75.61°0 4.3
2 — 15 diciembre 2023 12:53:07 14.55°S 76.61°0 4
3 — 14 diciembre 2023 10:55:50 14.45°S 76.49°0 4.1
4 — 14 diciembre 2023 02:21:44 15.21°S 75.9°0 4.1
5 — 10 diciembre 2023 07:14:12 14.41°S 76.57°0 4
5 — 10 diciembre 2023 10:43:28 14.35°S 76.52°0 4.1
5 — 10 diciembre 2023 07:14:12 14.41°S 76.57°0 4
5 — 10 diciembre 2023 06:52:46 14.39°S 76.67°0 5.8
5 — 10 diciembre 2023 06:40:30 14.39°S 76.51°0 5.3
5 — 10 diciembre 2023 02:35:12 14.39°S 76.63°0 4.5
6 — 09 diciembre 2023 22:38:19 14.36°S 76.58°0 4.6
7 — 06 diciembre 2023 02:06:20 14.87°S 76.61°0 4.3
8 — 18 noviembre 2023 23:16:06 15.19°S 75.8°0 5
8 — 18 noviembre 2023 17:39:05 13.78°S 75.9°0 3.7
9 — 03 noviembre 2023 10:05:35 14.07°S 75.84°0 4
10 — 15 octubre 2023 22:49:31 15.01°S 75.61°0 4
11 — 02 octubre 2023 11:24:02 14.1°S 76.07°0 4
12 — 25 septiembre 2023 20:30:43 15.2°S 75.08°0 4
13 — 22 septiembre 2023 16:17:51 14.61°S 75.52°0 4.2
14 — 14 agosto 2023 15:13:50 14.72°S 75.75°0 3.9
15 — 02 agosto 2023 02:55:31 14.76°S 75.83°0 4.3

3.4. Técnica de deteccion de precursores de sismos basada en aprendizaje profundo.
Estudios recientes reportan el hecho de que las anomalias TEC ionosféricas han estado
ocurriendo antes de las fuertes actividades sismicas y EQs [66, 67, 68]. En este estudio, se
propone una técnica de deteccion de precursores de ecualizacion ionosférica basada en
aprendizaje profundo, DL-PD, para detectar anomalias TEC desencadenadas por actividad
sismica. DL-PD tiene las siguientes contribuciones clave a la literatura de deteccion de
precursores de EQ. Una de las contribuciones de la técnica DL-PD propuesta es que genera
estimaciones GIM-TEC de forma adaptativa tanto espacial como temporalmente. Por lo
tanto, la capacidad de estimacion espacio-temporal de TEC de DL-PD es mucho maés
completa en comparacion con las técnicas basadas en modelos. Otra contribucion de la
propuesta es que la técnica DL-PD es una técnica de aprendizaje automatico no supervisado.
DL-PD funcionara independientemente de la informacion de la actividad sismica. Por lo
tanto, genera estimaciones GIM-TEC esperadas que se compararan con el GIM-TEC

observado para detectar anomalias espacio-temporales.

La contribucion final a la literatura es que DL-PD funcionara con cualquier duracion de
tiempo y region del mundo elegidos. DL-PD requiere datos diarios de GIM-TEC para

generar decisiones precursoras de ecualizacion diarias u horarias. En este trabajo, los datos
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de GIM-TEC obtenidos del Laboratorio de Propulsion a Chorro de la NASA para la region
que cubre la mayor parte de Europa, la region de Anatolia y Medio Oriente con una duracion
de casi 1,5 afios se procesan para generar estimaciones de GIM-TEC. Las estimaciones
generadas se comparan con los datos reales de GIM-TEC para obtener anomalias TEC
ionosféricas. El rendimiento de deteccion de precursores de EQ de las decisiones de anomalia
TEC generadas se evalia durante 500 dias consecutivos. Este trabajo consta de multiples

etapas de procesamiento.

3.6. Recopilacion y procesamiento de datos. En este estudio, se procesan mapas ionosféricos
globales basados en TEC (GIM-TEC). Los datos TEC de las estaciones de referencia de la
red del servicio GNSS internacional (IGS) son preprocesados por Jet Propulsion Laboratory
para generar datos GIM-TEC [118]. IONOLAB seguira procesando los datos de GIM-TEC
para mejorar su fiabilidad y solidez [70]. Los mapas GIM-TEC obtenidos tienen una
resolucion espacial de 1° de latitud y 1° de longitud con una resolucion temporal de 15
minutos. Por lo tanto, se almacena un cubo de datos de 180 X 360 X 96 dimensiones que
contiene 96 mapas GIM-TEC temporalmente diferentes para cada dia individual. Un ejemplo
de GIM-TEC se presenta en la figura N°33 para una fecha elegida de 2023-08-19T11:00. Se
accedio a los datos relacionados con EQ a través del catalogo completo de sismos del Sistema
Nacional Sismico Avanzado (ANSS ComCat) [107]. Los datos relacionados con EQ
accedidos: niimero de EQ y fecha de EQ diferentes diariamente (primera columna), hora de
EQ (segunda columna), epicentro de EQ (tercera y cuarta columnas) y tipo de magnitud de
EQ (quinta columna) se presentan en la tabla XVII.

TEC

-150 -100 -50 0 50 100 150
Figura N°33: Mapa GIM-TEC del mundo para la fecha: 2023-08-19T11:00.

Fuente: Elaboracion propia.

3.6. Técnica de deteccion de precursores EQ basada en aprendizaje profundo: DL-PD. Los

mapas GIM-TEC recopilados presentaran anomalias ionosféricas detectables que estan
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relacionadas con las proximas actividades sismicas fuertes y EQ [44, 108]. En este trabajo,
se propone la técnica de deteccion de precursores de EQ basada en aprendizaje profundo
(DL) y GIM-TEC ionosférico, DL-PD. El propuesto detectard precursores de EQ
diariamente utilizando los datos diarios de GIM-TEC. Los datos recopilados de GIM-TEC
exhiben variaciones de TEC tanto espaciales como temporales. Por lo tanto, se requiere una
técnica de deteccion de anomalias que se adapte a los datos espacio-temporales. La técnica
DL-PD propuesta genera estimaciones espacio-temporales de mapas GIM-TEC que hacen
posible la deteccion de anomalias ionosféricas basadas en TEC. Esta seccion esta organizada
de la siguiente manera. En la seccion 3.7.1, se presentan los pasos de preprocesamiento de
los datos GIM-TEC obtenidos. En la seccion 3.7.2, se presenta una red neuronal profunda
con capacidades de estimacion espacio-temporal. A partir de entonces, las detecciones de
precursores de EQ se generan con respecto a las puntuaciones de anomalias ionosféricas,
como se explica en la seccion 3.7.3. El diagrama de flujo de la técnica DL-PD propuesta se

visualiza en la figura N°34.

Cane
I

Generacion
de Secuencia

Secuencia Realidad del
GIM-TEC Terreno GIM

Red Neuronal ! Prediccion Comparacion
Profunda GIM P

Deteccién de
Precursores
de Terremotos L

Puntuacion
de Anomalia

Figura N°34: Diagrama de flujo de la técnica propuesta de deteccion de precursores de
sismos basada en aprendizaje profundo, DL-PD.
Fuente: Elaboracion propia.

3.6.1. Preprocesamiento GIM. Cada mapa GIM-TEC se recorta espacialmente con respecto
a un area elegida que se presenta en la figura N°35. El area elegida esta limitada de -
7,5% a 75,5° de longitud y de 22,5° a 57,5° de latitud. La region de Anatolia reside en
el centro de esta area elegida y se extiende desde los 20,5° hasta los 47,5° de longitud
y desde los 34,5° hasta los 45,5° de latitud. E1 mapa GIM-TEC del area elegida se
ilustra en la figura N°35 para el mapa GIM-TEC de la fecha elegida en la figura N°33.
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Los epicentros de EQ de los EQ con magnitudes mayores o iguales a 5,4 para las

fechas 01/01/2000 y 31/12/2018 también se representan en la figura N°35.
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70 km al O de Marcona, Nazca - Ica

18 de noviembre, 2023 23:16:06 M5.0 Lat:-15.19° Lon:-75.8° Prof:35.0 km

14.3°S v

."“.vo
0% @°
oa o~

!Ocucaje‘

®

14.6°S

.o." ° Pt

Palpa
a

El Ingenio

Naz
Nagea

P
14.9°S A

8.°
eserva

®Nacionol
San Fernando

?

a®Juan de. ’. P

@ Marcona

15.2°S A

15.5°S A

Qe
sos| &IGP
A \\Z
MAPA DE SISMICIDAD DESDE EL 2010
scala de Profundidad
Superficial Intermedio  Profundo

(<= 60 km) (61-300 km) (> 301 km)

e °0 o
75.2°W

76.7°W 76.4°W 76.1°W 75.8°W 75.5°W 74.9°W

Figura N°35: Mapa recortado del mundo GIM-TEC para la fecha 2023-08-19T11:00.
EQs con magnitudes mayores o iguales a 5.4 para las fechas 01.01.2000 y 31.12.2018.
La region de Anatolia esta marcada con un rectangulo rojo discontinuo.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se muestra en la figura N°35, los datos GIM-TEC del area elegida corresponden
a una matriz dimensional de 36 X 84 para cada periodo de tiempo. Los datos GIM-
TEC por hora se generan promediando los datos GIM-TEC con 15 minutos de
separacion de tiempo y se generan datos GIM-TEC diarios de 36 X 84 x 24
dimensiones. Cuando el nimero total de dias se define como Ngq,s. Los datos de
GIM-TEC se representaran como un cubo de datos de 4 dimensiones con dimensiones

36 X 84 X 24 X Ngqys.
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Figura N°36: (a) 2° (2023-08-18T22:00), (b) 4° (2023-08-19T00:00), (c) 6° (2023-08-
19T02:00), (d) 8° (2023-08-19T04:00), (e) 10° (2023-08-19T06:00), (f) 12° (2023-08-
19T08:00) y (g) 14° (2023-08-19T10:00) data frames GIM-TEC de una secuencia GIM-
TEC de 15 pasos de tiempo para la fecha: 2023-08-19T11:00 (frame 15). (h) Ground
truth de esta secuencia segin GIM-TEC. (2023-08-19T12:00).

Fuente: Elaboracion propia.

0 20 40 60

El entrenamiento de redes neuronales recurrentes requiere datos de entrada de modo
que cada muestra de entrenamiento de los datos debe incluir una dimension temporal
o intervalos de tiempo. La dimension de intervalos de tiempo define una secuencia de
datos temporales para todas las muestras espaciales. Los datos GIM-TEC por hora se
procesaran para generar secuencias GIM-TEC por hora. Cuando el nimero de pasos
de tiempo se define como Nij,,e, las tramas de datos GIM-TEC horarias de N¢jpme
anteriores se fusionaran para generar una secuencia GIM-TEC para una hora y fecha
elegidas. Por lo tanto, una secuencia GIM-TEC se definird como un cubo de datos

tridimensional con 36 X 84 X N;j;,. dimensiones. Ademas, el proximo marco de
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datos GIM-TEC con una dimension de 36 X 84 se etiquetara como verdad sobre el
terreno para esta secuencia GIM-TEC generada. Los datos de secuencia de GIM-TEC
generados por hora son un cubo de datos dimensional de 36 X 84 X Nijme X 24Ngqys
con datos ground truth segiin GIM-TEC de 36 X 84 X 24Ny,,,; dimensionales. En la
figura N°36, se visualiza un nimero par de marcos de datos GIM-TEC de una
secuencia GIM-TEC de 15 pasos de tiempo para la fecha elegida en la figura N°33.
La realidad basica de esta secuencia GIM-TEC también se visualiza en la figura 36h
[113]. Cada secuencia horaria GIM-TEC generada se normaliza con respecto al TECy
maximo registrado durante N;;,. duracion y el valor minimo constante de 0. La
verdad de campo GIM-TEC correspondiente de estas secuencias generadas también

se normaliza con respecto a los mismos valores TECy minimo y maximo.

3.6.2. Prediccion GIM basada en redes neuronales profundas. Se propone un modelo de
red neuronal de aprendizaje profundo para estimar el proximo GIM-TEC por hora
mediante el uso de una secuencia GIM-TEC con N;;,,, muestras temporales y 36 X 84
muestras espaciales. El modelo propuesto se presenta en la figura N°37. Como se
muestra en la figura N°37, el modelo propuesto esta compuesto por capas de entrada,
LSTM convolucional (ConvLSTM) y red neuronal convolucional 2-D con un total de
282 661 parametros entrenables. La capa ConvLSTM es un tipo de capa LSTM que
adoptaré datos espacio-temporales como GIM-TEC [120], [121]. La capa ConvLSTM
cuenta con una celda de memoria para el tiempo ¢, c; que acumula la informacion de
estados de la capa. Las puertas de control deben acceder, borrar o borrar la memoria

de la celda.
Entrada LLSTM convolucionales Conv2D  Salida

Figura N°37: Propuesta de red neuronal profunda con multiples capas espacio-
temporales ConvLSTM.
Fuente: Elaboracion propia.

Cada una de estas puertas tendra sus propios parametros de entrenamiento. Cuando se
alimenta una nueva muestra de entrenamiento al ConvLSTM, se activa el input gate

i;. Forget gate, f; eliminara el estado de celda anterior c;_, durante el entrenamiento.
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Output gate, o, decide si el ultimo estado de celda c; debe propagarse a través del
estado oculto final h; o no. Entrada x4, ..., x;, estado de celda c; ... c;, estados ocultos
hq ... hy, puertas de control iy, f; v 0, contienen informacion espacio-temporal 3D para
cada marco de tiempo t. Las ecuaciones de activaciones de estado de celda se

presentan en (ec. 33).
Ip = U(Wx,i * X+ Whixheog + Wi ° g + bi)
fr=0Wyp*xe+Wypxhey +Wer°ceoq + by)
0y = U(Wx,o *Xe + Who*xheog +Weo°cq + bo) (47)
G =fr°crq1+it° tanh(WC,C *xp + Wpe*he—g + bc)
h: = o; ° tanh(c;)

donde * denota convolucion, ° denota producto de Hadamard, b;, by, b, denotan sesgos
de input, forget y output gate. Wy i, Wy ¢, Wy o, Wy i, Wy, 5, Wy 0, W,y W denotan
los nucleos de convolucion para el control gate relacionada. Un ejemplo de capa
ConvLSTM se visualiza en la figura N°38 con nucleos de convolucion se representan

como W, y W}, por simplicidad.
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Figura N°38: La capa ConvLSTM con sus entradas espacio-temporales x;
controla las puertas i, f;, 0, los estados ocultos h; y los estados de celda c;. Las
conexiones de mirilla también se visualizan en azul.

Fuente: Elaboracion propia.

Cada capa ConvLSTM de la red propuesta contiene 20 filtros de convolucion
diferentes, cada uno de estos filtros tiene una dimension de 5 X 5. Las primeras tres

capas de ConvLSTM generan salidas como secuencias, mientras que la tltima capa

80



de ConvLSTM solo devuelve las salidas del ultimo periodo de tiempo. La capa
Conv2D contiene solo un filtro de convolucion de tamafio 3 X 3 y tiene una funcion
de activacion sigmoidea. La forma de salida de cada capa que se presenta en la figura
N°37 también se presenta en la tabla XII. Como se muestra en la tabla XII, la red
neuronal profunda propuesta tomara secuencias GIM-TEC y generara una verdad
basica GIM-TEC para un total de N¢ygin parcn muestras. Ademas, la normalizacion
por lotes se realiza después de cada capa ConvLSTM para reducir el cambio de

covariable interno entre los intervalos de tiempo [122].

Tabla XII
Para la red propuesta, formas de salida de cada capa. El nimero de muestras de
entrenamiento se representa como Nyyqin patch-

Capa Forma de salida

Entrada Ntrain,batch X Ntime X 36 X 86 X 1

ConvLSTMj, ..., ConvLSTM; | Nerainpatch X Neime X 36 X 86 X 20

ConvLSTM, Ntrainpatch X 36 X 86 X 20
Conv2D Ntrainpatch X 36 X 86 X 1
GIM Estimate (2017-01-19T12:00) - Mean TECy; : 13.3073 TEC,

(a)

GIM Ground Truth (2017-01-19T12:00) - Mean TECY; : 12.5236 TEC,

(b)

Figura N°39: Estimacion de GIM-TEC y verdad de campo de GIM-TEC para la
secuencia de GIM-TEC presentada en la figura N°36.
Fuente: Elaboracion propia.
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3.6.3.

El rendimiento de la estimacion GIM-TEC de la técnica propuesta se visualiza en la
figura N°39 para la secuencia GIM TEC presentada en la figura N°36. Como se ilustra
en la figura N°39, el GIM-TEC estimado se asemeja a la verdad del terreno de GIM-
TEC de la proxima hora en que el RMSE entre la ground truth de GIM-TEC y la
estimacion de GIM-TEC es 1.0065 TECy;. Tenga en cuenta que la red neuronal
profunda propuesta se entrenard sin supervision. Por lo tanto, no se requieren etiquetas

de clase explicitas durante el entrenamiento del propuesto.

Detector de precursor de sismos. La deteccion de una anomalia de GIM-TEC
requiere comparar los datos reales de GIM-TEC con la norma o, por ejemplo, las
estimaciones de GIM-TEC. El resultado de esta comparacion es la puntuacion de
anomalia de los datos GIM-TEC comparados. La puntuacion de anomalia entre estos
datos GIM-TEC se calculara utilizando la Medida del indice de similitud estructural
(SSIM) [123]. El SSIM de dos imagenes I, y I, se calculard multiplicando los
términos de luminancia, [(I4,I;), contraste, c(ly,1;) y estructura, s(l;,1,) de la

siguiente manera:

20y 1y, + Ky

(I, I,) =
VM g+ K
(48)
20, 0. + K 49
c(ly, 1) =k 2 49)
o, +o, + K,
20-1 1 + K3 (50)
sy L) = 55—
of o, + K;
SSIM(II,Iz) == l(Il,Iz) X C(Il, 12) X S(Il, 12) (51)

donde y; , 4y, son los valores medios de pixeles, oy, g, son las desviaciones estandar
de pixeles y oy ;, es la covarianza cruzada para las imagenes I; y I;. Ky, K, y K5 son
las constantes para estabilizar la division por denominador débil. K; =
(0.01L)?,K, = (0.03L)? y K3 = K, /2. L es el rango dinamico de la imagen y para
una secuencia GIM-TEC normalizada que cambia entre [0, 1], el valor del parametro

L se elegira como 1.
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El indice SSIM es una medida de similitud que satisface las condiciones de simetria
SSIM(I4,1;) = SSIM(I,,1;), acotacion SSIM(I;,I,) <1 y maximo unico
SSIM(I1,1;) = 1 < I, = I,. Por lo tanto, el valor minimo del indice SSIM es 0 y el
valor maximo del indice SSIM es 1. El indice SSIM de la estimacion GIM-TEC y la
verdad del terreno GIM-TEC presentados en la figura N°39 se obtendra como 0,9566.
Cuando el valor del indice SSIM es cercano a 1, la similitud entre la estimacion de

GIM-TEC y la realidad del terreno de GIM-TEC es alta.
1
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Figura N°40: Tiempo de actividad sismica, indice SSIM, umbral SSIM y decisiones
precursoras de EQ para los tltimos 100 dias de 2023.
Fuente: Elaboracion propia.

Para investigar la relacion de las anomalias GIM-TEC y los precursores de EQ, los
ultimos 100 dias de 2023 se dividen en dias de actividad sismica y clases de dias sin
actividad sismica. Los dias de actividad sismica se separan respecto a 6 EQs con
magnitudes mayores o iguales a 5 y 8 dias previos a estos diarios se seleccionan
diferentes EQs inclusive con los dias EQ para los dias de actividad sismica. La red
neuronal basada en DL propuesta genera estimaciones GIM-TEC por hora. Por lo
tanto, las horas de cada dia de actividad sismica también se etiquetan como tiempo de
actividad sismica y se visualizan con el indice SSIM entre las verdades del terreno
GIM-TEC y las estimaciones para los ultimos 100 dias de 2023 en la figura N°40.
Como se ilustra en la figura N°40, se elegira un umbral SSIM para generar decisiones
precursoras de EQ. Los indices SSIM que son mas pequefos que el umbral elegido,
se etiquetaran como anomalias GIM-TEC. Las anomalias GIM-TEC generadas se
asociaran con los tiempos de actividad sismica en que las anomalias GIM-TEC
resultantes se denominaran decisiones precursoras de EQ. Las decisiones de precursor
de EQ visualizadas en la figura N°40 detectan 4 de 6 precursores de EQ mientras

generan | decision de precursor de EQ falsa de 61 dias sin actividad sismica.
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3.7. Rendimiento de la técnica propuesta de deteccion de precursores de EQ basada en DL.
El rendimiento de deteccidon de precursores de la técnica DL-PD propuesta se investiga en
datos GIM-TEC de 500 dias de duracion para la region elegida presentada en la figura N°35.
Las fechas de inicio y finalizacién, el nimero de dias y el nimero de EQ diferentes diarios
en este periodo de tiempo se presentan en la tabla XIII. Las decisiones precursoras de EQ se
generan para los EQ en la region de Anatolia como se presenta en la figura N°35. A medida
que la region espacial se haga mas grande, las anomalias GIM-TEC se detectaran de forma
mas fiable. Sin embargo, las regiones espaciales mas grandes pueden dar lugar a EQ
simultaneos o consecutivos en los que el nimero de dias con actividad sismica sera mucho
mayor que el numero de dias sin actividad sismica. Por lo tanto, la evaluacion del
rendimiento se realiza con datos GIM-TEC de una region elegida mas grande con epicentros

EQ de una region de Anatolia mas pequeiia.

Tabla XIII
Informacion de datos GIM-TEC procesada.

Fecha (dia mes afio) Nimero | Numero de
. ; de dias EQs diarios
Inicio Fin diferentes

19 de agosto de 31 diciembre de

2023 2023 S00 32

Durante la duracion del tiempo elegido y la region de Anatolia, se habian realizado 32 EQ
diferentes diarios y se presentan en la tabla XVII. Todos los EQs presentados tenian una
magnitud superior a 5 en la escala de Richter [107]. Si se han realizado varios EQ en el
mismo dia, se elige el EQ con la mayor magnitud para la evaluacion del rendimiento. Como
se muestra en la tabla XVII, se investigan diariamente 32 EQ diferentes de un total de 37
EQ. Como se detalla en la seccion 3.7.1, los datos GIM-TEC obtenidos se procesan
previamente para generar secuencias GIM-TEC por hora para la duracion elegida de 500
dias. El nimero de pasos de tiempo Ng;m. se elige como 15 que generaron datos de secuencia
de GIM-TEC y los datos ground truth de GIM-TEC tienen las dimensiones de
36 X 84 x 15 x 12000y 36 x 84 x 12000, respectivamente. tenga en cuenta que los datos
de secuencia GIM-TEC generados tienen un tamafio de = 2 GB cuando cada pixel GIM se
representa con un nimero de coma flotante de precision tinica (4 bytes). Para la misma
cantidad de pasos de tiempo y dias de duracion, el tamaifio de los datos de las secuencias
GIM-TEC de todo el mundo serd = 43 GB. La red neuronal profunda que se propone en la
seccion 3.7.2 esta entrenada para las secuencias GIM-TEC generadas y los datos de verdad
del terreno GIM-TEC de forma no supervisada. Los parametros de entrenamiento de la

propuesta se tabulan en la tabla XIV. El modelo propuesto se implementa en el lenguaje de
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programacion Python y el modelo propuesto se entrena en una computadora con una sola
GPU NVIDIA Quadro RTX 8000.

Tabla XIV
Parametros de entrenamiento del modelo.

Parametro de
. Valor
entrenamiento
Tasa de aprendizaje 0.0002, 0.0005, 0.001
Porcentaje de validacion %10
Numero de épocas 200
Tamafo del lote 32
Optimizador Adam(B; = 0.9,3, = 0.999)
Pérdida L2 al cuadrado
Decaimiento de pérdida de validacion,
Parada temprana A
paciencia = 20
Meétrica de rendimiento PSNR

Como se muestra en la tabla XIV, la Relacion pico-sefial a ruido (peak signal-to-noise ratio
—PSNR, en inglés) se elige como la métrica de evaluacion de rendimiento adecuada. PSNR
es una relacion entre la potencia maxima posible de los pixeles de la imagen, MAX; y el error
cuadratico medio, MSE (I;,1,) entre las imagenes comparadas I;,I, y definidas a
continuacion:

MSE(L, 1)

MAX? (52)
PSNR(I;,1,) = 10 X logy,
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Tanto el indice SSIM como el PSNR son métricas de evaluacion de calidad de imagen
ampliamente utilizadas con diferentes sensibilidades de calidad de imagen [124]. Los

registros de entrenamiento de la red propuesta se presentan en la figura N°41.
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Figura N°41: Registros de entrenamiento del modelo propuesto (a) Pérdida de
entrenamiento, (b) Pérdida de validacion, (¢) Entrenamiento PSNR y (d) Validacion PSNR.
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura N°41, los modelos cuyo valor de PSNR de validacion supera los 32 se eligen y
visualizan entre todos los modelos entrenados. Ademas, el Modelo-1 y el Modelo-2 se
comparan para la validacion. El Modelo-1 es superior al Modelo-2, ya que logra pérdidas de
entrenamiento y validacion mas bajas y valores de PSNR mas altos durante el entrenamiento
y la validacion. Por lo tanto, Modelo-1 es el modelo validado para evaluaciones de

desempefio.

Tenga en cuenta que los datos de GIM-TEC que se presentan en la tabla XIII también se
dividen en 3 intervalos de entrenamiento, validacion y prueba que no se cruzan. Los tltimos
15 dias del 2023 estan separados para el conjunto de datos de prueba. Los 475 dias restantes
se utilizan para el entrenamiento con una division de validacion del 10%. El valor medio del
indice SSIM para los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion es 0,9723. De manera
similar, el indice SSIM medio es 0,9653 para el conjunto de datos de prueba. Las
evaluaciones del rendimiento de deteccion de precursores de EQ se realizan para cada dia en
la tabla XIII. Durante estas evaluaciones, los dias no se dividen con respecto a sus respectivos

conjuntos de datos, ya que los rendimientos de estimacion de GIM-TEC de los conjuntos de
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datos de entrenamiento, validacion y prueba son muy similares entre si. Como se detalla en
la seccion 3.7.3, las decisiones de precursores de EQ se generan para las fechas presentadas
en la tabla XIII y las EQ presentadas en la tabla V mediante el umbral del indice SSIM que
sirve como una puntuacion de anomalia GIM-TEC. Las curvas ROC de deteccién de

precursores de EQ resultantes se presentan en la figura N°42.
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Figura N°42: Curvas ROC basadas en el rendimiento de deteccion de precursores de EQ
para EQ con magnitudes (M) (a) M = 5,(b) M = 5.2, (¢c) M = 5.4y (d) M = 5.6. Puntos
ROC elegidos (a) ROCy, (b) ROC;, (¢) ROC3 y (d) ROC,.

Fuente: Elaboracion propia.

Cuando las curvas ROC generadas en la figura N°42, estas curvas exhiben secciones lineales
escalonadas y de tornillo de banco en el eje Pp. Las secciones escalonadas en el eje Py, deben
atribuirse al hecho de que los valores de P, se calculan con respecto a un pequefio nimero
de precursores de sismos. Como se presenta en la tabla XV, los rendimientos de deteccion
de precursores se evaltan para 32 M > 5 precursores EQ, 20 M > 5.2 precursores EQ,
7 M = 5.4 precursores EQ y 4 M > 5.6 precursores EQ. Por lo tanto, P, tomara 32, 20, 7 y
4 valores distintos de cero durante las evaluaciones de desempefio en la figura N°42a, figura
N°42b, la figura N°42c y figura N°42d, respectivamente. Como se muestra en la figura N°42,
las secciones lineales de tornillo de banco en el eje Pj, se deben atribuir al hecho de que los
puntos ROC operativos se interpolan para generar las curvas ROC. Por lo tanto, las secciones
lineales de tornillo de banco de las curvas ROC no son operativas excepto los vértices de

estas secciones lineales. Finalmente, las curvas ROC generadas se visualizan para 0 < P, <
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1y 0 < Ppy < 0.1, de modo que los rendimientos de los puntos ROC con Pg4 = 0.1 no se
tienen en cuenta durante la visualizacion. Tenga en cuenta que el numero de posibles
decisiones de precursores falsos es mayor que el nimero de todos los precursores de EQ
cuando Pr, = 0.1 y la magnitud minima de EQ M > 5.2. Como se muestra en la figura
N°43, se obtienen cuatro curvas ROC diferentes para 4 grupos diferentes de EQ y 4 puntos
ROC diferentes, ROC;, ROC,, ROC3 y ROC,, respectivamente. El nimero de precursores de
EQ detectados, el nimero de todos los EQ, el nimero de decisiones de precursores falsos, el
numero de dias sin actividad sismica se presentan para los puntos ROC elegidos en la tabla
XV. Como se presenta tanto en la figura N°42 como en la tabla XV, la técnica DL-PD
propuesta detecta 5 de 7 precursores de EQ mientras genera 1 decision falsa de precursor de
EQ de 416 dias sin actividad sismica. El umbral de SSIM se seleccionara entre 0,90 y 0,89
para etiquetar una estimacion de GIM-TEC como una anomalia. Ademas, la probabilidad de
deteccion de precursores aumenta a medida que aumenta la magnitud de los ecualizadores
deseados, mientras que las decisiones de precursores de ecualizadores falsos generados
siguen siendo bajas. Por tanto, la propuesta alcanza su mayor rendimiento cuando se detectan
los precursores de EQ que pertenecen a EQs con magnitudes mayores o iguales a 5.4. Tenga
en cuenta que, el posicionamiento confiable de las ubicaciones de deteccion de precursores
requiere mas técnicas de procesamiento espacial. Para correlacionar la deteccion de un
precursor con un epicentro de EQ especifico, las variaciones espaciales GIM-TEC
desencadenadas por la actividad sismica deben procesarse y detectarse alrededor del
epicentro de EQ. Dicha técnica de deteccion requiere el procesamiento de multiples regiones
GIM-TEC de forma independiente y la combinacion de sus puntuaciones de anomalias
basadas en SSIM para posicionar la ubicacion precisa de deteccion de precursores. En este
trabajo, dicha técnica de procesamiento espacial no se implementa y se deja como un trabajo
futuro. En su lugar, se implementa una técnica de posicionamiento de distancia de deteccion

de precursor basada en diferencia de TEC simple.

Cada precursor de EQ es detectado por decisiones de precursor anteriores. La ubicacion de
la decision precursora se obtendra comparando GIM-Estimate con la verdad de GIM Ground
de la fecha en que se genera la decision precursora. El pixel de ubicacion de decision
precursora se ubica obteniendo un pixel que tiene la mayor diferencia de TEC entre las
imagenes reales de GIM-Estimate y GIM Ground. La ubicacion de decision del precursor se
obtendra convirtiendo esta ubicacion de pixel en coordenadas geodésicas. La distancia de
deteccion del precursor, dpre. para un EQ, se calculard midiendo la distancia entre el
epicentro del EQ y la informacion sobre la ubicacion de la decision del precursor. Ademas,
las decisiones de multiples precursores contribuirdn a la deteccion de un precursor de EQ.

Por lo tanto, también se obtendran multiples distancias de deteccion de precursores. Cuando
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se generan multiples distancias de deteccion de precursores, la media de estas distancias,

2 dprec representa la distancia de deteccion del precursor. Las distancias medias de
deteccion de precursores, Y, dpr y la desviacion estindar de estas distancias de deteccion
de precursores, 0 (3 dprec) se presentan en la tabla XVI. Como se muestra en la tabla XVI,
los precursores de EQ con M > 5.4 se detectaran desde distancias mas largas con

desviaciones estandar de distancia de deteccion de precursores mas pequenias.

Tabla XV
Para los puntos ROC elegidos: niimero de precursores de EQ detectados, nimero de todos
los EQ, numero de decisiones de precursores falsos, nimero de decisiones de precursores
falsos que resultaron en la deteccion de precursores de EQ mas débiles, nimero de dias sin
actividad sismica (dias de falsa alarma), SSIM umbral de indice y magnitud minima de EQ
en la escala de Richter.

No-
ROC Detected Number False Weaker seismic SSIM Min EQ
oint EQ of EQs Prec. EQ Prec. activit index magnitude
p Precursor Detections | Detections daysy Threshold g
ROC4 12 32 0 0 227 0.8975 5
ROC, 11 20 0 0 320 0.8975 5.2
ROC, 5 7 1 1M>52| 416 0.8925 5.4
>

ROC, 3 4 2 1 x ; 242} 452 0.89 5.6

Tabla XVI

Para los puntos ROC elegidos: distancias medias de deteccion de precursores de EQ
(X dprec), desviacion estindar de las distancias de deteccion de precursores de EQ
(0(X dprec)) y magnitud minima de EQ en la escala de Richter.

ROC Distancia de deteccion del | Distancia de deteccidn del Magnitl(lidl
point precursor (km) . dprec | precursor (km) o(X dprec) mlngr(lga e
ROC1 2042.8887 833.9594 5
ROC2 2031.674 916.2285 5.2
ROC3 2300.6086 632.8927 5.4
ROC4 2235.5288 807.1093 5.6

El nimero de decisiones de precursores falsos generados que dan como resultado la
deteccion de precursores de EQ mas débiles se investiga mas a fondo para los puntos ROC
elegidos. Los puntos ROC; Y ROC, no generan decisiones precursoras falsas. Hay una
decision precursora falsa del punto ROC5. Como se presenta en la tabla XV, la decision de
precursor es una decision de precursor falso para los EQ con M > 5.4 mientras que es una
deteccion de precursor para los EQ con M = 5.2. Del mismo modo, 2 decisiones de
precursores falsos de ROC, dan como resultado la deteccion de 1 precursor de EQ con EQ
M = 5.4 y otro precursor de EQ con EQ M > 5.2. Por lo tanto, estas decisiones falsas de

precursores de EQ se atribuiran a precursores de EQ que pertenecen a EQ mas débiles.
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Ademas, las decisiones precursoras de EQ del punto ROC elegido, ROC, se visualizan en la
figura N°43. Como se ilustra en la figura N°43, hay 7 periodos de tiempo sismicamente
activos distintos que representan 7 EQ diferentes con M > 5.4. Las decisiones precursoras
falsas entre estas decisiones precursoras también se visualizan en la figura N°44. Hay tres
decisiones precursoras falsas diferentes por hora que son 7, 10 y 13 horas antes del tiempo
sismicamente activo del EQ que tuvo lugar el 20 de agosto de 2023 con una magnitud M =
6.6 alrededor de la region de Anatolia. Dado que estas decisiones falsas de precursor de EQ
por hora se toman el mismo dia, se marcan como 1 decision falsa diaria de precursor de EQ

para el punto ROC5 en la tabla XV.
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Figura N°43: Decisiones de tiempo de actividad sismica, indice SSIM, umbral SSIM y

precursor de EQ para los ultimos 500 dias de 2023. El tiempo sismicamente activo se
genera con respecto a 7 EQ diferentes con M = 5.4.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura N°44: Tiempo de actividad sismica, indice SSIM, umbral SSIM, detecciones de
precursores de EQ y decisiones falsas de precursores de EQ durante los ultimos 25 dias
antes del EQ que tuvo lugar el 20 de julio de 2013 con una magnitud M = 6.6 en la region
de Anatolia.
Fuente: Elaboracion propia.

90



Tabla XVII
21 EQ diferentes diarios que han tenido lugar en la region de Ica.

Sismo - Fecha (Dia Mes Tiempo Epicentro del sismo Mw
Afio) (hh:mm:ss) Latitud Longitud (Richter)
1 — 11 diciembre 2023 13:58:23 15.25°S 75.61°0 4.3
2 — 15 diciembre 2023 12:53:07 14.55°S 76.61°0 4
3 — 14 diciembre 2023 10:55:50 14.45°S 76.49°0 4.1
4 — 14 diciembre 2023 02:21:44 15.21°S 75.9°0 4.1
5 — 10 diciembre 2023 07:14:12 14.41°S 76.57°0 4
5 — 10 diciembre 2023 10:43:28 14.35°S 76.52°0 4.1
5 — 10 diciembre 2023 07:14:12 14.41°S 76.57°0 4
5 — 10 diciembre 2023 06:52:46 14.39°S 76.67°0 5.8
5 — 10 diciembre 2023 06:40:30 14.39°S 76.51°0 5.3
5 — 10 diciembre 2023 02:35:12 14.39°S 76.63°0 4.5
6 — 09 diciembre 2023 22:38:19 14.36°S 76.58°0 4.6
7 — 06 diciembre 2023 02:06:20 14.87°S 76.61°0 4.3
8 — 18 noviembre 2023 23:16:06 15.19°S 75.8°0 5
8 — 18 noviembre 2023 17:39:05 13.78°S 75.9°0 3.7
9 — 03 noviembre 2023 10:05:35 14.07°S 75.84°0 4
10 — 15 octubre 2023 22:49:31 15.01°S 75.61°0 4
11— 02 octubre 2023 11:24:02 14.1°S 76.07°0 4
12 — 25 septiembre 2023 20:30:43 15.2°S 75.08°0 4
13 — 22 septiembre 2023 16:17:51 14.61°S 75.52°0 4.2
14 — 14 agosto 2023 15:13:50 14.72°S 75.75°0 3.9
15 — 02 agosto 2023 02:55:31 14.76°S 75.83°0 4.3
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IV. DISCUSION

La investigacion actual presenta un enfoque basado en redes neuronales convolucionales y datos
de contenido total de electrones (TEC) para la deteccion de precursores de sismos. Este método
difiere de los enfoques anteriores, que se basaban principalmente en técnicas tradicionales de
analisis de sefiales sismicas y electromagnéticas. El nuevo enfoque aprovecha la capacidad de las
redes neuronales para capturar patrones complejos en datos de alta dimension, lo que permite una
deteccion mas precisa de anomalias ionosféricas relacionadas con actividad sismica inminente.
Los resultados muestran una alta precision en la deteccion de precursores, superando a los

métodos tradicionales en términos de probabilidad de deteccion y reduccion de falsas alarmas.

A diferencia de los enfoques previos que utilizaban algoritmos de optimizacion basados en la
naturaleza, como el algoritmo de células asesinas naturales, la investigacion actual emplea redes
neuronales profundas para la estimacion y prediccion de mapas GIM-TEC. Este enfoque de
aprendizaje automatico permite capturar las complejas relaciones espacio-temporales presentes
en los datos de TEC, lo que resulta en una mejor capacidad de deteccion de anomalias ionosféricas
precursoras. Ademas, el método propuesto no requiere la recopilacion manual de muestras de

entrenamiento etiquetadas, lo que simplifica el proceso y reduce los costos asociados.

Mientras que algunos estudios anteriores se centraban en el analisis de sefiales sismicas y
electromagnéticas locales, la investigacion actual utiliza datos de TEC globales obtenidos de
mapas GIM. Esta estrategia permite una cobertura espacial mas amplia y una deteccion de
precursores mas generalizada, no limitada a una region especifica. Sin embargo, también plantea
desafios en cuanto al procesamiento y analisis de grandes cantidades de datos. El uso de redes
neuronales profundas ayuda a abordar este desafio al permitir un procesamiento eficiente de los
datos de alta dimension. Los resultados muestran una alta precision en la deteccion de precursores

de sismos de diferentes magnitudes, lo que resalta la efectividad del enfoque propuesto.
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V. CONCLUSIONES

El enfoque propuesto de deteccion de precursores de sismos basado en redes neuronales profundas
y datos de TEC ha demostrado ser altamente efectivo. Los resultados obtenidos muestran una alta
precision en la deteccion de precursores, con una tasa de deteccion superior al 70% para sismos
de magnitud superior a 5.4 en la escala de Richter, mientras que se mantiene una baja tasa de
falsas alarmas. Ademas, se logré una distancia promedio de deteccion de precursores de
aproximadamente 2300 km, lo que sugiere que el método es capaz de detectar anomalias

ionosféricas relacionadas con actividad sismica en un area geografica amplia.

El uso de redes neuronales profundas, en particular las redes ConvLSTM, ha demostrado ser una
eleccion acertada para el modelado y prediccion de datos de TEC. Estas redes han podido capturar
eficazmente las complejas relaciones espacio-temporales presentes en los datos, lo que ha
permitido una estimacion precisa de los mapas GIM-TEC futuros. Esto, a su vez, ha facilitado la
deteccion de anomalias ionosféricas al comparar las estimaciones con los datos reales. Ademas,
el enfoque no supervisado ha simplificado el proceso al no requerir datos de entrenamiento

etiquetados manualmente.

Si bien los resultados obtenidos son prometedores, aun existen areas de mejora. Por ejemplo, el
posicionamiento preciso de las ubicaciones de deteccion de precursores sigue siendo un desafio,
ya que requiere el procesamiento adicional de las variaciones espaciales de los datos de TEC.
Ademéas, la investigacion se centré en una region especifica (Anatolia), por lo que seria
beneficioso explorar el rendimiento del método en otras regiones sismicas. En general, la
investigacion ha abierto nuevas posibilidades en el campo de la deteccion de precursores de

sismos, sentando las bases para futuros avances y aplicaciones practicas.
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VI. RECOMENDACIONES

Se recomienda explorar técnicas avanzadas de procesamiento espacial y andlisis de patrones para
mejorar el posicionamiento preciso de las ubicaciones de deteccion de precursores. Esto podria
lograrse mediante el procesamiento de multiples regiones GIM-TEC de forma independiente y la
combinacion de sus puntuaciones de anomalias basadas en SSIM. Ademas, la incorporacién de
otros datos geoespaciales, como mediciones terrestres y de satélite, podria proporcionar
informacion complementaria util para triangular con mayor precision las ubicaciones de deteccion

de precursores.

Seria beneficioso ampliar la investigacion a diferentes regiones sismicas del mundo para evaluar
el rendimiento del método propuesto en diversos entornos geologicos y condiciones ionosféricas.
Esto permitiria ajustar y optimizar los pardmetros del modelo, asi como identificar posibles
limitaciones o sesgos regionales. Ademas, podria explorarse la posibilidad de desarrollar modelos
especificos para cada region, aprovechando las caracteristicas Unicas de los datos de TEC en

diferentes ubicaciones.

Se recomienda explorar la incorporacion de técnicas de aprendizaje profundo adicionales, como
redes generativas antagonicas (GANs) o enfoques de aprendizaje por transferencia, para mejorar
aun mas la capacidad de deteccion de anomalias ionosféricas. Estas técnicas podrian ayudar a
capturar patrones mas sutiles y complejos en los datos de TEC, lo que podria llevar a una mayor
precision en la deteccion de precursores y una reduccion adicional de falsas alarmas. Ademas,
podrian investigarse enfoques de aprendizaje semi-supervisado para aprovechar cualquier dato

etiquetado disponible de manera dptima.
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