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Resumen

La sismicidad inducida representa uno de los principales desafios para la operacidon segura y
eficiente de minas subterraneas, especialmente en aquellas que utilizan el método de hundimiento
por bloques. En este contexto, se desarroll6 una metodologia para construir un indicador sismico

dindmico basado en ventanas moviles temporales, aplicado a datos reales de una mina chilena.

Se generaron indicadores mediante el agrupamiento de variables derivadas del catalogo sismico en
ventanas de 24 y 48 horas, las cuales fueron utilizadas para entrenar y evaluar 28 modelos de
clasificacion supervisada, incluyendo arboles de decision, maquinas de soporte vectorial, redes

neuronales y algoritmos de vecinos mas cercanos.

Los resultados muestran que el algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) obtuvo el mejor desempefio
general, alcanzando niveles de exactitud superiores al 95% en escenarios especificos. Ademas, se
identifico que el uso de umbrales de magnitud mas altos mejora la capacidad de los modelos para

discriminar entre situaciones de mayor o menor peligro sismico.

La metodologia propuesta demostré su potencial como herramienta complementaria para la
categorizacion temprana de condiciones que podrian estar asociadas a la ocurrencia de eventos
sismicos relevantes, contribuyendo asi al fortalecimiento de las estrategias de gestion del peligro

en mineria subterranea.



Abstract

Induced seismicity represents one of the main challenges for the safe and efficient operation of
underground mines, particularly those employing the block caving method. In this context, a
methodology was developed to construct a seismic indicator based on moving time windows,

applied to real data from a Chilean underground mine.

Dynamic indicators were generated using variables derived from the seismic catalog, grouped into
24- and 48-hour windows. Subsequently, 28 supervised classification models were trained and
evaluated, including decision trees, support vector machines, neural networks, and K-Nearest

Neighbors algorithms.

The results show that the K-Nearest Neighbors (KNN) algorithm achieved the best overall
performance, with accuracy levels exceeding 95% in specific scenarios. Furthermore, it was
observed that using higher magnitude thresholds improves the models' ability to discriminate

between situations of higher or lower seismic hazard.

The proposed methodology demonstrated its potential as a complementary tool for the early
categorization of conditions that could be associated with the occurrence of relevant seismic events,

thus contributing to improved hazard management in underground mining operations.
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1 Introduccion

La mineria en Chile es una de las principales actividades econdmicas del pais, representando
un 11,7% del Producto Interno Bruto (PIB) en el afio 2024, segtin datos del Banco Central. Ademas,
de acuerdo con la Sociedad Nacional de Mineria (SONAMI), Chile es el mayor productor de cobre
a nivel mundial, con una produccion anual de 5,51 millones de toneladas de cobre fino, equivalente

al 24% de la produccion global durante el 2024.

No obstante, el agotamiento progresivo de los yacimientos superficiales ha obligado a la industria
a migrar hacia métodos de explotacion subterranea, los cuales presentan mayores desafios técnicos,
operacionales y geomecanicos. En particular, el método de hundimiento por bloques (block caving)
se ha consolidado como una alternativa eficiente para la extraccidon masiva a gran escala, como lo
evidencia la mina Chuquicamata Subterrdnea, que en 2019 inicid su operacion con este método

tras mas de un siglo de explotacion a rajo abierto.

Uno de los principales desafios asociados a este tipo de mineria es la sismicidad inducida,
fendmeno que corresponde a la liberacion repentina de energia acumulada en el macizo rocoso
como consecuencia de la redistribucion de esfuerzos. Esta actividad sismica puede generar eventos
de alta magnitud, con capacidad de dafar infraestructuras, interrumpir operaciones y poner en
riesgo la seguridad del personal. El entendimiento de los fendmenos sismicos debido a la actividad
minera en procesos de caving, es limitado por la complejidad de los problemas que se suscitan

(Ortega, 2014)

El desarrollo e implementacion de sistemas de monitoreo sismico ha permitido registrar en tiempo
real el comportamiento del macizo rocoso, proporcionando datos esenciales para estimar la
sismicidad. A partir de esta informacion, se han desarrollado diversos indicadores sismicos, los
cuales buscan sintetizar la actividad del macizo e identificar condiciones criticas para activar
protocolos de alerta. En este contexto, el uso de técnicas de machine learning (ML) ha emergido
como una herramienta prometedora, al permitir detectar patrones en grandes volimenes de datos

sismicos y construir modelos que mejoran la anticipacion de eventos de alto riesgo.

El presente trabajo propone una evaluacion del desempeno de indicadores sismicos construidos
mediante herramientas de ML, utilizando una base de datos real proveniente de una mina chilena.
Mediante un enfoque temporal, se generan conjuntos de datos utilizados para entrenar modelos de

clasificacion. Estos modelos buscan anticipar la ocurrencia de eventos sismicos relevantes dentro
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de horizontes de prediccion. El rendimiento fue evaluado con métricas de desempefio, bajo

distintos umbrales de magnitud.

1.1 Hipatesis

Es posible construir indicadores sismicos mediante técnicas de machine learning, y a partir de los
resultados obtenidos evaluar su desempeno, logrando asi mejorar la capacidad predictiva frente a

eventos sismicos de alta magnitud.
1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Evaluar el desempefio de un indicador de peligro sismico construido en base al desempefio de

herramientas de machine learning.

1.2.2 Objetivos especificos

e Identificar las variables mas representativas de un catdlogo sismico para la evaluacion de
indicadores sismicos, aplicando técnicas de reduccion de dimensionalidad (PCA).
e Entrenar distintos modelos de clasificacion supervisada y evaluar su desempeio utilizando

métricas como matriz de contingencia y curva ROC.

1.3 Alcances

Este estudio se enmarca en el analisis de sismicidad inducida en mineria subterranea, utilizando un
conjunto de datos reales registrados en una faena nacional que opera bajo el método de hundimiento

por bloques.

El analisis se enfoca en la evaluacién temporal de indicadores sismicos, construidos a partir de
agrupaciones de eventos en ventanas moviles, considerando magnitudes superiores a ciertos
umbrales y horizontes de prediccion de corto plazo. La evaluacion del desempeiio se realiza

mediante métricas de desempefio, sin incorporar variables geomecénicas ni geoldgicas adicionales.

Por lo tanto, los resultados y conclusiones presentados en esta memoria se circunscriben a las
condiciones particulares del conjunto de datos utilizado. Para su generalizacion o aplicacion en
otras minas, se requerird un proceso de validaciéon complementario adaptado a las caracteristicas

especificas de cada operacion.
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2 Antecedentes y marco teorico

La sismicidad inducida es un fendmeno que ocurre como resultado de la redistribucion de
tensiones al interior del macizo rocoso producto de las excavaciones subterraneas. En el contexto
de la mineria por hundimiento, este fenomeno se intensifica debido a la magnitud del colapso
planificado del macizo, lo cual genera eventos sismicos de diversa intensidad. Estos eventos
pueden afectar la estabilidad de la infraestructura minera, interrumpir la continuidad operacional e

incluso- representar un riesgo critico para la integridad de los trabajadores.

Para monitorear este comportamiento, las minas suelen instalar sistemas sismicos compuestos por
geofonos y acelerometros, los cuales permiten detectar el momento, ubicacion y magnitud de los
eventos. Esta informacion es procesada y organizada en catdlogos sismicos que contienen

parametros fundamentales para el andlisis operacional y geomecénico.

De acuerdo con Vallejos & McKinnon (2013) y Gonzalez et al. (2021), la sismicidad inducida
representa uno de los principales desafios operacionales en minas subterraneas de gran escala,
donde la profundidad y el volumen involucrado incrementan la probabilidad de eventos de alta
energia. Frente a este escenario, resulta esencial contar con herramientas capaces de anticipar
eventos sismicos significativos, permitiendo aplicar protocolos preventivos o correctivos en las

labores afectadas.

2.1  Indicadores sismicos y machine learning

Los indicadores sismicos sirven para monitorear la respuesta en el tiempo del macizo rocoso a la
mineria aplicada, utilizando diversos parametros obtenidos a partir de los registros de sismicidad
inducida mediante gedfonos o acelerémetros instalados en la mina (Estay, 2014). Su propdsito es
advertir sobre posibles situaciones de riesgo al detectar niveles inusuales que puedan sefialar un

comportamiento inestable del macizo.

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que permite que los
computadores aprendan patrones a partir de datos historicos sin necesidad de ser programados
explicitamente para cada tarea. En contextos como la mineria subterrdnea, el ML puede ser
utilizado para construir modelos capaces de anticipar eventos sismicos de alta magnitud, a partir
de parametros derivados del monitoreo sismico continuo. La Tabla 2.1 presenta los modelos de

ML que se utilizaran.
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Tabla 2.1 Descripcion, ventajas y desventajas de los modelos de machine learning a utilizar.

Método

Arbol de
decision
(fino/medio/
grueso)

Analisis
Discriminante
Lineal (LDA)

Analisis
Discriminante
Cuadratico

(QDA)

Regresion
logistica

Naive Bayes
Gaussiano

Naive Bayes
con kernel

SVM lineal

SVM
polinomico
(cuadratico/cu
bico)

Breve descripcion

Divide el espacio de prediccion

mediante umbrales en los
atributos. La  profundidad
controla complejidad y
sobreajuste.

Proyecta datos maximizando la
separacion lineal entre clases,
asumiendo covarianzas iguales
y distribuciéon gaussiana.

Similar al LDA, pero permite
covarianzas diferentes entre
clases, adaptandose a fronteras
no lineales.

Modelo lineal que estima la
probabilidad de clase usando la
funcién logistica.

Clasificador probabilistico bajo
supuestos de independencia y
distribucion normal de las
variables.

Similar al anterior, pero estima

distribuciones sin  suponer
forma paramétrica.

Clasifica mediante un
hiperplano, util para datos

linealmente separables.

Usa kernels polindmicos para
modelar fronteras curvas.

Ventajas

Interpretables,
rapidos, capturan
relaciones no
lineales.

Simple, eficiente
en datos
linealmente
separables.

Mayor
flexibilidad,
adecuado
relaciones
complejas.

para

Probabilistico,
interpretable,
robusto en datos
simples.

Eficiente,
funciona bien si
las suposiciones
se cumplen.
Flexible,
adecuado para
datos no
gaussianos.

Répido, eficaz en
alta
dimensionalidad.

Mayor
flexibilidad frente
a relaciones
complejas.

Desventajas
Sensibles al
sobreajuste  si
son muy
profundos.

No capta
relaciones no
lineales.
Requiere  mas
datos, puede
sobreajustar.
Limitado en
relaciones no
lineales.
Sensible a

violaciones de la
independencia o
no normalidad.

Puede requerir
mayor tiempo de
computo.

No
relaciones
lineales.

capta
no

Puede
sobreajustar,
requiere
sintonizaciéon de
hiperparametros.

Referencia

(Hastie et
al., 2009)

(Hastie et
al., 2009)

(Hastie et
al., 2009)

(Hosmer et
al., 2013)

(Hastie et
al., 2009)

(Hastie et
al., 2009)

(Cortes y
Vapnik,
1995)

(Cortes y
Vapnik,
1995)
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SVM
Gaussiano
(fino/medio/
grueso)

kNN
(fino/medio/
grueso)

KNN con
distancia del
coseno

KNN cubico

kNN
ponderado

Arboles
agregados

Arboles
potenciados

Arboles
potenciados
con
submuestreo

Red neuronal
angosta

Red neuronal
media

Kernel RBF que permite
fronteras altamente no lineales;
el pardmetro de suavidad regula
complejidad.

Clasifica segun la mayoria de
los k vecinos mas cercanos; la
cantidad de vecinos regula
sensibilidad y robustez.

Usa similitud angular en lugar
de distancia euclidiana, util en
datos direccionales.

Emplea  distancia  cubica,
modificando el peso de las
distancias.

Da mayor peso a vecinos
cercanos, mejorando la
sensibilidad a patrones locales.

Combina maultiples arboles
sobre subconjuntos de datos
para reducir la varianza.

Entrena arboles
secuencialmente, corrigiendo
los errores del anterior.
Boosting con  submuestreo
aleatorio de la clase
mayoritaria, util para datos
desbalanceados.

Una capa oculta con pocas
neuronas, baja complejidad.

Una capa oculta, cantidad
intermedia de neuronas.

Alta capacidad de
modelar

relaciones
complejas.
Intuitivo, no
paramétrico.
Robusto en
contextos donde

importa mas la
direccion que la
magnitud.

Ajusta el criterio
de vecindad segin
contexto.

Captura
relaciones locales
importantes.

Mejora precision
y estabilidad.

Alta  precision,
capta relaciones
complejas.

Mejora
rendimiento  en
desequilibrio  de
clases.

Bajo riesgo de
sobreajuste,
rapido.

Balance entre

capacidad de
representacion 'y
generalizacion.

Riesgo de
sobreajuste si no
se regula
adecuadamente.

Sensible al ruido
y escala de los
datos.

Requiere
normalizacion
adecuada de los
datos.

Mas sensible a la

configuracion de
la métrica.
Puede ser
sensible al ruido
en los datos.
Menos
interpretable,
requiere mas
recursos.

Riesgo de
sobreajuste,

sensible al ruido.

Puede complicar
la interpretacion
y requiere ajuste
fino.

Capacidad

limitada  para
relaciones
complejas.
Requiere  mas

datos que la red
angosta.

(Cortes y
Vapnik,
1995)

(Cover vy
Hart, 1967)
(Cover 'y
Hart, 1967)
(Cover vy
Hart, 1967)
(Cover y
Hart, 1967)
(Breiman,
1996)
(Freund 'y
Schapire,
1997)
(Freund vy
Schapire,
1997)
(Goodfello
w et al,
2016)
(Goodfello
w et al,
2016)
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Red neuronal

Una capa oculta con muchas Captura Requiere (Goodfello

neuronas, alta capacidad de relaciones muchos datos y w et al,
ancha . .,

modelado. complejas. regularizacion.  2016)

Mayor riesgo de

Red neuronal . Modela sobreajuste, (Goodfello

Dos capas ocultas, permite estructuras
de dos capas representaciones jerarquicas complejas en los aYOr w et al,
ocultas p Jeratq ’ datos d complejidad 2016)

' computacional.

Capacidad de LEaET - g

el ol Aumenta la profundidad y aprender patrones

IDUEICEIEE capacidad del modelo. altamente LEIGS) 3y SRS Ty G
ocultas . de 2016)
complejos. .,
regularizacion.

Para la construccion de estos modelos se divide el conjunto de datos en dos partes: una destinada
al entrenamiento, donde el algoritmo aprende los patrones del comportamiento sismico; y otra
reservada para la validacion, en la que se evalua la capacidad del modelo para realizar predicciones

sobre datos no vistos previamente.

Estas técnicas han demostrado ser especialmente utiles para resolver problemas de clasificacion,
deteccion de anomalias y prediccion en entornos con alta complejidad y no linealidad. Esto permite
aplicar distintos modelos de clasificacion supervisada para predecir la ocurrencia de eventos
sismicos relevantes, construyendo asi un indicador de peligro que puede ser evaluado

objetivamente en funcion de su desempefio.

Distintos autores como Reyes et al. (2013), Araneda et al. (2023) y Cabrera et al. (2024) han
demostrado la efectividad de algoritmos como redes neuronales y arboles de decision en la
prediccion de eventos. Ademads, en el contexto de la mineria de hundimiento, se han propuesto
indicadores de peligro sismico aplicando técnicas de ML sobre datos reales (Estay, 2014 y Estay

& Pavez-Orrego, 2025).

2.2 Descripcion y tratamiento de datos

El caso de estudio se basa en informacion sismica registrada en una mina subterrdnea chilena
durante el periodo comprendido entre enero y marzo del afio 2016. Durante este intervalo, se
registraron un total de 45.143 eventos sismicos, los cuales fueron detectados a través del sistema
de monitoreo instalado en la faena. Los eventos se distribuyen en un area de 7,1 x 10° m?® (2098 x

2147 x 1572 metros), cuya distribucion de magnitudes va desde -2,3 a 1,8 (Figura 2.1). La
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distribucién en frecuencia de los datos se muestra en la Figura 2.2 y los pardmetros y estadisticas

de cada uno de ellos se presentan en la Tabla 2.2.

o

Magnitud

&
&

Figura 2.1 Vista isométrica de los eventos en base a su ubicacién, los colores representan la magnitud del
evento (azul las magnitudes mas bajas y rojo las mas altas).
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Figura 2.2 Histograma de las magnitudes antes de filtrar los eventos.
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Tabla 2.2 Estadisticas basicas de parametros a utilizar antes de filtrar eventos.

Minimo Maximo Media Varianza  Unidad
Momento 2,7x10° 5,1x 10" 3,3x 108 2,0x 10" Nm
Energia 0,0 1,9 x 108 164,7 1,5x 108 J
Momento P 5,9 x 10* 8,8x 10! 5,0x 10% 4,6x 10" Nm
Energia P 0,0 1,9x 10 28,6 2,6 x 10° J
Momento S 1,3x10° 5,2x 10" 2,5x 108 1,4 x 10" Nm
Energia S 0,0 1,7x 108 136,2 1,2x 108 J
Frecuencia de esquina 10,5 2520,0 126,3 1,6 x 10* Hz
Caida de esfuerzo estatica 4,7 7,9 x 10° 2,7x 10* 2,0x 10'° Pa
Caida de esfuerzo dindmica 82,4 3,0 x 107 6,1 x10*  14x10" Pa
Desviacion del momento 0,0 34x10" 22x108 1,0x 10"  Nm
Desviacion de la energia 0,0 9,5x 10° 103,8 4,8x 107 J
Frecuencia de esquina S 10,5 2520,0 126,3 1,6 x 10* Hz
Magnitud 2.4 1,8 -0,8 0,2 --

Para asegurar la confiabilidad de los datos, es necesario verificar que estos sean confiables, para

ello, se consideran los siguientes filtros.

e Error de localizacion menor a 50 metros.
e Eventos detectados por al menos 3 gedfonos.

¢ Filtro por magnitud de completitud (Wiemer & Wyss, 2000; Woessner & Wiemer, 2005).

2.3  Analisis de componentes principales (PCA)

El andlisis de componentes principales es una técnica estadistica utilizada para reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos multivariado, manteniendo la mayor parte de su
variabilidad. Su objetivo es transformar un conjunto de variables posiblemente correlacionadas en
un nuevo conjunto de variables no correlacionadas, denominadas componentes principales. Estas
se obtienen como combinaciones lineales de las variables originales que maximizan la varianza
explicada, y se construyen a partir de los autovalores y autovectores de la matriz de covarianzas o
de correlaciones del conjunto de datos (Mackiewicz y Ratajczak, 1993). El primer componente
captura la mayor proporcion de la varianza total, el segundo la mayor parte de la varianza
remanente, y asi sucesivamente, de forma que los componentes estan ordenados segun su

importancia.

Por ejemplo, si se analizan varios parametros que caracterizan eventos sismicos—como la energia
liberada, la magnitud, el momento sismico y la duracion del evento—es probable que muchos de
ellos estén correlacionados entre si. Aplicando PCA, es posible combinar estos indicadores en un
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numero reducido de componentes que resuman la dinamica general del proceso sismico, facilitando

asi la interpretacion y el analisis de tendencias.

En esta oportunidad, el PCA se aplicd a un conjunto de indicadores sismicos agrupados por
ventanas temporales. El proposito fue reducir el nimero de variables manteniendo al menos un
95% de la varianza total, lo cual permitié disminuir la complejidad del modelo sin comprometer
su capacidad descriptiva ni predictiva. Ademas, al eliminar redundancias y colinealidades entre
variables, se facilita la visualizacion de los datos y la interpretacion de patrones relevantes en la

evolucion de la actividad sismica.

PCA jpace
—
- - =
© N T i X
g2 Q 1 .%:EH-
o o T N ]
g ]
i=H
-] Sia] @I_IJI_I
PC1

Gene 2 Gene 1
Figura 2.3 Ejemplo de PCA (Scholz, 2006). Inicialmente se tienen datos en 3 dimensiones (izquierda), al
aplicar PCA se convierten en 2 componentes (derecha).

2.4  Matriz de contingencia

Una de las maneras de evaluar la calidad de los modelos de clasificacion implementados, es a través
de la matriz de contingencia (Fawcett, 2005). En ella se va cuantificando la capacidad del modelo
de predecir o clasificar de manera correcta comparando las predicciones del modelo con los
resultados reales observados. En la construccion de indicadores sismicos, la matriz de contingencia
permite evaluar el rendimiento al identificar si fue capaz de anticipar correctamente un evento de

magnitud relevante.
La matriz de contingencia se compone de los siguientes escenarios:

e Verdaderos positivos (TP): Casos en los que el indicador predijo correctamente la

ocurrencia de un evento sismico significativo (aciertos).
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e Falsos positivos (FP): Casos en que el indicador predijo un evento, pero no ocurrié ninguno

(falsas alarmas).

e Verdaderos negativos (TN): Casos en que el modelo predijo correctamente que no ocurriria

ningun evento.

e Falsos negativos (FN): Casos en que el modelo no anticipd un evento sismico, pero este si

ocurri6 (fallos).

Tabla 2.3. Matriz de contingencia (TP: Acierto positivo, FP: Falsa alarma, FN: Fallo, TN: Acierto negativo).

Valor real

Ocurre No ocurre

Ocurre TP FP

Valor
predicho

No ocurre FN TN

A partir de esta matriz se derivan métricas que permiten cuantificar la capacidad del modelo para
predecir y categorizar los eventos de forma precisa dentro del horizonte de prediccion. Entre las
métricas de desempefio se encuentran la tasa de verdaderos positivos (TPR, ecuacion 1), la tasa de
falsos positivos (FPR, ecuacion 2), la exactitud (ACC, ecuacion 3) y la tasa de falsas alarmas (PSS,

ecuacion 4)

TPR = TP
" TP+FN (1)
FPR = ki
" FP+TN (2)
TP + TN
ACC = (3)

TP+ FP+TN+FN

PSS = TPR — FPR (4)

Estas métricas de desempeio se pueden graficar utilizando la curva ROC (caracteristicas operativas
del receptor). En esta curva se grafica el TPR vs el FPR. El area bajo la curva (AUC) se utiliza
como medida cuantitativa del desempefio del modelo, donde un valor cercano a 1 indica alta

capacidad predictiva, mientras que valores cercanos a 0,5 indican aleatoriedad equivalente al
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lanzamiento de una moneda. En la Figura 2.4 se tiene de ejemplo una curva ROC, donde la curva

A es la mas precisa, la curva B representa aleatoriedad y la curva C es un mal indicador.

0.9 - [=@—Modelo c

08—

TPR (Tasa de Aciertos)
o ° o
@ S
T T T
®

=
T

03—

02

01 c

I I 1 1 1 | | ]
0 01 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1
FPR (Tasa de Falsas Alarmas)

Figura 2.4 Ejemplo de curva ROC para 3 modelos distintos, modelo A representa alta precisién, modelo B es
aleatorio y modelo C es un mal modelo.
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3 Metodologia

Para garantizar la calidad y confiabilidad del conjunto de datos, se aplicaron diversos criterios
de filtrado al catalogo sismico original. Se eliminaron todos los eventos con magnitud inferior a la
magnitud de completitud (Mc = —0,9), determinada mediante el método de maxima curvatura
propuesto por Wiemer & Wyss (2000). Este valor corresponde al bin con la frecuencia mas alta
dentro de la distribucion frecuencia—magnitud (Figura 3.1). Adicionalmente, se descartaron los
eventos detectados por menos de tres ge6fonos o que tuvieran un error de localizacion mayor a 50

metros, con el objetivo de asegurar una localizacion confiable.

5000 [~ T — — ' = T

4500

4000

3500
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2500

Frecuencia
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1500

1000

500

25 -2 15 -1 -0.5 0 0.5 1 15
Magnitud Mw

Figura 3.1 Eleccion de magnitud de completitud (-0,9), utilizando el método de maxima curvatura (Wiemer &
Wyss, 2000; Woessner & Wiemer, 2005).

Posteriormente, se estandarizaron todas las variables a media cero y desviacion estandar uno,
permitiendo comparaciones homogéneas entre atributos de distinta magnitud y escala.
3.1 Agrupamiento temporal

Se implement6 un enfoque de ventanas moviles para agrupar y caracterizar la evolucion temporal
de la actividad sismica. Este enfoque permite construir grupos con la informacion del catdlogo

dentro de un intervalo temporal definido.

Ademas, para cada grupo es necesario evaluar si ocurre algun evento sismico que pueda representar

un riesgo para la operacion minera. Para ello, se define una magnitud relevante, que actiia como
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umbral a partir del cual un evento se considera potencialmente peligroso. Este umbral permite

identificar si dentro de cada grupo ocurre al menos un evento sismico que supere dicho valor.

Las variables utilizadas dentro de cada grupo corresponden a las descritas en la Seccion 2.2. A estas

se afadieron estadisticas descriptivas asociadas a la magnitud de los eventos, tales como:

e Magnitud maxima, minima y promedio.
e Varianza de la magnitud.

e Medidas de forma de la distribucion: curtosis y asimetria.

Para cada grupo, se calcularon los valores promedio de las variables consideradas. Es decir, cada
parametro se resume mediante un valor medio representativo, calculado a partir de todos los

eventos contenidos en el grupo, independientemente de cuantos eventos haya en cada caso.

La Figura 3.2 muestra un ejemplo visual de como se crean los grupos. El agrupamiento se hizo

considerando las siguientes ventanas temporales:

e Ventana de tiempo (At;): Duracion del agrupamiento. Se consideran 2 escenarios (24 y
48 horas).

e Tiempo de buasqueda (Aty): Intervalo posterior al terminar la ventana de tiempo, en el cual
se evalua si ocurre un evento sismico con magnitud relevante. Se analizaron dos escenarios
(8 y 12 horas).

e Tiempo de avance (At,): Paso temporal con el que se desplaza la ventana respecto al inicio

del grupo anterior. Se consideraron dos escenarios (10 y 20 minutos).

Para cada evento se definid un valor del tipo indicador (binario) en base a una magnitud relevante
(M,,). Esta magnitud corresponde al umbral a partir del cual un evento se considera con potencial
riesgo de generar dafio. Se consideraron 3 escenarios: 0,7; 0,8; 0,9. Este criterio de magnitud

relevante es el que se usard para evaluar el desempeno del indicador.
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b= Atl

—Atf‘

Hora X y z Parametro M, =M",
00:10 -200 40 100 0
01:23 400 0 100 0
02:20 0 25 110 1
03:50 30 50 120 0
04:00 25 30 100 0
05:57 70 20 130 1
08:40 80 50 120 1
10:00 60 70 100 0
12:20 80 40 120 0
15:00 100 20 80 1

Figura 3.2 Esquema del agrupamiento, At; indica la duracién de cada grupo, Aty el tiempo de busqueda

— At

- Atf

posterior, At, el tiempo de avance para el siguiente grupo y M,, > M, l1a ocurrencia de un evento mayor a la

magnitud relevante.

Esta configuracion dio lugar a 24 combinaciones de escenarios, al combinar las distintas duraciones

de agrupamiento, ventanas futuras, pasos de avance y umbrales de magnitudes. Esta estrategia

permitid realizar un anélisis robusto del desempefio de los modelos bajo diferentes condiciones

operativas.

3.2  Reduccion de dimensionalidad (PCA)

Inicialmente, cada grupo quedo representado por 18 variables. Dado el elevado nimero de variables

y la posible colinealidad entre ellas, se aplicod la técnica de analisis de componentes principales

(PCA) con el objetivo de reducir la dimensionalidad sin pérdida significativa de informacion.

Donde se obtiene que las variables mas relevantes son:

e Curtosis

e Varianza

e Maxima magnitud

e Minima magnitud
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Figura 3.3 PCA obtenido. 4 componentes representan el 95% de la varianza explicada.

3.3  Modelos de machine learning

Se implementaron multiples modelos de clasificacion con el objetivo de evaluar su capacidad de
categorizar adecuadamente la ocurrencia de eventos sismicos de magnitud relevante en la ventana
futura, considerando los parametros definidos en el PCA. Para el entrenamiento de los modelos, se
utilizo el 70% de los datos generados a partir del agrupamiento temporal, reservando el 30%

restante para la etapa de validacion. Estos datos de entrada corresponden a los obtenidos tras aplicar

el PCA.

La seleccion de modelos incluy6 las diversas familias de algoritmos descritas previamente en la

seccion 2.1, cubriendo desde enfoques simples hasta técnicas avanzadas de aprendizaje automatico.

3.4  Evaluacion del desempeiio

El desempeiio de cada modelo fue evaluado utilizando las métricas descritas en la seccion 2.4. El
analisis de estas métricas permitid comparar el rendimiento de los distintos modelos bajo

condiciones operativas variadas, identificando aquellos con mayor capacidad de anticipar eventos

sismicos de alta magnitud.

24



4 Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a partir de la aplicacion de los modelos
de clasificacion supervisada para la prediccion de eventos sismicos de alta magnitud, utilizando los

indicadores construidos mediante agrupamiento temporal de datos y reduccion de dimensionalidad.

Para cada uno de los modelos que se presentaran a continuacion, cada punto graficado corresponde

a una de las 24 combinaciones posibles descritas con anterioridad.

4.1 Desempeiio por modelos de machine learning

A continuacion, se presenta el desempeno de los modelos de machine learning, de acuerdo con lo
sefialado en la seccion 2.4. Ademds, las precisiones obtenidas a partir de las matrices de
contingencia para cada modelo, considerando los distintos escenarios propuestos y las magnitudes

relevantes, se incluyen en la secciéon Anexo 7.1.

4.1.1 Desemperio darboles de decision

La Figura 4.1 muestra el desempefio de los tres modelos de arboles de decision. Se observa que los
arboles finos presentan los mejores resultados, seguidos por los drboles medianos, mientras que los

arboles gruesos registran el menor desempefio.
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Figura 4.1 Grafico ROC para indicador mediante arboles de decisién.
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4.1.2 Desempeiio modelos discriminantes

La Figura 4.2 presenta el desempefio de los dos modelos discriminantes. Ambos modelos muestran
resultados similares, con un rendimiento cercano al 50%. No obstante, el discriminante cuadratico

presenta un desempefio levemente superior.
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Figura 4.2 Grifico ROC para indicador mediante modelos discriminantes.
4.1.3 Desempeiio regresion logistica
La Figura 4.3 presenta los resultados para el modelo de regresion logistica. En este caso, se observa

un rendimiento cercano al 50%, lo que indica que su capacidad predictiva es practicamente

aleatoria.
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Figura 4.3 Grafico ROC para indicador mediante regresion logistica.
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4.1.4 Desempeiio de clasificadores bayesianos

La Figura 4.4 muestra el desempefio de los modelos bayesianos. Se aprecia que el modelo
gaussiano obtiene resultados levemente superiores en comparacion al modelo de kernel, cuyo

rendimiento es cercano al 50%.

Ro

N

Figura 4.4 Grafico ROC para indicador mediante clasificadores bayesianos.
4.1.5 Desempeiio mdaquinas de vectores de soporte (support vector machine)
La Figura 4.5 presenta los resultados para los modelos de maquinas de vectores de soporte. Se

observa que el modelo gaussiano fino obtiene el mejor desempefio, mientras que el resto de los

modelos se comporta de forma aleatoria.
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Figura 4.5 Grifico ROC para indicador mediante SVM.
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4.1.6 Desempeiio vecinos mds cercanos

La Figura 4.6 muestra el desempefio de los modelos kNN. El kNN fino entrega los mejores
resultados, muy similares al KNN ponderado, seguidos por los modelos ctibico, medio y distancia

del coseno.
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Tasa de falsos positivos (FPR)

Figura 4.6 Grafico ROC para indicador mediante kNN.

4.1.7 Desempeiio métodos de ensamble

La Figura 4.7 presenta el desempeiio de los modelos de ensamble. Se destaca que los arboles

potenciados entregan los mejores resultados dentro de esta categoria.
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Figura 4.7 Grafico ROC para indicador mediante modelos de ensamble.
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4.1.8 Desempeiio redes neuronales

La Figura 4.8 presenta el desempefio de los modelos de redes neuronales. Se aprecia que el mejor
resultado corresponde al modelo de redes neuronales anchas, mientras que el modelo de redes
neuronales angostas presenta el menor desempefio. El resto de los modelos muestra resultados

similares entre si.
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Figura 4.8 Grafico ROC para indicador mediante redes neuronales.
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4.2

Desempeiio por magnitudes

La Figura 4.9 muestra el desempeiio de los modelos considerando los distintos umbrales de

magnitud. Se observa que los tres casos de estudio presentan una distribucion similar, sin

tendencias marcadas que permitan identificar diferencias significativas entre los umbrales

evaluados.

Tasa de verdaderos positivos (TPR)

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

A T
iﬁﬁg Aao

A
g
R

N
o

- Clasificacion aleatoria

Magnitud 0.7
Magnitud 0.8
Magnitud 0.9

0.4 0.5 0.6
Tasa de falsos positivos (FPR)

0.7

0.8

Figura 4.9 Grafico ROC para indicador para distintas magnitudes relevantes.

0.9 1

A pesar de que el rendimiento general es comparable entre los umbrales, se concluye que la mejor

alternativa corresponde al umbral M, > 0,7, ya que representa una magnitud capaz de generar

dafios estructurales y, ademas, concentra un mayor nimero de eventos en el catalogo. Esto tltimo

favorece la construccion de modelos mas robustos y con mejor capacidad de aprendizaje.
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4.3 Desempeiio por agrupamientos temporales

Para evaluar el efecto de los parametros temporales en el desempefio de los modelos, se analizaron

los escenarios por separado segun ventana de tiempo, tiempo futuro y tiempo de avance.

4.3.1 Desempeiio por ventana de tiempo

La Figura 4.10 presenta el desempeiio de los modelos considerando ventanas de tiempo de 24 y 48
horas. Se observa que las ventanas de 24 horas tienden a ubicarse mas arriba, pero desplazadas a
la derecha en el grafico ROC, mientras que las de 48 horas se posicionan mas abajo y hacia la
izquierda. Si bien no se evidencian diferencias notorias, los agrupamientos de 24 horas muestran,

en general, un leve mejor desempeiio.
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Figura 4.10 Grafico ROC para agrupamiento de distintas ventanas de tiempo.
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4.3.2 Desempeiio por tiempos futuros

La Figura 4.11 muestra los resultados asociados al tiempo de prediccion futura, considerando
ventanas de 8 y 12 horas. Se aprecia un comportamiento similar al observado en las ventanas de
agrupamiento, donde las predicciones a 8 horas se ubican més arriba pero mas a la derecha, y las
de 12 horas se concentran en la parte inferior e izquierda. No obstante, de manera general, los

tiempos de prediccion de 8 horas presentan mejores resultados.
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Figura 4.11 Grafico ROC para distintos tiempos de biisqueda futuros.

4.3.3 Desempeiio por tiempos de avance

En cuanto al tiempo de avance, se observa en Figura 4.12 como los datos se distribuyen de manera
similar entre los escenarios evaluados. Sin embargo, se observa una mayor concentracion de casos
con altos valores de AUC en aquellos que utilizan un paso de avance de 10 minutos, lo que se

atribuye a una mayor resolucion temporal en el seguimiento de los indicadores.
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Figura 4.12 Grafico ROC para distintos tiempos de avance del catilogo.
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4.4 Resultados finales

Luego de analizar todos los escenarios por separado, se obtiene que el escenario con desempefios

mas altos es el de ventanas de tiempo de 24 horas, tiempos de busqueda de 8 horas, avances en el

catdlogo de 10 minutos y una magnitud relevante de 0,7. El diagrama ROC para este escenario es

presentado en la Figura 4.13.
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Figura 4.13 Diagrama ROC para el escenario con el mejor desempeiio (At: 24 horas, At;: 8 horas, At,: 10

minutos).

De esta figura, es posible apreciar como el mejor modelo corresponde a kNN fino, seguido de KNN

ponderado, ademas también presentan muy buenos resultados los modelos de arboles potenciados,

redes neuronales anchas y otros modelos de kNN.
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5 Conclusiones

En este trabajo se desarrollo y evalué una metodologia para caracterizar el comportamiento de
parametros sismicos, utilizando ventanas moviles temporales y técnicas de reduccion de
dimensionalidad, aplicada a datos reales de una mina subterranea chilena que opera mediante el

método de hundimiento por bloques.

La metodologia demostro ser eficaz para describir la evolucion temporal de la actividad sismica y
construir vectores de caracteristicas que permiten categorizar condiciones potencialmente

asociadas a eventos de mayor magnitud.

Los resultados evidencian que el escenario con mejor desempefio corresponde al uso de ventanas
de 24 horas, tiempos de busqueda de 8 horas, avances de 10 minutos y un umbral de magnitud M,,
> 0,7, configuracion que logra una adecuada resolucion temporal y un equilibrio entre la cantidad

de eventos y la relevancia operacional de los mismos.

Entre los 28 modelos de machine learning evaluados, el algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) en
su configuracion fina present6 el mejor desempefio general, con valores de AUC superiores al 95%
en los escenarios optimos, lo que refleja su capacidad para identificar patrones en los datos y

discriminar entre situaciones de mayor o menor peligro sismico.

Modelos como los arboles potenciados y las redes neuronales anchas también destacaron, lo que
sugiere que enfoques tanto basados en proximidad como en aprendizaje no lineal tienen potencial
para estas aplicaciones. En contraste, se observdo que modelos como los discriminantes o la

regresion logistica presentan desempefios cercanos al azar bajo esta configuracion de datos.

La reduccion de dimensionalidad mediante analisis de componentes principales (PCA) permitio
simplificar la representacion de los datos, manteniendo el 95% de la varianza explicada con solo

cuatro variables, lo que favorece la interpretabilidad y la eficiencia de los modelos.

A pesar de las limitaciones del estudio, como la ausencia de variables geomecanicas, geograficas
o de contexto operacional, los resultados obtenidos demuestran el potencial de los indicadores
basados en machine learning para la categorizacion temprana de situaciones sismicas que podrian
implicar mayor riesgo, lo que aporta a la construccion de herramientas de apoyo en la gestion del

peligro sismico en mineria subterranea.
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En conclusion, la metodologia propuesta representa un avance hacia la incorporacion de
herramientas de andlisis de datos avanzadas en la gestion de la sismicidad inducida, ofreciendo

oportunidades para fortalecer la seguridad y la continuidad operacional en faenas subterraneas de

gran escala.
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7 Anexo

7.1

Precisiones para los distintos escenarios

Anexo 1 Precisiones para At: 24 horas, At;: 8 horas, At,: 10 minutos

Modelo/Magnitud
Arboles finos
Arboles medianos
Arboles gruesos
Discriminante lineal
Discriminante cuadratico
Regresion logistica
Naive Bayes gaussiano
Naive Bayes con kernel
SVM lineal
SVM cuadratico
SVM cubico
SVM gaussiano fino
SVM gaussiano medio
SVM gaussiano grueso
kNN fino
kNN medio
kNN grueso
kNN con distancia del coseno
kNN cubico
kNN ponderado
Arboles agregados
Arboles potenciados
Arboles potenciados con submuestreo
Red neuronal angosta
Red neuronal media
Red neuronal ancha
Red neuronal de dos capas ocultas
Red neuronal de tres capas ocultas

0,7
75,20%
66,18%
60,08%
54,11%
56,49%
54,46%
54,21%
56,19%
62,39%
54,21%
54,97%
50,85%
79,81%
60,46%
96,79%
90,69%
67,15%
87,89%
90,54%
96,45%
69,33%
94,15%
68,63%
66,36%
77,15%
91,77%
78,34%
83,34%

0,8
78,68%
68,53%
65,66%
65,22%
63,19%
65,25%
64,81%
63,17%
67,95%
64,81%
63,96%
55,34%
81,73%
65,99%
96,76%
91,37%
68,92%
88,84%
91,30%
96,59%
70,83%
94,62%
68,36%
70,59%
79,90%
92,94%
80,41%
82,72%

0,9
86,34%
79,84%
76,64%
75,53%
75,50%
75,53%
75,70%
75,36%
75,82%
75,70%
75,70%
64,57%
87,87%
75,73%
98,20%
94,10%
76,59%
91,93%
94,10%
97,86%
79,91%
96,16%
71,69%
79,49%
86,99%
96,41%
87,70%
90,62%
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Anexo 2 Precisiones para At: 24 horas, At: 8 horas, At,: 20 minutos

Modelo/Magnitud

Arboles finos

Arboles medianos

Arboles gruesos

Discriminante lineal
Discriminante cuadratico
Regresion logistica

Naive Bayes gaussiano

Naive Bayes con kernel

SVM lineal

SVM cuadratico

SVM cubico

SVM gaussiano fino

SVM gaussiano medio

SVM gaussiano grueso

kNN fino

kNN medio

kNN grueso

kNN con distancia del coseno
kNN ctbico

kNN ponderado

Arboles agregados

Arboles potenciados

Arboles potenciados con submuestreo
Red neuronal angosta

Red neuronal media

Red neuronal ancha

Red neuronal de dos capas ocultas
Red neuronal de tres capas ocultas

0,7
73,65%
63,58%
59,10%
54,09%
56,34%
54,24%
53,67%
55,06%
61,67%
53,49%
56,88%
53,15%
76,29%
58,85%
92,69%
84,14%
61,25%
80,84%
83,66%
92,21%
68,95%
90,02%
66,40%
66,04%
73,74%
88,75%
76,50%
79,23%

0,8
77,06%
65,88%
64,70%
65,23%
62,91%
65,06%
64,06%
62,06%
67,12%
64,12%
65,90%
57,55%
78,17%
64,40%
92,66%
84,81%
62,98%
81,79%
84,40%
92,35%
70,45%
90,48%
66,14%
70,28%
76,50%
89,92%
78,58%
78,61%

0,9
84,57%
76,97%
75,71%
75,57%
74,97%
75,37%
74,73%
74,29%
74,83%
75,04%
77,67%
66,60%
84,19%
74,17%
94,07%
87,48%
70,50%
84,89%
87,15%
93,59%
79,56%
91,99%
69,40%
79,21%
83,61%
93,40%
85,89%
86,53%

39



Anexo 3 Precisiones para At: 24 horas, At;: 12 horas, At,: 10 minutos

Modelo/Magnitud

Arboles finos

Arboles medianos

Arboles gruesos

Discriminante lineal
Discriminante cuadratico
Regresion logistica

Naive Bayes gaussiano

Naive Bayes con kernel

SVM lineal

SVM cuadratico

SVM cubico

SVM gaussiano fino

SVM gaussiano medio

SVM gaussiano grueso

kNN fino

kNN medio

kNN grueso

kNN con distancia del coseno
kNN cubico

kNN ponderado

Arboles agregados

Arboles potenciados

Arboles potenciados con submuestreo
Red neuronal angosta

Red neuronal media

Red neuronal ancha

Red neuronal de dos capas ocultas
Red neuronal de tres capas ocultas

0,7
78,61%
68,59%
62,58%
59,99%
62,63%
60,01%
60,25%
61,39%
65,92%
60,25%
61,29%
50,45%
83,54%
67,12%
97,33%
92,03%
71,50%
89,68%
91,81%
96,94%
71,62%
94,78%
71,62%
69,88%
79,29%
93,95%
81,06%
83,35%

0,8
81,95%
70,85%
68,19%
70,91%
69,06%
70,62%
70,43%
68,41%
71,26%
70,67%
70,33%
54,76%
85,38%
72,68%
97,30%
92,70%
73,24%
90,64%
92,54%
97,07%
73,09%
95,24%
71,35%
74,04%
82,06%
95,10%
83,09%
82,74%

0,9
89,31%
81,96%
78,99%
81,04%
80,89%
80,72%
80,89%
80,39%
78,82%
81,62%
82,14%
63,83%
91,42%
82,48%
98,72%
95,38%
80,78%
93,74%
95,29%
98,32%
82,23%
96,76%
74,63%
82,99%
89,19%
98,59%
90,43%
90,69%
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Anexo 4 Precisiones para At: 24 horas, At;: 12 horas, At,: 20 minutos

Modelo/Magnitud

Arboles finos

Arboles medianos

Arboles gruesos

Discriminante lineal
Discriminante cuadratico
Regresion logistica

Naive Bayes gaussiano

Naive Bayes con kernel

SVM lineal

SVM cuadratico

SVM cubico

SVM gaussiano fino

SVM gaussiano medio

SVM gaussiano grueso

kNN fino

kNN medio

kNN grueso

kNN con distancia del coseno
kNN cubico

kNN ponderado

Arboles agregados

Arboles potenciados

Arboles potenciados con submuestreo
Red neuronal angosta

Red neuronal media

Red neuronal ancha

Red neuronal de dos capas ocultas
Red neuronal de tres capas ocultas

0,7
77,99 %
69,22 %
64,86 %
60,70 %
62,73 %
60,67 %
60,34 %
62,31 %
65,62 %
60,34 %
61,10 %
47,54 %
81,05 %
64,04 %
93,94 %
84,81 %
67,83 %
83,90 %
84,38 %
93,15%
71,04 %
90,60 %
73,20 %
70,80 %
78,11 %
90,12 %
79,99 %
84,20 %

0,8
81,34%
71,48%
70,49%
71,65%
69,18%
71,31%
70,55%
69,35%
70,98%
70,79%
70,17%
51,87%
82,90%
69,62%
93,91%
85,48%
69,58%
84,86%
85,11%
93,28%
72,52%
91,06%
72,93%
74,97%
80,88%
91,27%
82,03%
83,59%

0,9
88,72%
82,63%
81,32%
81,82%
81,04%
81,44%
81,04%
81,37%
78,56%
81,78%
82,02%
60,96%
88,95%
79,45%
95,33%
88,17%
77,14%
87,98%
87,87%
94,54%
81,68%
91,06%
72,93%
74,97%
80,88%
91,27%
82,03%
83,59%
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Anexo 5 Precisiones para At: 48 horas, At;: 8 horas, At,: 10 minutos

Modelo/Magnitud

Arboles finos

Arboles medianos

Arboles gruesos

Discriminante lineal
Discriminante cuadratico
Regresion logistica

Naive Bayes gaussiano

Naive Bayes con kernel

SVM lineal

SVM cuadratico

SVM cubico

SVM gaussiano fino

SVM gaussiano medio

SVM gaussiano grueso

kNN fino

kNN medio

kNN grueso

kNN con distancia del coseno
kNN ctbico

kNN ponderado

Arboles agregados

Arboles potenciados

Arboles potenciados con submuestreo
Red neuronal angosta

Red neuronal media

Red neuronal ancha

Red neuronal de dos capas ocultas
Red neuronal de tres capas ocultas

0,7
76,77%
66,14%
58,86%
56,14%
59,55%
56,30%
54,84%
56,34%
67,56%
54,80%
57,61%
51,84%
78,60%
63,48%
96,27%
91,78%
66,16%
89,56%
91,64%
95,89%
73,13%
94,38%
69,45%
67,76%
79,66%
92,58%
80,48%
84,19%

0,8
80,18%
68,50%
64,46%
67,03%
66,27%
66,87%
65,47%
63,18%
73,14%
65,43%
66,42%
56,24%
80,53%
68,90%
96,24%
92,45%
67,94%
90,49%
92,38%
96,03%
74,60%
94,84%
69,18%
72,00%
82,42%
93,75%
82,56%
83,57%

0,9
87,69%
79,58%
75,22%
77,13%
78,33%
76,95%
76,14%
75,13%
80,85%
76,10%
77,93%
65,29%
86,54%
78,44%
97,65%
95,12%
75,45%
93,52%
95,13%
97,28%
83,50%
96,35%
72,44%
80,72%
89,37%
97,15%
89,70%
91,31%
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Anexo 6 Precisiones para At: 48 horas, At;: 8 horas, At,: 20 minutos

Modelo/Magnitud

Arboles finos

Arboles medianos

Arboles gruesos

Discriminante lineal
Discriminante cuadratico
Regresion logistica

Naive Bayes gaussiano

Naive Bayes con kernel

SVM lineal

SVM cuadratico

SVM cubico

SVM gaussiano fino

SVM gaussiano medio

SVM gaussiano grueso

kNN fino

kNN medio

kNN grueso

kNN con distancia del coseno
kNN cubico

kNN ponderado

Arboles agregados

Arboles potenciados

Arboles potenciados con submuestreo
Red neuronal angosta

Red neuronal media

Red neuronal ancha

Red neuronal de dos capas ocultas
Red neuronal de tres capas ocultas

0,7
75,22%
63,54%
57,90%
56,13%
59,34%
56,09%
54,29%
55,21%
66,86%
54,07%
59,47%
54,14%
75,10%
61,81%
92,18%
85,23%
60,28%
82,48%
84,76%
91,66%
72,67%
90,25%
67,22%
67,44%
76,26%
89,56%
78,65%
80,06%

0,8
78,57%
65,90%
63,39%
66,80%
65,92%
66,45%
64,95%
61,91%
72,32%
64,73%
68,10%
58,46%
77,04%
67,25%
92,15%
85,90%
62,06%
83,39%
85,49%
91,80%
74,15%
90,71%
66,96%
71,70%
78,96%
90,71%
80,68%
79,45%

0,9

86,10%
76,77%
73,93%
76,70%
77,75%
76,32%
75,41%
73,62%
80,06%
75,44%
79,38%
67,32%
83,07%
76,82%
93,57%
88,52%
69,60%
86,36%
88,25%
93,05%
82,87%
92,19%
70,23%
80,25%
85,77%
94,05%
87,68%
87,22%
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Anexo 7 Precisiones para At: 48 horas, At;: 12 horas, At,: 10 minutos

Modelo/Magnitud

Arboles finos

Arboles medianos

Arboles gruesos

Discriminante lineal
Discriminante cuadratico
Regresion logistica

Naive Bayes gaussiano

Naive Bayes con kernel

SVM lineal

SVM cuadratico

SVM cubico

SVM gaussiano fino

SVM gaussiano medio

SVM gaussiano grueso

kNN fino

kNN medio

kNN grueso

kNN con distancia del coseno
kNN cubico

kNN ponderado

Arboles agregados

Arboles potenciados

Arboles potenciados con submuestreo
Red neuronal angosta

Red neuronal media

Red neuronal ancha

Red neuronal de dos capas ocultas
Red neuronal de tres capas ocultas

0,7
80.15%
68.55%
61.38%
61.98%
65.63%
61.81%
60.87%
61.54%
71.11%
60.83%
63.88%
51.44%
82.33%
70.08%
96.82%
93.12%
70.53%
91.36%
92.91%
96.39%
75.34%
95.01%
72.42%
71.25%
81.75%
94.74%
83.21%
84.18%

0,8
83.42%
70.92%
66.89%
72.44%
72.23%
71.97%
71.56%
68.11%
76.59%
71.52%
72.34%
55.67%
84.26%
75.41%
96.79%
93.78%
72.32%
92.25%
93.63%
96.53%
76.79%
95.46%
72.16%
75.52%
84.46%
95.90%
85.25%
83.57%

0,9
90.98%
81.82%
77.46%
82.37%
84.09%
81.64%
81.81%
79.58%
84.35%
82.26%
83.39%
64.56%
90.18%
84.79%
98.18%
96.35%
79.70%
95.16%
96.39%
97.78%
85.33%
96.91%
75.44%
84.09%
91.13%
99.24%
92.11%
91.36%
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Anexo 8 Precisiones para At: 48 horas, At;: 12 horas, At,: 20 minutos

Modelo/Magnitud

Arboles finos

Arboles medianos

Arboles gruesos

Discriminante lineal

Discriminante cuadratico
Regresion logistica

Naive Bayes gaussiano

Naive Bayes con kernel

SVM lineal

SVM cuadratico

SVM cubico

SVM gaussiano fino

SVM gaussiano medio

SVM gaussiano grueso

kNN fino

KNN medio

kNN grueso

kNN con distancia del coseno

kNN cubico

kNN ponderado

Arboles agregados

Arboles potenciados

Arboles potenciados con submuestreo
Red neuronal angosta

Red neuronal media

Red neuronalancha

Red neuronal de dos capas ocultas
Red neuronal de tres capas ocultas

0,7
79.57%
69.18%
63.66%
62.74%
65.67%
62.48%
60.95%
62.46%
70.82%
60.91%
63.69%
48.51%
79.89%
66.94%
93.44%
85.88%
66.88%
85.54%
85.49%
92.61%
74.69%
90.83%
74.02%
72.18%
80.64%
90.92%
82.14%
85.02%

0,8
82.85%
71.50%
69.05%
72.99%
72.14%
72.43%
71.43%
68.90%
76.32%
71.63%
71.99%
52.65%
81.83%
72.28%
93.41%
86.52%
68.67%
86.42%
86.20%
92.75%
76.11%
91.28%
73.76%
76.36%
83.29%
92.05%
84.14%
84.40%

0,9
90.26%
82.18%
79.42%
82.72%
84.04%
81.91%
81.47%
80.41%
83.92%
82.16%
83.07%
61.57%
87.76%
81.69%
94.80%
89.04%
75.91%
89.27%
88.97%
94.01%
84.48%
92.73%
76.98%
84.76%
89.83%
95.32%
90.87%
92.04%
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