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Resumen estructurado

Antecedentes: Los volcanes son estructuras geoldgicas que generan situaciones de
emergencia para quienes viven en su entorno. Los riesgos a los que esta expuesta una
poblacién son terremotos, flujos, explosiones, emisiones de gases y cenizas, etc;
causando morbilidad y alta mortalidad debido al tamafio de grandes erupciones.
Indirectamente, los eventos vulcanoldgicos pueden causar deterioro socioeconémico,
dafio de lineas de transporte vitales e infraestructuras y, en general, alterar las
condiciones de vida de las poblaciones comprometidas. Por esta razén, la vigilancia de
volcanes es una tarea clave para detectar anomalias volcénicas en tiempo real y actuar
en consecuencia. Por otro lado, de las ciencias de la computacion se tiene que las
técnicas de aprendizaje automético se han posicionado como herramientas para dar
solucion a diversos problemas de la vida real, como la clasificacion y deteccion de
intrusos, monitorizacion de procesos industriales, entre otros. Estas técnicas tienen un
buen desempefio cuando se cuenta con datos del dominio a priori, donde algun
algoritmo de clasificacion automatica es entrenado con el conjunto de datos y se obtiene
un modelo capaz de obtener una clasificacién o prediccion con un alto porcentaje de
precision.

Objetivos: Desarrollar un sistema que permita la deteccion de alertas pre-eruptivas a
partir de la deteccion de anomalias volcénicas y que sea capaz de tratar con flujos de
datos provenientes de sus estaciones de monitorizacion, permitiendo que dicha
deteccion mantenga una precision aceptable.

Métodos: Se propone usar un algoritmo de deteccion de valores atipicos que
implemente aprendizaje incremental para no almacenar todos los ejemplos del flujo de
datos provenientes de las estaciones de deformacién y geoquimica volcéanica y que
actualice la funcion modelo cada vez que ocurran cambios. De esta forma, se pretende
calcular los valores atipicos en tiempo real y generar las alertas respectivas, las cuales
seran clasificadas por los expertos de la vigilancia volcanica segun sea el caso.

Resultados: La presente propuesta entregd como resultados una serie de conjuntos
de datos que involucran informacién volcanolégica perteneciente a las areas de
monitorizacion volcanica de geoquimica y deformacion. Estos datos fueron
recolectados a través de estaciones de inclinometria y didxido de carbono, ubicadas en
cercanias del volcan Puracé (departamento del Cauca), ademas, se entrega un
prototipo capaz de detectar en tiempo real las diferentes anomalias generadas en el
volcan.

Conclusiones: El dominio de aplicacion utilizado en la presente investigacion demostro
que usar el algoritmo RDE (Recursive Density Estimation) en monitorizacion volcanica
es una buena opcion para encontrar valores atipicos y generar alertas que permitan a
los expertos conocer las anomalias que estan ocurriendo en el volcan en tiempo real.

Palabras Clave: Outlier, RDE, anomalias, deformacion, geoquimica, entorno dinamico,
anomalias, flujo de datos, monitorizacidn volcanica.



ABSTRACT

Background: Volcanoes are geological structures that generate emergency situations
for those who live in their environment. The risks to which the population is exposed
(earthquakes, flows, explosions, emissions of gases and ashes, etc.) cause morbidity
and high mortality due to the size of large eruptions. Indirectly, volcanic events can
cause socioeconomic deterioration, damage to vital transport lines and infrastructures,
in general, alter the living conditions of the populations involved. For this reason, volcano
monitoring is a key task to detect volcanic anomalies in real time and act accordingly.
On the other hand, from the computer science we know that the automatic learning
techniques have been positioned as tools to solve various real-life problems, such as
classification and detection of intruders, monitoring of industrial processes, among
others. These techniques have better performance when data from the a priori domain
is available, where an automatic classification algorithm is trained with the data set
obtaining a model capable of creating a classification or prediction with a high
percentage of accuracy.

Objectives: To develop a system that allows the detection of pre-eruptive alerts from
the detection of volcanic anomalies, which is able to deal with data flows coming from
its monitoring stations, allowing this detection to maintain an acceptable precision

Methods: It is proposed to use an atypical value detection algorithm that implements
incremental learning so as not to store all the examples of the data flow coming from the
deformation and volcanic geochemical stations and to update the model function every
time changes occur. In this way, it is intended to calculate the outliers in real time and
generate the respective alerts, which will be classified by experts of volcanic monitoring
as the case may be.

Results: The present proposal delivered as results a series of data sets that involve
vulcanological information pertaining to the areas of volcanic monitoring of geochemistry
and deformation. These data were collected through inclinometry and carbon dioxide
stations, located near the Puracé volcano (department of Cauca), in addition, a
prototype is delivered capable of detecting in real time the different anomalies generated
in the volcano.

Conclusions: The domain of application used in the present investigation showed that
using the RDE algorithm (Recursive Density Estimation) in volcanic monitoring is a good
option to find outliers and generate alerts that allow experts to know the anomalies that
are occurring in the volcano in real time.

Key words: Outlier, RDE, anomalies, deformation, geochemistry, dynamic
environment, anomalies, data flow, volcanic monitoring.
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Capitulo 1

En este capitulo se aborda en primera instancia, el planteamiento del problema que
permite conocer el estado actual del conocimiento en cuanto a la vigilancia
volcanica, seguidamente se planea el escenario de motivacién que evidencia la
brecha principal a la hora de detectar alertas volcanicas. Se continla exponiendo
el objetivo general y los especificos a desarrollar en esta tesis de grado. Finalmente
se muestran las contribuciones que se generan al término de este proyecto de
Maestria.

Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

Las condiciones geologicas y climaticas de América Latina y el Caribe propician la
ocurrencia de desastres naturales. Los Andes y las montafias del Caribe y América
Central se asientan en las areas de interaccion de las placas tectonicas, una
caracteristica que determina la alta sismicidad de la regién [1]. A través de los
afos, los volcanes han generado situaciones de emergencia provocando eventos
con una gran capacidad de destruccion. Son muchas las poblaciones asentadas en
areas proximas a volcanes que conviven con una compleja combinacién de
beneficios y riesgos. En el primer caso, los beneficios son varios: agricolas,
turisticos, terapéuticos, etc. Los riesgos en un volcan activo pueden afectar la salud
de una poblacion de forma directa, a causa de sus sismos, flujos de lodo,
explosiones, emisiones de gases y cenizas, entre otros, ocasionando morbilidad
por diferentes patologias y mortalidad alta por la exposicion al trauma.
Indirectamente, pueden ocasionar el deterioro socioeconémico, dafio de lineas
vitales o de infraestructuras y en general, alterar las condiciones de vida de las
poblaciones comprometidas por la actividad volcanica [2].

Teniendo en cuenta lo anterior, es importante saber que los volcanes son
monitoreados permanentemente en su gran mayoria por entidades del sector
publico tales como el USGC (Servicio Geoldgico de los Estados Unidos) y el
OVDAS (Observatorio Vulcanolégico de los Volcanes del Sur). Dichas entidades
brindan a la comunidad reportes del nivel de actividad y fenomenos ocurridos en el
interior de un volcan. En Colombia, la entidad oficial encargada de la monitorizacion
de volcanes es el SGC (Servicio Geoldgico Colombiano — http://www.sgc.gov.co),
el cual se divide en los observatorios vulcanolédgicos y sismoldgicos de Popayan
(OVSPo), Pasto (OVSP) y Manizales (OVSM). EI personal experto de dichas
entidades se encarga en muchas ocasiones de analizar manualmente los datos de
las distintas técnicas y estaciones correlacionando sus variables, con el objetivo de
generar alertas (obtenidas empiricamente) que notifiquen acerca de un posible



evento volcanico en caso de ser necesario. Las alertas en vulcanologia implican
vigilancia en tiempo real de los posibles escenarios que suelen ocurrir antes de una
erupcion (alertas pre-eruptivas), los cuales describen cambios relevantes de un
volcan permitiendo analizar y tomar decisiones acerca del nivel de peligrosidad y el
posterior impacto para las comunidades aledafias al volcan [3].

Desde las ciencias de la computacion se han abordado diferentes problemas
descritos en el parrafo anterior como: clasificacion y localizaciones automaticas de
eventos sismicos de origen volcanico para determinar fuentes sismogénicas,
deteccion de emisiones de gases y deformacion del cono volcénico, tal como lo
evidencian los autores en [4]-[7], los cuales abordan dichas situaciones haciendo
uso de algoritmos de aprendizaje supervisado (AS) tradicional. Basicamente, el AS
se caracteriza por construir un clasificador a partir de un conjunto de ejemplos
también llamados datos de entrenamiento, con el objetivo de detectar o predecir un
valor [8]. Sin embargo, un aspecto importante a considerar en este entorno
(volcanico) es que estos datos deben analizarse en tiempo real para producir una
respuesta rapida y especifica.

A pesar de la importancia de los algoritmos de AS en vulcanologia, las
investigaciones adelantadas hasta el momento presentan las siguientes
limitaciones:

e Obsolescencia en el clasificador:

Dejan de lado la inclusién de nuevos ejemplos una vez construido el modelo
[9], lo cual genera obsolescencia en el clasificador, ya que los volcanes son
considerados sistemas dindmicos (continuos cambios a través del tiempo) al
presentar constantemente una serie de interacciones de la corteza terrestre,
especificamente de las placas tectdnicas. Ademas, a medida que los
volcanes avanzan en sus distintos niveles de actividad, su linea base de
referencia cambia totalmente.

e Carencia de alertas volcanicas:
No consideran detectar anomalias volcanicas que permitan generar alertas
sobre riesgos potenciales a las comunidades alefiadas de un volcan.

e Faltadeintegracion de informacidn entre areas de vigilancia volcéanica:
Solo utilizan parametros o variables de una misma area de monitorizacion
volcanica (Sismologia, Deformacion, Geoquimica) y no consideran
correlacionar variables de diferentes areas para obtener resultados mas
precisos. Correlacionar distintos parametros de vigilancia volcanica permite
obtener una vision global de lo que esta ocurriendo en un volcan. Cada una
de estas areas es la causal/efecto de la otra, originando de esta forma
movimientos volcanicos a causa de la desgasificacion, rompimiento de rocas
por la presién del magma, explosiones de gases y procesos de deformacion
del sistema a causa de la presion que ejerce el magma.

Teniendo en cuenta las consideraciones descritas anteriormente se hace necesario
generar alertas pre-eruptivas a partir de la detecciéon de anomalias volcanicas que



permitan identificar el nivel de actividad de un volcan a través del aprendizaje
incremental, el cual es un enfoque que permite actualizar automéaticamente los
modelos al detectar un cambio de contexto. En este sentido, la presente propuesta
de maestria plantea la siguiente pregunta de investigacion:

¢, Como detectar alertas (anomalias) pre-eruptivas de un volcan, teniendo en cuenta
las caracteristicas de un sistema dindmico?

Para responder la anterior pregunta de investigacion, se parte de la siguiente
hipotesis:

Las técnicas de aprendizaje incremental pueden ser usadas para realizar una
adecuada deteccion de alertas pre-eruptivas a través del tiempo, permitiendo la
inclusiébn de nuevas instancias que son adquiridas en tiempo real mediante
estaciones de vigilancia volcéanica.

1.2. Escenario de motivacion

Las técnicas de aprendizaje automatico se han convertido en opciones para
solucionar diversos problemas de la vida real, como la clasificacion y deteccion de
intrusos [10], virus [11], monitorizacion de procesos industriales [12], entre otros.
Esto funciona correctamente cuando se tienen los datos de dominio a priori, donde
algun algoritmo de clasificacion es entrenado con su correspondiente conjunto de
datos y se obtiene un modelo capaz de obtener el resultado ideal con un alto
porcentaje de precision en la mayoria de los casos. Ahora bien, cuando los datos
provienen de flujos continuos, principalmente de entornos dinamicos los cuales
presentan diferentes cambios a medida que van llegando los datos y si se
pretenden usar con AS tradicional, se presentan los siguientes inconvenientes:

e Los clasificadores dejan de lado la inclusibn de nuevos ejemplos una vez
construido el modelo, lo cual genera obsolescencia en el clasificador ya que los
volcanes son considerados sistemas dinamicos [13].

e La Unicaforma de evitar que los clasificadores no sean obsoletos, es re-entrenar
el/los algoritmos de AS por cada instancia nueva o cada nuevo conjunto de
datos, lo cual generaria un consumo excesivo de recursos computacionales al
entrenar el algoritmo con todos los datos nuevamente. Por otro lado, la demanda
de tiempo no permitiria obtener una respuesta inmediata, lo cual es crucial en la
vigilancia de volcanes [14] [15].



1.3.0Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Proponer un mecanismo que genere la deteccion de alertas pre-eruptivas
volcanicas haciendo uso de técnicas de aprendizaje incremental.

1.3.2. Objetivos especificos

1.4.

Establecer alertas pre-eruptivas que soporten la monitorizacién volcénica.

Definir un conjunto de datos de entrenamiento para la clasificacion de alertas
pre-eruptivas volcanicas.

Adaptar un algoritmo incremental que permita clasificar alertas pre-eruptivas
volcanicas.

Evaluar experimentalmente un prototipo que implemente los algoritmos de
aprendizaje incremental adaptados.

Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo de maestria son:

Seis (6) conjuntos de datos abstraidos de las técnicas de geoquimica y
deformacion volcanica.

Nueve (9) conjuntos de datos organizados por la orientacion de las
estaciones de monitorizacion, que comprenden los grupos cardinales:
oriental, occidental y central.

Veintitn (21) conjuntos de datos correspondientes a siete (7) estaciones de
monitorizacion (Cocuy3, Créater, Agua Blanca, Cocuy2, Curiquinga,
Guafarita y Lavas Rojas) durante tres distintos periodos de evaluacion.
Adaptacion de un algoritmo de aprendizaje incremental que detecta en
tiempo real anomalias pre-eruptivas de un volcan.

Un prototipo llamado VOD (Volcano Outlier Detector), el cual es utilizado por
los investigadores del Observatorio Vulcanoldgico y Sismolégico de
Popayan para monitorear el volcan Purace.

Los siguientes articulos de investigacion:

o Monitoring of vulcano Puracé through seismic signals: Description of
a real dataset. Este articulo fue expuesto en la conferencia: “Evolving
and Adaptative Intelligents Systems (EAIS)”, llevado a cabo desde el
31 de mayo al 2 de junio de 2017 en Ljubljana, Slovenia. Las
memorias del evento se encuentran en IEEE Xplore. (URL:
https://ieeexplore.ieee.org/document/7954838)



o Un articulo aceptado en la conferencia “17thMexican International
Conference on Artifitial Intelligence — MICAI 2018”, titulado “Volcanic
anomalies detection through Recursive Density Estimation”. Este
articulo esta incluido en los Proceedings de la LNAI categorizado en
Publindex como A2. (URL:
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-030-04491-6)

o Un articulo aceptado en la conferencia “17thMexican International
Conference on Artifitial Intelligence - MICAI 2018”, titulado
‘Incremental versus non-incremental learning in volcano monitoring
tasks: A systematic review”. Este articulo estd incluido en las
memorias de IEEE Xplore.

1.5. Contenido de la monografia

La monografia se encuentra estructurada a partir de las fases de la metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) [16], [17], la cual
ofrece una descripcion del ciclo de vida para proyectos de mineria de datos. Como
se puede observar en la figura 1, el ciclo de vida de CRISP-DM contiene seis fases
(las flechas indican las dependencias entre fases).
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Figura 1. Fases de CRISP-DM. Tomado de [17]

Cada una de estas fases se presenta en los siguientes capitulos del presente
documento como se describe a continuacion:

e Capitulo Il. Estado actual del conocimiento y comprension del
negocio

En este capitulo se presentan los conceptos y trabajos relacionados que
giran alrededor del problema de investigacién declarado.



Capitulo Ill. Comprensién y preparacion de los datos

En este apartado se explican en detalle los conjuntos de datos construidos,
lo cual implica la exploracion de estos mediante graficas y tablas.
Posteriormente, se aplican enfoques, métodos o técnicas para la
preparacion de los datos (fusibn de datos de las estaciones de
monitorizacion, eliminacion o sustitucion de valores en blanco o ausentes de
los campos norte, este y temperatura en el caso de los inclinbmetros y
concentracion de gas y temperatura en las estaciones monitoras de didxido
de carbono).

Capitulo IV. Modelado

Expone los datos provenientes de las estaciones de monitorizacion, métodos
y algoritmos usados para la construccion del sistema los cuales interactdan
entre si para lograr deteccién de alertas volcanicas.

Capitulo V. Experimentacién y Evaluacion

Presenta el proceso de evaluacion y las pruebas ejecutadas sobre los
algoritmos utilizados en el capitulo de Modelado, con el fin de analizar los
resultados y rendimiento.

Capitulo VI. Despliegue: Prototipo

Dentro de la metodologia CRISP-DM se conoce como implementacion. En
este capitulo se presenta el proceso de desarrollo de software llevado a cabo
para construir el prototipo que contiene los algoritmos de aprendizaje
incremental adaptados para la deteccibn de alertas (anomalias) pre-
eruptivas.

Capitulo VII. Conclusiones y Trabajos Futuros

Finalmente, se analizan los resultados del trabajo realizado, se detallan las
principales contribuciones obtenidas en la ejecucion del proyecto y se
expone un conjunto de recomendaciones importantes para el desarrollo de
trabajos futuros.



Capitulo 2

Estado actual del conocimiento /
Comprension del negocio

En este capitulo se presentan las bases tedricas para comprender la tematica del
presente trabajo de maestria, el cual propone detectar alertas (anomalias) de origen
volcanico basado en técnicas de aprendizaje incremental, haciendo uso de los
datos adquiridos por estaciones de monitorizacion volcanico de deformacién y
geoquimica. Posteriormente, se exponen los trabajos relacionados respecto al
problema de investigacion declarado. Finalmente, se realiza un resumen que
presenta los principales aportes de este capitulo.

2.1 Conceptos generales

2.1.1 Sistema dinamico

Un sistema dindmico se refiere al conjunto de elementos y relaciones existentes
entre si y su entorno, cuyo comportamiento depende del tiempo, donde existe
acumulacion de energia o informacion de estados anteriores que condiciona la
respuesta ante los estimulos actuales [18]. Basado en la anterior definicidn, un
volcan se considera un sistema dinamico debido a que su linea base y sus
condiciones internas estan en constante cambio con el paso del tiempo [13].

2.1.2 Vigilancia volcanica

El continuo transporte de magma debajo de un volcan activo produce cambios que
pueden ser detectados con instrumentos tecnoldgicos y observaciones por parte de
analistas expertos. Asi, la vigilancia volcénica se encarga de la monitorizacién de
diferentes parametros en estas estructuras para detectar cambios en caso de
ocurrir un evento. Cada volcan tiene su propio comportamiento y una monitorizacion
permanente e independiente que permite caracterizarlo y definir lineas base en los
diferentes parametros que se vigilan: sismicidad; geoquimica de gases y
deformacion, las cuales son las areas mas importantes de la vigilancia volcanica y
son objeto de estudio de las areas de sismologia; geoquimica y geodesia [19]-[21].
A continuacion, se describe cada una de estas areas.



Sismologia

La sismologia volcanica permite conocer aspectos del sistema volcanico y
representa la herramienta principal para monitorizar el proceso de erupcion de un
determinado volcan [3], [22], [23]. A continuacion, son presentados algunos de los
tipos de sismos volcanicos mas conocidos:

e Vulcano Tectonicos (VT): asociados a fracturamiento de roca a causa de
la presion ejercida por el magma en el interior del volcan.

e Largo periodo (LP): generados por la interaccion de gas y el movimiento de
fluidos desde la cAmara magmatica hasta la superficie.

e Tremores (TR): sefial caracteristica de erupciones volcanicas. Describen
una sefial en forma de pulsos o sefiales de corta duracion. Su origen y
frecuencia es similar a los sismos LP y en su espectro de frecuencias se
distingue con claridad una banda relacionada con la componente de fluidos
y otra con el fenédmeno de fractura.

e Tornillos (TO): eventos sismicos de largo periodo (LP) que se caracterizan
por presentar un decaimiento suave a través del tiempo y por tener espectros
de frecuencia monocromaticos.

Entre las fuentes que originan sismos volcanicos se encuentran: movimiento de
magmas, desgasificacion, rompimiento de rocas por presion del magma o de los
gases, explosiones de gases en el crater, oscilaciones de columnas de gases,
procesos de hundimiento en las calderas volcanicas, etc. [24].

Geoquimica

Es la ciencia geoldgica que estudia la quimica del planeta; en vulcanologia, la
geoquimica se aboca a la recoleccion y andlisis de fluidos volcanicos. La
composicién quimica de las aguas o de los gases presentes en las emisiones de
un volcan es un reflejo de su actividad. Los componentes principales de gases
volcanicos son [25] [26]:

e Vapor de agua (H20): el vapor de agua es el gas formado cuando el agua
pasa del estado liquido a gaseoso. A nivel molecular esto sucede cuando las
moléculas de H20 logran liberarse de las uniones que las mantienen juntas.

e Dioxido de carbono (CO2): el dioxido de carbono (COz2) es un gas incoloro,
denso y poco reactivo. Forma parte de la composicion de la tropdsfera (capa
de la atmosfera mas proxima a la Tierra) actualmente en una proporcion de
350 ppm (partes por millébn). Su ciclo en la naturaleza esta vinculado al
oxigeno.

e Dioxido de azufre (SOz2): el didxido de azufre, es un gas incoloro y altamente
reactivo. Cuando se libera, el diéxido de azufre puede reaccionar con otros
contaminantes del aire para formar material particulado fino, que son
pequefias particulas sélidas o liquidas suspendidas en el aire [27].



Alrededor del volcan Puracé existen alrededor de 15 campos de fuentes termales,
muchos de los cuales son aprovechados turistica y recreacionalmente, ya que
presentan temperaturas comprendidas entre 20 - 90 ° C.

Para monitorizar un volcan activo se estudian los cambios de los anteriores
componentes a través del tiempo. Los niveles base exponen las caracteristicas del
sistema volcanico y con repetidas mediciones se pueden identificar fluctuaciones y
algunas veces pronosticar la actividad eruptiva.

Geodesia

En vulcanologia, la geodesia es definida como la variacion que experimentan las
dimensiones de un volcan, debido a la acumulacion y ascenso de magma, lo cual
ejerce presion sobre la estructura del volcan, cambiando su forma tal y como se
aprecia en la Figura 2 [19]. Las técnicas o metodologias aplicadas en este campo
son variables y van desde las lineas de nivelacion de alta precisién hasta las redes
geodésicas mas complejas. Otros métodos son los inclinbmetros, extensémetros,
maredgrafos, niveles de liquidos de vasos comunicantes o de burbuja y clinébmetros
de péndulo horizontal. La deformacién volcanica en el Servicio Geoldgico
Colombiano es monitorizada a través de inclindbmetros electrénicos, los cuales
registran los cambios en un plano de una componente axial y radial que permite
determinar los movimientos de una pequefia region del edificio volcanico [28].

Imagenes satelitales
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Figura 2. Esquema que ilustra la deformacion de un volcdn. A: edificio volcdnico previo al proceso deformativo, B: edificio
volcdnico deformado

El interior de un volcan esta constituido por una estructura geolédgica formada por
la acumulacion de material volcanico, dentro de la cual se encuentra un reservorio
de diferentes elementos que se hallan en estado solido, liquido y gaseoso, a los
cuales se le denomina magma. La acumulacién y el ascenso del magma hacia la
superficie, genera un aumento en la presion, desencadenando el fracturamiento de
rocas y el movimiento de fluidos dentro del volcan, generandose o no eventos
sismicos. Adicionalmente, la salida del magma hacia la superficie causa una
presion y empuje constante en la estructura interna del volcan, deformando el
edificio volcanico, fendbmeno que se manifiesta con levantamientos o hundimientos
de la superficie volcanica que se conocen como inflacion o deflacién volcanica. Por
otra parte, los cambios en el estado de esfuerzos de la corteza bajo el volcan
pueden ser otra causa de deformacion volcanica [29].
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Tipos de deformacion

e Deformacion Elastica

Consiste en la recuperacion de la forma inicial del edificio volcanico una vez termine
el proceso que estd causando la deformacion. Este tipo de deformacion es
constante y se manifiesta durante el tiempo en que esta actuando la fuerza interna
que la genera. Cuando esta fuerza deja de actuar, la deformacion cesa. Esta
deformacion se caracteriza por la recuperacion del espacio o de la forma inicial del
volcan.

e Deformacion Plastica

Consiste en una deformacion permanente del edificio volcanico una vez termine el
proceso que la esté causando.

2.1.3 Alertas pre - eruptivas volcanicas

Las alertas en general son mensajes cortos o notificaciones que informan acerca
de la ocurrencia de un evento que potencialmente sucedera; en el contexto de
prevencion de desastres son indispensables para que las personas sigan
instrucciones especificas, ya sea extremando las precauciones o incrementando la
vigilancia hacia situaciones atipicas que puedan presentarse y asi evitar cualquier
contingencia [30]. En vulcanologia, una alerta pre-eruptiva representa
manifestaciones de cambios graduales o abruptos en un determinado volcan; estas
alertas son difundidas al publico mediante informes técnicos y boletines semanales,
mensuales y anuales [31], [32]. Por estas razones se requiere que un volcan sea
monitorizado en tiempo real y asi poder alertar al personal técnico y a las
comunidades de los distintos escenarios de riesgos, como lo son: las emisiones de
gases volcanicos, los cuales pueden llegar a ser precursores de movimiento de
fluidos y emisiones de ceniza; deformaciones considerables que pueden
desencadenar flujos de lodo; y sismicidad distal, proximal, enjambres sismicos,
entre otros [33].

2.1.4 Aprendizaje incremental

Los flujos de datos en linea (real-time dataflow) y los entornos dinamicos son dos
lineas de investigacion comunmente usadas en muchas de las aplicaciones
actuales [34]-[37]. A diario se generan gran cantidad de flujos de datos procedentes
de diferentes dispositivos, sensores, internet, etc. Estos flujos de datos son
almacenados en bases de datos y generalmente no siguen distribuciones de datos
uniformes (describen un comportamiento estocastico), ya que estan influenciados
por parametros estadisticos que cambian rapidamente, dependiendo del fenbmeno
en estudio [36]. Por estas razones, el uso de técnicas tradicionales de aprendizaje
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supervisado para clasificacion y agrupamiento genera problemas de obsolescencia,
cuya Unica solucion es el re-entrenamiento constante de estos sistemas. Sin
embargo, esta actualizacién se convierte en una tarea muy costosa e ineficiente
por la gran cantidad de datos que son necesarios procesatr.

Para poder afrontar esta necesidad en los sistemas de aprendizaje, surgi6 el
aprendizaje incremental como un paradigma del aprendizaje supervisado donde el
proceso de aprendizaje se lleva a cabo siempre que exista una nueva instancia
(también llamada ejemplo), ajustando el proceso de acuerdo con lo que estos
nuevos ejemplos aportan. Asi, la diferencia mas importante del aprendizaje
supervisado no incremental respecto al incremental es que el primero no considera
el proceso de entrenamiento como una tarea continua.

Matematicamente, el aprendizaje incremental se define del siguiente modo [38]:

SeaT = {(x~,y)}:y = f(x7)}, el conjunto de ejemplos de entrenamiento
disponibles en un instante t €< 1,2,3,... >. Un algoritmo de aprendizaje se dice
incremental si a partir de una secuencia de < T;,T, _T; > produce una secuencia
de hipétesis H = < H;,H, _H; >, donde la hipdtesis actual H; es funcion de la
hipotesis anterior H;_, y el conjunto de ejemplos leidos en el instante actual T;.

En la actualidad existen diversos algoritmos que permiten implementar un enfoque
de aprendizaje incremental. Algunos de ellos tienen como base los algoritmos de
aprendizaje supervisado (no incremental), tales como ISVM (Incremental Super
Vector Machine) [39] cuya base son las maquinas de vector soporte, Learn++ [15]
fundamentado en las redes neuronales artificiales, CVFDT (Concept- Adapting Very
Fast Decision Tree) [40] basado en arboles de decision, entre otros. Por otro lado,
se encuentran los métodos incrementales basados en la densidad de datos usando
un enfoque recursivo, los cuales se pueden adaptar al problema propuesto debido
a que no necesitan almacenar todos los datos y no imponen limitaciones de
memoria. Estos enfoques han sido objeto de estudios en los ultimos afios y fueron
introducidos en el afio 2001 [41], [42] y patentados en 2016 [43].

Teniendo en cuenta que el dominio de aplicacién es un sistema dinamico, donde
las estaciones de monitorizacion obtienen un dato cada minuto y que a lo largo del
tiempo son generados diversos cambios abruptos y graduales, se determina que
los algoritmos incrementales basados en los enfoques de aprendizaje supervisado
no representan la mejor solucion al problema declarado en el presente trabajo de
maestria, ya que estos tienen problemas para detectar los tipos de cambios o
algunos de ellos no son sensibles al ruido. Ademas, estos algoritmos tienen
problemas al detectar cambios abruptos en cortos periodos de tiempo, ya que es
necesario ajustar nuevamente la funcién matemética que representa los modelos
[44]. Por este motivo, la presente tesis se enfoca en el uso de los algoritmos de
estimacion de la densidad de forma adaptativa, que son la base de los sistemas
auto-adaptativos o su término en inglés Evolving Systems.
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Sistemas auto-adaptativos

Los sistemas auto-adaptativos o Evolving Systems (ES) [45]—-[47] son una iniciativa
reciente para abordar problemas conceptuales de flujos de datos continuos. Nacen
bajo las necesidades de los sistemas incrementales (grandes cantidades de datos
continuos, flujos de datos en tiempo real, deteccion de cambios en una secuencia
de datos).

A diferencia del aprendizaje incremental tradicional, los ES poseen una estructura
capaz de modificarse en funcion de los datos recibidos ya que no mantienen una
estructura fija. Asi, los ES son capaces de modificar su estructura, su funcionalidad
y Su representacion interna del conocimiento para adaptarse a los cambios en el
entorno. El nlcleo de este tipo de enfoques son los sistemas basados en
estimaciones de densidad. Las estimaciones de densidad, se enfocan en la
deteccion de anomalias mediante algoritmos que requieren identificar la Funcion
de Densidad de Probabilidad (FDP) calculada mediante la proximidad espacial
entre un ejemplo y el resto de los ejemplos representados en un determinado
espacio de caracteristicas. Algunos de los algoritmos mas populares para la
deteccion de anomalias basados en el célculo de estimaciones de densidad son
LOF (Local Outlier Factor)[48] y RDE (Recursive Density Estimation). Por otro lado,
cabe mencionar que también existen otros algoritmos tales como ABOD (Angle-
Based Outlier Detection in High-dimensional Data) [49] que también permiten
detectar anomalias basandose en la distancia entre &ngulos. Estos algoritmos son
explicados en detalle en el Capitulo 4 (Modelado).

2.2 Trabajos relacionados

En esta seccidn, inicialmente se presenta una revision literaria de las técnicas de
aprendizaje no-incrementales e incrementales aplicadas en vulcanologia. En este
sentido, se revisaron documentos como articulos de investigacion y trabajos de
grado, haciendo uso de las bases de datos bibliograficas: IEEE Xplore
(https:/lieeexplore.ieee.org), Springer (https://www.springer.com) y Google Scholar
(https://scholar.google.es/).

Los resultados de la revision literaria indican que en la actualidad los problemas de
origen volcanico son objeto de estudio de aprendizaje supervisado no incremental.
Por este motivo, esta revision fue dividida entre aprendizaje supervisado no
incremental en vulcanologia y aprendizaje incremental + sistemas auto-adaptativos
en otros dominios de investigacion. La totalidad de las figuras que abarcan la
revision sistematica se encuentran en el anexo E.
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La figura 3 (a) explica las principales areas aplicadas a la monitorizacion de
volcanes haciendo uso de aprendizaje supervisado tradicional entre los afios 2001
y 2018

¢ Clasificacién de eventos sismicos volcanicos o tectonicos (CES),

e Seleccidon de las caracteristicas mas relevantes de las sefiales sismicas
(SCS),

e Localizacion de eventos sismicos donde se encuentra su hipocentro y
epicentro (LES),

e Geoguimica: emision de gases volcanicos.

e Geodesia: deformacion del subsuelo y cono volcéanico.

Por otra parte, la figura 3 (b) presenta los principales algoritmos de aprendizaje
supervisado tradicional usados en vulcanologia. Los resultados de la revision
literaria indican que la clasificacion automética de eventos sismicos presenta la
mayor cantidad de trabajos con 32 estudios, seguido de trabajos de investigacion
del de area de geoquimica (14 estudios). Adicionalmente, se observa que las redes
neuronales son los enfoques mas usados para vulcanologia en aprendizaje
supervisado.
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3 (a) Numero de estudios en sub areas de monitorizacion volcénica
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Figura 3. Aprendizaje no incremental

Como se mencion6 anteriormente, de acuerdo con la revision literaria desarrollada,
hasta la fecha no se han encontrado trabajos de investigacién aplicados a
problemas de vulcanologia con algoritmos aprendizaje incremental. Sin embargo,
diferentes algoritmos incrementales han sido utilizados en diversos dominios de
aplicaciéon como lo presenta la Figura 4a. Asi mismo, la Figura 4b presenta los
algoritmos de aprendizaje incremental usados en los trabajos de investigacion
durante los afios 2000 al 2018.

Los resultados exponen que la visidon artificial es el area con mayor nimero de
estudios (18 trabajos de investigacion), especialmente, en el reconocimiento facial,
teniendo en cuenta que los gestos faciales cambian a medida que transcurre el
tiempo. Desde la perspectiva del uso frecuente de algoritmos incrementales
tradicionales, se tiene que el algoritmo “Incremental Super Vector Machine” (ISVM)
es el mas utilizado (27 trabajos de investigacion), seguido por otros algoritmos tales
como PECS, FACIL, IADEM Y SEA (15) cuyo incremento en investigaciones ha
venido desde comienzos del 2006 hasta el presente afio.
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Figura 4 (b). Algoritmos de aprendizaje incremental aplicados
Figura 4. Aprendizaje incremental

En resumen, la revisién literaria presentada anteriormente, permitio identificar el
uso de algoritmos de aprendizaje incremental, mas precisamente, el enfoque de
sistemas auto-adaptativos adecuado para abordar el problema propuesto en el
presente trabajo de maestria. Asi, esta busqueda permitio verificar que hasta el
momento no se han encontrado trabajos para la deteccion de alertas (anomalias)
pre-eruptivas volcanicas usando algoritmos auto-adaptativos. A continuacion, se
presentan estudios en los cuales han sido implementados ese tipo de algoritmos
en diferentes dominios de aplicacion.
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2.2.1 Sistemas auto - adaptativos para la deteccion de anomalias

El reconocimiento de la actividad humana ha sido un campo de investigacion de
gran interés en las ultimas dos décadas. Sin embargo, pocos investigadores han
considerado el aspecto dinAmico o evolutivo de las actividades humanas, pues la
manera en gque una persona ejecuta determinada actividad puede cambiar y
evolucionar al pasar el tiempo debido a sus habitos, habilidad para realizar
determinada actividad, envejecimiento natural o aparicion de alguna enfermedad y
a su estado de humor. Por esa razén, en [50] es propuesto un enfoque basado en
Evolving Fuzzy Systems llamado Evolving Activities of Daily Living Classifier
(EVAClass). El enfoque parte de la premisa de que los flujos de datos provenientes
de diferentes sensores ubicados en un hogar inteligente pueden ser transformados
en secuencias ordenadas de datos Utiles para representar cada Actividad de la Vida
Diaria (ADL). EVAClass crea y actualiza desde cero una libreria que contiene los
prototipos de cada ADL (los modelos de una ADL representada por una distribucion
de subsecuencias). Para clasificar una nueva instancia, EvVAClass calcula la
similitud de esa nueva instancia con los prototipos existentes en la libreria por
medio de la similitud de cosenos y simultdaneamente calcula el potencial que tiene
esa nueva instancia para ser incluida en la libreria usando una funcién de densidad
gue relaciona la distancia acumulada entre esa instancia y todas las que componen
un prototipo. Cuando es necesario incluir una nueva instancia en la libreria significa
gue un cambio (anomalia) ha sido detectado, lo que da lugar a la creacion de alertas
0 recomendaciones segun el contexto de aplicacion, por ejemplo, en el contexto del
cuidado de adultos mayores, podria significar un deterioro en su capacidad motora.
La evaluacion de este enfoque fue realizada comparando su nivel de precision con
otros enfoques basados en aprendizaje automatico incremental sobre un dataset
de actividad humana. Como resultado obtuvieron que EvAClass supera la precision
de los demas enfoques incrementales con precision de 94.2%.

En [51] es presentado un sistema para la clasificacion del comportamiento de
usuarios del sistema UNIX, este sistema usa el enfoque eClass, el cual es un
algoritmo de clasificacion incremental basado en Evolving Fuzzy Systems y
funciona de la siguiente manera: el primer paso para la clasificacion es la creacién
de un perfil de usuario basado en la frecuencia de comandos, es decir, en el nimero
de veces que el usuario escribe un comando UNIX en su teclado. Una vez la
frecuencia para cada comando ha sido calculada, el modelo del usuario es
representado por un vector de comandos que contiene la distribucion de esos
valores. Cada modelo esta compuesto por varias reglas difusas para cada clase
(que representan un tipo usuario). Las reglas son creadas desde cero usando un
enfoque de clustering evolutivo que decide cuando crear nuevas reglas. Este
enfoque es el mismo que se describié en el estudio anterior, en el cual se calcula
la similitud de cada nueva instancia (en este caso una secuencia de comandos) y
su potencial de convertirse en un prototipo de un modelo. De esta manera, por
medio de la deteccidon de pequefias similitudes (anomalias), es posible la deteccion
de intrusos que intentan usar la computadora de un determinado usuario. La
evaluacion de esta propuesta fue realizada por medio de la comparacién del
porcentaje de instancias correctamente clasificadas (exactitud) dentro de su
correspondiente usuario usando algoritmos convencionales basados en
aprendizaje automatico tales como C4.5, PART, Nearest Neighbor, Naive Bayes y
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Support Vector Machine. Aunque la exactitud de eClass fue alrededor de 89% vy la
de SVM y Naive Bayes estuvo cerca al 95%, a diferencia de estos dos ultimos
meétodos, eClass no necesita almacenar grandes flujos de datos en memoria y
mantiene siempre los modelos actualizados.

Denis Kolev y otros autores [52] presentan un método para la deteccion de
anomalias/averias durante un vuelo. En primer lugar, es realizada la identificacion
de las fases y sub-fases de vuelo por medio del método Evolving Clustering
(eClustering), el cual obtiene el niumero de sub-fases del vuelo sin el ajuste de
ningun tipo de parametro. En segundo lugar, es utilizado el concepto de Recursive
Density Estimation (RDE) y eClass para detectar anomalias o fallos en las
diferentes fases de vuelo con base en los clusters creados en el paso anterior. RDE
es basado en la funcion de Cauchy la cual tiene propiedades similares que la
funcién Gaussiana, pero a diferencia de esta Ultima, esta puede ser actualizada
recursivamente. La evaluacion de este método consistio en usar dos datasets con
el fin de obtener el nUmero de falsos positivos y falsos negativos con respecto a los
resultados de un sistema convencional para el analisis de datos del vuelo: un
dataset contiene datos de 38 vuelos realizados por tres aeronaves TUpolev-204 y
el otro contiene datos de 175 vuelos hechos por un avion Boeing-737. Los
resultados indican que RDE obtiene buenos resultados para el primer dataset
(6.81% de falsos negativos y 5.21% de falsos positivos), mientras que para el
segundo dataset son obtenidos mejores resultados con eClass (8.25% falsos
negativos y 2.51% falsos positivos). La hipétesis planteada por los autores indica
que los resultados obtenidos en el primer dataset se deben a que la mayoria de las
anomalias eran técnicas, mientras que para el segundo dataset las anomalias
correspondian a errores de los pilotos.

Por otra parte, desde el andlisis de redes sociales, en [53] es presentado un
enfoque para crear modelos de comportamiento de usuario con base en las
propiedades de los perfiles de usuario de comunidades especificas en Twitter. El
enfoque es basado en Evolving Fuzzy Systems, lo que posibilita no solo el analisis
de gran cantidad de perfiles de usuario en tiempo real sino obtener un conocimiento
de los perfiles de usuario actualizado. Luego de obtener las propiedades del perfil
de usuario por medio de la API de Twitter (por ejemplo: nUmero de seguidores,
namero de twits escritos, colores del perfil, etc), son obtenidos los modelos de
usuario, cada uno de ellos representados por un conjunto de reglas difusas. Los
modelos son obtenidos por medio del uso del algoritmo eClustering y la deteccion
de outliers (perfiles de usuario que se relacionan con los modelos creados) es
realizada por el algoritmo RDE.

Para este proyecto, ha sido seleccionado el uso de los sistemas auto-adaptativos
puesto que las técnicas tradicionales de aprendizaje incremental son adecuadas
para representar sistemas que sufren pequefios cambios en su estructura, sin
embargo, para el manejo de sistemas complejos con multiples modos de operacion
0 cambios drasticos en sus caracteristicas como son los eventos de origen
volcénico, estas técnicas convencionales suelen necesitar mucho tiempo para
aprender los nuevos parametros del modelo. Por su parte, los sistemas auto-
adaptativos como se ha mencionado anteriormente, son capaces de modificar tanto
sus parametros como su estructura en funcion de los datos recibidos, permitiendo
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que estos puedan desarrollarse y aprender por si mismos. De esta forma, la
estructura se adapta al entorno dinamico de los volcanes conforme a su variacion.

2.3 Resumen

Con el fin de comprender la tematica del presente trabajo de maestria, este capitulo
presento los conceptos tedricos relacionados con la vigilancia volcanica, tales como
productos volcanicos, sismologia, geoquimica y geodesia. Seguidamente, se
explicaron los tipos de alertas pre-eruptivas volcanicas y la definicion formal de
aprendizaje incremental tradicional y sistemas auto-adaptativos. Finalmente,
fueron expuestos los trabajos relacionados respecto al problema declarado
mediante una revision literaria divida entre aprendizaje no incremental en dominios
de vulcanologia y aprendizaje incremental incluyendo el enfoque de sistemas auto
- adaptativos en la deteccion de anomalias en tiempo real. Como conclusion, seran
utilizados los sistemas auto-adaptativos, ya que estos permiten adaptarse
rapidamente a cualquier tipo de cambio gradual o abrupto producido por eventos
volcanicos.
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Capitulo 3

Comprension y preparacion de los
datos

En este capitulo se describe el proceso de comprension de datos, que abarca el
area vulcanoldgica estudiada; los instrumentos de monitorizacién vulcanolégica y
su ubicacion; ademas de la descripcion del conjunto de datos utilizado. En la
segunda parte de este capitulo se presenta el proceso de preparacion de datos
(pre-procesamiento), con el objetivo de adaptar el conjunto de datos a los modelos
auto-adaptativos que seran explicados en el Capitulo 4.

3.1 Comprension de los datos

A continuacion, se explica en detalle el area vulcanolégica de estudio, los
instrumentos de monitorizacion y los datos utilizados en el presente trabajo de
maestria.

3.1.1 Area de estudio: volcan Puracé

El area de estudio del presente trabajo de maestria es el volcan Puracé, el cual se
encuentra ubicado en el departamento del Cauca (ubicacion geografica: latitud
2.32°N, longitud 76.40°W). Este volcan hace parte de la cadena volcanica de “los
Coconucos”, la cual esta compuesta por 15 centros eruptivos alineados con una
orientacién al noroeste de 40°, siendo el Puracé el mas septentrional de la cadena
[54], como lo presenta la Figura 5.

7643°W 64°W 831°W 7633°W 763 W ﬁ

VULCANOLOGICOY
SISMOLOGICO DE POPAYAN

‘CADENA VOLCANICA DELOS
OCONUCOS

MAPA DE LOCALZACION

Figura 5a. Volcdn Puracé. Imagen captada durante

Figura 5b. Mapa de localizacion del volcdn Puracé
sobrevuelo del 22 de octubre de 2011 g P

(Imagen suministrada por el OVSPo).

Figura 5. Ubicacion volcan Puracé
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El volcan Puracé es monitorizado por el Observatorio Vulcanoldgico y Sismologico
de Popayéan desde el afio 1993 hasta la fecha. Desde que se ha monitorizado, se
han presentado cambios importantes en la actividad sismica que produjeron
fractura en las fuentes distales al noreste de la fuente sismogénica de la vereda
San Rafael, como la ocurrida a finales del mes de diciembre del afio 2015. En
marzo del afio 2013, debido a la actividad superficial, se desencadend un cambio
de nivel por deslizamientos de tierra cerca de la mina de azufre cercana al volcan,
lo que ocasion6 un colapso de un tramo de la mina. Ademas, en febrero del afio
2016 se registraron cambios significativos en deformacién y geoquimica, lo que
ocasiond un enjambre sismico dias mas tarde, tal y como se observa en el informe
de actividad de ese mismo afio [55]-[57]. Es importante mencionar que la ultima
erupcion conocida del volcan Puracé ocurrio en el afio 1977

3.1.2 Red de vigilancia del volcan Puracé

El volcan Puracé cuenta actualmente con una red de vigilancia compuesta por 43
estaciones telemétricas y 59 no telemétricas. Estas estaciones se emplean para
medir diferentes pardmetros de vigilancia como sismologia, geodesia, geofisica,
geoquimica, climatologia y la actividad superficial del volcan. Los datos utilizados
en el presente trabajo de maestria provienen de siete (7) estaciones telemétricas
que cuentan con el mantenimiento adecuado para la monitorizacion volcanica de
las areas de geoquimica y deformacion volcénica.

Para analizar los procesos geoquimicos, se usaron los datos de dos (2) estaciones
de dioxido de carbono (CO2), mientras que para realizar la monitorizacion de los
procesos de deformacion se utilizaron los datos de cinco (5) inclinémetros
electrénicos. A continuacion, se describen en detalle los instrumentos de medicion
utilizados:

Instrumentos de medicion: geoquimica

Las mediciones geoquimicas en el volcan Puracé se realizan en toda el area de
influencia de la Cadena Volcanica de “los Coconucos” y tienen como objetivo
obtener datos que permitan detectar variaciones en la temperatura y la
concentracion del dioxido de carbono (COz2) [58].

El dioxido de carbono (CO2) es un gas incoloro e inholoro, ligeramente soluble en
agua, y tiene una densidad de 1.799 g/L [59]. Su origen en sistemas geotermales
se debe a las reacciones quimicas derivadas de la actividad magmatica que se dan
en algunos minerales, en rocas carbonatadas y sedimentarias no carbonatadas y
en la materia organica presente en sedimentos, la cual representa la principal
fuente de emisién en sistemas volcanicos [60]. Debido a esta relacion con los
procesos volcanicos, y con el fin de comprender la interaccion en la superficie, este
gas es monitoreado en el volcan Puracé. En las estaciones de muestreo de gases
COz2 se recolecta informacién de la concentracion (flujo) de diéxido de carbono
durante un minuto, la cual se registra mediante la unidad de medida de pico curios
sobre litros (pCi/L) y temperatura interna del instrumento en grados centigrados
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(°C). La Figura 6 presenta una estacion que mide el flujo de gas CO2 emanado por
la estacion en un determinado tiempo y la temperatura interna del instrumento.
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Figura 6. Estacion monitora de didxido de carbono

En este sentido, para el presente trabajo de maestria, se utilizaron datos de dos (2)
estaciones de geoquimica las cuales estdn compuestas a su vez por dos (2)
atributos como se expone en la Tabla 1.

Estacion Concentracion | Temperatura
de gas (flujo)
1 Crater Cra C Cra T
2 Cocuy3 Co3 C Co3 T

Tabla 1. Atributos de dioxido de carbono

Instrumentos de medicién: deformacién

La monitorizacion en deformacion tiene como objetivo estudiar los cambios de la
forma de la superficie del volcan, para determinar las variaciones de las
dimensiones del edificio volcanico (inflacién/deflacién) debido a la interaccién de un
cuerpo magmatico. La monitorizacion en deformacién volcanica permite cuantificar
y cualificar las deformaciones volcanicas, mediante el procesamiento,
sistematizacion, analisis e interpretacion de los datos tomados en campo y
adquiridos telemétricamente para determinar las caracteristicas de la fuente
causante de la deformacién [54].

Para medir los cambios horizontales y verticales que ocurren en un volcan, se
emplean métodos geodésicos de alta precision y métodos electronicos de alta
sensibilidad, ya que las deformaciones volcanicas son del orden de los milimetros,
décimas y centésimas de milimetro y en micro radianes.
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La monitorizacion de la deformacion en el OVSPo se lleva a cabo a través de un
inclinémetro electrdnico, el cual es un instrumento que mide las inclinaciones de la
superficie del volcan (en micro radianes) por medio de una plataforma de nivelacion
triangular, permitiendo medir los cambios de una pendiente sobre la cual tiene dos
sensores de inclinacion (de niveles electroliticos) orientados ortogonalmente
(norte—sur y este—oeste). La mayoria de las estaciones de inclinometria cuentan
con un sensor de temperatura para control de cambios térmicos [29]. En la Figura
7 se presenta un inclinometro, el cual hace parte de una estacién de deformacion
perteneciente a la red de vigilancia del OVSPo. En el inclindmetro se incorporan
dos (2) sensores de inclinacion paralelos a lados del triangulo de la plataforma y un
sensor de temperatura.

Sensor
Electrolitico

t
Sensor
Temperatura

79. Inclindmetro electrénico estacion OVSPo 7b. Funcionamiento interno de Inclinometro electronico

Figura 7. Inclinometro electrdnico (Fuente: OVSPo)

De esta forma, se utilizaron los datos de cinco (5) inclinbmetros que monitorizan el
volcan Puracé. La Tabla 2 presenta las variables medidas por cada estacion de
inclinometria: componente norte (N), este (E) y temperatura interna. Los dos
primeros paradmetros son obtenidos en micro radianes, mientras que la temperatura
es obtenida en grados centigrados.

Estacion Componente N | Componente E | temperatura
1| Curiquinga CUR N CUR E CUR T
2 Cocuy2 CO2 N CO2 E co2_ T
3| Agua Blanca ABL N ABL E ABL T
4 Guanarita GUA N GUA E GUA T
5| Lavas Rojas LAR N LAR E LAR T

Tabla 2. Atributos de los inclindmetros

Ubicacion de los instrumentos de medicién

En la Figura 8 se presenta el mapa con la ubicacion cartografica de las estaciones
usadas en este trabajo de maestria, en donde se identifican con circulos de color
amarillo las estaciones de dioxido de carbono (geoquimica) y las estaciones de
inclinometria (deformacion) mediante triangulos azules.
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Figura 8. Mapa de localizacion de estaciones monitoras CO2 e inclindmetros electrénicos. Fuente OVSPo

Los codigos de cada una de las estaciones son representados de la siguiente
manera: Crater (CRADC), Cocuy (CO3DC), Guafarita (GN2IN), Lavas Rojas
(LARIN), Curiquinga (CURIN), Cocuy (CO2IN) y Agua Blanca (ABLIN).

3.1.3 Descripcion del conjunto de datos

El conjunto de datos construido consta de 388.000 instancias, correspondientes a
la monitorizacién del volcan Puracé desde el 2017-01-01 hasta 2017-09-30. Los
datos son obtenidos por los instrumentos explicados en las secciones 3.2.1.1 y
3.2.1.2, pertenecientes a las areas de geoquimica y deformacién volcanica con una
frecuencia de muestreo de un (1) dato por minuto. El periodo de tiempo del conjunto
de datos fue elegido teniendo en cuenta que en los tres primeros semestres del afio
2017 se presentaron diversos tipos de eventos volcanicos en el volcan Puracé que
involucraban directamente las areas de monitorizacion de geoquimica, deformacion
y sismologia.

La tabla 3 presenta una descripcion general del conjunto de datos utilizado.

Estacion Vigilancia | Atributos Numéricos Valores

perdidos
Cocuy3 Geoquimica 2 4.3 %
Crater Geoquimica 2 5.1 %
Agua Blanca | Deformacion 3 2.9 %
Curiquinga Deformacién 3 0.3 %
Guahfarita Deformacién 3 2.8 %
Cocuy?2 Deformacién 3 5.2 %
Lavas Rojas | Deformacion 3 4.7 %

Tabla 3. Descripcion general del conjunto de datos
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Una vez analizado el conjunto de datos, se procede a realizar la preparacion de
estos, como se explica a continuacion.

3.2 Preparacion de los datos

En esta seccion se presentan las técnicas utilizadas para el procesamiento de los
datos. Para realizar la correcta preparacion de los datos, seguimos el enfoque
propuesto en [61], [62]. En este orden de ideas, se realiz6 un tratamiento de valores
perdidos y deteccion de valores erréneos sobre el conjunto de datos.

3.2.1 Tratamiento de valores perdidos

En el conjunto de datos utilizado se ha identificado estaciones de vigilancia
volcanica con problemas de transmision de datos en un determinado instante de
tiempo, lo cual genera valores perdidos. Las Tablas 4 y 5 presentan un resumen de
valores perdidos encontrados en las variables que componen las estaciones de
geoquimica y deformacién respectivamente.

Estacién Atributo Valores perdidos (%)
Flujo de gas (concentracién) 3.1%
Créater Temperatura interna 7.1%
Cocuy3 Flujo de gas (concentracién) 5.5%
Temperatura interna 3.1%

Tabla 4. Valores perdidos en las estaciones de geoquimica

Estacion Atributo Valores perdidos (%)
Componente Norte 3.4%
Agua Blanca Componente Este 1.1%
Temperatura 4.2%
Curiquinga Componente Norte 1.7%

Componente Este 0%

Temperatura 0.9%
Guaarita Componente Norte 0.8%
Componente Este 2.3%
Temperatura 4.0%
Cocuy?2 Componente Norte 4.7%
Componente Este 3.8%
Temperatura 7.1%
Lavas Rojas Componente Norte 1.9%
Componente Este 0.9%
Temperatura 12.3%

Tabla 5. Valores perdidos en las estaciones de deformacion

Durante las ultimas décadas se han propuesto distintas metodologias para sustituir
datos faltantes, los mas populares son eliminaciones en forma de listas (listwise) o
de pares (pairwise) [63]. Actualmente Listwise Deletion (LD) es el método que se
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usa con mayor frecuencia para la imputacion de datos. Este realiza un andlisis de
datos completos omitiendo las instancias que contengan al menos un valor perdido,
es decir, toma en cuenta Unicamente las observaciones que disponen de
informacion completa para todas las variables. Por su parte, Pairwise Delection
utiliza distintos tamafios de una muestra correlacionado los atributos para obtener
una informacion mas completa. La eleccién de un método sobre el otro depende
exclusivamente del dominio de aplicacion. En consecuencia, para el caso de la
deteccion de alertas de origen volcanico, los valores perdidos han sido tratados
mediante el método LD, ya que la decisiobn de evaluar una anomalia como
verdadera o falsa depende de todas las variables de un registro emitido por una
estacion.

3.2.2. Deteccion de valores erroneos

Las estaciones de vigilancia volcanica en algunas ocasiones presentan fallas,
transmitiendo datos alfanuméricos que cambian completamente el significado de
los valores. Estos valores alfanuméricos generan comportamientos erroneos en los
modelos auto-adaptativos que no reflejan la realidad de los datos, por lo cual deben
ser detectados y eliminados.

Los valores erréneos fueron detectados mediante el uso de diagramas de caja [64]
y los umbrales de Tukey [65]. Los diagramas de cajas son graficos basados en
cuartiles y describen caracteristicas importantes tales como dispersion y simetria.
Para su realizacion se representan tres cuartiles y los valores maximo y minimo.
Una grafica de este tipo consiste en una caja rectangular donde los lados mas
alargados representan el rango intercuartilico (RI). El rectangulo esta dividido por
un segmento vertical que indica donde se posiciona la mediana (segundo cuartil:
Q2) y su relacion con el primer y tercer cuartil, es decir Q1 y Q3 respectivamente.
Los diagramas de cajas presentan ademas informacién sobre la tendencia central,
dispersion y simetria de los datos en estudio permitiendo identificar observaciones
gue se alejan del resto de los datos. Estos valores representan los datos erroneos
emitidos por las estaciones. El primer cuartil (Q1) es un valor en el conjunto de
datos que contiene el 25% de los valores que se encuentran debajo de él. El tercer
cuartil (Q3) es el valor que sobrepasa al 75% de los valores de la distribucion.

Finalmente, es importante mencionar que un rango intercuartilico (RI) se define
como la diferencia entre el cuartil tres y el cuartil uno (Q3 - Q1).

La figura 9 representa un ejemplo de un diagrama de cajas en la cual se pueden
visualizar los tres cuartiles y los valores maximo y minimos de un diagrama de caja.

Ql Q2 Q3

Figura 9. Diagrama de cajas

—

Xmin

El calculo de cada cuartil es calculado como se expone en la ecuacion 1. El valor

“"

de “I” en la ecuacion representa el numero del cuartil a calcular y “n” es el nUmero
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de instancias del conjunto de datos. Tener en cuenta que los datos deben ser
ordenados antes de proceder con los calculos.
ixn ) 123
i — _y L= )~y
Qi 2

Ecuacion 1. Calculo de cuartiles

Por su parte, los umbrales de Tukey asi como el rango intercuartilico pertenecen a
uno de los métodos usados para determinar valores atipicos en una presentacion
dada (en este proyecto, se usan para eliminar valores erréneos). Técnicamente,
los umbrales de Tukey son los valores inferiores a Q1 — 1.5 (Q3 — Q1) o los valores
superiores a Q3 + 1.5 (Q3 — Q1).

La Figura 10, presenta un ejemplo del diagrama de caja para la variable flujo de
gas (concentracion) de la estacion monitora de gas COz.

Q1 Q2 Q3

v v v

Ejemplo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Dato 0.104 | 0.423 | 0.431 | 045 | 0.475 | 0.481 | 0.486 | 0.534 | 0.535 | 0.548 | 0.57 | 0.786 | 0.816

Figura 10. Ejemplo de diagrama de caja CO2

Los valores de los cuartiles son presentados a continuacion:

_1x13
1= 4

2x13 3x13
= 6.5 =

=975 ;
El valor real de cada cuartil se encuentra promediando los valores izquierda —
derecha de cada indice de cada cuartil como se expone a continuacion:

0.431+ 0.45 0.481 + 0.486 0.535 + 0.548
1=~ =0440; gz = ——————=0483; q3= ————— =054,

Finalmente, se obtiene los valores de los umbrales de Tukey
e Inferiores: 0.440 — 1.5 (0.541-0.440) = 0,2885
e Superiores: 0.541 + 1.5 (0.541-0.440) = 0,6925

Se encuentra que los ejemplos 12 y 13 estan por encima de los limites de los
umbrales de Tukey, y por lo tanto son datos erréneos que se deben eliminar.

Al aplicar el método presentado anteriormente sobre los conjuntos de datos se

detectaron los valores erroneos (alfanuméricos) en las variables que componen las
estaciones de geoquimica y deformacion, presentados en las tablas 6 y 7.

26



Estacion Atributo Valores erréneos (%)
Flujo de gas 1.2%
Crater (concentracion)
Temperatura interna 0%
Cocuy3 Flujo de gas 0.77%
(concentracion)
Temperatura interna 0.2%
Tabla 6. Valores erréneos en las estaciones de geoquimica
Estacion Atributo Valores erréneos (%)

Componente Norte 2.3%
Agua Blanca Componente Este 0.28%
Temperatura 1.1%
Cocuy2 Componente Norte 0.65%
Componente Este 0.65%
Temperatura 0.71%
Curiquinga Componente Norte 2.3%
Componente Este 2.3%
Temperatura 1.8%
Guanfarita Componente Norte 0.2%
Componente Este 2.29%

Temperatura 0%
Lavas Rojas Componente Norte 1.6%
Componente Este 1.6%
Temperatura 1.4%

Tabla 7. Valores erréneos en las estaciones de deformacion

3.3 Resumen

Este capitulo tuvo como finalidad describir los procesos llevados a cabo para la
comprension y preparacion de los conjuntos de datos creados. En primera instancia
se presenta la informacion basica del volcan tal como su ubicacion y antecedentes
del mismo. De forma seguida, se menciona la red de vigilancia del volcan Puracé,
la cual la componen estaciones sismologicas, geoquimicas y de deformacion
volcanica, entre otras. Ademds, cada uno de los instrumentos de medicion es
descrito en detalle. Para terminar la comprension de los datos, se describen los
conjuntos de datos usados para llevar a cabo el presente proyecto de grado.
Finalmente, son mencionados los métodos llevados a cabo para preparar los

conjuntos de datos antes de ser usados en el proceso de modelado.
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Capitulo 4

Modelado

Tal y como se mencioné en el capitulo 2 (estado actual del conocimiento/
comprension del negocio), la orientacion que se le dio a este trabajo para la
deteccion de eventos pre — eruptivos de origen volcanico estuvo dirigida hacia el
uso de los sistemas auto - adaptativos. Retomando los analisis realizados en el
estado del arte, los algoritmos méas populares para la deteccion de anomalias son
ABOD (Angle-Based Outlier Detection in High-dimensional Data), RDE (Recursive
Density Estimation) y LOF (Local Outlier Factor).

A continuacién, seran descritos en detalle los algoritmos mencionados.

4.1. Angle-Based Outlier Detection in High-dimensional
Data (ABOD)

En [49], Kriegel propone un enfoque llamado ABOD (Angle-Based Outlier Detection
in High-dimensional Data), el cual es un algoritmo que tiene como finalidad la
deteccion de valores atipicos basados en angulos entre flujos de datos de alta
dimensién, donde la varianza es evaluada mediante la diferencia de los angulos
entre puntos en un espacio vectorial. Un punto se define como un valor atipico si
la mayoria de los otros puntos se ubican en direcciones distintas. Esto se puede
cuantificar utilizando el factor de valor atipico basado en el angulo de la
observacion. Si el valor es pequefio, la observacién se identifica como un valor
atipico; en caso contrario es un punto normal. Una ventaja de este método es que
no depende de ninguna seleccién de parametros que influya en la calidad de la
clasificacion obtenida. Sin embargo, ABOD solo considera las relaciones entre
cada punto y sus vecinos y no considera las relaciones entre vecinos, causando la
identificacion incorrecta de valores atipicos.

4.2 Local Outlier Factor (LOF)

LOF [48] [66] fue el primer algoritmo de deteccion de anomalias de tipo incremental.
Este es un algoritmo creado para la deteccion de valores atipicos en un flujo de
datos, soportado en el calculo de densidad de vecindades que arroja como

resultado un valor (Local Outlier Factor) de un objeto “p” que representa el grado
en que “p” es una anomalia. Los puntos con alto valor de LOF tienen densidades
locales mas pequefias que sus vecinos y representan valores atipicos mas fuertes.
El algoritmo LOF calcula un valor para cada registro de datos insertado en el
conjunto de datos, con el propdsito de determinar si el registro de datos insertado
es atipico. Los valores de LOF para los registros de datos existentes se actualizan

si es necesario y su desempefio depende de las estructuras de indexacion propias
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del algoritmo, las cuales son limitaciones en relacion a la dimensionalidad de los
datos y no es aplicable cuando se requiere procesar un conjunto de datos de
grandes dimensiones.

La expresion matematica que define al algoritmo LOF esta dada por la ecuacion
2.

o Irduminpes(0)
MinPts(p) lrdyinpes (P)

|NMinPts (p) |

LOFyinpes(p) =

Ecuacion 2. LOF

Donde LOF es la media de los coeficientes de la densidad local de accesibilidad
(Ird= La densidad local de accesibilidad de p es el inverso de la distancia media

entre P y los objetos en su k-vecindad.) de “p” y los de puntos vecinos mas
cercanos. Intuitivamente, los valores de LOF de “p” van a ser muy altos si su
densidad local de accesibilidad (Ird) son mucho més bajos que los de sus vecinos.
El parametro MinPts, es el valor que define el vecindario a crear alrededor de una
fila y contra cuyos integrantes se van a realizar las mediciones para determinar el

valor de la anomalia.

4.3 Recursive Density Estimation (RDE)

La densidad de datos es una medida clave en la deteccion de valores atipicos y
otros problemas relacionados [67]. Sin embargo, la estimacion (comun) de la
densidad de datos es muy compleja ya que requiere almacenar todo el conjunto de
datos en cada andlisis, encontrando limitaciones en memoria y potencia de célculo.
Para abordar estas restricciones, en el aflo 2001 se introdujo un enfoque recursivo
[41], [42] lamado RDE (Recursive Data Estimation) y se patentd en 2016 [43].

Como se detalla en [68], utilizando RDE es posible obtener el resultado de la
expresion de densidad de datos almacenando (y actualizando) solo una cantidad
muy pequefia de datos (media de todas las muestras, p y la cantidad promedio de
productos escalares Y x en cada momento k). Por lo tanto, este célculo recursivo se
puede llevar a cabo muy rapido, en tiempo cercano al real. Ademas, es importante
sefalar que el valor obtenido es exactamente el mismo (no una aproximacion) en
comparacion con la estimacion comun. Mediante el uso de RDE, la tarea de
deteccién de valores atipicos puede funcionar en modo en linea y en tiempo
cercano al real.

Los sistemas auto-adaptativos se basan en el concepto de potencial para definir la
proximidad espacial entre un ejemplo y el resto de ejemplos representados en un
Espacio de Caracteristicas, agrupando cada uno de los ejemplos a partir de su
potencial. El potencial se puede calcular por diferentes métodos y funciones. RDE
calcula recursivamente el potencial de un ejemplo utilizando como férmula la
distancia coseno [69], [70]. La ecuacién del calculo de potencial para un ejemplo
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Xk, se presenta en la ecuacion 3, donde se observa que el calculo del potencial de
un ejemplo necesita el célculo de la suma de las distancias de todos ejemplos del
espacio de caracteristicas. Esto implica la necesidad de almacenar todos los
ejemplos, por lo que es necesaria una cantidad de memoria elevada y el célculo de
un namero considerable de operaciones. Con la finalidad de no almacenar todos
los ejemplos recibidos.

1
P (x) =
ke (%) Yk-ldistancia? (xy, x;)

Ecuacion 3. Cdlculo de potencial.

Angelov y Zhou [71] proponen un método recursivo capaz de calcular el potencial
de un ejemplo. La importancia de este calculo reside en que el resultado de dicha
expresion es exactamente el mismo que si se almacenaran todos los ejemplos y se
aplicara la Ecuaciéon 4. La diferencia entre el método no recursivo y la ecuaciéon
recursiva, es que ésta ultima sé6lo necesita almacenar un conjunto muy reducido de
datos

Ahora bien, a partir de las ecuaciones 4 y 5 se genera la ecuacion 6, haciendo un

reemplazo de la férmula de la distancia coseno

j =1 xljcx]

(Eha O T2

Ecuacion 4. Simplificacion de distancia coseno.

dcos(xk'xi) =1-

P (xy) = 2
n xjxj
1+ [— 2kt = ]

R R S

Ecuacion 5. Distancia coseno

Finalmente, luego de simplificar la ecuacion, el potencial de un ejemplo puede ser
calculado como se explica en la Ecuacion 6 y dicho céalculo no requiere almacenar
todos los elementos, sino actualizar en cada caso Unicamente el vector de datos.

1
1 1

k—1 N2
\/ ?zl(xk)

Ecuacion 6. Distancia coseno recursivo.

;k = 2,3,; Pl(xl) =1

2— i= 1xkb1

A pesar de que RDE no necesita almacenar ninguna instancia ni realizar
configuraciones adicionales, se recomienda especificar un nimero considerable de
instancias iniciales para que el modelo sobreajuste las variables y parametros con
el objetivo de evitar el arranque en frio del sistema. De esta manera, a medida que
se va procesando mas instancias, RDE se vuelve mas confiable y preciso. Por otro
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lado, es importante definir el grado de rigurosidad del algoritmo de deteccion de
anomalias, esto se logra mediante el parametro Sigma, el cual tiene tres posibles
valores desde uno hasta tres, siendo el parametro uno (1) el menos riguroso y tres
(3) el mas riguroso.

Como se ha mencionado en capitulos anteriores, la vigilancia volcanica es un
dominio de aplicacion sensible para la generacion de alertas, por lo tanto, en este
proyecto de maestria se tomo la decision junto a los expertos del OVSPo de tener
calibrado la variable Sigma con valor igual a tres (3) con el fin de obtener una mayor
confiabilidad de precision para las anomalias detectadas.

4.4. Caracteristicas de los algoritmos

La tabla 8 describe las principales ventajas y desventajas de los tres algoritmos
evaluados. En la primera columna estan enmarcados los atributos mas relevantes
en la deteccion de cambios en algoritmos incrementales, los cuales fueron
seleccionados de acuerdo a las investigaciones realizadas en [72]-[74]; mientras
en las siguientes columnas se encuentran los algoritmos ABOD, RDE y LOF. Cada
celda de la tabla perteneciente a un algoritmo es sefializada cuando cumple con un
criterio de descripcion.

Descripcion ABOD RDE LOF
Incremental v v
Recursivo v
Multiple dimensionalidad v v
Cambios Abruptos v v v
Cambios graduales v v
Sensibilidad al ruido v v
Auto actualizable v
Ventanas deslizantes v v
Configuracion manual v v

Tabla 8. Tabla de ventajas y desventajas de algoritmos auto-adaptativos

De acuerdo a la tabla anterior, las caracteristicas del algoritmo RDE son las mas
deseadas y representan la mejor opcion para realizar vigilancia volcanica teniendo
en cuenta las siguientes caracteristicas de la monitorizacion en un volcan:

e Los volcanes se consideran sistemas dindmicos debido a que sufren
continuamente cambios a través del tiempo a causa de interacciones y
choques de las placas tectonicas.

e Los datos de los volcanes son obtenidos por estaciones a manera de flujo
de datos y tienen una frecuencia de muestreo de una instancia por minuto.

e Los cambios detectados dentro de la actividad volcanica pueden ser
abruptos, graduales y sensibles al ruido.

e Cada estacion mide distintos parametros del lugar donde esté instalado.

e Los cambios pueden ocurrir en cualquier momento por lo que las alertas
deben ser generadas en tiempo real.
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Si bien es cierto que los algoritmos descritos cumplen con algunas de las
caracteristicas necesarias, la principal justificacion del uso de RDE para el
problema de deteccion de alertas volcanicas radica principalmente en que ABOD y
LOF necesitan almacenar en vectores una gran cantidad de ejemplos y sus
respectivos atributos para luego procesarlos y re-ajustar las formulas en el
momento de actualizar el modelo. Esto implicaria una demanda de memoria y
tiempo de procesamiento significativo, que evitaria responder con rapidez ante un
evento o serie de eventos dados en un instante de tiempo corto.

4.5 Enfoques

Con ayuda de los expertos del OVSPo (ver seccidn 5.2) se han identificado tres
enfoques diferentes (técnica, orientacion y estacion) con el fin de ofrecerle al
experto una mayor variedad de respuestas frente a cualquier anomalia detectada
en la actividad volcénica dada la monitorizacion en tiempo real el volcan Puracé, a
través de las areas de geoquimica y deformaciéon. Los enfoques tienen asociados
tres conjuntos de datos correspondientes con tres periodos de tiempo de vigilancia
volcanica.

e Periodo 1: desde el 1 de enero hasta 31 de marzo de 2017
e Periodo 2: desde el 1 de abril hasta 30 de junio de 2017
e Periodo 3: desde el 1 de julio hasta 30 de septiembre de 2017

Estos periodos fueron elegidos teniendo en cuenta que trimestralmente son
realizadas revisiones manuales de la actividad volcanica por parte del personal
experto. Por otro lado, para realizar la validacion de los resultados obtenidos es
preciso contar con el tiempo de las dos personas expertas de cada area, las cuales
accedieron a colaborar con dicha validacion en secciones no muy extensas que
abarcaran posibles periodos de cambios en el volcan; esto debido a sus multiples
ocupaciones dentro del instituto y a labores de campo fuera del OVSPo.

Cada conjunto de datos (dataset) corresponde a un trimestre de vigilancia volcanica
(aproximadamente 129.600 instancias). En este orden de ideas, se obtiene un total
de 36 conjuntos de datos correspondientes a las dos técnicas (deformacién
geoquimica), los tres flancos del volcan (oriental, occidental y central) y las siete
estaciones de monitorizacion, tal y como se aprecia en la Figura 11.
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9 meses

Trimestre 2

. Trimestre 3
Trimestre 1

Orientacion Técnica Orientacion Estacion

Técnica Estacion Técnica [Orientacic’m ]

Estacion ]

; CURIN :l Orienta CURIN
L Oriental soguimi :l Oriental CURIN
Geoguimica :l Geoguimica Geoquimica -
ABLIN ABLIN ABLIN
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GNZIN
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Deformacion :l Deformacién Deformacian GN2IN
Contral | LARIN | Central | LARIN | Centra | LARIN |

co2IN CO2IN

CRADC CRADC

£03DC Co3DC

L]
HHB

Figura 11. Conjunto de datos de 9 meses de monitorizacion del volcan Puracé

En este proyecto los resultados fueron evaluados por los mismos expertos del
OVSPo, los cuales revisaron una a una las anomalias detectadas por el algoritmo.
Posteriormente, los expertos clasificaron los eventos segun la alerta pre-eruptiva
identificada, basandose en su conocimiento y experiencia.

4.5.1 Enfoque por técnica

La vigilancia volcanica en el enfoque por técnica se divide en inclinometria y
monitorizacion de gases de dioxido de carbono. Este enfoque permite tener como
referencia solo estaciones de una misma técnica y asi determinar si una anomalia
es generada por un cambio de inclinacién del cono volcanico o por desgasificacion
de gas CO2. A continuacion, se relacionan las estaciones de inclinometria y diéxido
de carbono que fueron usadas en este proyecto.

Estaciones Inclinometria: Agua blanca, Guafarita, Cocuy2, Curiquinga, Lavas
Rojas.

Estaciones Dioxido de carbono: Crater, Cocuy.

Debido a que un inclindmetro obtiene atributos de las componentes norte, este y la
temperatura ambiente, una instancia de la técnica de inclinometria esta compuesta
por 15 atributos. De igual forma, una instancia de la técnica de di6xido de carbono
estd compuesta por 4 atributos ya que una estacion envia datos de flujo de gas CO:
y temperatura.
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4.5.2 Enfoque por orientacion

El segundo enfoque es agrupado de acuerdo a los tres flancos principales de
actividad historica del volcan Puracé (flanco oriental, occidental y central), donde
han existido algunos cambios fisicos en el cono volcanico (esto por recomendacion
del personal experto del OVSPo). En las figuras 12,13 y 14 se expone la ubicacion
de las estaciones para el enfoque por orientacion (estas figuras pueden ser
visualizadas en un tamafio mayor en el anexo C).

Figura 12. Flanco Oriental Figura 13. Flanco Occidental Figura 14. Flanco Central

4.5.3 Enfoque por estacion

Finalmente, el tercer enfoque tiene en cuenta cada estacion de manera
independiente ya sea del area de deformacion o de geoquimica. Este enfoque ha
sido elegido con el objetivo de tener la certeza de cudl es la estacion que generé
una alerta pre-eruptiva. La desventaja de este enfoque es que no todo cambio
anomalo en una estacion es una alerta volcanica, ya que, generalmente, mas de
una estacién debe tener manifestaciones similares.

4.6 Aplicacion de RDE a los enfoques para la detecciéon
de alertas volcanicas

Ahora bien, como resultado de aplicar RDE a cualquiera de los enfoques
propuestos en este documento, se generan graficas similares a las Figuras 15, 16
y 17 (a modo de ejemplo se presenta una por cada enfoque, sin embargo, en el
anexo A se presenta todas las figuras de cada enfoque y sus respectivos periodos
en un mayor tamafo). En cada una de las figuras obtenidas tras aplicar RDE, en
el eje X horizontal se presentan el numero de instancias (120000) correspondientes
a un periodo de tres meses de monitorizacién volcanica del volcan Puracé (para
este ejemplo el enfoque visualizado es por técnica para el area de deformacion
volcénica); y en el eje Y vertical se representa la densidad obtenida por el algoritmo
(rango de valores comprendidos entre cero y uno). Adicionalmente, dos curvas
pueden ser identificadas: la linea superior de color rojo, que representa el promedio
de los datos; la segunda (linea color amarilla) que delimita el umbral de los valores
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atipicos, donde los valores que estan por debajo de la segunda curva son las
anomalias detectadas.

Examples

Density

(e = e ] Figura 17. Outliers RDE — Enfoque
Figura 15. Outliers RDE - Enfoque Figura 16. Outliers RDE — Enfoque Estacion - Guafiarita 2 - periodo Il
técnica - deformacidn periodo Il Orientacidn - Flanco occidental periodo |

En los ejemplos anteriores, el algoritmo detectdé 14, 10 y 6 valores atipicos
respectivamente. Los cuales fueron sometidos a validacion por parte de los
expertos del OVSPo para encontrar los verdaderos positivos, falsos positivos y
verdaderos negativos. Estos valores atipicos detectados por el algoritmo,
corresponden a una fecha y hora especifica. Por ejemplo, los valores atipicos
identificados en la figura 9 se corresponden con el primer periodo y en el rango de
instancias de 20434 a 20970 se aprecia un conjunto de anomalias, correspondiente
a las fechas 16/07/2017 16:30:00 y 17/07/2017 2:11:00. El andlisis de la variacion
de comportamiento en varias de las estaciones de deformacion permite identificar
gque se estdn generando fendmenos volcanicos fuera de lo normal y son
contrastados con la opinién del experto correspondiente como se menciond
anteriormente.

Siguiendo con lo anterior, y tomando como base la figura 13, es decir las anomalias
detectadas para el enfoque técnica — area deformacion con RDE para la
monitorizacion de volcanes sobre el Il periodo; la Figura 18 presenta el
comportamiento de las componentes Norte, Este y temperatura para cada una de
las estaciones del area de deformacion (Agua blanca, Cocuy, Curiquinga, Guafarita
y Lavas Rojas) en el periodo de estudio. La inclinacion en la componente X (este),
y Y (norte) de cada inclindmetro es medida en unidades de micro radianes y es
representada por lineas de color azul y rojo, respectivamente, mientras que la
temperatura, cuya unidad es medida en grados centigrados se puede visualizar con
linea de color verde. Finalmente, se puede observar que a cada una de estas
estaciones se le ha adicionado barras verticales de color gris, que indican las
anomalias detectadas en un instante de tiempo; el grosor de cada barra indica la
repeticion de anomalias durante un rango de tiempo. Es importante mencionar que
todas las figuras relacionadas con la ubicacion de las anomalias sobre cada
estacion se encuentran en el anexo D.

35



Inclinémetro Aguablanca
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Figura 18. Anomalias por estacion en el enfoque por técnica (deformacion)

La Figura 19 muestra los resultados de la deteccién de anomalias volcanicas para
el enfoque por orientacion, periodo | — Flanco occidental (Figura 14) Para este

enfoque se presentan las graficas de las estaciones de deformacién: Guafarita y
Cocuy?2.
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Inclinémetro Guanarita2
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Figura 19. Anomalias por estacion en el enfoque por orientacion (flanco occidental)

Finalmente, para el enfoque por estacion, la figura 20 expone los resultados
obtenidos de la estacion Guafarita, correspondientes a la deteccién de anomalias
volcéanicas del segundo periodo (Figura 11).

Inclinémetro Guanarita2

UV \J\r‘\f\f\f\v

— Guafarita 2()) — GuaRarima? (N) — Guafarita? (T}

Figura 20. Anomalias por estacion

4.7 Resumen

En este capitulo se identificaron tres de los algoritmos relacionados con la deteccion
de anomalias en tiempo real, sobre los cuales se enmarcaron las principales
ventajas y desventajas mediante una tabla comparativa. A partir de ello, fue
justificado el uso de RDE para la deteccion de alertas pre—eruptivas volcanicas. Se
continud con la explicacion de los tres enfoques (técnica, orientacion y estacion)
generados para obtener una mejor respuesta al detectar anomalias de origen
volcanico. Finalmente, se presenta el uso de RDE para cada uno de los enfoques
de deteccion de anomalias mediante ejemplos.
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Capitulo 5

Experimentacion y evaluacion

En este capitulo se presenta el proceso de experimentacion y las pruebas
ejecutadas sobre el sistema para la deteccidon de alertas pre—eruptivas volcanicas
basadas en aprendizaje incremental.

5.1 Métricas de evaluacioéon

5.1.1 Matriz de confusion

La matriz de confusion (tabla 9) permite observar, mediante una tabla de
contingencia la distribucion de los errores cometidos por un clasificador. Cada
columna de la matriz representa el nimero de clasificaciones de cada clase (valor
predicho), mientras que cada fila representa la clasificacion real, interpretada por el
experto en el &rea indicada de la monitorizacion volcanica (valor real), es importante
mencionar que en una matriz de confusion, los verdaderos positivos y verdaderos
negativos son los valores deseados [75].

Valor predicho
Anomalia | No anomalia
Valor real Anomalia VP FN

No anomalia FP VN
Tabla 9. Matriz de confusion

A partir de la matriz de confusion se pueden extraer conceptos basicos (en la
seccion 5.3 seran descritos estos conceptos aplicados en el contexto volcanico) y
a continuacion son presentados:

Se tiene la variable objetivo c, la cual contiene las clases c¢,,c,,c3, ..., c,,, de este
modo por cada clase se deben aplicar los siguientes conceptos:

v' Falsos Positivos (FP): numero de instancias incorrectamente clasificadas
en la clase c,.

v' Falsos Negativos (FN): instancias de la clase c¢, que fueron
incorrectamente clasificadas en otra clase.

v" Verdaderos Positivos (VP): nimero instancias correctamente clasificadas

en la clase c,.
v" Verdaderos Negativos (VN): todas las instancias restantes correctamente

clasificadas diferente a la clase c,.
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Una vez obtenido el nimero de falsos positivos, falsos negativos, verdaderos
positivos y verdaderos negativos por cada clase, posteriormente se calculan dos
métricas empleadas en la medida del rendimiento de los sistemas de busqueda,
reconocimiento de informacion y reconocimiento de patrones [76], a continuacion
son expuestas cada una de ellas:

Precision: esta definido como la proporcion de instancias verdaderas del
conjunto de instancias predichas como positivas (capacidad del
clasificador para evitar el ruido) [77], y es calculada de la siguiente forma:

_vp|
P=1VP+FP|

Ecuacion 7. Precision

Exhaustividad: esta medida conocida en Ingles como Recall, es la
encargada de calcular la proporcién de verdaderos positivos predichos
entre todos los positivos (instancias relevantes clasificadas) [75]. La
ecuacion se expresa como:

vl
® =P+ FN|

Ecuacién 8. Exhaustividad

Medida-F: es un balance de la precision y la exhaustividad, en otras
palabras es considerada una media ponderada de la precision y
exhaustividad donde la puntuacién alcanza su mejor valor en 1y el peor
en 0 [78]. En la ecuacion 9 €S presentada:

pxe
pte

F=2x

Ecuacion 9. Medida F

Vale la pena resaltar que esta es conocida como la medida f;, ya que la

precision y la exhaustividad son pesados uniformemente, con f = 1 siendo
la formula general:

B (1+[?2)xpxe.

Te fixp+e » B>0

Ecuacion 10. Formula general Medida F

Aplicando la definicion anterior en el contexto del actual proyecto, podriamos
definir que:
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e Un Verdadero Positivo (VP) es una anomalia detectada por el sistema
implementado, la cual es validada por un experto del SGC.

e Un Falso Positivo (FP) es una anomalia detectada por el sistema
implementado que no es considerada como tal por un experto.

e Falsos negativos (FN) son las anomalias que eventualmente ocurrieron en
el volcan Puracé, pero que el sistema no lo detecto.

e Verdaderos negativos (VN) son todos los ejemplos que el sistema no
detecto y que tampoco hacen parte de anomalias volcanicas.

5.2 Plan de pruebas

Las anomalias detectadas por RDE fueron analizados por expertos del OVSPo
tanto del &rea de Geoquimica como de Deformacién volcanica. A continuacion, son
presentados los datos personales de los expertos en geoquimica y deformacion
volcanica, que ayudaron con la interpretacion de las anomalias para poder etiquetar
los resultados.

e Geoquimica: Luisa Fernanda Mesa, e-mail: Imesa@sgc.gov.co, Licenciada
en Biologia y Quimica - Maestria en Quimica — Universidad de Caldas.

o« Deformacion: Jorge Armando Alpala, e-mail: jalpala@sgc.gov.co,
Ingeniero Civil - Especialista en SIG (Universidad de Caldas) y MSc (c) en
Geomatica (Universidad del Cauca)

La tabla 10 resume el plan de pruebas llevado a cabo para realizar la evaluacion
del sistema. En la primera columna se encuentran los diferentes enfoques de
evaluacion (cada uno debe evaluar 3 periodos); las siguientes columnas conforman
la red de estaciones analizadas en este proyecto. Cada una de las celdas marcadas
con una letra “X” identifica las estaciones analizadas dentro de un enfoque de
evaluacion.

Para cada periodo en un enfoque de monitorizacion, la evaluacién del sistema se
realiza de la siguiente manera:

1. El experto encargado recibe anomalias.

2. De cada anomalia se abstrae la fecha completa de ocurrencia.

3. Se obtiene las estaciones involucradas en el enfoque segun la tabla 10.

4. El experto verifica si la anomalia detectada por el algoritmo pertenece a un
cambio volcanico en cualquiera de las estaciones obtenidas.

5. Si la anomalia es detectada por alguna de las estaciones involucradas
entonces se obtendra un verdadero positivo, en caso contrario sera un falso
positivo.
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Enfoques de .
-, Estaciones
evaluacién
CO3DC | CRADC | ABLIN | CO2IN | CURIN | GUAIN | LARIN

Deformacion X X X X X
Geoquimica X X

Oriental X X X
Occidental X X

Central X X

Tabla 10. Plan de pruebas

5.3 Resultados

La deteccion de anomalias por el algoritmo RDE ha sido cuantificada y analizada
desde la relacion entre verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN),
falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN). En las siguientes subsecciones se
presentara el analisis y relacidon de los resultados obtenidos en cada enfoque. Por
otro lado, la tabla 11 contiene el resumen de los resultados que se obtienen al
ejecutar el algoritmo propuesto para todos los conjuntos de datos mencionados en
apartados anteriores. En cada uno de estos resultados se identifican el nUmero de
anomalias detectadas (verdaderos positivos), no detectadas (falsos negativos) y
anomalias que fueron detectadas, pero realmente no lo eran (falsos positivos).
Bajo estas variables, fueron calculas las medidas de desempefio de precision
(PRE), exhaustividad (EXH) y medida F (M-F). Cada una de las interpretaciones
de los expertos se realizd en base a los reportes telemétricos de cada estacion,
donde el experto confirma o no la veracidad de una anomalia generada por el
prototipo creado para este proyecto. Ahora bien, dentro de cada grafica de
transmision de datos de una estacion, son adicionadas barras verticales que
representan las anomalias detectadas por el algoritmo en el/los instantes precisos
de la ocurrencia.
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VP FP FN | PRE | EXH | M-F
Técnica
Deformacion 21 6 5 (0,78/081| 0,8
Geoquimica 20 4 4 10,83|0,83]| 0,83
Promedios 21 5 4510,81(0,82| 0,81
Grupo
Flanco Oriental 16 3 3 [0,84|0,84| 0,84
Flanco occidental | 21 2 4 1091084 | 0,88
Flanco Central 20 4 4 10,83|0,83| 0,83
Promedios 19 | 3,33 3,7 (0,86 |0,84 | 0,85
Estacion
CO3DC 16 5 0O |0,76 0,99 | 0,86
CRADC 23 7 1 /0,780,996 | 0,86
ABLIN 8 4 1 /067|089 | 0,76
CO2IN 16 5 3 /10,76 0,84 | 0,80
CURIN 19 5 1 10,79(0,96 | 0,86
GUAIN 18 4 1 /082|095 | 0,88
LARIN 23 7 0O |0,76 | 0,99 | 0,87
Promedios 179 | 5,3 1 (0,76 (094 | 0,84

Tabla 11. Resumen de resultados

En la tabla 12 son presentados algunos ejemplos de las clasificaciones con las
anomalias interpretadas por los expertos y detectadas por el algoritmo. En cada
uno de los ejemplos de las clasificaciones las barras verticales se han cambiado
por circulos en color rojo para identificar con mayor facilidad el momento exacto de
la ocurrencia de la anomalia detectada.
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Anomalia Interpretacion
inclnémetro Cocur2 = | Deteccion de anomalia por
~ | pequeia deformacion
WMW%WMMW “ volcanica. La componente
= : |Norte 'y Este varian
bruscamente, mientras la
temperatura crece

Tk ke el e e e e e e gradualmente.

Inclinémetro Aguablanca
STEN 0101 2017 - 0331 2

Feo 13 ken 20ken 22k 6 b e 2obe 22

— Aguablanca () — Aguablanca V) — Aguablanca (T)

Deteccion de anomalia por
dilatacion del efecto térmico
de bajas temperaturas.

Inclinémetro Guanarita2

— Guaharita2 () — Guaharita2 (N) — Guaharita2 (T)

n

Cambios recurrentes
generados en dilatacion y
contraccion de la roca
volcanica.

Diéxido de Carbono Crater

UTE) 01/01/2017 - 03/31/2017
I I O O
T T T T T T T T T 1 T T T
1 8 tne 15 ene 22 29.tne s Feo 12re 195e0 2650 ™ 12 var 19 Mar 26/ uar
Criter (CO2)  — Créter ()

Desgasificacion alta en la
estacion crater — diéxido de
carbono con temperatura
normal.

Didxido de Carbono Cocuy3

Desgasificacion media en la
estacion de medicion de gas
dioxido de carbono Cocuy?2.

2 bac 2 bnc 16 enc 2 enc 30/t s 13l 0 %en 22 ven ™ ™ 20 ar 22 var
Cocuy3 (€02)  — Coaud
Didxido de Carbono Créter
UTC) 04/01/2017 - 06/30/2017
, : : | |
| |
3 hor ™ 17 b ™ ™ - 1Sy 22 by 28 My S Jum 127jun ™ 26

Criter (CO2)  — Criter (1)

En la estacion crater en el
periodo 1l (1 abril de 2017 —
30 junio de 2017) se
presenta tres anomalias
detectadas también por el
prototipo, las dos primeras
hacen referencia a
desgasificacion media en los
niveles de flujo de gas CO..
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Anomalia caracteristica de
problemas de digitalizacion,

_ ya que las tres variables
vy el . -

L - | tienen un cambio brusco

incluido la temperatura. En

este caso registrada en la
e e e e R e e ee o w w == ¢ | estacion  de  inclinometria
e T e Cocuy3 para el lll periodo.

Inclinémetro Cocuy2

Deteccion de una anomalia
por evento sismico distal que
fue registrado por la estacion
guafarita2.

El sismo corresponde al
terremoto con epicentro en
vl e e e e ke Ecuador ocurrido el 9 se
septiembre del afio 2017.

o
[}

Tabla 12. Ejemplos de anomalias identificadas y etiquetadas por los expertos

En la siguiente seccidn se encuentran los resultados obtenidos por cada enfoque,
sobre los cuales se ha generado una matriz de confusién y la respectiva
clasificacion de los verdaderos positivos de acuerdo a la interpretacion realizada
por los expertos. Las clasificaciones realizadas se distinguen a continuacion:

e Contraccién: causada por bajas temperatura afectando el edificio volcénico.

e Dilatacion: Efecto térmico por calor.

e Dilatacion y contraccion: causada por fendmenos recurrentes dia-noche.

e Digitalizacién causada por errores en la telemetria de las estaciones.

e Deformacién volcanica baja: causada por pequefias inyecciones de
magma o por deflacién del cono volcanico por desgacificacion.

e Deformaciéon pronunciada: Deformacion considerable del cono volcanico.

e Eventos sismicos: deteccion de eventos sismicos distales.

e Altas temperaturas en una estacion geoquimica potencialmente precursora
de actividad en procesos sismicos y fumardlicos.

e Desgasificacién continta: Emanacion de gas CO2 en cortos periodos de
tiempo.

e Desgasificacion media: Emanacion pulsos de gas CO2 medianamente
pronunciados.

e Desgasificacion baja: Emanacion de pequefios pulsos de gas COa.

Finalmente, por cada uno de los enfoques se presenta la grafica de valores
obtenidos con las métricas evaluadas junto a su interpretacion.
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5.3.1 Enfoque por técnica

Analisis experto deformacion

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los
resultados obtenidos por RDE en el enfoque de deformacion son presentadas en
las tablas 13y 14.

Numero de instancias=393120 Valor predicho
Anomalia | No anomalia
Valor real Anomalia 21 (VP) 5 (EN)
No anomalia 6 (FP) 393087 (VN)
Tabla 13. Matriz de confusion para Geoquimica
Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
10 Dilatacion y contraccion
2 Contraccion
4 Dilatacion
3 Digitalizacion
2 Eventos sismicos distales

Tabla 14. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque Deformacion
Andlisis experto geoquimica
La matriz de confusién y la clasificacion de los verdaderos positivos de los

resultados obtenidos por RDE para el enfoque geoquimica son presentadas en las
tablas 15y 16.

NUmero de instancias=393120 Valor predicho
Anomalia | No anomalia
Valor real Anomalia 20 (VP) 4 (FN)
No anomalia 4 (FP) 393092 (VN)

Tabla 15. Matriz de confusion para Deformacion

Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
3 Desgasificacion baja
2 Altas temperaturas
9 Desgasificacion continua
4 Desgasificacion media
2 Digitalizacion

Tabla 16. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque Geoquimica
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En la figura 21 se presenta la comparacion de las medidas de desempefio:
Precision, Exhaustividad y Medida F. El eje horizontal (x) presenta el tipo de técnica
elegido y el eje vertical (Y) representa el valor obtenido desde cero a uno.

0,84
0,83
0,82
0,81

0,8
0,79

0,78

0,77

Geoquimica Deformacién

Area

M Precisiéon M Exhaustividad ™ Medida-F

Figura 21. Comparacion del rendimiento del algoritmo RDE entre geoquimica y deformacion.

Los resultados para el area de Geoquimica presentan mejores valores en las tres
medidas calculadas en comparacién con el area de Deformacién, donde se el
numero de falsos positivos es mayor. La Exhaustividad en ambas técnicas obtiene
un buen valor, lo que significa que el algoritmo tiene un buen nimero de instancias
relevantes recuperadas (en ambas técnicas esta por encima del 81 %). Teniendo
en cuenta que ambas técnicas son complementarias en el estudio de la vigilancia
volcanica, es posible afirmar que los tres valores de las medidas obtenidas son
aceptables para la deteccidon de anomalias y constituyen una base para posteriores
estudios de investigacibn hacia eventos volcanicos haciendo uso de las
Tecnologias de la Informacién y Comunicaciones (TIC).

5.3.2 Enfoque por orientacion

Analisis experto flanco oriental

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los
resultados obtenidos por RDE en el enfoque del flanco oriental son presentadas en
las tablas 17 y 18.

NUmero de instancias=393120 Valor predicho
Anomalia | No anomalia
Valor real Anomalia 16 (VP) 3 (FN)
No anomalia 3 (FP) 393099 (VN)

Tabla 17. Matriz de confusion para el flanco oriental
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Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
2 Dilatacion y contraccion
4 Contraccion
4 Dilatacion
5 Digitalizacion
2 Sismicidad distal

Tabla 18. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque flanco oriental

Andlisis experto flanco occidental

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los
resultados obtenidos por RDE en el enfoque del flanco occidental son presentadas

en las tablas 19 y 20.

NUmero de instancias=393120

Valor predicho

Anomalia | No anomalia

Valor real Anomalia

21 (VP) 4 (FN)

No anomalia

2 (FP) | 393090 (VN)

Tabla 19. Matriz de confusion para el flanco occidental

Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
2 Contraccion
5 Deformacién baja
2 Deformacién pronunciada
5 Dilatacion
4 Digitalizacion
3 Sismos distales

Tabla 20. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque flanco occidental

Analisis experto flanco central

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los
resultados obtenidos por RDE en el enfoque del flanco central son presentadas en

las tablas 21y 22.

NUmero de instancias=393120

Valor predicho

Anomalia | No anomalia

Valor real Anomalia

20 (VP) 4 (FN)

No anomalia

4 (FP) | 393092 (VN)

Tabla 21. Matriz de confusion para el flanco central
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Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
3 Desgasificacion baja
2 Altas temperaturas
9 Desgasificacion
continua

4 Desgasificacion media
2 Digitalizacion

Tabla 22. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque flanco central

Adicionalmente, de las matrices de confusién presentadas anteriormente, se
genera la figura 22, en la cual son comparadas las medidas de desempefio:
Precision, Exhaustividad y Medida F. EIl eje horizontal (X) presenta el tipo de
técnica elegida y el eje vertical (Y) representa el valor obtenido desde cero a uno.

0,95
0,9
0,85
0,8

0,75

0,7

Oriental Occidental Central

Flanco

M Precision M Exhaustividad ® Medida - F

Figura 22. Comparacion del rendimiento del algoritmo RDE entre los flancos oriental, occidental y central.

Se puede observar que el flanco occidental obtiene mejores resultados en
Precision. Esto se debe a que en este flanco se encuentra la estacion Cocuy, las
cual es una estacion de referencia para el volcan Puracé. Por otro lado, en las
fechas fijadas para las pruebas, el flanco occidental tuvo un enjambre de actividad
sismica en la fuente sismogénica de la region San Rafael que queda al occidente
del volcén.

5.3.3. Enfoque por estacion

Andlisis experto estacion CO3DC

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los
resultados obtenidos por RDE en el enfoque de la estacion CO3DC son
presentadas en las tablas 23 y 24.
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NUmero de instancias=393120

Valor predicho

Anomalia | No anomalia

Valor real Anomalia

16 (VP) 0 (FN)

No anomalia

5(FP) | 393099 (VN)

Tabla 23. Matriz de confusion para la estacion Cocuy 3 — Dioxido de carbono

Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
4 Desgasificacion baja
1 Altas temperaturas
8 Digitalizacion
3 Desgasificacion media

Tabla 24. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque de la estacion CO3DC

Andlisis experto estacién CRADC

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los
resultados obtenidos por RDE en el enfoque de la estacion CRADC son

presentadas en las tablas 25y 26.

NUmero de instancias=393120

Valor predicho

Anomalia | No anomalia

Valor real Anomalia

25 (VP) 1 (FN)

No anomalia

7 (FP) | 393089 (VN)

Tabla 25. Matriz de confusion para la estacion Crdter - Didxido de carbono

Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
1 Desgasificacion continua
2 Altas temperaturas
4 Desgasificacion media
4 Desgasificacion baja
14 Digitalizacion

Tabla 26. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque estacion de la estacion CRADC

Analisis experto estacion ABLIN

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los
resultados obtenidos por RDE en el enfoque de la estacion ABLIN son presentadas

en las tablas 27 y 28.
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Numero de instancias=393120 Valor predicho

Anomalia | No anomalia
Valor real Anomalia 8 (VP) 1 (FN)

No anomalia 4 (FP) 393106 (VN)

Tabla 27. Matriz de confusion para la estacion Agua blanca — Inclinometro

Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
3 Contraccion
2 Deformacién baja
2 Digitalizacion
1 Sismicidad distal

Tabla 28. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque de la estacion ABLIN

Analisis experto estacion CO2IN

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los

resultados obtenidos por RDE en el enfoque de la estacion CO2IN son presentadas
en las tablas 29 y 30.

Numero de instancias=393120 Valor predicho
Anomalia | No anomalia
Valor real Anomalia 16 (VP) 3 (FN)
No anomalia 5 (FP) 393094 (VN)

Tabla 29. Matriz de confusion para la estacion Cocuy2 — Inclinémetro

Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
4 dilatacion y contraccién
3 Dilatacion
8 Digitalizacion
1 Sismicidad distal

Tabla 30. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque de la estacion CO2IN

Analisis experto estacion CURIN

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los

resultados obtenidos por RDE en el enfoque de la estaciéon CURIN son presentadas
en las tablas 31 y 32.
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NUmero de instancias=393120 Valor predicho
Anomalia | No anomalia
Valor real Anomalia 19 (VP) 1 (FN)
No anomalia 5 (FP) 393093 (VN)

Tabla 31. Matriz de confusion para la estacion Curiquinga - Inclinometro

Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
1 Dilatacién y contraccion
2 Contraccion
6 Dilatacion
9 Digitalizacién
1 Sismicidad distal

Tabla 32. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque de la estacion CURIN
Andlisis experto estacién GUAIN
La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los

resultados obtenidos por RDE en el enfoque de la estacién GUAIN son presentadas
en las tablas 33y 34.

Numero de instancias=393120 Valor predicho
Anomalia | No anomalia
Valor real Anomalia 18 (VP) 1 (FN)
No anomalia 4 (FP) 393097 (VN)

Tabla 33. Matriz de confusion para la estacion Guafarita - Inclindmetro

Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
2 Dilatacion y contraccion
3 Contraccion
6 Dilatacion
3 Digitalizacion
1 Sismicidad distal

Tabla 34. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque de la estacion GUAIN

Analisis experto estacion LARIN

La matriz de confusion y la clasificacion de los verdaderos positivos de los
resultados obtenidos por RDE en el enfoque de la estacion LARIN son presentadas
en las tablas 35y 36.
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Numero de instancias=393120 Valor predicho
Anomalia | No anomalia
Valor real Anomalia 23 (VP) 0 (FN)
No anomalia 7 (FP) 393090 (VN)

Tabla 35. Matriz de confusion para la estacion Lavas rojas - Inclinometro

Cantidad de Clasificacion
verdaderos
positivos
5 Contraccion
4 Dilatacion
14 Digitalizacion

Tabla 36. Clasificacion de verdaderos positivos para el enfoque de la estacion LARIN

Adicionalmente, de las matrices de confusién presentadas anteriormente, se
genera la figura 23, en la cual son comparadas las medidas de desempefio:
Precision, Exhaustividad y Medida F. El eje horizontal (x) presenta el tipo de técnica
elegido y el eje vertical (Y) representa el valor obtenido desde cero a uno.
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Figura 23. Comparacion del rendimiento del algoritmo RDE entre geoquimica y deformacion.

Se puede observar que las estaciones CRADC y GUAIN (Crater y Guafarita)
obtienen los mejores resultados para areas de Geoquimica y Deformacién
respectivamente. Este resultado es muy probable que se deba a la ubicacion
geografica de la estacion, ya que como su nombre lo indica, se encuentra
exactamente en el crater del volcan Puracé cerca de una fumarola, donde se
concentra diéxido de carbono en mayores cantidades. Por su parte, Guafarita es
una estacion usada como linea base para proceso deformativos del volcan Puracé.
Registros historicos del volcdn muestran alertas volcanicas por emanacion de gas
CO:2 y de deformacion segun los boletines técnicos mensuales generados por el
OVSPo [31]. Por otro lado, la estacion de inclinometria Agua Blanca (ABLIN)
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obtiene los resultados mas bajos de todas las estaciones evaluadas, coincidiendo
con que esta misma presenta una alta cantidad de valores erréneos y perdidos.

5.4. Comparacion con algoritmos LOF y ABOD

Todos los conjuntos de datos, pertenecientes a cada periodo y enfoque, fueron
probados y ejecutados con los algoritmos de deteccién de anomalias LOF y ABOD.
A continuacion, los resultados obtenidos son presentados.

5.4.1. Resultados LOF

e Deteccidon de anomalias en el enfoque por técnica

Analizando los resultados obtenidos por el algoritmo LOF en el enfoque por
técnica (figura 24), se observa que el area de Deformacion obtiene levemente
mejores resultados que Geoquimica.

En el area de Deformacion la deteccion de anomalias se realiza basdndose en
cinco estaciones (inclinbmetros electrénicos), a diferencia de Geoquimica que
cuenta con dos estaciones de COz, raz6n por la cual el algoritmo LOF tiene mas
atributos para converger en una anomalia.

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

Geoquimica Deformacién

Area

M Precision M Exhaustividad ® Medida - F

Figura 24. Anomalias por técnica usando LOF

e Deteccion de anomalias en el enfoque por orientacién

La figura 25 presenta los resultados obtenidos por el algoritmo LOF en el
enfoque por orientacion. La orientacion central obtiene mejores resultados que
las orientaciones oriental y occidental. Adicionalmente, se puede apreciar que
la orientacién central coincide con los resultados obtenidos en el enfoque por
técnica en el area de Geoquimica, ya que las estaciones usadas en ambos
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casos son las mismas. Por otro lado, las estaciones de deformacién usadas para
la orientacion oriental (tres) y occidental (dos) no obtienen resultados que
superen a la orientacion central.
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Figura 25, Anomalias por orientacion usando LOF

e Deteccion de anomalias en el enfoque por estacion

Finalmente, la figura 26 muestra los resultados obtenidos por el algoritmo LOF para
el enfoque estacion. La grafica refleja que la estacién Guafarita (GUAIN) obtiene
ampliamente mejores resultados para las tres métricas de evaluacion que el resto
de las estaciones usadas en este proyecto. En las bases de datos del OVSPo, las
estaciones que mas registran cambios deformativos en el volcan Puracé son las
estaciones Cocuy?2 y Guanarita.
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Figura 26. Anomalias por estacion usando LOF
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5.4.1. Resultados ABOD

e Deteccion de anomalias en el enfoque por técnica

Analizando los resultados obtenidos por el algoritmo ABOD (figura 27), se
observa que el &rea de Geoquimica obtiene levemente mejores resultados que
Deformacién volcanica. Sin embargo, estos resultados no son lo
suficientemente buenos para la monitorizacion en volcanes en comparacion con
el algoritmo RDE.
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Figura 27. Anomalias por técnica usando ABOD

e Deteccion de anomalias en el enfoque por orientacion

La figura 28 presenta los resultados obtenidos por el algoritmo ABOD en el
enfoque por orientacién, dichos resultados reflejan que la orientacion central, al
igual que en las pruebas por LOF, obtiene mejores resultados que las
orientaciones oriental y occidental.
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Figura 28. Anomalias por orientacion usando ABOD
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e Deteccion de anomalias en el enfoque por estacion

La figura 29 muestra los resultados obtenidos por el algoritmo ABOD para el
enfoque estacion. La figura refleja que las estaciones Guanarita (GUAIN) y Cocuy?2
obtienen ampliamente mejores resultados para las tres métricas de evaluacion que
el resto de las estaciones usadas en este proyecto. Cuatro de las cinco estaciones
de Deformacion presentan mejores resultados que las dos estaciones de
Geoquimica, lo cual probablemente se deba a la alta dimensionalidad manejada
por el algoritmo LOF y que las estaciones de Deformacion tienen mas atributos que
las estaciones de Geoquimica.
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Figura 29. Anomalias por estacion usando ABOD

Finalmente, se realiza una comparacion que resume los resultados obtenidos por
algoritmos RDE, LOF y ABOD sobre las métricas evaluadas (precision,
exhaustividad y medida F). Las tablas 37 (a) y 37 (b) muestran dicha comparacién
para los enfoques técnica, orientacion y estacién. En la tabla se puede observar
que, para todos los conjuntos de datos volcanicos, RDE obtiene los mejores
resultados que los demas algoritmos. De igual forma, se aprecia que el enfoque por
técnica presenta los resultados mas bajos.

Enfoque técnica

Algoritmos LOF ABOD RDE
Geoquimica Deformacion Geoquimica Deformacion Geoquimica Deformacion
Precision 0.6 0.68 0.62 0.49 0.83 0.79
exhaustividad 0.46 0.5 0.50 0.41 0.83 0.81
Medida F 0.52 0.58 0.55 0.44 0.83 0.8
Enfoque orientacion
Algoritmos LOF ABOD RDE
oriental Occidental | central | oriental Occidental | central | oriental Occidental | central
Precision 0.25 0.36 0.68 0.6 0.29 0.62 0.84 0.91 0.83
exhaustividad 0.22 0.47 0.5 0.43 0.2 0.5 0.88 0.77 0.83
Medida F 0.24 0.41 0.58 0.5 0.24 0.55 0.86 0.84 0.83

Figura 37. a. Resultados enfoques técnica y orientacion.
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Enfoque estacion

Algoritmos CO3DC | CRADC | ABLIN CO2IN CURIN GUAIN | LARIN
LOF Precision 0.2 0.17 0.2 0.16 0.19 0.62 0.18
Exhaustividad 0.25 0.13 0.42 0.17 0.14 0.5 0.16
Medida F 0.22 0.15 0.28 0.16 0.16 0.56 0.16
ABOD Precision 0.25 0.33 0.2 0.6 0.4 0.47 0.17
Exhaustividad 0.45 0.41 0.5 0.33 0.32 0.5 0.25
Medida F 0.32 0.37 0.29 0.43 0.36 0.48 0.2
RDE Precision 0.76 0.78 0.67 0.76 0.79 0.82 0.77
Exhaustividad 0.99 0.96 0.89 0.76 0.86 0.95 0.99
Medida F 0.86 0.86 0.76 0.76 0.82 0.88 0.87

Figura 37. b. Resultados enfoques estacion.

Tabla 37. Comparacion de algoritmos por cada enfoque

A continuacion, se presenta la figura 30, la cual contiene un compilado de los
resultados de la comparacion de los algoritmos RDE, LOF y ABOD mostrados en
las tablas 37 (a) y 37 (b) .
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5.5 Resumen

En este capitulo se exponen, en primera instancia, las medidas de evaluacion para
las anomalias detectadas haciendo uso de RDE. Para cada uno de los enfoques
propuestos se obtuvo los valores de Medida F, Precision y Exhaustividad.
Posteriormente, fueron generadas e interpretadas las matrices de confusion para
cada enfoque. Los resultados obtenidos fueron determinados objetivamente por los
expertos del OVSPo. De manera seguida, se mostraron graficas comparativas de
rendimiento entre las métricas y las técnicas usadas en cada enfoque. Finalmente,
se realiza una comparacion de los resultados con los mismos conjuntos de datos
para cada enfoque aplicado a los algoritmos de deteccion de anomalias ABOD y
LOF. En dicha comparacion, se observa claramente que el sistema creado usando
RDE es mejor para el dominio de aplicacion volcanico.

Cabe mencionar que la totalidad de las graficas y su respectivo analisis se
encuentran en el anexo B.
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Capitulo 6

Despliegue: Prototipo

En este capitulo se presenta el prototipo que implementa la deteccién de anomalias
para la generacion de alertas pre — eruptivas volcanicas para el volcan Puracé. Para
la construccion del prototipo se utilizé la metodologia de desarrollo SCRUM [79].
De acuerdo a esta metodologia, se ha definido una serie de iteraciones que
satisfacen los objetivos del proyecto.

A continuacién, en la Tabla 38 se lista los productos a desarrollar en el prototipo:

Iteracion Descripcion

Disefio de la arquitectura del sistema
Adquisicion de datos de todas las estaciones
Creacion de Conjuntos de datos

Disefio de interfaces

Modulo de monitorizacién en tiempo real
2 Adaptacion de RDE al sistema

Grafica de densidad en tiempo real
Mddulo de Deteccién de anomalias
Mddulo de Clasificacion

Mddulo de configuracion

Integracién de Modulos
Tabla 38. Lista de productos SCRUM

El prototipo creado para el presente trabajo de maestria fue llamado VOD (Volcano
Outlier Detector) en su version 1.0 y esta desarrollado en el lenguaje de
programacion Java 1.8, en esta aplicaciéon solo se usé la libreria postgresql-
42.1.1.jre6.jar para la adquisicion de datos de cada una de las estaciones de
vigilancia volcénica. Las caracteristicas de hardware como de software del equipo
en el cual fue probado el prototipo son presentadas en la tabla 39.

Marca equipo Hewlett-Packard EliteBook

Sistema operativo | Windows 10

Procesador Intel ® core ™ i7 — 4600U CPU @ 2.10 GHz 2,70 GHz
RAM 8,00 GB

Tabla 39. Caracteristicas del equipo de computo

Ahora bien, para el desarrollo de este prototipo se consideraron tres iteraciones, las
cuales se describen a continuacion con sus casos de uso y sus respectivas historias
de usuario.

60



6.1 lteracion 1

Como se menciond en el capitulo 4 (modelado), se generaron tres enfoques que
permitan identificar el mejor mecanismo para la deteccion de alertas pre-eruptivas
a partir de la deteccion de anomalias volcanicas. Por esta razén, la arquitectura del
sistema (Figura 31) contiene tres imagenes: a, b y ¢ (una por cada enfoque); y estas
figuras pueden ser visualizadas en un tamafio mayor en el anexo C. Cada
arquitectura refleja los diferentes médulos que contiene el sistema:

e Adquisicion de datos de las estaciones en campo.

¢ Almacenamiento de datos en crudo en diferentes bases de datos ubicadas
en el OVSPo.

e Segun sea el caso, se realiza la seleccién de las estaciones y campos
necesarios (seleccion de caracteristicas).

e Ordenamiento en tiempo real de las instancias segun el enfoque elegido.

¢ Filtro de datos que permite eliminar los valores nulos.

¢ Clasificacion de la alerta volcanica segun la decision del experto.
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Figura 31. Arquitectura por enfoque
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En la Figura 32 se observa la interfaz de inicio del prototipo software. Una vez es
ejecutada la aplicacién el usuario final puede elegir el tipo de monitorizacién (en
tiempo real) a realizar al volcan Puracé. Es posible elegir entre los enfoques:
técnica, region y estacion. Ademas, cuenta con una opcion de configuracion, cuya
implementacion hace parte de la segunda iteracion.

Universidad
del Cauca

Region Estacion Técnica
I — i

Fecha Actual: 2018/02/12 00:29:30

&

Figura 32. Front End prototipo

En la Figura 33 se presenta el diagrama de caso de uso para la adquisicién de
datos dependiendo del enfoque elegido y donde se especifica el conjunto de
funcionalidades del prototipo. La adquisicién de datos dentro del sistema consite en
realizar conexiones sobre el motor de base de datos y generar consultas SQL para
obtener los datos necesarios de acuerdo al enfoque elegido por el usuario final.

Inicialmente, desde campo son enviados a la base de datos los datos crudos de
todas las estaciones por diferentes canales en tiempo real y, de forma seguida, de
acuerdo al enfoque seleccionado por el usuario, son tomados los datos de la(s)
estacidon(es) que intervienen en la respectiva monitorizacién y se abstraen cada uno
de los campos.
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 _ «includes I'<<E."('[Er'|dn
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([ Configurar )
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Figura 33. Caso de uso - Iteracion 1
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De acuerdo al flujo de la primera iteracion, la Historia de Usuario se muestra en la
Tabla 40.

Historia de Usuario

Numero: 1 | Usuario: Cliente

Nombre de historia: Adquisicién de datos dependiendo del enfoque elegido
Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alta

Puntos estimados: 2 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: José Eduardo Gomez Daza

Descripcidon: Generar interfaces graficas para cada enfoque elegido por el
usuario final brindando de esta forma las posibles opciones, asi mismo la
interfaz para las opciones de configuracion con las que contara el prototipo.
De esta forma, una vez se haya elegido dicho enfoque, el sistema debe adquirir
en tiempo real los datos transmitidos, conectandose y generando consultas
SQL ala base de datos del OVSPo. Estos datos son organizados para generar
instancias que seran evaluadas posteriormente por RDE. Finalmente, si algin
valor de esta instancia es nulo, este sera eliminado.

Validacién: La interfaz correspondiente a la seleccidén del usuario debe ser
mostrada y la instancia adquirida debe corresponder también al enfoque
elegido.

Tabla 40. Historia de Usuario uno.

A continuacién se encuentran las pantallas del prototipo desarrollado una vez es
seleccionado el enfoque a monitorear.

Si la opcidn elegida es la monitorizacion por region, se presenta una interfaz para
elegir si se requiere hacer vigilancia por el flanco oriental, occidental o central del
volcan. Con cada opcién se exponen las estaciones que conforman cada flanco tal
y como se observa en la figura 34.

(£ — m} X

@ Flanco oriental Q Flanco occidental (_) Flanco central

[7 Monitorear J

Figura 34. Enfoque orientacion - prototipo
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Si la opcidn elegida es la monitorizacion por el enfoque de estacion, el usuario debe
elegir una de las estaciones ya sea del area de geoquimica o de deformacion
volcanica y seguidamente presionar el boton monitorizar (figura 35).

%) - Od X

Elija estacion:

i Monitorizar l

Figura 35. Enfoque estacion - prototipo

Cuando la seleccion de enfoque es por técnica, se despliega una interfaz donde las
opciones son: monitorizaciébn por Deformacion (todas las estaciones de
inclinometria) o Geoquimica (total de estaciones de medicion de gas CO2), como
se observa en la figura 36.

&/ Tecnical

@® Deformacién () Geoquimica

I Monitorizar l

Figura 36. Enfoque por técnica - prototipo

64



6.2. Ilteracion 2

En la figura 37 se presenta el diagrama de caso de uso para la monitorizacion de
alertas volcanicas segun el enfoque elegido, donde se define el conjunto de
funcionalidades mas importantes que el prototipo debe cumplir.
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Figura 37. Caso de uso — iteracién 2

Para esta segunda iteracidn, se genera una nueva historia de usuario (Tabla 41) a
desarrollar.

Historia de Usuario

NUmero: 2 | Usuario: Cliente

Nombre de historia: Monitorizacion de alertas volcanicas
Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alta
Puntos estimados: 3 Iteracién asignada: 1

Programador responsable: José Eduardo Gomez Daza

Descripcion: Consta de la adaptacion del algoritmo RDE para que, mediante
el calculo de densidad, actualice la funcion recursiva de acuerdo a los cambios
detectados, permitiendo observar en una gréafica en tiempo real dichos
cambios, los cuales al final reflejaran las alertas pre-eruptivas.

Validaciéon: La monitorizacion volcanica debe realizarse para cada enfoque y
sus subsecciones respectivas. Cada minuto debe llegar un nuevo dato y este
sera procesado por el algoritmo determinando, con el fin de determinar si es o
no una anomalia.

Tabla 41. Historia de usuario dos

En caso de no elegir ninguna configuracion para monitorizar cualquiera de los
enfoques, la grafica que identifica la deteccidon de anomalias tiene un aspecto
similar a la Figura 38, donde el eje vertical (Y) identifica la densidad y el eje
horizontal (X), la fecha de monitorizacion. Los colores de las lineas en la grafica se
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asocian con densidad (color azul), sigma (color naranja) y la media aritmética (color
rojo). Ahora bien, una anomalia es detectada por el prototipo Unicamente cuando
la densidad esta por debajo de la linea sigma.
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Figura 38. RDE online - prototipo

A diferencia de la figura 38, donde la monitorizacion es llevada a cabo sin realizar
configuraciones previas al prototipo, en la figura 39 se ha configurado el sistema
para que la monitorizacién inicie con un numero previo de ejemplos evitando asi el
arranque en frio. En dicha figura es posible observar 7 anomalias, las cuales como
se menciond anteriormente se identifican porque estan debajo de la linea de la
variable sigma.
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Figura 39. RDE histdrico - prototipo
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6.3 Iteracion 3

En la figura 40 se presenta el diagrama de caso de uso para la deteccion y
clasificacion de alertas volcanicas. Adicionalmente, esta funcionalidad permite al
usuario configurar los parametros de entrada para la deteccion de anomalias en
tiempo real.

T

Experto

T '/r\;ma )

,,—-\}] / /_’_,_.—-—-—‘——-H\\
ji _'____,_._lm «includes

Usuario Ty

\ (. detector de anomalias

——

c ~

configuracién

Figura 40. Caso de uso — iteracion 3

En la Tabla 42 se presenta la historia de usuario: “Clasificacion de alertas”, la cual
corresponde a la ultima iteracion.

Historia de Usuario

NUmero: 3 | Usuario: Cliente

Nombre de historia: “Clasificacion de alertas”

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alta
Puntos estimados: 3 Iteracién asignada: 1

Programador responsable: José Eduardo Gomez Daza

Descripcion: Una vez se haya detectado una anomalia, se debe generar una
opcion que alerte al usuario monitor sobre la presencia de una anomalia en
tiempo real. En dicho caso, el usuario experto es quien debe clasificar la
anomalia presentada entre una serie de opciones y dicha clasificacion debe
almacenarse en un archivo de texto que debe contener los atributos y su
variable objetivo. Si esta opcion no se encuentra, debe existir una opcion para
adicionar una nueva opcion de clasificacion (nueva alerta pre-eruptiva).

Por otro lado, la configuracion realizada debe funcionar de tal forma que el
algoritmo RDE debe tomar como entrada los valores de sigma, normalizacion
y numero de datos anteriores; ademas de la instancia adquirida en tiempo real
para realizar los célculos y obtener las alertas en caso de ocurrir.
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Validacion:
e Verificar que el archivo de clasificaciones este almacenando
correctamente todas las alertas pre-eruptivas.
e Verificar que los cambios del modulo configuracion estén funcionando
correctamente a la hora de cargar los datos anteriores.

Tabla 42. Historia de usuario tres

El prototipo cuenta con un modulo de configuracion (figura 41), el cual permite elegir
el grado de rigurosidad a la hora de detectar anomalias. Esta opcion admite los
valores 1,2 y 3; siendo la opcién uno (1) la menos rigurosa. Generalmente, la
opcién por defecto es la numero tres (3), para que cada anomalia detectada tenga
mayor posibilidad de ser una verdadera anomalia y no un falso positivo.

El rendimiento del prototipo es mejor a medida que va obteniendo mas instancias
a lo largo del tiempo. Por tal razon, se incorporo la opcion de procesar un numero
finito de registros y asi evitar el arranque en frio (fase preparatoria). El usuario
puede omitir las anomalias que se detecten en la fase de preparacion e iniciar la
monitorizacion formal cuando el sistema tenga una madurez aceptable.

Configuracion

Diatos anteriores a cargar: EEI|

Sigma: |.3__‘I’J

Mormalizar datos: |_Nﬂ__"J
Aceptar | Cancelar |

Figura 41. Configuracion prototipo

Cuando el sistema detecta una anomalia, automéaticamente es generada una
ventana emergente que advierte al usuario final de la existencia de una
eventualidad en el volcan Puracé. Seguidamente, el experto debe evaluar si
efectivamente se trata de una anomalia o no lo es (Figura 42).
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(&

Deformacion

Densidad
o

16:40 17:00 17:20 17:40 1800 18:20 1840 19:00 19:20
Tiempo

Seleccionar una Opcidn *

@ Anomalia detecteda

No Cancelar

& Densidad -# Media sigma

Figura 42. Deteccion de anomalia online - prototipo

Si se ha seleccionado la opcion “si”, entonces se despliega una nueva ventana
(figura 43), donde el experto debe clasificar a que alerta pre-eruptiva pertenece la
anomalia detectada. En caso de no estar dentro del conjunto de opciones, puede
crear una nueva alerta. Finalmente, la clasificacion se guarda en un archivo de
texto plano, que tendra como atributos los datos adquiridos en ese momento por

los sensores de las estaciones involucradas y, como etiqueta, la clasificacion
realizada por el experto.

(&

Alerta detectada

Tipo alerta | Infacinatta | w

Variables
curin 0.873015873015873 0.6695652173913044 Ofa
larin 0.3116883116883117 0.4166666666666667 0
coZin 0.7553304904051172 0.12247909493359567 0
gnzin 1.0 0.33333333333334103 0.438888888888
v
<C T

Aceptar

Figura 43. Clasificacion de anomalia - prototipo
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6.4 Resumen

En este capitulo fueron expuestos los artefactos requeridos por la metodologia agil
SCRUM para el desarrollo del prototipo que implementa la deteccion de alertas
volcanicas del volcan Puracé tales como historias de usuarios y diagramas de caso
de uso para cada iteracion generada. Adicionalmente, se explica la arquitectura
completa del sistema creado para cada uno de los enfoques propuestos.
Finalmente, se presentan las interfaces graficas de usuario que implementan el
funcionamiento del prototipo creado para este proyecto de Maestria.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

7.1 Conclusiones

Una vez construido y evaluado el mecanismo propuesto para la deteccion de
alertas de origen volcéanico, las siguientes conclusiones fueron obtenidas:

1. El mecanismo propuesto para este proyecto de maestria ayuda a los
expertos del OVSPo en la generacion de alertas pre-eruptivas, dada la
deteccion de anomalias volcanicas a partir del andlisis de los datos obtenidos
en alguna de las estaciones de monitorizacion de Geoquimica o
Deformacién. Esto permite un proceso de toma de decisiones ante eventos
de impacto a la poblacion de manera temprana y mejora la labor de
monitorizacion manual a dichos expertos, al identificar las anomalias dentro
de un conjunto de datos de altas dimensiones. A pesar de las ventajas que
este enfoque significa en la vigilancia del volcan Puracé, este sistema cuenta
con un error de precision, en el mejor de los casos (enfoque por orientacion

- flanco occidental), de cerca del 9 %.

2. Los errores en los sensores y registro de datos de las estaciones generan
una cantidad considerable de informacion errénea y faltante. Esto hace que
los modelos entrenados a partir de dichos datos tengan cierta incertidumbre
en la respuesta que generan y disminucion de su precision para la deteccion

de anomalias volcanicas.

3. Abordar dos de las tres areas mas importantes de la vigilancia volcanica
(Geoquimica y la Deformacién) para la deteccion de anomalias, y con ello la
generacion de alertas, permite que el mecanismo desarrollado monitorice el
volcan a través de cambios fisicos del edificio volcanico y cambios gaseosos,
los cuales son detectados por sensores ubicados en estaciones. Los
cambios detectados a partir de este enfoque, al ser correlacionados con

actividad sismica, muestran relacion entre sus variables.

4. El uso de RDE en el dominio de aplicacién de vulcanologia, tiene como

ventajas:
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e Permitir que el sistema este constantemente actualizado a medida
gue son obtenidos las registros de las estaciones en tiempo real. Esto
es necesario debido a que los volcanes son sistemas dinamicos que
constantemente presentan cambios y cambian sus lineas base.

e Los volcanes presentan ocasionalmente cambios abruptos, graduales
y recurrentes. RDE es un algoritmo capaz de detectar cualquiera de
estos cambios sin necesidad de hacer grandes cambios en sus
procedimientos, debido a la estructura dinamica que este maneja.

e La monitorizacidbn volcanica requiere respuestas rapidas en la
generacion de alertas, debido al riesgo inminente que puede ocurrir
en los alrededores de un volcan. RDE permite obtener respuestas en
cortos tiempos, ya que solo almacena en memoria una pequeia
cantidad de variables que se actualizan de acuerdo al Gltimo registro
obtenido desde las estaciones. Por lo tanto, el sistema no requiere un
re-entrenamiento del modelo.

El enfoque por técnica propuesto permite evaluar dos areas de vigilancia
(Geoquimica y Deformacion) a partir de estaciones de su tipo ubicadas en el
volcan. No obstante, no fue considerada la determinacién de cuél fue la
estacion o estaciones involucradas en una anomalia volcanica detectada.
Cabe aclarar que, en la técnica de Deformacion, esta es de origen volcanico
si se presenta dicha deformacién en mas de una estacion. Por otro lado, en
el enfoque por estacidén se conoce cual es la estacidon que registra los datos
gue constituyen una anomalia. Sin embargo, con los datos de una sola
estacion no se puede determinar si un volcan tiene algun indicio de actividad
gue signifique un riesgo inminente para la poblacién en sus alrededores.

7.2 Trabajos futuros

1.

Integrar a la solucion final presentada en este proyecto a un sistema de
soporte a las decisiones tales como GDSS (Group Decision Support
Systems). Esto puede ser de apoyo para orientar al usuario (experto del
observatorio) sobre el tipo de alerta volcanica que esta generando el enfoque
propuesto, profundizando en los datos obtenidos, navegando entre ellos, y
manejando dichos datos desde distintas perspectivas.

Usar los datos obtenidos por otras estaciones pertenecientes a distintas
técnicas de monitorizacion volcanica de la red de vigilancia del volcan
Puracé, tales como magnetémetros, estaciones monitoras de gas radén,
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pluvimetros, anemometros, potenciales eléctricos, GNSS, fuentes termales
y fumarolas. Esto podria aportar al mecanismo una mejora en los resultados
de las métricas de evaluacion obtenidos, asi como la generacién de alertas
de mayor complejidad, al integrar estas nuevas fuentes de informacion y
representar de mejor manera la dinamica de un volcan.

Evaluar el prototipo construido en este proyecto de maestria a partir de los
datos de otro volcan monitorizado por el Servicio Geologico Colombiano, con
el fin de comparar los resultados. Ya que todos los volcanes tienen un
comportamiento diferente, reflejado en los datos obtenidos por las
estaciones y rangos de sus lineas base, la escalabilidad y generalizacion del
prototipo pueden determinarse al hacer este tipo de pruebas. Para esto
bastaria con modificar dentro del cddigo fuente, las estaciones que haran
parte de la adquisicion.

Implementar un algoritmo auto-adaptativo de clasificacion o agrupamiento
como lo son: Eclass [42] o Eclustering [80] respectivamente. Esto permitiria
clasificar automaticamente condiciones que generan los distintos niveles de
alertas sin la intervencion del experto y extraer patrones del volcan.

Explorar el conocimiento de expertos del &rea con conocimientos en
deformacion y geoquimica volcdnica para identificar posibles variables
compuestas (formadas a partir de combinaciones de las obtenidas desde los
sensores de las estaciones) que estén ligadas a fendmenos vulcanoldgicos.
Adicionalmente, en el caso de integrar mucha mas informacion, un proceso
de reduccion de dimensionalidad del conjunto de datos (seleccién de
caracteristicas) permitiria identificar los atributos del conjunto de datos que
no representen una ganancia de informacion con relacion a las variables
objetivo de los modelos.
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