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Resumen

El tema de los sismos en México es una preocupacién constante ante la ocurren-
cia asi como las consecuencias y uno de los principales intereses es determinar los
multiples factores que pueden influir en su aparicién. En el presente trabajo se hace
el analisis de la aplicacion de técnicas de mineria de datos para identificar patrones
de comportamiento con el fin de predecir ocurrencias de sismos.El modelo se realizo
con un conjunto de datos obtenido de la pagina http://www.ssn.unam.mx la cual es
del servicio sismoldgico nacional de México donde se identificaron las variables que
intervienen en la ocurrencia de los sismos, indispensables para tomar decisiones y
realizar acciones pertinentes, siguiendo un modelo conocido. Para la implementacién
se utilizé la metodologia KDD(Knowledge Discovery in Databases) que estructura el
proceso de minerfa de datos. Se explican técnicas como Redes Neuronales, Arboles
de decisién y Cluster que pueden ser capases de analizar el comportamiento de los
datos. La toma de decisiones implementada a través de herramientas de mineria de
datos, contribuird de gran manera para identificar zonas y temporadas de ocurrencias

de sismos.



Abstract

The issue of earthquakes in México is a constant concern for causes and conse-
quences of earthquakes and one of the main concerns is to determine the multiple
factors that can influence it. In this paper the analysis of the application of data
mining techniques to identify patterns of behavior in order to predict causes of earth-
quakes. The model were performed whith a dataset from http://www.ssn.unam.mx
for national seismological service of Mexico where the variables involved in indis-
pensable to make decisions and take appropriate action, are compared and the best
resulting models shown were identified. To implement the Knowledge Discovery in
Databases (KDD) methodology to structure the data mining. Models of neural net-
works, decision trees and cluster K-medium were applied to analyze the erthquakes.
Decision making implemented with data mining tools, contribute greatly to identify

areas and seasons of earthquake occurrences.
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Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introducciéon

EL procedimiento que se sigue para obtener algin tipo de fin, es denominado
modelo, dentro del drea de la inteligencia artificial y un subconjunto de ella como
lo es la mineria de datos, se ocupan estos procedimientos para la elaboracién de
proyectos que permitan analizar un conjunto de datos [3].

La mineria de datos es una de las areas que son estudiadas son el uso de los
métodos para predecir eventos sismicos.

Los fundamentos de este tipo de proyectos se basan en que por medio de los dis-
positivos electréonicos o de informacién previa obtenida por la experiencia se pueden
realizar muchas aplicaciones, con la implementacion de técnicas de mineria de datos
[3].

Lo que se intentan identificar, analizar y solucionar, son problemas especificos
de cualquier tema, asi que las investigaciones se hacen en el campo de las ciencias
de la computacién o mas enfocados al area de ciencia de los datos, pero en realidad
la motivacion inicial es garantizar el éxito de la soluciéon del problema al utilizar
las herramientas que nos otorga la tecnologia de ciencias de los datos, ademas de
contribuir cada uno en el area de su investigacion.

El enfoque de esta tesis es analizar un modelo propuesto, para la prediccion de
eventos sismicos futuros. Pero ;Cémo se generan los sismos? La superficie de la

Tierra esta divida en grandes bloques, llamados placas tecténicas. Estas placas estan

2



Capitulo 1. Generalidades 3

en continuo movimiento, lo que pasa es que lo hacen de manera tan lenta que resulta
imperceptible. Cuando dos placas chocan, se acumula una gran cantidad de energia.
Y cuando esa energia se libera se produce el terremoto. La energia se libera en forma
de ondas, lo que hace temblar la superficie de la Tierra [1].

El tema de la prediccion sismica en el mundo y principalmente en zonas muy
activas, es muy importante. Viendo la complejidad de los sismos y comprendiendo
que hasta los paises mas desarrollados tecnolégicamente no han podido predecirlos,
es un fenémeno muy importante y que este puede suceder en cualquier lugar y en
cualquier momento.

Es por ello que se propone analizar un modelo de mineria de datos para la pre-
diccion la cual nos permita hacer declaraciones y decir por ejemplo que el modelo es
funcional para este tipo de problemadtica [1].

La prediccion sismica es importante porque:

- Permite preparar los servicios de emergencia.

- El gobierno puede emitir alertas a la poblacién

- Los habitantes pueden buscar un lugar seguro

- Se cerrarian tuberias de gas o combustible y de esta forma se evitarian incendios
[1].

Toda prediccién sismica debe incluir:

- Intervalo de tiempo definido

- Lugar definido

- Magnitud del evento

- Nivel de confianza del prondstico

- Propuesta de las indicaciones en caso de ocurrir el sismo.

- Estimacién del grado de incertidumbre del prondéstico [2].

Segun sea el intervalo de tiempo, se pueden presentar los siguientes plazos:

- Inmediato: 0 a 20 segundos

- Corto: Horas a semanas

- Intermedio: 10 a 30 anos

- Largo: Mas de 30 anos [2].

Todo lo anterior nos indica como es la estructura de un conjunto de datos que

se utiliza para predecir los sismos y es en su mayoria el conjunto de datos que se
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utilizan en los métodos de mineria de datos para predecir eventos sismicos futuros.

A manera de ejemplo, Investigadores de la Universidad Pablo de Olavide y la de
Sevilla han encontrado patrones de comportamiento que se producen antes de un
terremoto en la Peninsula Ibérica. El equipo ha utilizado técnicas matematicas de
agrupamiento (clustering) para predecir movimientos sismicos de magnitud media o
alta cuando confluyen determinadas circunstancias [11].

Los cientificos aplicaron sobre los registros técnicas matematicas de clustering o
agrupamiento, lo que permite encontrar similitudes entre ellos y descubrir patrones

que ayuden a predecir un terremoto [11].

1.2. Motivacion

Este trabajo de tesis aporta un analisis de un modelo de mineria de datos para
su aplicacion en la prediccién de terremotos.

Un terremoto es un desastre natural que ocasiona miles de pérdidas humanas y
materiales. El estudio del comportamiento pasado de una variable, puede resultar
extremadamente 1til para ayudar a predecir sus comportamientos futuros [1].

Este trabajo de tesis se incluye el contexto de los datos necesarios para prediccion,
ya que los eventos relacionados con los terremotos son aparentemente impredecibles.
Suponiendo que la naturaleza de una serie temporal sobre datos de terremotos es
estocastica, se pretende analizar los métodos para la prediccion, basandose en técni-
cas que busca la existencia de ciertos patrones temporales previos a la ocurrencia de
terremotos. El fin ultimo de estos patrones es el de ser utilizados para poder predecir
terremotos.

Durante casi un siglo ha existido la investigacion para la prediccion de terremotos.
Una prediccién exitosa, especificando el tiempo, la ubicacion y la magnitud de un
terremoto salvarian vidas y ahorraria miles de millones de pesos en costos de vivienda
e infraestructura. Desafortunadamente al ser casos casi improbables de predecir es
muy raro el tener un buen resultado. Se remarca que existen dos categorias basicas
de predicciones de terremoto: preventivo (meses a afios de antelacién) y a corto plazo
(horas o dias de antelacién). Los prondsticos se basan en la historia de terremotos en

una regién especifica, la identificacién de la falla caracteristicas (incluyendo longitud,
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profundidad y magnitud), y la identificacién de la acumulacién de tensién. Datos
de estos los estudios se utilizan para proporcionar estimaciones aproximadas del
terremoto tamanos e intervalos de recurrencia [18].

Un ejemplo de un pronéstico de terremoto es la identificacion de lagunas sismicas,
porciones de placas que no se han roto en un gran terremoto por mucho tiempo.
Estas regiones tienen mas probabilidades de experimentar grandes terremotos en el
futuro. la prediccién de terremotos a corto plazo sigue siendo un desafio y no se
conoce ningin método de confianza. Debido a la naturaleza compleja y cadtica de
proceso de terremoto se esta considerando que a corto plazo la predicciéon puede ser
intrinsecamente imposible [1].

Con las tecnologias avanzadas en redes voluminosas bases de datos geograficos
han sido, y continian siendo, recolectados con técnicas modernas de adquisicion de
datos tales como posicionamiento global sistemas (GPS), satélite, teledeteccién de
alta resolucion, servicios y encuestas con reconocimiento de ubicacién, y basados en
Internet ofrecié informacion geografica. Esto resulta en una necesidad de herramien-
tas y tecnologias para analizar eficazmente conjuntos de datos con el objetivo de

interpretar el subyacente fendmeno fisico [1].

1.3. Planteamiento del problema

En los tltimos 20 anos los desastres naturales han matado a 1,35 millones de
personas, esto de acuerdo con la con la informacién que presento la organizacion de
las naciones unidas, agregando que al contrario las cifras de muertes aumentan cada
ano, todo esto se debe a que el la intensidad de los desastres naturales es mayor.

En México el desastre natural que méas afecta a la poblacion son los terremotos,
debido a que, se encuentra en una zona sismica muy activa, y en el iltimo ano han
ocurrido sismos de magnitudes mayores, por eso mismo se realizan en todo el mundo
muchas técnicas para la prediccién de sismos las cuales a pesar de que los resultados
que se obtienen son buenos, no se puede determinar cudl es la mejor técnica o si
realmente tiene sentido tratar de predecir los terremotos basandose en series de
tiempo [1].

Existen modelos de mineria de datos para la prediccion de los terremotos los cua-
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les muestran resultados vareados que son buenos, pero que no han sido comparados

con otros para determinar si en realidad es la mejor opcién para la prediccion [3].

1.4. Propuesta de solucién

El analisis del modelo, permite determinar que es lo mejor en cuestién de predecir
la ocurrencia de nuevos eventos sismicos ademas de analizar todo lo necesario para
la prediccién, como lo es el uso especifico de un conjunto de datos, el cual estara
preparado de la misma manera para diferentes técnicas de mineria de datos que se

analizan.

1.5. Justificacion

Esta idea surge a partir de la necesidad de analizar como funciona un modelo
para predecir eventos sismicos para asi determinar que el mejor procedimiento. En
muchos lugares de México en las zonas sismicas ocurren desplomes de edificios y
perdidas de vidas. La solucion que se plantea dar a conocer cuales podrian ser las
mejores opciones al momento de desarrollar un modelo. La idea que se plantea tiene

la prediccién de los sismos mediante un modelo que de muy buenos resultados.

1.6. Hipodtesis

Es posible crear un modelo para determinar de manera correcta cual es el mejor
proceso para prediccion de terremotos debido a que se piensa que la ocurrencia de
los terremotos es cadtica no tiene un orden propio para poder predecir y ademas
de identificar de manera correcta la informacion acerca de el conjunto de datos de

eventos sismicos.
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1.7. Objetivos

1.7.1. objetivo general

Crear un modelo con técnicas de mineria de datos utilizadas en analisis para

perdicién de eventos sismicos.

1.7.2. objetivos especificos

1. Realizar una revision literaria para escoger las técnicas de mineria de datos
que pueden ser aplicadas a la prediccién.

2. Construir un conjunto de datos para entrenamiento, validaciéon y pruebas que
permita implementar un modelo de la mejor manera.

3. Realizar el desarrollo de un modelo, para identificar patrones en datos de

eventos sismicos.

1.8. Alcances y limitaciones

1.8.1. Alcances

e Obtener un conjunto de datos unico para realizar las pruebas en diferentes
métodos de prediccion.

e Identificar parones en el conjunto de datos por medio de la visualizacién los
cuales nos proporcionen mejor informacién.

e Implementar un modelo fase a fase.

1.8.2. Limitaciones

e La obtencién de los datos es siempre limitada ya sea por errores de lectura en
los instrumentos o por revisiones que tardan meses en concretarse.
e El uso de todas los valores del conjunto de datos debido a dependiendo de la

técnica de mineria de datos son relevantes o no.
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1.9. Estructura de la tesis

Este documento se encuentra organizado en n capitulos, que se describen de esta
manera:

En el capitulo 1, se encuentran todas las generalidades como lo son el problema la
solucion, hipotesis y los objetivos, una introduccion para empezar a entender el tema
ademas de su motivaciéon y justificacion terminado con los alcances y limitaciones.

El segundo capitulo presenta el marco tedrico que son los conceptos que se utilizan
para la realizacién de la tesis.

En el tercer capitulo muestra las etapas de la metodologia de soluciéon donde se
explica el proceso que se hacer para realizar el modelo.

El cuarto capitulo contiene Experimentos y resultados, donde se describe el mo-
delo de acuerdo a la metodologia.

El capitulo cinco contiene el andlisis de resultados donde se muestra el desarrollo
del modelo.

Conclusiones y trabajo a futuro es el capitulo seis, done se plantean comentarios
de la culminacion de esta investigacion y se establece lo que se puede realizar mas

adelante.



Capitulo 2

Marco teodrico

2.1. Conceptos de Mineria de datos

2.1.1. Mineria de datos

La mineria de datos es un campo de las ciencias de la computacion referido al
proceso que intenta descubrir patrones en grandes volimenes de conjuntos de datos.
Utiliza los métodos de la inteligencia artificial, aprendizaje automatico, estadistica
y sistemas de bases de datos. El objetivo general del proceso de mineria de datos
consiste en extraer informacion de un conjunto de datos y transformarla en una es-
tructura comprensible para su uso posterior. Ademas de la etapa de analisis en bruto,
que involucra aspectos de bases de datos y gestion de datos, procesamiento de datos,
el modelo y las consideraciones de inferencia, métricas de intereses, consideraciones
de la teoria de la complejidad computacional, post-procesamiento de las estructuras
descubiertas, la visualizacién y actualizacién en linea [2] .

La tarea de mineria de datos real es el andlisis automético o semi-automatico
de grandes cantidades de datos para extraer patrones interesantes hasta ahora des-
conocidos, como los grupos de registros de datos (andlisis clister), registros poco
usuales (la deteccién de anomalias) y dependencias. Esto generalmente implica el
uso de técnicas de bases de datos como los indices espaciales. Estos patrones pueden
entonces ser vistos como una especie de resumen de los datos de entrada y puede

ser utilizado en el andlisis adicional o, por ejemplo, en la maquina de aprendizaje

9
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y analisis predictivo. Una aplicaciéon de mineria de datos podria identificar varios
grupos en los datos que luego pueden ser utilizados para obtener resultados mas
precisos de prediccién por un sistema de soporte de decisiones. Ni la recoleccion de
datos, preparacion de datos, ni la interpretacion de los resultados y la informacién
son parte de la etapa de mineria de datos, pero pertenecen a todo el proceso KDD

(Knowledge Discovery in Databases) como pasos adicionales.

Los términos relacionados con el dragado de datos, la pesca de datos y espionaje
de los datos se refieren a la utilizaciéon de métodos de mineria de datos a las partes
de la muestra que son (o pueden ser) demasiado pequefios para las inferencias es-
tadisticas fiables que se hicieron acerca de la validez de cualquiera de los patrones
descubiertos. Estos métodos pueden, sin embargo, ser utilizados en la creacién de

nuevas hipotesis que se prueban contra las poblaciones de datos més grandes [21].
Un proceso tipico de mineria de datos consta de los siguientes pasos generales:

e Seleccién del conjunto de datos. Tanto en lo que se refiere a las variables ob-
jetivo (aquellas que se quieren predecir, calcular o inferir), como a las variables
independientes (las que sirven para hacer el cdlculo o proceso), como posiblemente
al muestreo de los registros disponibles [21].

e Analisis de las propiedades de los datos, en especial los histogramas, diagramas

de dispersién, presencia de valores atipicos y ausencia de datos (valores nulos) [21].

e Transformacién del conjunto de datos de entrada. Se realizara de diversas formas
en funcion del analisis previo, con el objetivo de prepararlo para aplicar la técnica de
mineria de datos que mejor se adapte a los datos y al problema. A este paso también

se le conoce como preprocesamiento de los datos [21].

e Seleccionar y aplicar la técnica de mineria de datos. Se construye el modelo
predictivo, de clasificacién o segmentacion [21].

e Extraccion de conocimiento. Mediante una técnica de mineria de datos, se
obtiene un modelo de conocimiento que representa patrones de comportamiento
observados en los valores de las variables del problema o relaciones de asociacién
entre dichas variables. También pueden usarse varias técnicas a la vez para generar
distintos modelos, aunque generalmente cada técnica obliga a un preprocesamiento
diferente de los datos [21].

e Interpretacién y evaluacion de datos. Una vez obtenido el modelo, se debe
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proceder a su validacién comprobando que las conclusiones que arroja son validas y
suficientemente satisfactorias. En el caso de haber obtenido varios modelos mediante
el uso de distintas técnicas, se deben comparar los modelos en busca de aquel que se
ajuste mejor al problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados esperados,
debe alterarse alguno de los pasos anteriores para generar nuevos modelos [21].

Si el modelo final no superara esta evaluacion, el proceso se podria repetir desde
el principio o, si el experto lo considera oportuno, a partir de cualquiera de los
pasos anteriores. Esta retroalimentacion se podra repetir cuantas veces se considere
necesario hasta obtener un modelo vélido [21].

Una vez validado el modelo, éste ya esta listo para su explotacién. Los modelos
obtenidos por técnicas de mineria de datos se aplican incorporandolos en los sistemas
de analisis de informacién de las organizaciones e incluso, en los sistemas transaccio-
nales. En este sentido cabe destacar los esfuerzos del Data Mining Group, que esta
estandarizando el lenguaje PMML (Predictive Model Markup Language), de manera
que los modelos de mineria de datos sean interoperables en distintas plataformas,
con independencia del sistema con el que han sido construidos. Los principales fabri-
cantes de sistemas de bases de datos y programas de analisis de la informacion hacen
uso de este estandar. Tradicionalmente, las técnicas de mineria de datos se aplica-
ban sobre informacién contenida en almacenes o bodegas de datos. De hecho, muchas
grandes empresas e instituciones han creado y alimentan bases de datos especialmen-
te disenadas para proyectos de mineria de datos en las que centralizan informacién
potencialmente 1til de todas sus areas de negocio. No obstante, actualmente esta co-
brando una importancia cada vez mayor la mineria de datos no estructurados como

informacién contenida en archivos de texto, en Internet, etc [2].

2.1.2. Tipos de Mineria de datos
Predicciéon

Muchas formas de mineria de datos son predictivos. Por ejemplo, un modelo
podria predecir el ingreso basado en la educacion y otros factores demograficos. Las
predicciones tienen una probabilidad asociada y las probabilidades de prediccién son

también conocidas como confianza. Algunas formas de mineria de datos predictiva
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generan reglas, las cuales son condiciones que implican una salida dada. Por ejemplo,
una regla podria especificar que una persona que tiene un grado universitario y vive
en cierta colonia probablemente tiene un ingreso mayor que el promedio en la region.
Las reglas tienen un soporte asociado (;Qué porcentaje de la poblacién satisface esa
regla?) [3].

Agrupacion

La agrupacién es otra forma en la que la mineria de datos identifica grupos
naturales en los datos. Por ejemplo, un modelo podria identificar el segmento de
la poblacion que tiene un ingreso dentro de un rango especifico, que tiene un buen

registro de manejo, y que arrienda un carro nuevo con base anual [3].

2.1.3. Funciones de la Mineria de Datos

Las funciones de mineria de datos se dividen en dos categorias, supervisadas y

no supervisadas.

Mineria de datos supervisada.

El aprendizaje supervisado es también conocido como aprendizaje dirigido. El
proceso de aprendizaje es dirigido por un atributo u objetivo dependiente previa-
mente conocido [3].

El aprendizaje supervisado generalmente resulta en modelos predictivos. Siendo
este el contraste para el aprendizaje no supervisado, donde la meta es la deteccién
de patrones [3].

La construccién de un modelo supervisado involucra el entrenamiento, un proceso
mediante el cual el software analiza muchos casos donde el valor objetivo ya es
conocido [3].

En el proceso de entrenamiento, el modelo “aprende” la logica de hacer la pre-
diccién. Por ejemplo, un modelo que busca identificar los clientes que probablemente
respondan a una promocion, debe ser entrenado para que analice las caracteristi-
cas de muchos clientes que ya se sabe que respondieron o no respondieron a una

promocién en el pasado [3].
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Mineria de datos no supervisada.

El aprendizaje no supervisado es no dirigido. No hay distincion entre atributos
dependientes e independientes. Es decir, no hay un resultado previamente conocido
que guié al algoritmo en la construccion del modelo. Por lo tanto, la mineria de datos
no supervisada puede ser usada para propdsitos descriptivos. Aunque también puede

ser usada para hacer predicciones [3].

2.1.4. Técnicas Auxiliares

Las técnicas de la mineria de datos provienen de la inteligencia artificial y de la
estadistica. Dichas técnicas no son mas que algoritmos mas o menos sofisticados que
se aplican sobre un conjunto de datos para obtener unos resultados.

Las técnicas mas representativas son:

e Redes neuronales.- Son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automati-
co inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata
de un sistema de interconexion de neuronas en una red que colabora para producir
un estimulo de salida. Algunos ejemplos de red neuronal son:

- El Perceptron.

- El Perceptrén Multicapa.

- Los Mapas Auto organizados, también conocidos como redes de Kohonen.

e Regresion lineal.- Es la més utilizada para formar relaciones entre datos. Rapida
y eficaz pero insuficiente en espacios multidimensionales donde puedan relacionarse
mas de 2 variables [21].

e Arboles de decisién.- Un 4rbol de decisién es un modelo de prediccion utilizado
en el ambito de la inteligencia artificial. Dada una base de datos se construyen
estos diagramas de construcciones légicas, muy similares a los sistemas de prediccién
basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones
que suceden de forma sucesiva, para la resolucién de un problema [21].

e Modelos estadisticos.- Es una expresién simbdlica en forma de igualdad o ecua-
cién que se emplea en todos los disenos experimentales y en la regresion para indicar
los diferentes factores que modifican la variable de respuesta [21].

e Agrupamiento o clustering.- Es un procedimiento de agrupacién de una serie de
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vectores segun criterios habitualmente de distancia; se tratara de disponer los vecto-
res de entrada de forma que estén mas cercanos aquellos que tengan caracteristicas
comunes [21].

Ejemplos:

- Algoritmo K-medias.

- Algoritmo K-medianas.

e Reglas de asociacion.- Se utilizan para descubrir hechos que ocurren en comun
dentro de un determinado conjunto de datos [21].

La Mineria de Datos ha sufrido transformaciones en los ultimos anos de acuerdo
con cambios tecnologicos, de estrategias de marketing, la extension de los modelos
de compra en linea, etc [21]. Los mas importantes de ellos son:

e La importancia que han cobrado los datos no estructurados (texto, paginas de
Internet, etc.).

e La necesidad de integrar los algoritmos y resultados obtenidos en sistemas
operacionales, portales de Internet, etc.

e La exigencia de que los procesos funcionen practicamente en linea (por ejemplo,
en casos de fraude con una tarjeta de crédito).

e Los tiempos de respuesta. El gran volumen de datos que hay que procesar
en muchos casos para obtener un modelo valido es un inconveniente pues esto im-
plica grandes cantidades de tiempo de proceso y hay problemas que requieren una

respuesta en tiempo real [1].

2.2. Modelos de prediccion espacio temporales

Existen varios modelos estadisticos del espacio-tiempo se construyen sobre la base
de estudios empiricos clasicos de agrupamiento y algunas hipdtesis més especulati-
vas [11]. Se discute la discriminacién entre los modelos que incorporan suposiciones
contrastantes sobre la forma de los grupos de espacio-tiempo. También examinamos
otras extensiones practicas del modelo a situaciones en las que la sismicidad de fondo
es espacialmente no homogénea [11].

Los conjuntos de datos muestran distribuciones espaciales similares a las reales,

pero difieren de ellas en algunas caracteristicas del agrupamiento espacio-tiempo.
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Estas diferencias pueden proporcionar indicadores 1tiles de direcciones para estudios

posteriores.

La inactividad de sismos se define como una disminucién significativa de los te-
rremotos en comparacion con la tasa de ocurrencia esperada de un modelo para
la actividad sismica ordinaria. El modelo Epidemic Type Aftershock - Sequences
(ETAS) [1]. se propone para identificar patrones en una secuencia de terremoto en
un area, utilizando el tiempo de ocurrencia y los datos de magnitud. Incluso en una
etapa sismica activa, puede producirse una disminucién con respecto al nivel espera-
do, y la importancia y el tamano de dicha secuencia se pueden mostrar graficamente
utilizando datos de ocurrencia modificados con el tiempo que se transforman segun
el modelo estimado. Este procedimiento permite detectar una etapa clara y relativa-
mente tranquila antes de grandes terremotos. Dicha inactividad relativa dura varios

anos antes de que se produzcan grandes terremotos [1].

Durante casi un siglo ha existido la investigacién para la predicciéon de terremo-
tos. Una prediccién exitosa, especificando el tiempo, la ubicacién y la magnitud de
un terremoto salvarian vidas y miles de millones de pesos en costos de vivienda e
infraestructura. Desafortunadamente, las predicciones al ser casos casi improbables

de predecir es muy raro el tener una buena prediccién [11].

Se remarca que existen dos categorias basicas de predicciones de terremoto: pre-
ventivo (meses a afnos de antelacién) y a corto plazo (horas o dias de antelacién). Los
prondsticos se basan en la historia de terremotos en una regién especifica, la identi-
ficacion de la falla caracteristicas (incluyendo longitud, profundidad y magnitud), y
la identificacién de la acumulacion de tension. Datos de estos los estudios se utilizan
para proporcionar estimaciones aproximadas del terremoto tamanos e intervalos de

recurrencia [11].

Un ejemplo de un pronéstico de terremoto es la identificacion de lagunas sismicas,
porciones de placas que no se han roto en un gran terremoto por mucho tiempo.
Estas regiones tienen mas probabilidades de experimentar grandes terremotos en el
futuro. la prediccién de terremotos a corto plazo sigue siendo un desafio y no se
conoce ningin método de confianza. Debido a la naturaleza compleja y cadtica de
proceso de terremoto se esta considerando que a corto plazo la prediccion puede ser

intrinsecamente imposible [11].
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Con las tecnologias avanzadas en redes voluminosas bases de datos geograficos
han sido, y continian siendo, recolectados con técnicas modernas de adquisicion de
datos tales como posicionamiento global sistemas (GPS), satélite, teledeteccién de
alta resolucion, servicios y encuestas con reconocimiento de ubicacién, y basados en
Internet ofrecié informacién geografica. Esto resulta en una necesidad de herramien-
tas y tecnologias para analizar eficazmente conjuntos de datos con el objetivo de

interpretar el subyacente fendmeno fisico [11].

2.3. Evaluacion de clasificadores

La exactitud se define como la ausencia de error. Por ejemplo, una informa-
cién es precisa si representa exactamente lo que se esta discutiendo. En la jerga del
aprendizaje automatico, la precisién es la proporcién de correccién en un sistema
de clasificacién [19]. Es decir, si tenemos un sistema de deteccién de Spam y de los
5 correos que recibimos, 4 fueron clasificados por un Modelo X como Spam y estos
correos fueron de hecho Spam. Dirfamos que el Modelo X tiene un 80 % de precision,
es decir, puede confiar en el Modelo X, el 80 % del tiempo [19]. Los modelos predic-
tivos con un nivel de precisiéon dado pueden tener mayor poder predictivo (mayor
precisién y recuperacién) que los modelos con mayor precisién [19].

Por lo tanto, para algunos sistemas Precision y Recall son mejores que la .®*actitudz,

por lo tanto, es importante utilizar las métricas adecuadas para evaluar su modelo.

2.3.1. Matriz de confusion

Sabiendo que el campo del aprendizaje automatico es muy vasto y tiene varios
conceptos que comprender, un concepto muy raro y unico de problema de clasifica-
cién estadistica aparece en la ideologia, es decir, una matriz de confusién, también
conocida como matriz de error. Este apartado tiene como objetivo comprender la ma-
triz de confusién de una manera muy simple [19]. La matriz de confusién se utiliza
para resumir, describir o evaluar el rendimiento de una tarea o modelo de clasifi-
cacion binaria. El concepto clave de matriz de confusién es que calcula el no. de
predicciones correctas e incorrectas que se resumen con el no. de valores de cuenta

y desglose en cada clase. Eventualmente muestra la ruta en la que se confunde el
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modelo de clasificacién cuando hace predicciones [19]

Funcionamiento: La matriz de confusién es una herramienta fundamental a la
hora de evaluar el desempeno de un algoritmo de clasificacién, ya que dara una
mejor idea de como se esta clasificando dicho algoritmo, a partir de un conteo de los
aciertos y errores de cada una de las clases en la clasificacién. Asi se puede comprobar
si el algoritmo estd clasificando mal las clases y en que medida.

El desempeno de un sistema es usualmente evaluado usando los datos en dicha

matriz. La siguiente tabla 2.1 muestra la matriz de confusion para un clasificador en

dos clases:
Prediccion
Positivos Negativos
Positivos Verdaderos Falsos
Valores reales positivos (TP) | negativos (FN)
Negativos Falsos Verdaderos
positivos (FP) | negativos (TN)

Tabla 2.1: Matriz de confusién

Para poder evaluar el rendimiento de los clasificadores utilizados en el proceso
de CNN;, se usan métricas de evaluacién generalmente utilizadas en recuperacion de
informacion, las cuales son adaptadas en funcién de los casos correctamente e inco-

rrectamente clasificados.

Se definen de la siguiente manera:

= Precision: También llamado valor de prediccion positiva.

TP
Precision = ————— (2.1)

TP+ FT

» Sensibilidad(“Recall”): También llamado como Tasa de Verdaderos Positi-

vos (True Positive Rate) (TP).

. TP
Sensibilidad = TP+ FN (2.2)
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» Fl-score: Es una medida general de la precisiéon de un modelo que combina

precisién y recuperacion.

Precisit'on x Sensibilidad
x
Precisi'on + Sensibilidad

=2

Donde:
= TP: Es el nimero de casos positivos que estan etiquetados correctamente.
= TN: Es el nimero de casos negativos que estan etiquetados correctamente.
= FP: Es el nimero de casos positivos que estan etiquetados falsamente.

= FIN: Es el nimero de casos negativos que estan etiquetados falsamente.

2.3.2. La curva ROC

La curva ROC (caracteristica de funcionamiento del receptor) nos dice qué tan
bueno puede distinguir el modelo entre dos cosas (por ejemplo, si un paciente tiene
una enfermedad o no). Mejores modelos pueden distinguir con precisién entre los
dos. Considerando que, un modelo pobre tendra dificultades para distinguir entre los
dos [19].

Una de loas mejores herrminetas para la visualizacion de los datos es tableau
aun que no es imposible descartar a los confiables r y python ya que agregandole
los paquetes presisos se puede adquirir una muy buena representacion de datos, mas

personalizado y acorde a lo que se quiere de manera mas especifica.
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Estado del arte

En este apartado se puede observar algunas aplicaciones de aprendizaje automati-
co para enriquecer los conocimientos necesarios dentro de esta investigacion algunos
de los cuales son el descubrimiento cientifico como la investigaciéon de superconduc-
tividad, o para la adquisicién de conocimientos, en lo que respecta a la medicina
se puede observar el aprendizaje automatico en efectos secundarios de los medica-
mentos, analisis de costos hospitalarios, analisis de secuencia genética, prediccién,
etc, por ultimo y tomando en cuenta de lo que se tarta esta investigacién en el drea
de ingenieria el aprendizaje automatico lo podemos utilizar en sistemas expertos en

diagndstico automotriz, deteccién de fallas, etc [1] [7].

Las investigaciones sobre predicciones de terremotos se basan en suposicién de
que todos los factores regionales pueden ser filtrados e informacién general sobre pa-
trones en terremoto precursores pueden ser extraidos, la extraccién de caracteristicas
implica un proceso de preseleccién de varias propiedades estadisticas de datos y ge-
neracién de un conjunto de pardmetros sismicos [10]. Los pardmetros sismicos en
forma de series de tiempo pueden ser analizados usando varias técnicas de reconoci-
miento de patrones por ejemplo, Algunas técnicas de prediccién de terremotos que se
pueden considerar desde hace muchos anos son niveles de agua subterranea, cambios
quimicos en aguas subterrdneas y gas de radén en los pozos de agua subterranea. En
el caso de niveles de agua subterranea los cambios en los niveles de agua en pozos
profundos se reconocen como precursor de los terremotos. Esto se puede ver en la

disminucién gradual de niveles de agua en periodos de mes hasta anos o donde los

19
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niveles de agua comienzan a aumentar rapidamente en los ultimos dias u horas.para
lo que son los cambios quimicos en aguas subterraneas se analiza la composicién
quimica del agua subterranea, ya que, se ve afectada por eventos sismicos, y se ha
demostrado por medio de los investigadores de la Universidad de Tokio, que el agua
después del terremoto, mostré que la composicion del agua cambio significativamente
en el periodo alrededor del area del terremoto ,ademas, se encontré que un nivel de

aumento de gas de radén en los pozos es un precursor de terremotos [1] [10].

A .Negarestani, propuso redes neuronales multicapa, para estimar la concentra-
cion de radon en el suelo relacionado con los parametros del ambiente, esta técnica
puede encontrar cualquier relacién funcional entre la concentracion de radén y los
parametros ambientales, estos datos fueron obtenidos de un sitio en Tailandia, en
el andlisis indica que este enfoque es capaz de diferenciar variacion de tiempo de la
concentracion de radon causada por parametros ambientales de aquellos que surgen
por fenémenos en la tierra (por ejemplo, terremoto), Es un indicio de que el método
propuesto puede dar una mejor estimaciéon de las variaciones del radén relacionadas
con el medio ambiente que pueden tener un efecto no lineal en la concentracion de

radén en el suelo [1].

Koutsourelakis, propuso en su investigaciéon, un marco probabilistico para eva-
luar vulnerabilidad estructural frente a terremotos. En este articulo, se propuso un
algoritmo Bayesiano para la derivacion de curvas de fragilidad que puede producir
estimaciones independientemente de la cantidad de datos disponibles. Es particular-
mente flexible cuando se combina con Técnicas de cadenas Markov de Monte Carlo
y puede proporcionar de manera eficiente intervalos creibles para las estimaciones
[1].

L. Dehbozorgi, investigé una técnica mas llamada Neuro-Fuzzy para prediccion
de terremoto de corto plazo, utilizando datos de sismogramas guardados, este método
es capaz para predecir los terremotos cinco minutos antes, con un aceptable preci-
sién (82.8571 %). Las caracteristicas se obtuvieron de pardmetros estadisticos y de
entropia, Transformada discreta de Wavelet, transformada réapida de Fourier, maxi-
mo exponente de Lyapunov, y el clasificador utilizado extraccién de caracteristicas

para indicar si el terremoto se llevd a cabo en los proximos cinco minutos siguientes
o no [1] [9].
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Se pueden buscar patrones en espacios abstractos y se pueden visualizar mediante
técnicas de reconocimiento de patrones y formas de visualizacién como graficas 3d
por ejemplo. El espacio de datos X es transformado a un nuevo espacio abstracto.
Las coordenadas de estos vectores representan funciones no lineales de medidas,
que se promedian en espacio y tiempo en ventanas espacio-temporales dadas, esta
transformacién permite tener mas informacién de los datos a lo que se le llama
(cuantificacién de datos), amplificacion de sus caracteristicas y supresién del ruido
y otros componentes aleatorios[14]. Esta transformacién permite una visualizacién
inspeccién del espacio de caracteristicas N-dimensional. El andlisis ayuda mucho
a detectar estructuras de claster sutiles que no son reconocidos por las técnicas
de cluster clasicas, seleccionando el mejor procedimiento de deteccion de patrones
utilizado para datos Agrupacion, clasificacién de datos anénimos y formulacién nueva

hipétesis [9].

Kulkarni et al; nos dice que el campo de la mineria de datos ha evolucionado
desde sus raices, en bases de datos, hasta convertirse en un conjunto de estadistica,
inteligencia artificial, informacion, teoria y algoritmos como un conjunto basico de
técnicas que tienen su aplicacién en una serie de problemas, el campo de la mineria
de datos ha hecho un progreso tremendo en los ultimos dos décadas con una mezcla
de algoritmos avanzados, ademas , del aumento en la potencia de célculo, todo esto

ha dato paso a la generacién de repositorios méds completos y ttiles [8].

Las tecnologias avanzadas en redes han permitido la creacién de grandes volime-
nes de datos en todo el mundo, esto se traduce en una necesidad de herramientas
y tecnologias para analizar efectivamente los conjuntos de datos cientificos con el
objetivo de interpretar los fendmenos fisicos subyacentes, las aplicaciones mineras
en geologia y geofisica tienen un logro significativo en las areas como la predicciéon
de clima, prospeccién mineral, ecologia, modelado, etc, y finalmente prediciendo los
terremotos a partir de mapas satélitales. Un aspecto interesante de muchas de estas
aplicaciones es que combinan aspectos tanto espaciales como temporales en los datos
y en los fenémenos que se estd minando. Las aplicaciones provienen tanto de las
observaciones como de la simulacién, las investigaciones sobre predicciones de terre-
motos se basan en suponer que todos los factores regionales pueden ser filtrados para

generar informacién que prediga un terremoto, la extraccion de caracteristicas impli-



Capitulo 3. Fstado del arte 22

ca un proceso de seleccién previa de varias propiedades estadisticas de los datos y la
generacion de un conjunto de parametros sismicos, que corresponden linealmente, los
parametros sismicos en forma de series de tiempo pueden ser analizados utilizando

diversas técnicas de reconocimiento de patrones [9][8].

La distribucion de la ley de poder de Gutenberg-Richter del terremoto implica que
un evento de mayor magnitud es precedido de mas eventos de magnitudes menores,
las investigaciones sobre predicciones de terremotos se basan en la suposicién de que
todos los factores regionales pueden ser filtrados, por ello se pueden extraer patro-
nes sobre el terremoto precursor, este proceso de extraccién se realiza generalmente
mediante el uso de una estadistica clasica o una metodologia de reconocimiento de
patrones, la extraccion de caracteristicas implica un proceso de preseleccién de varias
propiedades estadisticas de los datos y la generacién de un conjunto de pardmetros de
sismicidad que corresponden a coordenadas linealmente independientes en el espacio
de la caracteristica. Los parametros de sismicidad en forma de series de tiempo puede
analizarse utilizando varias técnicas de reconocimiento de patrones que van desde la
teorfa de conjuntos difusos hasta sistemas expertos [9] la prediccién de terremotos

es una tarea muy dificil y desafiante no se puede operar solo a un nivel de resolucién
[1].

Los datos de series de tiempo se obtienen en un intervalo de tiempo determinado
desde cualquier sistema, la distribucién segin el ano en un pais puede ser conside-
rada como una serie de tiempo, tal serie de tiempo contiene eventos de interés, el
andlisis es fundamental para la ingenieria, la ciencia y los negocios , los inversores
estan interesados en predecir el futuro teniendo valores de datos de series de tiempo
pasadas. Una desventaja importante en el andlisis de series de tiempo es que las
series de tiempo deben ser convertidas a estacionarias y periddicas para analizar-
la, como disciplina emergente la mineria de datos es el proceso de descubrimiento
oculto y 1util para obtener informacion de grandes cantidades datos, la mineria de
datos se define como extraer informacién til y significativa utilizando estadisticas,
aprendizaje automatico, inteligencia artificial y reconocimiento de patrones, técnicas
utilizadas para grandes conjuntos de datos, Weiss y Indurkhya;[6] definié la mineria
de datos como “la busqueda de datos valiosos en informacion en grandes volimenes

de datos”, la mineria datos de series de tiempo combina mineria de datos y series
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de tiempo no lineales, Povinelli define la mineria de datos de series temporales como

“Combinacién de mineria de datos, anélisis de series de tiempo y genética” [4].

Los datos del terremoto se pueden obtener de diferentes fuentes como web am-
plias y estos datos son de naturaleza heterogénea, esta heterogeneidad se debe a
diferentes medidas, registros mal ingresados y fuentes distintas, este problema puede
ser resuelto mediante la fusion de diferentes fuentes de datos en un solo repositorio
que contenga la informacién de metadatos sobre diferentes eventos sismicos, estas
fuentes de datos tienen patrones relacionados con los cambios o movimiento de la
corteza terrestre, un analisis de series de tiempo puede ser realizado sobre él, las
ocurrencias de terremotos se pueden distribuir normalmente para algunos conjuntos
de datos y también puede tener valores no especificados, Asi que, se han elegido
tanto la distribuciéon normal como la no normal, el andlisis de datos sismicos depen-
de principalmente de la naturaleza de los datos que se recopilan, las caracteristicas
seleccionadas para el andlisis, los tipos de corteza de tierra, patrén de cambio en
el pasado, naturaleza de los terremotos después del cambio en los patrones, y otros
factores asociados que son desarrollados en tales cambios, los datos para el andlisis
pueden ser reunidos de diferentes estaciones de monitoreo de actividades sismicas
en todo el mundo, el objetivo principal del trabajo es realizar un analisis compara-
tivo del funcionamiento de diferentes técnicas estadisticas en el conjunto de datos
del terremoto especificado y predecir la probabilidad de magnitud y el tiempo del

terremoto futuro [4].

Los terremotos son cientificamente impredecibles, muchos gedlogos, fisicos y ma-
tematicos estan trabajando con el objetivo de llegar a un resultado que pueda ser
util operativamente, como por ejemplo, podemos mencionar el campo de la predic-
cion del tiempo en la primera mitad del siglo pasado que se consideraba imposible,
pero ahora ha alcanzado un nivel de previsibilidad operacional ampliamente utili-
zado en el campo de la seguridad ambiental y la viabilidad econémica. Ahora esta
claro que el proceso de generacion y la dinamica de desarrollo de los terremotos
pertenecen a fenémenos observables altamente no lineales y no estacionarios, por
esta razon, en los ultimos anos, muchos cientificos intentaron aplicar redes neuro-
nales artificiales (ANN) para los temas concernientes a los terremotos, obteniendo

resultados interesantes y prometedores, en los ultimos anos, el Centro de Investi-
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gacién Semeion estd trabajando a nivel experimental, para aplicar a la prediccién
de terremotos matematicos nuevos y avanzados modelos que provienen del campo
de la inteligencia artificial, en particular la computacién natural y sistemas adap-
tativos artificiales (ANN, algoritmos evolutivos, arganismos artificiales), Ademaés, el
modelado de informatica de patrones (PI) ha mostrado una manera de proporcionar
pronéstico intermedio sobre terremotos, se piensa que el enfoque PI es una forma
seria de codificar el tiempo, el espacio y la magnitud de los grandes terremotos, pero
podria mejorarse con una técnica mas compleja de modelado matematico usando
ANNSs avanzadas para la aproximacién de la funcién, el principal objetivo era probar
la capacidad de una nueva ANN para hacer un aprendizaje profundo de un simple
conjunto de datos de terremotos, con el fin de estimar la magnitud de los terremotos

a corto plazo [12][9].

La prediccién del terremoto es una tarea de suma dificultad que involucra muchas
variables, aunque, la predicciéon de terremotos de gran magnitud es de particular
importancia,dado su potencial para causar la pérdida de vidas, la prediccién de
terremotos debe distinguirse entre las predicciones de terremotos y de los sistemas
de alerta de terremotos. (Una vez que ha ocurrido un terremoto). Dado que no existe
un método practico para predecir con éxito y sistemdaticamente los terremotos hasta

el momento, es muy necesario realizar la investigacion[12][9].

Este trabajo se centra en la aplicacion de clasificadores supervisados combinados
con analisis de componentes principales (PCA) para mejorar la prediccién de terre-
motos. Se basa en los insumos propuestos en trabajos anteriores y busquedas para
conjuntos de datos con diferentes dimensiones y propiedades, construidas después de
la aplicacién de PCA, el problema de la dimensionalidad de los datos revela que un
excesivo numero de caracteristicas generalmente conducen a resultados més pobres,
es importante resaltar que este trabajo es un intento de cumplir con todos los re-
quisitos exigidos por la Sociedad Sismoldgica de América para Hacer una prediccién

precisa [15][12].

La revolucién de la informacion global en la sociedad en la que se vive ha pro-
ducido que se genere una gran cantidad de datos a gran velocidad, creandose una
necesidad de aumento de las capacidades de almacenamiento que no pueden resol-

verse por métodos manuales, en las ultimas décadas la principal preocupacion se ha
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centrado en cémo tratar la informacion disponible de la forma mas rapida y eficiente
se hace entonces necesario encontrar técnicas y herramientas que ayuden en el andli-
sis de dichas cantidades de datos, que se encuentran normalmente infrautilizadas, ya
que dicho volumen excede nuestra habilidad para reducir y analizar los datos sin el
uso de técnicas de analisis automatizadas, la mineria de datos es una de las técnicas
que mas se usan actualmente y que surgié como solucién a este problema. Su mision
no es otra que la de analizar la informacién de las bases de datos, apoyandose en
distintas disciplinas como la estadistica, los sistemas para tomas de decisién o el
aprendizaje automatico entre otros, permite extraer patrones, describir tendencias
o predecir comportamientos [13], la mineria de datos en resumen, no es mas que
una de las etapas més importantes del descubrimiento de la informacién en bases de
datos (KDD o Knowdledge discovery in databases), entendiendo por descubrimiento
la existencia de informacion valiosa escondida y no conocida anteriormente definido
en varias fases, este proceso se puede entender entonces como el proceso completo
de extraccién de informacion, que se encarga asi mismo de la preparaciéon de los
datos y de la interpretacion de los resultados obtenidos, en otras palabras, KDD se
ha definido como “el proceso no trivial de identificaciéon en los datos de patrones
vélidos, nuevos, potencialmente ttiles, finalmente comprensibles” [14].El proceso de
KDD incorpora distintas técnicas del aprendizaje automatico, las bases de datos, la
estadistica, la inteligencia artificial asi como diversas areas de la informatica y de la

informacién en general [13].

La prediccion de terremotos es uno de los mas importantes problemas no resuel-
tos en geo ciencias muchos investigadores a través el mundo han estado vigilando
durante mucho tiempo las agrupaciones en los patrones de los terremotos de todo el
mundo, los nuevos recursos de monitoreo sismico y la instrumentacién también ha
interesado a investigadores de otros campos aparte de la geologia y la geofisica con
estudios en prediccién de terremotos para explicar la relevancia de los algoritmos
de prediccion analizados, es necesario especular, el comportamiento del algoritmo
basado en ciertos parametros para aprendizaje, basado en cierto analisis de retroali-
mentacién, algunos se adelantan y prueban hipétesis preliminares, algunas de éstas
pueden ser rechazadas, se pueden requerir mas datos, hasta que finalmente se lle-

gue a alguna conclusién, basado en la validez de los datos y el modo asociado de
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la hipdtesis del algoritmo, para que un algoritmo tenga relevancia en la prediccién
de terremotos, es necesario establecer la confiabilidad de la escala de prondstico de

espacio-tiempo de algoritmos de prediccion [16].

La serie de tiempo es adquirida por el intervalo de tiempo determinado, des-
de cualquier sistema, por ejemplo, cambio de precio del mercado, comercio diario,
aumento del precio del oro y cambios en la variacién del mercado de valores y el cre-
cimiento de la poblaciéon segin el ano en un pais, una de las series de tiempo incluyen
una gran cantidad de observaciones, son elementos de datos bien definidos ordenados
en igual tiempo o espacio, los datos recopilados son irregulares o solo ocurren una
vez, no son una hora, los datos de la serie temporal observada se clasifica en tres
tipos de la siguiente manera, el componente estacional, el componente de tendencia
y el componente irregular, los datos estacionales son movimientos sistematicos o re-
gulares de datos, los datos de tendencia se refieren a las fluctuaciones a largo plazo

y los datos irregulares se refieren a fluctuaciones no sistematicas o de corto plazo
[1]19].

El area de utilidad principal del modelo de series de tiempo en estadistica es la
prediccion, los enfoques de prediccién disponibles son la regresion, series de tiempo
y aproximaciones caodticas, todos y cada uno de los métodos tiene su propia ventaja
y desventaja, la prediccién mostrara lo que pasa pero no por qué sucede, los valores
de las series de tiempo son transformados en espacio de fase utilizando un método no
lineal y luego se aplica la logica difusa para predecir el valor éptimo, los datos de la
serie se derivan del intervalo de tiempo de cualquier sistema, los modelos estacionarios
tradicionales de series de tiempo son autorregresivos, la mineria de datos se utiliza
para extraer informacion ttil y mas relevante de la enorme base de datos, en esta
investigacion se utilizan métodos de légica difusa para predecir el terremoto, cambios
en el mercado, prondstico del tiempo y cambios en el precio del oro, las similitudes
de los patrones se seleccionan como un conjunto difuso, los conjuntos se especifican
en la funciéon de pertenencia, la mayor ventaja de las series de tiempo es que es
posible predecir el valor futuro basado en los datos historicos anteriores, el estudio
de las secuencias pasadas de datos historicos puede ser mas valiosa, la utilidad del
método de series de tiempo es especificamente para analisis de tendencias, mercado

comercial, finanzas, climatologia y predicciéon de terremotos [4].
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Desde finales de la década de 1960, nuestra comprension de los terremotos han
aumentado significativamente, la disponibilidad de datos relevantes ha aumentado
constantemente a medida que el estudio de los terremotos ha progresado notablemen-
te en geofisica, después de cada gran terremoto, los investigadores han descubierto
importantes mecanismos sismicos asociados con él, sin embargo, aunque se han lleva-
do a cabo analisis detallados y se han llevado a cabo discusiones, y persisten grandes
incertidumbres debido a la diversidad y complejidad del fenomeno del terremoto, esto
conduce a desafios inalcanzables en la prediccion determinista de terremotos porque
todos los diversos escenarios complejos deben reflejar fielmente los procesos de te-
rremotos que deben considerarse para una prediccién de terremotos, por otro lado,
varias técnicas para predecir terremotos se han propuesto sobre la base de anomalias
de diversos tipos, sin embargo, la efectividad de estas técnicas es controvertida Por
lo tanto, se requiere objetividad [18].

Para incorporar informacion potencialmente til sobre lo utilizado en los modelos
de sismicidad estandar deben ser evaluado para determinar si el poder predictivo se
ha mejorado, los modelos de prondéstico de terremotos deben evolucionar de esta ma-
nera, el estudio de la prediccion de terremotos esté actualmente bajo camino entre los
paises propensos a los grandes terremotos para explorar posibilidades en la predic-
cién de terremotos, un objetivo inmediato del proyecto es fomentar el desarrollo de
modelos estadisticos de sismicidad, para evaluar su desempeno predictivo en térmi-
nos de probabilidad, ademads, se tiene como objetivo desarrollar una infraestructura
cientifica para evaluar la significacion estadistica y la ganancia de probabilidad de
varios métodos utilizados para predecir grandes terremotos mediante el uso de anor-
malidades observadas tales como anomalia de sismicidad, movimientos de la corteza

transitoria y electromagnética [18][1].
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En esta época de informacién se generan demasiados datos a gran velocidad,
creandose una necesidad de aumento de las capacidades de almacenamiento o bien de
hacer que estos datos nos digan algo, haciendo referencia a que se tienen que analizar.
En las ultimas décadas la principal preocupacion se ha centrado en como tratar la
informacion disponible de la forma mas rapida y eficiente, se hace entonces necesario
encontrar técnicas y herramientas que ayuden en el andlisis de dichas cantidades de
datos, ya que dicho volumen excede nuestra habilidad para reducir y analizar los

datos sin el uso de técnicas de analisis automatizadas.

La mineria de datos es una de las técnicas para analizar los datos, permite extraer
patrones, describir tendencias o predecir comportamientos. Surgié para solucionar el
problema de trata de enormes cantidades de datos. Apoyandose en distintas dis-
ciplinas como la estadistica, los sistemas para tomas de decision o el aprendizaje
automdtico entre otros [14]. En concreto la mineria de datos, es una de las etapas
del descubrimiento de informacién en bases de datos (KDD o Knowledge discovery
in databases), Este proceso consta de varia fases, que se dedican a la extraccién del
conocimiento dentro de la informacion, ademas, de preparar los datos e interpretarlos
[14].

Una de las causas que ha hecho que la mineria de datos alcance gran popularidad
ha sido la difusién de herramientas que se pueden definir como una coleccion de técni-
cas para la gestion de datos, andlisis y sistemas de soporte a la decision o, de forma

mas amplia, como la combinacién de arquitecturas, bases de datos, herramientas de

28



Capitulo 4. Metodologia 29

analisis, aplicaciones y metodologias para la recopilacion, almacenamiento, analisis,
y acceso a los datos para mejorar el rendimiento del negocio y ayudar a la toma de
decisiones estratégicas.

Muchas de las disciplinas que contribuyen a la mineria estan subdivididos en en
varios tipos dependiendo del tipo de datos que se desea analizar, se pueden encon-
trar los siguientes tipos [14], por una parte se tiene el tipo de base de dato minada,
con diferentes modelos de datos, existen sistemas de minerias de datos relacionados
y multidimensionales, sistemas textuales, multimedia, espaciales o web, para datos
que ya tienen la informacion especifica que quieren obtener. Por otra parte el tipo
de conocimiento minado, teniendo en cuenta los niveles de abstraccion del conoci-
miento se distinguen, el conocimiento generalizado con alto nivel de abstraccién, el
conocimiento a nivel primitivo, con filas de datos y el conocimiento a miltiples nive-
les, de abstraccion. En esta investigacion, la obtencion de la informacién se basa en
problemas de aplicacion de propdsito general y especificos, se exponen seguidamente
algunos ejemplos de aplicaciones.

e Geologia, basicamente para prediccién de erupciones volcanicas y terremotos.

e Medicina, basicamente para deteccién de patologias mediante clasificacion o
prediccion.

e Mercadotecnia. Anélisis de mercado, identificacion de clientes asociados a de-
terminados productos, evaluaciones de campanas publicitarias.

e Manufacturas e industria: deteccion de fallas.

e Telecomunicaciones. Determinaciéon de niveles de audiencia, deteccién de frau-
des, etc.

e Finanzas. Andlisis de riesgos bancarios, determinacion de gasto por parte de
los clientes, inversiones en bolsa y banca, anomalias en transacciones, etc.

e Climatologia. Prediccién de tormentas o de incendios forestales.

e Comunicaciéon. Anadlisis de niveles de audiencia y programaciéon en los mas
media.

e Hacienda. Deteccion de fraude fiscal.

e Politica. Diseno de campanas electorales, de la propaganda politica, de intencion
de voto, etc [20].

En el caso de esta investigacion, la finalidad no es otra que el descubrimiento de
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conocimiento en bases de datos (KDD). Con independencia de la técnica que se siga
durante el proceso de extraccién de datos, los pasos a seguir son siempre los mismos
[19]:

1. Seleccién de datos

2. Preprocesamiento

3. Transformacién

4. Mineria de datos

5. Interpretacion y evaluacion

A continuacién se detallan cada uno de estos pasos.

4.1. Seleccion de datos

Lo primero que se tiene que hacer es seleccionar el conjunto de datos, al cual se
le tienen que extraer la informacion, es decir, se localizan las fuentes de informacién
y los datos obtenidos se llevan a un formato comun para poder trabajar de manera
mas adecuada con ellos, para resultados perfectos u oficiales es necesario recolectar la
informacion de lugares oficiales o datos reales compuestos por alguna organizacion o
valuados por un experto, se puede entender que es la etapa en donde se comprenden,
analizan y recolectan los datos, muchas veces se realizan visualizaciones para el mejor
entendimiento de los datos, asi mismo, se podra detectar subconjuntos para realizar
las primeras hip6tesis sobre la informacién oculta [19].

Algunas de las tareas que se realizan son:

e Seleccién: de tablas, de atributos, registros y/o fuentes con las que comenzar a
trabajar.

e Estudiar los datos: Descubrir las relaciones entre los objetos.

e Establecer el tipo de variables: Generalmente se ha hecho la distincién en cuan-
titativas o cualitativas.

e Cuantitativas

o discretas (por ejemplo, el nimero de productos en una tienda) .

o contindas (como el sueldo).

e Cualitativas

o nominales (nombres, como el estado civil, género. .. ).
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o ordinales (una forma de ordenar valores como alto, medio o bajo) [19].

4.2. Preprocesamiento

En esta etapa del KDD se presenta la forma como se van a transformar y preparar
los datos de manera que se puedan utilizar en diferentes algoritmos para la extraccién
de la informacién dentro de los conjuntos de datos [19].

Existe la posibilidad de que estas actividades se deban realizar multiples veces y
sin un orden determinado, lo primero que se tiene que revisar es la integridad de los
datos ya que pueden contener algunos datos faltantes o datos atipicos (outliers). Esto
se debe a que los datos aunque son recolectados de una empresa no garantiza que en la
empresa los datos fueron recolectados para un fin nuevo o muchas veces la manera en
que se quiere aplicar el algoritmo necesita que los datos estén representados en algin
tipo de estructura diferente a la original inclusive muchas veces los datos provienen
de diferentes lugares y son datos sucios con muchas diferencias en sus tipos de datos.
Lo cual, en posteriores andlisis de mineria de datos, podria llevar a formulacion de

modelos erréneos y/o muy sesgados [14].

4.3. Transformacion

Debido a todos estos problemas es necesario recurrir a:

1. Revisién de los datos: Esta actividad se puede realizar por medio de técnicas
estadisticas como lo son histogramas o graficas de diferentes tipos, el uso de la media,
varianza, moda diagramas de dispersién o diagramas de caja. las cuales permiten
identificar valores que no son importantes para la extraccién de la informacién [14].

2. Tratamientos de valores nulos e informacién incompleta: los datos més impor-
tantes a tratar son los valores atipicos (outliers) y los valores nulos. El tratamiento
de los primeros dependerd de su naturaleza y se podran eliminar, si se considera
necesario, del proceso de carga en el data warehouse. Para el tratamiento de los va-
lores nulos, no existe una técnica perfecta, aunque las directrices minimas que deben
seguirse son eliminar las observaciones con nulos, asi como eliminar las variables con

muchos nulos y utilizar un modelo predictivo para ello [14].
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Cada vez que los datos han sido tratados, hay que refinarlos para que cumplan los
requisitos de entrada de los futuros algoritmos, para ello se debera llevar a cabo tareas
de conversion de variables, reduccion o adicion de las mismas y una discretizacion o

generalizacién, dependiendo del conjunto de datos tratado [14].

4.4. Mineria de datos

En este apartado se detalla mas en profundidad acerca de la mineria de datos y
en la técnica usada para este trabajo, la mineria de datos se define como el proceso
de extraccion de datos relevantes y hechos ocultos contenidos en bases de datos
y almacenes de datos [25], cabe mencionar en este apartado que algunos autores
distinguen dos tipos de mineria de datos [14].

Mineria de datos predictiva. En otras palabras, prediccién de datos, basica-
mente técnicas estadisticas. La clasificacion y la regresion son las tares de datos que
producen modelos predictivos [14].

e (Clasificacién. Es la mas usada. Cada registro de la base de datos pertenece
a una determinada clase o etiqueta discreta, que se indica mediante el valor de un
atributo o clase de la instancia. El objetivo no es otro que predecir una clase, dados
los valores de los atributos. Arboles de decisién, sistemas de reglas o andlisis de
discriminantes son algunos ejemplos. También podemos encontrar variantes de la
tarea de clasificacién como rankings, aprendizaje de preferencias, etc [14].

e Regresién o estimacion. Es el aprendizaje de una funcion real que asigna a cada
instancia un valor real de tipo numérico. El objetivo es inducir un modelo para poder
predecir el valor de la clase dados los valores de los atributos. Se usan, por ejemplo,
arboles de regresion, redes neuronales artificiales, regresién lineal, etc [14].

Mineria de datos para el descubrimiento del conocimiento, usando basi-
camente técnicas de ingenieria artificial. Las tareas que producen modelos descripti-
vos son el agrupamiento (clustering), las reglas de asociacién secuenciales y el andlisis
correlacional, como se verd mas delante [14].

e Clustering o agrupamiento. Consiste en la obtenciéon de grupos, que tienen los
elementos similares, a partir de los datos. Estos elementos u objetos similares de un

grupo son muy diferentes a los objetos de otro grupo. Esta técnica de estudio por



Capitulo 4. Metodologia 33

agrupamiento fue ya utilizada a principios del siglo XX en otras areas lingiiisticas,
como la Semantica. Formando campos semdnticos se estudia el léxico de un idioma
con sus particularidades [24].

e Reglas de asociacion. Su objetivo es identificar relaciones no explicitas entre
atributos categéricos. Una de las variantes de reglas de asociaciéon es la secuencial,
que usa secuencias de datos [24].

e Aniélisis correlacién. Utilizada para comprobar el grado de similitud de los
valores de dos variables numéricas. El proceso de mineria de datos cuenta con una
serie de ventajas que se pueden sintetizar en las siguientes [14]:

e Proporciona poder de decision a los usuarios y es capaz de medir las acciones
y resultados de la mejor manera.

e Contribuye a la toma de decisiones tacticas y estratégicas.

e Supone un ahorro econémico a las empresas y abre nuevas posibilidades de
negocio.

e Es capaz de generar modelos prescriptivos y descriptivos.

4.5. Interpretacion y evaluacion

Como una de las tltimas fases del proceso KDD y una vez terminado la aplicacion
de las técnicas de mineria de datos y los modelos de conocimientos que se utilizaron
para la obtencién de la informacién, ahora , es necesario validarlos para comprobar
que las resultados que se obtienen son, efectivamente, validos y lo suficiente satisfac-
torios. En el caso de que sea hayan obtenido més de un modelo se deben comparar
para buscar el que se ajuste mejor al problema [19].

Si resultara que ninguno de los modelos obtiene los resultados esperados, debe
volverse a alguno de los pasos anteriores y alterarlos para generar nuevos modelos, o
incluso regresarse desde el principio y determinar cémo atacar el problema de nuevo.

De otro lado, si el modelo es validado y resulta ser aceptable, es decir, que pro-
porciona salidas adecuadas y ofrece margenes de error admisibles, se puede entonces
considerar listo para su explotacién e interpretacién.

Y para poder determinar si un modelo es valido o no es necesario conocer algunas

medidas utilizadas como lo son [19]:
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e Verdaderos positivos, TP (del inglés true positive).

e Verdaderos negativos, TN (del inglés true negative).

e Falso positivo, FP (del inglés false positive).

e Falso negativo, FN (del inglés, false negative).

A partir de los indicadores anteriores, se calculan los parametros de calidad pro-
piamente dichos. En particular:

e Sensibilidad, S: Se define como la proporcién de eventos identificados correcta-
mente, sobre el total de los mismos, sin tener en cuenta los FP. De forma matemética
se expresa como: S = TP / (TP + FN). Estadisticamente indica la capacidad del
estimador elegido para identificar como casos positivos los que de verdad lo son, o
puede verse también como la proporcién de eventos correctamente identificados [19].

e Especificidad, E: Es definido como el ratio de negativos identificados de forma
correcta. De forma matemdtica se expresa como: E= TN / (TN+FP). Estadisti-
camente indica la capacidad del estimador para dar como casos negativos los que
realmente lo son, o puede verse también como la proporcién de eventos negativos
correctamente identificados [19].

Ya que se tienen los resultados obtenidos se procede a hacer una interpretacién.
Una vez obtenido patrones, de esta forma podra ser traducido y explicado en términos
que puedan entender usuarios no expertos en la materia [19].

El fin de la interpretacién no es mas que, en base a los modelos o patrones
conseguidos, llegar a una conclusién que lleve a reafirmar la hipdtesis que se tenia
o la desmientan y lleven a otra hipdtesis e interpretacion de los resultados, para asi

llegar a una hip6tesis final [19].
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Desarrollo para la deteccion de patrones precursores de terremotos siguiendo de
ejemplo la metodologia de KDD explicada anteriormente de forma tedrica vamos a

aplicarla de forma iterativa como se muestra en la siguiente figura 5.

Figura 5.1: Diagrama del modelo

35
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5.1. Seleccion de los datos

La investigacion consiste en implementar un proceso predictor de la ocurrencia de
un sismo aplicando mineria de datos basado en redes neuronales, arboles de decisién
y clustering, con el objeto de verificar cual algoritmo tiene mejor resultados en la
solucién al problema.

La principal fuente de datos para llevar a cabo esta investigacion la constitu-
yen los registros histéricos de las bases de datos del sistema sismolégico nacional
de la UNAM, correspondientes al periodo 1970 - 2017. El contenido mayormente
utilizados como bases de datos contienen Fecha y hora local en tiempo del centro
de México. Coordenadas geogréficas (latitud y longitud) del epicentro en grados
decimales. Profundidad en kilometros. La localizacion es solo una referencia a una
localidad importante en cuanto a numero de habitantes y cercana al epicentro. Los
registros con estatus verificado son los calculados y publicados de manera oportuna
por al menos un analista de sismogramas.

Las variables a estudiar son: Magnitud, Longitud, Latitud, Profundidad, Fecha ,

Hora y Referencia de localizacion, como se aprecia en la tabla 5.1.

Fecha Hora Magnitud | Latitud | Longitud | Profundidad | Referencia de localizacién

01/08/2018 | 00:05:06 | 3.8 18.18 -100.83 68 26 km al SUROESTE de CD ALTAMIRANO, GRO
01/08/2018 | 01:24:59 | 3.8 17.35 -101.34 7 22 km al SUROESTE de PETATLAN, GRO
01/08/2018 | 03:42:52 | 3.5 16.42 -98.71 16 43 km al SUROESTE de OMETEPEC, GRO
01/08/2018 | 05:47:14 | 3.8 17.24 -100.69 41 7 km al NOROESTE de TECPAN, GRO

01/08/2018 | 05:52:50 | 3.4 16.43 -98.48 32 29 km al SUROESTE de OMETEPEC, GRO
01/08/2018 | 07:41:17 | 3.3 17.38 -101.12 13 24 km al SURESTE de PETATLAN, GRO

01/08/2018 | 10:17:10 | 3 16.62 -98.44 2 8 km al SUROESTE de OMETEPEC, GRO

01/08/2018 | 15:34:14 | 3 16.53 -98.53 5 22 km al SUROESTE de OMETEPEC, GRO
01/08/2018 | 17:05:08 | 3.7 17.76 -99.75 1 26 km al NOROESTE de ZUMPANGO DEL RIO, GRO

Tabla 5.1: Conjunto de datos crudos

5.2. Preprocesamiento de los datos

5.2.1. Eliminar atributos irrelevantes:

Fecha. Este atributo se omitié, ya que en el data set aparecen dos columnas que
se refieren a la misma fecha o son diferentes fechas por el motivo del cambio de hora,

pero el evento ocurrié en un solo momento por ello se puede ocupar una sola fecha.
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Hora. El atributo hora se omite por razones similares al atributo fecha, ya que a
pesar de que son horas diferentes por las zonas horarias es la misma hora del evento.

Estatus. El atributo estatus se refiere, a que los registros que obtienen estatus
revisado son analizados con mas y mejores célculos [22], para determinar bien ya sea
la ubicacién y/o magnitud, y se omitié debido a que este estatus se obtiene haciendo
una revision de los datos ya otorgados, quiere decir que bien se puede determinar que
los datos estan correctos o que es una aproximacion de lo real y si esto determina un
conflicto con el resultado se pueden omitir los registros solo verificados que datan a
partir de 01/01/2018.

Referencia de localizacion. Este atributo se refiere, a una ubicacién aproximada
del epicentro de un sismo, se omitio este atributo debido a que ya se cuenta con
la ubicacién exacta por medio de coordenadas geograficas pero de igual manera se
puede sustituir por un atributo nuevo que solo determine el estado para una mejor

visualizacion o entendimiento.

5.2.2. Agregacion de nuevos atributos:

Estado (entidad federativa). Este atributo se agrega, ya que sirve para realizar un
filtrado y determinar que estados cuentan con un area con mayor actividad sismica,
ya sea para enfocarse en los mas activos sismicamente o enfocarse en un solo estado

el mas afectado por ejemplo.

5.2.3. Agregaciéon de clases objetivo (etiquetas):

Clases: Los terremotos también se clasifican en categorias que van desde meno-
res a grandes, dependiendo de su magnitud, se denominad clases de magnitud del
terremoto [23].

Menor. Generalmente no se siente, pero se puede registrar por sismégrafo. Su
magnitud es de 2.5 o menor [23].

Ligero. A menudo se siente, pero solo causa un dano menor. Su magnitud es de
2.5 a 5.4 [23].

Moderado. Danos leves a edificios y otras estructuras. Su magnitud es de 5.5 a
menor 6.0 [23].



Capitulo 5. Metodologia propuesta 38

Fuerte. Puede causar mucho dano en areas muy pobladas. Su magnitud es de 6.1
a menor 6.9 [23].

Mayor. Terremoto mayor. Dano grave. Su magnitud es de 7.0 a 7.9 [23].

Grande. Gran terremoto. Puede destruir totalmente las comunidades cercanas al

epicentro. Su magnitud es de 8.0 o mayor [23].

5.3. Transformacion de los datos

Con el andlisis de los datos se inicia la creacién de un almacén de datos, donde
se llevé el proceso de extraccion, transformacién y carga (ETL), primero se selec-
cionan los datos ttiles para la investigacién, después se lleva a cabo la limpieza y
transformacion de los mismos para obtener una vista viable que permita construir

un modelo apropiado al objetivo de la mineria de datos.

En esta etapa los datos a utilizar fueron recolectados y preparados en un formato
adecuado para el proceso de mineria de datos. En el proceso de preparacion de datos
se limpiaron los datos, removiendo los valores inconsistentes y usando los mismos va-
lores estandar para todos los datos. Estos datos estan siendo utilizados para mostrar
informacién 100 % confiables, homogéneos y sin datos nulos. El proceso de depura-
cion incluyé completar los valores faltantes, utilizando el enfoque de reemplazo por
valores que preserven la media o la varianza para los atributos numéricos o por la
moda para aquellos atributos nominales. A partir de este punto se le da formato a
la tabla de datos que va ser la entrada del modelo de mineria de datos, se revisan

los ultimos cambios que se hicieron y se reorganizan los atributos de la tabla.

El data set como se entrega desde el inicio es funcional pero con mucha infor-
macién de mas o faltante para realizar un estudio especifico, el conjunto de datos

contaba con 143829 registros y 10 caracteristicas.

Después de realizar el Preprocesamiento necesario el conjunto de datos se muestra

con solo 124705 registros y 8 caracteristicas como se muestra en la tabla 5.2.
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Magnitud | Latitud | Longitud | Profundidad | Fecha UTC | Hora UTC | Estado Clase
2.9 22.0407 | -102.297 | 20 06/08/2014 | 18:30:18 Aguascalientes | Ligero
2.7 22.1323 | -102.246 20 03/10/2014 | 18:23:22 Aguascalientes | Ligero
2.8 21.9235 | -102.395 23.2 03/10/2014 | 18:28:55 Aguascalientes | Ligero
2.6 22.1305 | -102.363 3 12/11/2014 | 17:59:55 Aguascalientes | Ligero
2.7 22.1035 | -102.307 5 25/11/2014 | 17:12:48 Aguascalientes | Ligero
3.1 22.0837 | -102.277 3 19/01/2015 | 21:21:09 Aguascalientes | Ligero
3 22.0807 | -102.282 3 20/01/2015 | 17:37:12 Aguascalientes | Ligero
2.8 21.7843 | -102.304 3 20/01/2015 | 19:27:16 Aguascalientes | Ligero
3.1 22.0132 | -102.215 3 29/01/2015 | 19:49:06 Aguascalientes | Ligero

Tabla 5.2: Conjunto de datos preprocesado

5.4. Mineria de datos

La Mineria de Datos se apoya en la aplicacién de métodos matematicos de anélisis,
utilizando diferentes algoritmos y técnicas de clasificacién, tales como clustering,
regresién, inteligencia artificial, redes neuronales, reglas de asociacion, arboles de
decision, algoritmos genéticos, entre otras, que son de gran utilidad para llevar a
cabo el analisis inteligente de grandes volimenes de informacién digital [24].

La técnica mas utilizada en mineria de datos es la de clasificacién que emplea
métodos como el arbol de decisiéon o redes neuronales. Cada proceso de clasificacién
que se realiza implica un aprendizaje y una propia clasificacién. Ese aprendizaje es
donde entrenamos los datos mediante los diferentes algoritmos, para posteriormente
realizar las pruebas y comprobar resultados. En esta etapa del proyecto seleccionamos
los algoritmos posibles que nos ayudaran a determinar los factores que afectan el

aprovechamiento académico.

5.4.1. Redes Neuronales

Una red neuronal es basicamente una interconexién de neuronas que trabajan
entre si para producir una salida, en la cual se generan procesos necesarios asociados
al aprendizaje como respuesta a un estimulo generado en el ambiente. Haykin nos
da la siguiente definicién: “Una red neuronal es un procesador masivamente paralelo
distribuido que es propenso, por naturaleza, a almacenar conocimiento experimental
y hacerlo disponible para su uso” [25]. Con la ayuda de las redes neuronales se puede:

e Identificar factores en los la ocurrencia de sismos.

e Calcular la probabilidad de que un sismo ocurra.
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e Clasificar los diferentes atributos de la ocurrencia y explorar los factores rela-

cionados.

5.4.2. Arboles de Decision

Los arboles de decisiéon son una técnica de mineria de datos que establece un
conjunto de condiciones organizadas en una estructura jerarquica, de tal manera que
la decision final a tomar se puede determinar siguiendo condiciones que se cumplen
desde la raiz del drbol hasta alguna de sus hojas [25]. Se puede decir que los arboles
de decisiéon se adecuan mas a la clasificacion para poder determinar las clases que se
puedan generar, y por tal motivo poder identificar a que clase pertenece un objeto
[25]. Para los atributos discretos, el algoritmo hace predicciones basiandose en las
relaciones entre las columnas de entrada de un conjunto de datos. Utiliza los valores,
conocidos como estados, de estas columnas para predecir los estados de una columna
que se designa como elemento de prediccién. Especificamente, el algoritmo identifica
las columnas de entrada que se correlacionan con la columna de prediccién. Para
los atributos continuos, el algoritmo usa la regresién lineal para determinar dénde
se divide un arbol de decision. Si se define mas de una columna como elemento
de prediccion, o si los datos de entrada contienen una tabla anidada que se haya
establecido como elemento de prediccién, el algoritmo genera un arbol de decisién

independiente para cada columna de prediccién [25].

5.4.3. Agrupamiento o Clustering

Un algoritmo de agrupamiento (en inglés, clustering) es un procedimiento de
agrupacion de una serie de vectores que utiliza técnicas iterativas para agrupar los
casos de un conjunto de datos dentro de clisteres que contienen caracteristicas simi-
lares [24]. Estas agrupaciones son ttiles para la exploracién de datos, la identificacién
de anomalias en los datos y la creacién de predicciones. El algoritmo utiliza técnicas
iterativas para agrupar los casos de un conjunto de datos dentro de clisteres que
contienen caracteristicas similares. Estas agrupaciones son tutiles para la exploracién
de datos, la identificacion de anomalias en los datos y la creacién de predicciones.

Los modelos de agrupacion en clisteres identifican las relaciones en un conjunto de
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datos que no se podrian derivar légicamente a través de la observacién casual[25].

5.5. Interpretacion y evaluacién

En esta fase se evalia el rendimiento de los modelos de mineria de datos con datos
reales. Es muy importante validar los modelos de mineria entendiendo su calidad y
sus caracteristicas antes de implementarlos. En general se utiliza la exactitud de la
clasificacion o la tasa de error para medir el desempeno de un modelo de clasificacién
en el conjunto de pruebas[25]. La exactitud de la clasificacién se calcula a partir del
conjunto de pruebas en el que también se puede utilizar para comparar el rendimiento
relativo de los clasificadores diferentes en el mismo dominio. Sin embargo, con el fin
de hacerlo, las etiquetas de clase de los registros de prueba deben ser conocidas. Por
otra parte, es necesaria una metodologia de evaluacién para valorar el modelo de
clasificacion y calcular la precisién de la clasificacion[25].

La validacién cruzada es un método establecido para evaluar la exactitud de los
modelos de mineria de datos. La validacion cruzada divide sucesivamente los datos
de la estructura de mineria en subconjuntos, genera modelos en los subconjuntos
y, a continuacién, mide la exactitud del modelo para cada particion. Revisando las
estadisticas devueltas se puede determinar el grado de confiabilidad del modelo de
mineria de datos y comparar mas facilmente los modelos que se basan en la misma

estructura [19].
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La mineria de datos esta orientada al desarrollo de métodos para explorar los
patrones que existen dentro de un conjunto de datos de ocurrencias de sismos, tales
como temporadas de sismos, zonas sismicas, la gravedad de sismos futuros, e incluso
hasta el costo de los danos ocasionados por un sismo, asi como el uso de las técnicas
para transformar dichos datos en informacion y entender mejor el proceso de apren-
dizaje para desarrollar sistemas de prevencién mas eficientes. Esta investigacién de
tesis es un inicio para la aplicacién de sistemas basados en modelos de mineria de
datos orientados a la perdiciéon de sismos, para analizar y evaluar los factores que
influyen principalmente en su ocurrencia. Usar la metodologia propuesta por este
trabajo para identificar y establecer procedimientos que permitan detectar en forma
temprana la informacién de las variables relevantes para poder establecer los modelos
de prediccién. Durante el desarrollo del trabajo se reconoce que fueron alcanzados
los objetivos propuestos. Se estudiaron diferentes técnicas para desarrollar modelos
de prediccion, basados en sistemas de soporte a las decisiones, utilizando mineria de
datos, tales como arboles de decisiéon, redes neuronales y técnicas de clasificacién,
como cluster. Se seleccionaron un subconjunto de aquellos modelos que han presen-
tado un mejor desempeno en esta area, con el objetivo de aplicar las herramientas

adecuadas.

Asi mismo se demostré que los modelos de mineria de datos son una herramienta
eficiente, con grandes capacidades de andlisis de datos, adaptables a cualquier &mbito

y proporcionan resultados estadisticos, de manera eficiente y confiable. Con base

42
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al modelo propuesto se validan los objetivos y la hipétesis que se plantearon en
el trabajo de tesis, ya que se demostré que se pueden obtener patrones para una
prediccion.

El conjunto de datos para realizar el estudio y los atributos contenidos en ellos son
fundamentales para poder lograr los niveles de prediccion necesarios y la validacién
positiva de los modelos, por lo que se propone, ser mas precisos en la determinacién
de las variables relevantes para el problema de la prediccion de sismos.

Como trabajo futuro se propone:

= Realizar las técnicas propuestas en la fase de mineria de datos incorporando

nuevas variables al conjunto de datos.

= Aplicar otras técnicas de mineria de datos para poner a prueba el més adecuado

que se adapte a la estructura de los datos y dar una buena prediccion.

Se recomienda para otros trabajos de tesis tener suficientes datos para el estudio
y revisar bien los atributos con los que se cuentan ya que son fundamentales para
lograr los niveles de prediccién necesarios para dar una validaciéon positiva en los

modelos.
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