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RESUMO

O monitoramento vulcânico é importante na mitigação e prevenção de riscos de erupções, sendo
necessária a identificação das fontes internas que geram esse tipo de eventos, bem como a com-
preensão da dinâmica interna dos vulcões. A sismologia desempenha um papel fundamental
no monitoramento vulcânico, mediante a análise de registros dos sinais de sismos gerados nos
vulcões. Entretanto, as bases de dados dos observatórios vulcânicos, frequentemente apresen-
tam um desbalanceamento na distribuição dos tipos de sinais sísmicos, devido à prevalência
de certos tipos de atividades vulcânicas. Além disso, a alta dimensionalidade de cada evento
sísmico torna dispendiosa a análise automática e a classificação destes sinais. Este trabalho de
pesquisa aborda desafios como o desbalanceamento de classes e a alta dimensionalidade dos
dados sísmicos. Propõe-se o usa de um Autoencoder Dual de características (DAF) para ca-
racterização dos sinais, visando obter representações compactas dos sinais para garantir maior
definição das classes. O objetivo é contribuir na classificação dos sinais por meio de um mo-
delo de rede neural Multi Layer Perceptron (MLP). A técnica de caracterização proposta, DAF,
é comparada com métodos convencionais como são LPC (Linear Predictive Coding), LFCC
(Lineal Frequency Cepstral Coefficient) e PCA (Principal Component Analysis), com base em
uma base de dados de sinais de sismos vulcânicos do vulcão Galeras. Adicionalmente, foram
realizados restes com dados externos do vulcão Etna e vulcão Volcano para avaliar a técnica de
caracterização e o modelo de classificação proposto.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; parametrização; sinais sísmicos; processamento digi-
tal de sinais; sismologia vulcânica.



ABSTRACT

Volcanic monitoring is important in mitigating and preventing the risk of eruptions, and it is ne-
cessary to identify the internal sources that generate this type of event, as well as to understand
the internal dynamics of volcanoes. Seismology plays a fundamental role in volcanic monito-
ring by analyzing the records of earthquake signals generated by volcanoes. However, volcanic
observatory databases often show an imbalance in the distribution of seismic signal types, due
to the prevalence of certain types of volcanic activity. In addition, the high dimensionality
of each seismic event makes it expensive to automatically analyze and classify these signals.
This research work addresses challenges such as class imbalance and the high dimensionality
of seismic data. It proposes the use of a Dual Feature Autoencoder (DAF) to characterize the
signals, with the aim of obtaining compact representations of the signals to ensure greater class
definition. The aim is to help classify signals using a Multi Layer Perceptron (MLP), neural
network model. The proposed characterization technique, DAF, is compared with conventional
methods such as LPC, LFCC and PCA, based on a database of volcanic earthquake signals from
the Galeras volcano. In addition, an external validation was carried out with data from the Etna
volcano and Volcano to evaluate the characterization technique and the proposed classification
model.

Keywords: Artificial Neural Networks (ANN); parameterization; seismic signals; digital signal
processing; volcanic seismology.
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1 INTRODUÇÃO

A atividade vulcânica sempre despertou a atenção da comunidade científica, sendo consi-

derada uma janela aberta para compreender os processos internos da Terra (McGuire; Kilburn;

Murray, 2022). O monitoramento vulcânico, defino por Banks et al. (1989) como "a compila-

ção dos estudos científicos de dados sistematicamente observados, registrados e analisados de

fenômenos visíveis e invisíveis em um vulcão e seus arredores", constitui uma manifestação

superficial da dinâmica interna da Terra.

A vigilância da atividade vulcânica é complexa, pois exige inferir, a partir do exterior, o

que está acontecendo no interior de um vulcão. Esse monitoramento requere uma variedade

de instrumentos e técnicas para estudar e interpretar as dinâmicas dos fluidos magmáticos e

hidrotermais antes e durante uma agitação vulcânica (Aki, 1992). Graças à diversidade cres-

cente das técnicas geofísicas, geoquímicas e geodésicas, a vigilância e a previsão de erupções

se tornaram possíveis, com a sismologia desempenhando um papel fundamental nos programas

de monitoramento vulcânico (Saccorotti; Lokmer, 2021)).

A análises da sismicidade vulcânica pode ser mais complexa do que a dos terremotos tectô-

nicos usuais, envolvendo dinâmicas não lineares dos fluidos internos e da estrutura que geram

os sinais sísmicos, além de processos acoplados de radiação sísmica (Scarpa et al., 1996; Lahr et

al., 1994). Portanto, a modelagem de um sistema vulcânico para compreender o comportamento

e a evolução de uma agitação vulcânica é detalhada, exigindo análise de dados registrados em

diversas escalas de tempo (McGuire; Kilburn; Murray, 2022).

A sismologia vulcânica permite inferir as mudanças dos sistemas magmáticos ativos e de-

terminar suas propriedades físicas, fornecendo uma compreensão mais detalhada da extensão

e evolução das regiões e fontes de energia. Isso ajuda a avaliação dos riscos vulcânicos e na

compreensão do comportamento eruptivo (Scarpa; Tilling; Chouet, 1996). Logo, a vigilância

da atividade sísmica é essencial para determinar e avaliar os riscos associados.

A presença de vulcões em regiões povoadas representa um desafio para as autoridades pú-

blicas, visanso evitar desastres e perdas fatais, como a tragédia em Armero (Colômbia), causada

pela erupção do vulcão Nevado del Ruiz, resultando em 23.000 vítimas fatais (Voight, 1990).

Desde então, as Nações Unidas, em colaboração com a União Europeia, iniciaram programas

de pesquisa integrando equipes de cientistas e cooperação internacional para estabelecer pro-

gramas de vigilância vulcânica e prevenir catástrofes de grande magnitude (Chester; Dibben;

Duncan, 2002; Tilling, 2008).
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Assim, a metodologia da vigilância da atividade vulcânica têm evoluído, desenvolvendo

pesquisas direcionadas a três objetivos principais: compreender o passado por meio de estudos

geológicos e dados registrados, compreender o presente por meio de monitoramento, e predizer

o futuro utilizando interpretações do passado e do presente (Dondin et al., 2019).

Além do avanço na pesquisa do monitoramento da atividade sismo vulcânica, houve um

progresso significativo na tecnologia da instrumentação dos sistemas de monitoramento, resul-

tando em um aumento considerável na quantidade de dados disponíveis para análise. Contudo,

uma grande base de dados permanece subutilizada devido ao alto custo associado à sua rotu-

lação manual e computacional (Malfante et al., 2018; Bueno et al., 2020). Assim, as analises

sísmicas frequentemente se concentram em subconjuntos relativamente pequenos de sismos

vulcânicos (Bueno et al., 2020).

Assim como em muitos casos de big data, as técnicas de aprendizado automático tornaram-

se essenciais para automatizar a análise de anos de sinais de sismos vulcânicos registrados.

Consequentemente, o aprendizado automático emerge como uma ferramenta atrativa para a sis-

mologia(Malfante et al., 2018). Suas vantagens incluem a capacidade de realizar mapeamento

não linear, a modelagem de dados sequenciais, a extração e transformação automática de re-

cursos, redução de dimensionalidade e parametrização, tornando-se uma ferramenta robusta e

confiável na classificação de sinais de sismos vulcânicos.

As redes neurais artificiais (Artificial Neural Network - ANN) (Ibarra, 2011; Pezzo et al.,

2003; Scarpetta et al., 2005; Esposito et al., 2013a; Geng; Wang, 2020; Bueno et al., 2020; Mal-

fante et al., 2018) e os modelos ocultos de Markov (Hidden Marcov Model - HMM)(Benítez et

al., 2006; Ibáñez et al., 2009a; Bicego; Acosta-Munoz; Orozco-Alzate, 2012; Moreno, 2015)

estão entre os algoritmos mais utilizados na classificação de sinais de sismos vulcânicos. Con-

tudo, o desempenho desses modelos de classificação apresenta vários desafios, destacando-se

a necessidade de um conjunto de dados rotulados de tamanho adequado para realizar o treina-

mento e validação do modelo. Outro problema é a distribuição desbalanceada das classes, onde

uma delas contém um numero dominante de instâncias ou exemplos.

A natureza dos sinais sísmicos depende da agitação vulcânica presente. Isso exige que

os modelos de classificação sejam o suficientemente robustos para lidar com o desbalancea-

mento de classes no conjunto de dados, evitando a tendencia do modelo de aprender apenas a

classe majoritária ou dominante, prejudicando a previsão das demais classes (Moreno, 2015;

Bi; Zhang, 2018; Wasikowski; Chen, 2009). Esse desafio torna-se mais acentuado quando o

conjunto de dados não possui um número suficiente de instancias da classe minoritária.

Na literatura, é comum optar por equilibrar as classes, descartando aleatoriamente dados

da classe majoritária, até alcançar uma distribuição relativamente equilibrada. Contudo, essa
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estratégia implica na redução do tamanho do conjunto de dados. Por isso, muitos estudos de

classificação de sismos vulcânicos não utilizam conjuntos de dados com mais de 500 registros

(Malfante et al., 2018; Ibarra, 2011; Titos et al., 2018b; Brusil et al., 2019; Cortés et al., 2015).

Tal abordagem acarreta em perda de informação nos dados (Wasikowski; Chen, 2009; Ali et

al., 2019; García; Sánchez; Mollineda, 2012; Ng et al., 2016). Além do método de balance-

amento das classes, há uma alternativa baseada na seleção e transformação de características

(Wasikowski; Chen, 2009), também conhecida como caracterização ou representação (Ng et

al., 2016; Cortés et al., 2014). Dessa forma, é possível apresentar ao modelo de classificação

um conjunto de dados desbalanceado sem afetar seu desempenho.

Outro desafio importante nos dados de registros sísmicos de origem vulcânica é a alta di-

mensionalidade, o que pode tornar o modelo de classificação computacionalmente dispendioso.

Por essa razão, a seleção de características desempenha um papel fundamental na eficácia dos

algoritmos de classificação automática, permitindo uma redução significativa da dimensiona-

lidade dos dados. Moreno (2015) menciona que a quantidade de dados necessária para obter

resultados estatisticamente significativos cresce exponencialmente com a dimensionalidade dos

dados. Assim, a capacidade de generalização do modelo de classificação melhora quando há

um menor quociente entre o número de instâncias e a dimensão do espaço de características.

Essa relação também é mencionada por Bishop et al. (1995), Corporation e Bellman (1961),

Kubat (2005).

Este trabalho de pesquisa propõe um Autoencoder Dual de Características (DAF), como

uma técnica inovadora capaz de obter uma representação de menor dimensão dos sinais de

sismos vulcânicos e lidar simultaneamente com o problema de conjuntos de dados desbalan-

ceados. O modelo de aprendizado de representação proposto baseia-se em dois Autoencoders

empilhados que utilizam diferentes funções de ativação. A função de ativação sigmoid é menos

sensível às mudanças, proporcionando uma representação mais robusta; enquanto a função de

ativação tanh é mais sensível, oferecendo informações mais detalhadas sobre os dados (Ng et

al., 2016). Dessa forma, é possível obter uma representação eficiente com as características

mais representativas dos sinais sísmicos.

Assim, as principais contribuições deste trabalho incluem a abordagem do problema de des-

balanceamento das classes no conjunto de sinais de sismos vulcânicos, especialmente quando o

conjunto de dados rotulados é insuficiente em tamanho. Além disso, oferece uma nova técnica

de caracterização robusta e eficiente, com a capacidade de definir as classes de sismos vulcâ-

nicos, facilitando assim o processo de classificação. A técnica proposta é comparada com as

abordagens convencionais de caracterização encontradas na literatura, como o uso de coefici-

entes de predição linear (LPC)(Makhoul, 1975), o uso de coeficientes cepstrais de frequência
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linear (LFCC) e a análise de componentes principais (PCA)(Hotelling, 1933).

Este texto está divido em sete capítulos. O segundo capítulo está dedicado à sismologia vul-

cânica mostrando as classes de sismos vulcânicos, os efeitos de sitio e propagação que podem

afetar os sinais, e os contextos vulcânicos de Galeras, Etna e vulcão Vulcano. No terceiro capí-

tulo se descreve brevemente o estado da arte na classificação dos sinais de sismos vulcânicos e

as técnicas de caracterização usadas como parte do processamento dos sinais. O quarto capítulo

mostra a metodologia empregada nesta pesquisa, descrevendo os dados utilizados, as técnicas

de caracterização, entre as quais se descreve a técnica de caracterização proposta, usando Auto-

encoders. Também se descreve o modelo de classificação e as métricas de avaliação. O quinto

capítulo mostra e discute os resultados do preprocessamento, e o desempenho de classificação

quando os sinais estão no domínio do tempo e da frequência. O modelo foi testado com dados

de Galeras, mas também com os dados externos dos vulcões Etna e Vulcano. Finalmente o texto

apresenta os capítulos de conclusões deste trabalho de pesquisa e propõe os trabalhos futuros

que podem ser desenvolvidos seguindo esta linha de atuação.
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2 SISMOLOGIA VULCÂNICA

A sismologia vulcânica busca compreender a localização e a evolução da dinâmica dos pro-

cessos físicos relacionados com o magma ativo, aos fluidos termais e à estrutura rochosa, por

meio dos sinais sísmicos gerados. Esta informação é fundamental na geofísica para compreen-

der a estrutura interna da Terra, analisar a atividade vulcânica e avaliar os riscos associados aos

vulcões (Scarpa; Tilling, 2012).

2.1 Sismologia no vulcão Galeras

O vulcão Galeras está localizado na Colômbia no departamento de Nariño, aproximada-

mente a 9 km ao oeste da cidade de San Juan de Pasto, capital do departamento. As coordena-

das geográficas são 1°13’43.8"latitude norte e 77°21’33.0"longitude oeste, com uma altitude de

4276 metros sobre o nível do mar. A Figura 1 indica o mapa de localização do vulcão elaborado

pelo Serviço Geológico Colombiano. Aproximadamente uma população de 500.000 pessoas

mora na área de influência do vulcão Galeras.

Figura 1 - Localização vulcão Galeras

Fonte: Generalidades volcán Galeras (Servicio Geológico Colombiano, ).

De acordo com os registros do Observatório vulcanológico e sismológico de Pasto (OVSP),

foram contabilizadas 21 erupções explosivas do tipo vulcânico desde o início do monitoramento
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permanente em 1989. A maioria das erupções têm sido catalogadas como vulcanianas, com co-

lunas de baixa altura (abaixo de 10 km), com emissões de gases e cinzas, e erupções explosivas

com geração de fluxos piroclásticos que alcançaram distancias de até 9.5 km a partir da cratera

(Servicio Geológico Colombiano, ). O vulcão Galeras é um dos vulcões andesíticos mais ativos

da Colômbia; suas erupções históricas são caracterizadas pela formação de cúpulas efusivas e

erupções vulcânicas explosivas (Williams; Calvache, 1997).

A rede de monitoramento sísmico é composta por 16 estações, conforme descrito na Ta-

bela 1 e ilustrado na Figura 2, que mostra a localização das estações. Durante o monito-

ramento sismológico foram registrados diferentes tipos de terremotos, incluindo terremotos

vulcão-tectônicos (VT), sismos de longo período (LP), sismos tipo Tornillo (TOR) e tremo-

res (TRE), os quais serão explicados com mais detalhes posteriormente neste capítulo.

Tabela 1 - Estações que compreendem a rede sísmica no vulcão Galeras

Estação Abreviatura Tipo sensor Distância

cratera (km)

Altitude

(msnm)

Achalay ACHV Banda larga 0.6 4134

Anganoy CONO Banda larga 0.7 4277

Arlés ARLS Banda larga 4 3450

Calabozo CAL1 Banda larga 6.9 2313

Cobanegra CBA1 Banda larga 4.3 3625

Cóndor COND Banda larga 4.4 3977

Cráter CRAD Banda larga 1.5 4032

Cufiño CRVZ Banda larga 1.4 3828

Ingenio CAVZ Banda larga 7 2890

Loma larga CHPL Curto período 14.2 2313

Morasurco MINV Curto período 13.7 3504

Nariño NAR1 Banda larga 5.29 2856

Obonuco OBUZ Banda larga 5.4 3021

San Felipe PLAZ Banda larga 7.6 3491

Tosoabí PUY1 Banda larga 10.6 2898

Urcunina URCR Banda larga 11.4 2622

Fonte: Rede de monitoramento sísmico Galeras, OVSP (Servicio Geológico Colombiano, ).
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Figura 2 - Rede monitoramento sísmico Galeras

Fonte: Rede sísmica Galeras (Londoño; Kumagai; Torres, 2020).

2.2 Sismologia no vulcão Monte Etna

O Monte Etna é o vulcão mais ativo na Europa continental, com uma historia eruptiva

muito longa. Está localizado ao sul da Itália no leste da Sicília como se indica na Figura 3. As

coordenadas geográficas são 37° 44’ 52.8"N latitude norte e 14° 59’ 56.4"longitude este, com

uma altitude de 3324 metros sobre o nível do mar, com uma extensão aproximada de 1250 km2

(Osservatorio Etneo, Sezione de Catania, ).

Trata-se de um estratovulcão com tipos de erupções efusivas e estrombolianas, que se ca-

racterizam pela liberação de lava devido à acumulação de gases. Apresentando fenômenos do-

minantes, como a desgaseificação das crateras do cume, além de erupções lávicas tão potentes

que podem atingir alturas de vários quilômetros devido ao magma em ascensão através do con-

duto central aberto (Mattia et al., 2020). Também são registradas erupções laterais provenientes

de aberturas eruptivas. Além disso, são observadas deformações do solo e uma considerável

atividade sísmica (Venzke; Bennis, 2022).
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Figura 3 - Localização de vulcões na Itália

Fonte: Mapa consultado no (INGV, 2023).

O monitoramento sísmico do Monte Etna é conduzido pelo Observatório Etneo do Instituto

Nacional de Geofísica e Vulcanologia (INGV-OE), que atualmente opera com 14 estações com

sismômetros digitais. Dessas estações, 5 estão localizadas diretamente no Monte Etna, 3 estão

distribuídas no arquipélago Eólio, enquanto as 6 estações restantes estão posicionadas na área da

Sicília Oriental, no sul da Calábria e no planalto de Hyblaean, conforme ilustrado na Figura 4.

Os Sinais sísmicos registrados no Monte Etna correspondem sinais do tipo VT, LP e TRE,

considerados representativos dos processos dinâmicos durante as fases de recarga e os períodos

eruptivos (Venzke; Bennis, 2022). Estes sinais refletem as relações entre as tensões regionais e

locais induzidas pelos movimentos do magma na crosta(Mattia et al., 2020).

Figura 4 - Rede de monitoramento sísmico do INGV-OE

Fonte: Mapa consultado no (Osservatorio Etneo, Sezione de Catania, ).
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2.3 Sismologia do Vulcão Vulcano (Ilhas Eólias)

O Vulcão do arquipélago das ilhas Eólias no Sul do Mar Tirreno está localizado a 38° 24’

14.4” de latitude Norte e 14° 57’ 43.2” com longitude Este como indica a Figura 3, com uma

extensão aproximada de 21 km2 (Osservatorio Etneo, Sezione de Catania, ).

O Vulcão (Ilhas Eólias) é um estratovulcão que apresenta erupções estrombolianas e ex-

plosivas, acompanhadas por fenômenos como emissões fumarólicas e emissões hidrotermais

apesar da baixa sismicidade. Erupções anteriores resultaram no colapso do edifício vulcânico

em três ocasiões distintas. Desde a última erupção, o vulcão está em estado de intensa desga-

seificação (Cannata et al., 2012).

O monitoramento está a cargo do INGV-OE com uma estação alocada no cume do vulcão

como ilustra a Figura 4. Na crise mais recente, os sistemas de monitorização identificaram

sinais de sismos do tipo VT, LP, tipo Tornillo, alta frequência e eventos monocromáticos, e

também deformações do edifício vulcânico (Alparone et al., 2010; Cannata et al., 2012).

2.4 Eventos sísmicos de atividade vulcânica

O uso de observações sismológicas no monitoramento e na previsão de erupções vulcâni-

cas é justificado, uma vez que quase todas as erupções vulcânicas monitoradas sísmicamente

foram acompanhadas por algum tipo de anomalia sísmica. Os trabalhos pioneiros de Omori

(1912), Sassa (1936), Imbò (1954), dedicaram-se ao estudo dos sinais sísmicos que precedem e

acompanham as erupções vulcânicas, estabelecendo assim as bases da sismologia.

Posteriormente, com a introdução dos primeiros instrumentos portáteis equipados com sen-

sores sísmicos, surgiram pesquisas e teorias que buscaram entender a relação entre a atividade

sísmica e os processos geofísicos involucrados. Os sismólogos começaram a se interessar nos

sinais anômalos que apresentaram amplitudes elevadas ou um comportamento inusitado no con-

teúdo espectral. As técnicas desenvolvidas por Aki et al. (1978), Helz (1993) serviram como

ponto de partida para associação da atividade sísmica à estrutura interna do vulcão, resultando

em um modelo analítico da dinâmica do magma.

Logo após o início de um monitoramento sísmico mais extenso, ficou evidente que os vul-

cões apresentam uma variedade de sinais sísmicos distintos (Lahr et al., 1994). No entanto, o

significado físico dos diferentes eventos sísmicos e sua relação com a elevação do magma ainda

não são bem compreendidos. É necessário distinguir entre atividades internas vulcânicas que

podem resultar em uma intrusão magmática ou em uma erupção em desenvolvimento, ambas

gerando um grande número de sinais sísmicos (Scandone; Cashman; Malone, 2007).

Com relação à variedade dos vulcões, dos estilos eruptivos, das diferentes composições

magmáticas e mudanças de viscosidade, é interessante observar que existem tipos comuns de
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sinais sísmicos que podem ser classificados em categorias. Essa classificação é importante

porque cada tipo de sinal pode representar um mecanismo físico de fonte diferente (Chouet,

2003). No entanto, a classificação pode ser um processo complexo, onde é necessário observar

e analisar cuidadosamente os patrões espaciais e temporais nos diferentes tipos de sinais, os

quais podem revelar uma compressão mais profunda das dinâmicas internas do vulcão.

Embora não exista atualmente um esquema global uniforme de classificação, é possível

encontrar características comuns que permitem comparar os sinais de terremotos e associá-

los a diferentes fontes sismo-vulcânicas (Ibáñez et al., 2000). Assim, os sinais sísmicos são

frequentemente agrupados em famílias de eventos, o que auxilia na avaliação das possíveis

fontes sísmicas e sua relação com o processo vulcânico em curso (Chouet; Matoza, 2013),

sendo fundamental para uma interpretação adequada dos fenômenos vulcânicos.

Os registros dos eventos sísmicos podem ser classificados a partir de duas perspectivas. A

primeira é a representação no domínio do tempo no sismograma, que apresenta a desvantagem

da grande variabilidade que um mesmo tipo de evento sísmico pode ter devido aos efeitos de

sitio. A segunda perspectiva é a identificação dos mecanismos da fonte que geram os sinais

sísmicos, o que requer informações mais detalhadas sobre a localização, magnitude, velocidade,

entre outros, nem sembre disponíveis. Por tanto, o critério mais aceito é diferenciar os eventos

com base em sua forma de onda e nas propriedades espectrais de concentração de energia,

envelope e evolução temporal a partir do sismograma (Chouet, 2003). No entanto, deve-se levar

em consideração que, tanto no domínio do tempo como da frequência, existem características

que são resultado da fonte geradora, dos efeitos locais e dos efeitos de propagação no meio.

Existem terminologias locais diferentes para identificar os tipos de terremotos vulcânicos.

A Tabela 2 tenta mapear várias das terminologias mais comuns, levando em conta as carac-

terísticas que podem associar eventos em grupos que compartilham a mesma forma de onda,

informação espectral ou que podem ajudar a avaliar potenciais fontes sísmicas.

Como pode ser visto na Tabela 2, embora a maioria das terminologias de classificação de

sinais sísmicos seja descritiva nas características do sismograma, este trabalho usará a termino-

logia de classificação com base nos processo de ordem física que enfatiza o processo de origem

(Latter, 1979), como é a classe Vulcano Tectônico (VT), Largo Periodo (LP) e tipo Tornillo

(TOR), embora alguns autores o considerem como parte dos sismos LP, neste trabalho conside-

raremos este tipo como umaclasse aparte.

• Terremotos vulcano-tectônicos (VT). São sismos tectônicos que ocorrem dentro da re-

gião de um vulcão, como resultado das tensões no edifício vulcânico provocado pela

elevação do magma ou pelo relaxamento produzido após uma erupção. A injeção de fluí-

dos, causa acumulação de energia e variações de pressão, ativando falhas locais e gerando
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Tabela 2 - Terminologia de sismologia vulcânica

(Scarpa; Tilling,
2012)

(Minakami,
1974)

(Latter, 1979) (Lahr et al., 1994;
Scarpa; Tilling;
Chouet, 1996)

Outros no-
mes

Alta frequência
(HF)

Tipo A Vulcano tectônico Vulcano-tectônico
(VT)

Curto Pe-
ríodo

Baixa frequência
(LF)

Tipo B Vulcano tectônico Período longo (LP) Cauda
longa, Tor-
nillo

Frequência variá-
vel

- Frequência média Híbridos Frequência
média

Terremoto de ex-
plosão

Terremoto de
explosão

Explosão vulcâ-
nica

Explosão -

Tremor vulcânico Tremor vulcâ-
nico

Tremor vulcânico Tremor vulcânico Harmônico,
Espas-
módico e
Impulsivo

Fonte: Terminologia sismo-vulcânica, (Scarpa; Tilling, 2012).

fraturas e deformações no meio rochoso. As ondas P (primae) e S (segundae) no sismo-

grama destes eventos são bastante claras. Geralmente, estes sismos têm curta duração,

com um início caracterizado por altas frequências, seguido de uma cauda que cai expo-

nencialmente em relação ao tempo. A Figura 5 indica o resgistro de um evento VT no

vulcão Galeras, no qual é possível identificar suas características no domínio do tempo e

da frequência.

Estes sismos costumam ocorrer em enxames, com curtos intervalos de tempo entre even-

tos. Ao contrário dos terremotos exclusivamente tectônicos, os eventos VT muitas vezes

se apresentam como eventos de tamanho semelhante, ao invés de uma sequencia após um

choque principal e várias réplicas. Os sismos VT dividem-se em 2 tipos:

– VT profundos (VT-A): localizam-se a uma profundidade superior a 2 km. Possuem

um alto conteúdo espectral acima de 10 Hz, o que também os torna conhecidos como

eventos de alta frequência. A chegada das ondas P e S apresenta alta impulsividade e

um alto conteúdo de frequências que se dispersa rapidamente ao atingir a superfície.

– VT superficiais (VT-B): localizam-se entre [1, 2] km de profundidade. Apresentam

uma chegada emergente pouco impulsiva, onde a onda P pode ser detetada, mas nem

sempre a onda S. A energia espectral concentra-se na banda de frequências entre [1,
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10] Hz. O conteúdo de altas frequências dispersa-se rapidamente, porém, a energia

demora para desaparecer, resultando em caldas mais prolongadas.

Figura 5 - Registro de evento sísmico VT do vulcão Galeras durante o período 2006-2010
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(c) Espectrograma, indicando o sinal em ambos domínios.

Fonte: Elaborado pelo autor.

• Sismos de longo período (LP). Também conhecidos como de baixa frequência. Nos

registros sísmicos, não é possível identificar a chegada das ondas S, pois o inicio do sinal

é muito emergente, a Figura 6 indica o registro de um sismo LP no vulcão Galeras.

São sinais muito superficiais, com profundidades inferiores a 2 km. A duração pode ser

semelhante ao dos terremotos VTs, porém com conteúdo espectral em baixas frequências

no intervalo entre [1, 10] Hz. Os sismos LP variam de um vulcão para outro, tanto

no domínio do tempo como da frequência, pois dependem das características internas

físicas e químicas de cada vulcão. Os enxames de sismos LP costumam estar associados a

erupções e instruções magmáticas, sendo o mecanismo da fonte associado a cavidades que
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ressonam quando o magma está ascendendo em direção à superfície, gerando oscilações

(Chouet, 1996) e à mistura pouco viscosa de fluidos e gases no magma (Seidl; Schick;

Riuscetti, 1981).

Figura 6 - Registro de evento sísmico LP do vulcão Galeras durante a campanha 2006-2010
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(b) Espectro, sinal no domínio da frequência.
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(c) Espectrograma, indicando o sinal em ambos domínios.

Fonte: Elaborado pelo autor.

• Sismos Tornillo (TOR). Recebem esse nome devido à forma característica de "para-

fuso"apresentada no sismograma desse sinal. Referem-se a eventos sísmicos de longo

período associados a um mecanismo de fonte com ressonância, no qual a composição e

das propriedades físicas dos fluidos envolvidos determinam os harmônicos dominantes

e a duração do evento (GÓmez et al., 1999). Assim, eles parecem se originar de um

processo de fonte comum aos sismos LP, porém com condições de excitação ou atenua-

ção ligeiramente diferentes. Às vezes, observa-se que os sismos TOR e LPs contêm uma

energia de alta frequência perto do início da forma de onda, com diferenças nas oscilações

de baixa frequência nos sismos TOR. (Hagerty; Benites, 2003). A Figura 7 indica um
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registro de sinal sísmica TOR captado no vulcão Galeras. No espectrograma, observa-se

um inicio impulsivo da onda com uma cauda bastante longa, mostrando um decaimento

lento da amplitude ao longo do tempo. O espectro indica poucos picos de frequência que

contribuem para a energia do sismo, porém bem diferenciados.

Figura 7 - Registro de evento sísmico TOR do vulcão Galeras durante a campanha 2006-2010
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(b) Espectro, sinal no domínio da frequência.
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(c) Espectrograma, indicando o sinal em ambos domínios.

Fonte: Elaborado pelo autor.

• Eventos híbridos (HY). Também conhecidos como eventos multi-fase (MP). Englobam

propriedades de eventos VTs (permitindo identificar a chegada de onda P) seguido de um

sinal de baixa frequência, apresentando uma chegada impulsiva de alta energia distribuída

em uma ampla gama de frequências no intervalo entre [1, 25] Hz, com uma calda pouco

dispersa em torno da frequência dominante, como pode ser observado na Figura 8, a qual

indica um sismo híbrido registrado no vulcão Galeras. É possível observar a semelhança

dos eventos mistos com a forma de onda VT-B, ao mesmo tempo em que compartilham
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o modelo de fonte dos sismos LPs (Wassermann, 2012). Os mecanismos de origem estão

associados a ambos tipos de eventos, onde um terremoto VT desencadeia um sismo LP

próximo, podendo refletir atividades superficiais associadas ao domo em crescimento for-

mado por lava viscosa, o que geralmente gera enxames superficiais (White et al., 1998).

Figura 8 - Registro de evento sísmico HY do vulcão Galeras registrado na estação Urcunina

(a) Sismograma, sinal no domínio do tempo.

(b) Espectro, sinal no domínio da frequência.

(c) Espectrograma, indicando o sinal em ambos domínios.

Fonte: Detalhes da componente NS na estação Urcunina para um sismo Híbrido (Ibarra, 2011).

• Ruido ou tremor vulcânico (TRE). São sinais de frequência muito baixa, entre [0.5, 10]

Hz, com uma duração muito variada, desde minutos até dias ou semanas. Estes sismos

exibem sismogramas quase estacionários ao longo do tempo, o que lhes confere o nome

de ruído vulcânico. A origem desses sinais ainda não possui uma teoria definida com

respeito à fonte que origina estes sinais. É possível que sejam gerados devido às mudan-

ças de pressão e temperatura nos sistemas hidrotermais, frequentemente relacionado à

presença de plumas de cinzas pesadas ou com vapor branco. Alguns autores observaram

esses sinais em diferentes vulcões com magmas de baixa viscosidade, quando a interação

gás-fluido entra em ressonância com harmônicos altamente estáveis. No entanto, existem

autores na literatura que consideram esses sinais como parte dos eventos LPs, assumindo

o mesmo modelo de mecanismos de fonte, porém, sujeitos à sobreposição de eventos

mais simples. Podem ser distinguidos três tipos de tremores, conforme descritos por

(Arámbula-Mendoza et al., 2016), como podem ser observados na Figura 9, juntamente

com uma sequencia de pulsos de baixa frequência.
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– Tremor harmônico ressonante (TR): têm as maiores amplitudes com longas dura-

ções. Apresentam um ou vários harmônicos espaçados de forma regular como um

trem de ondas geradas por varias frequências dominantes no intervalo de [0.1, 5]

Hz. Acredita-se que sua origem esteja associada a sistemas hidrotermais sujeitos a

variações de pressão e temperatura(Arámbula-Mendoza et al., 2016). Também se

considera que os TR são o resultado da sobreposição de eventos LPs (Wassermann,

2012).

– Tremor espasmódico (TS): são menos regulares e mais caóticos do que os TR, apre-

sentando uma energia espectral dispersa na banda de frequências entre [1, 10] Hz,

com a presença de uma frequência dominante. Este tipo de tremores estão associa-

dos às sequencias de sismos VTs e às emissões de cinzas e gases de menor energia,

observado durante pequenas erupções(Arámbula-Mendoza et al., 2016).

– Tremor pulsante (TP): caracterizado por apresentar pulsos sequenciais. É consi-

derado como um evento misto, formado por um TS sobreposto por grupos de on-

das(Arámbula-Mendoza et al., 2016). Geralmente, estes pulsos estão espaçados a

cada 10 segundos, e seu espectro parece estar centrado em frequências entre[0.1, 5]

Hz (Arámbula-Mendoza et al., 2011).

É importante mencionar que nem todos os autores concordam com a subclassificação

dos tremores e suas respectivas fontes associadas. Alguns autores como Neuberg et al.

(2000) incluem os sinais tremores no grupo dos LPs, considerando-os como um enxame

de vários eventos deste tipo, onde a separação temporal vai diminuindo até se tornar um

tremor pulsante e, posteriormente, um tremor espasmódico.
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Figura 9 - Registro de tremores durante diferentes períodos eruptivos no vulcão Popocatépetl

(a) Tremor harmônico ressonante (TS)

(b) Tremor espasmódico (TS)

(c) Tremor Pulsante (TP)

Fonte: Episódios de tremor vulcânico no vulcão Popocatépetl em 2012-2014 (Arámbula-Mendoza et

al., 2016).
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2.4.1 Efeitos de localização e propagação

As ondas sísmicas contêm informações não apenas sobre a dinâmica vulcânica, mas tam-

bém sobre a complexa estrutura interna do edifício vulcânico que afeta o campo de ondas sísmi-

cas e sua interpretação. Na maioria dos vulcões, a topografia pronunciada e acidentada introduz

efeitos complexos e severos, tais como interferência, atenuação ou mudanças no caminho se-

guido pelas ondas sísmicas diretas (Yeguas et al., 2011).

Quando é observado um registro sísmico no domínio do tempo a partir do sismograma, a

forma de onda pode variar devido ao deslocamento do sensor, de modo que um mesmo evento

pode parecer totalmente diferente quando é registrado por outra estação (Houghton et al., 2015).

Os efeitos de propagação e de sitio também se combinam com os efeitos de dispersão, radiação,

reflexão e refração das ondas sísmicas de origem tectônico, resultando em uma distorção do

sinal, afetando, principalmente, as bandas de frequência média e alta [5, 25] Hz. Todos esses

efeitos podem ser classificados de acordo com os efeitos do caminho (atenuação) e os efeitos

da fonte (padrão de energia e radiação). A Figura 10 indica o registro de um mesmo sinal sís-

mico em diferentes estações, onde é possível identificar como os efeitos locais e de propagação

podem afetar a forma de onda no sismograma.
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Figura 10 - Efeitos de sitio nos sismogramas para um evento LP registrado nas estações do
Vulcão Galeras

(a) Estação Anganoy.

(b) Estação Cráter.

(c) Estação Cufiño.

(d) Estação Urcunina.

(e) Estação Cóndor.

(f) Estação Nariño.

Fonte: Sismo LP registrado por várias estações no vulcão Galeras, (Ibarra, 2011).
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2.4.2 Eventos externos ao vulcão

Estes eventos compreendem sinais relacionados à atividade vulcânica externa que podem

ser observados a olho nu, gerando principalmente sinais de ondas superficiais com conteúdo

espectral mais elevado, embora mais disperso em comparação aos eventos internos do vulcão.

Estes eventos podem ser os fluxos de lava, fluxos piroclásticos, lahares, chuva de cinza, fuma-

ças, entre outros fenômenos (Scarpa; Tilling, 2012; Houghton et al., 2015).

• Fluxos piroclásticos (PYF). Refere-se às nuvens quentes expedidas nas erupções ex-

plosivas, que podem incluir fragmentos de lava, rochas de vários tamanhos e gases a

temperaturas superiores a 200ºC. A coluna eruptiva pode ascender vários quilômetros de

altura, enquanto os materiais piroclásticos mais densos descem pelas ladeiras devido à

gravidade, alcançando velocidades superiores a 100 km/h (Houghton et al., 2015). Estes

eventos representam um alto risco para as populações que estão próximas, dentro de um

raio de 50km.

• Lahares (LAH). Material vulcânico, como rochas, cinzas e sedimentos, quando mis-

turados com água, formam uma avalanche de lama vulcânica capaz de destruir objetos

em seu caminho. Existem casos em que povoados inteiros foram cobertos e desapare-

ceram. Isso geralmente ocorre quando a parte alta do vulcão contém neve ou geleiras,

ou devido à presença de chuvas intensas . Os fluxos de lama, conhecido como lahares,

podem percorrer distâncias de até 100 km e atingir velocidades de 50 km/h (Wassermann,

2012), representando um grande risco para as populações próximas ao vulcão. Em 1985,

o vulcão Nevado del Ruiz, na Colômbia, derreteu o gelo do topo durante uma erupção,

provocando um grande fluxo de lama que cobriu uma cidade inteira e resultou em 23.000

vítimas fatais(Voight, 1990).

• Chuva de cinzas (AFL). Formadas pelos gases e cinza expelidos na coluna eruptiva

e caem quando esfriam na região limítrofe entre a estratosfera e a troposfera. Podem

cobrir extensas áreas de terreno e cidades, causando o colapso de telhados e problemas

respiratórios na população. As nuvens de cinzas podem ser transportadas pelo vento por

grandes distâncias, chegando a centenas de quilômetros. Quando as nuvens de cinzas se

misturam com chuva, podem desprender gases tóxicos (SH2, CO, CO2 e SO) originando

a chuva ácida (Houghton et al., 2015).

• Rios de lava (LAF). Formados pelo magma que emerge para o exterior e desce a partir da

cratera. Podem destruir o que estiver no seu caminho e causar incêndios ao redor devido

às altas temperaturas (superiores a 1000ºC) (Houghton et al., 2015). Não atingem altas

velocidades, portanto, não representam um alto risco para as populações.
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2.5 Monitoramento de vulcões ativos

As erupções vulcânicas são fenômenos naturais que podem representar um alto risco a

população local. A energia liberada por uma erupção vulcânica pode equivaler a 20.000 bombas

atômicas segundo o registrado e avaliado na erupção do vulcão Santa Helena em 1980 (Austin,

1986). Por isto, é fundamental que as autoridades públicas sejam responsáveis por estabelecer

programas de vigilância da atividade vulcânica, com o objetivo de evitar desastres. Atualmente,

esses programas integram várias técnicas e ferramentas que proporcionam a interpretação de

informações, visando a predição de erupções (Scarpa; Tilling, 2012).

2.5.1 Registros sísmicos

Existem diversas metodologias tanto na adquisição e armazenamento de registros de sinais

sísmicos quanto para o nível da instrumentação utilizada, assim como para a distribuição e o tipo

de estações onde os instrumentos são alocados (Havskov; Alguacil, 2004). Os sensores sísmicos

são colocados em locais estratégicos próximos à cratera do vulcão, procurando minimizar os

efeitos de propagação, localização e ruído.

As redes de monitoramento geralmente contam com, no mínimo, 5 estações. O registro

capturado pelos sensores sísmicos, chamado de sismograma, não quantifica diretamente as on-

das geradas na fonte senão que corresponde à convolução temporal do sinal e a resposta ao

impulso do instrumento que digitaliza as ondas sísmicas. Existem dois tipos de sensores em

função da resposta ao impulso, os de banda estreita e os sensores de banda larga, segundo a

banda espectral de interesse [ fL, fH].

• Sensores de curto período ou banda estreita. Com banda espectral de interesse a partir

de fL ≤ 1 Hz. A frequência de amostragem fs para este tipo de sensores geralmente é 50

Hz.

• Sensores de longo período ou banda larga. Com banda espectral de interesse a partir

de fL ≥ 1 Hz. Com frequência de amostragem fs até 200 Hz.

Scarpa e Tilling (2012), Houghton et al. (2015) fazem uma descrição detalhada dos ti-

pos de sensores e da topologia das redes de estações vulcânicas. Existem sensores sísmicos

que capturam unicamente a componente vertical (Z) dos sinais de sismos, ou também aqueles

que registram as componentes horizontais (NS, EW ). A topologia da rede depende da área de

cobertura, a localização e ao número de estações, dependendo do objetivo da obtenção de infor-

mação. Chamam-se de redes amplas aquelas que abrangem mais de 20 km de diâmetro, ideais

para diferenciar entre a sismicidade tectônica da vulcânica, além de localizar eventos de fluidos

profundos. Já as redes menores são mais adequadas para registrar eventos sismo-vulcânicos
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superficiais de baixa amplitude, porém com alto conteúdo espectral, sendo menos susceptíveis

aos efeitos de propagação, dispersão e atenuação. Wassermann (2012) indica que segundo a

distribuição e localização dos sensores as redes de sensores sísmicos podem variar de formas

diferentes, conforme segue:

• Único sensor. Forma utilizada em monitoramentos antigos ou ainda em lugares de di-

fícil acesso e com recursos limitados. Embora a quantidade de informação adquirida

seja reduzida, é possível realizar análises da energia espectral do sinal e a energia média

acumulada do sismograma, como parte de um sistema rudimentar de monitoramento.

• Arranjos sísmicos. Consistem na instalação de sensores (de 6 a 15) em um área com

diâmetro menor a 100 metros. Seu objetivo é identificar os padrões de propagação das

ondas para definir a estrutura vulcânica superficial e localizar as fontes de sismicidade de

eventos LPs.

• Redes de arranjos. Cada estação corresponde a um arranjo. Geralmente, é composta por

sensores de banda larga para as três componentes. Essas redes ajudam a obter uma boa

resolução e localização mais precisa dos eventos sísmicos.

2.5.2 Monitoramento sísmico

O estudo da sismologia vulcânica é composta por várias linhas de pesquisa devido à com-

plexa estrutura heterogênea das diferentes zonas vulcânicas, além da dificuldade da modelagem

dos fenômenos magmáticos e hidrotermais involucrados na agitação vulcânica. Atualmente, os

sistemas de predição de erupções são baseados no monitoramento do incremento da atividade

sísmica de eventos de longo período (Chouet et al., 1994; Chouet, 2003). Porém, existem ou-

tras linhas de pesquisa para abordar o estudo da sismologia vulcânica, segundo Chouet e Matoza

(2013) estas podem ser:

• Tomografias 3D de alta resolução. Permite identificar a estrutura interna do vulcão e

a existência de fluidos, câmaras e rachaduras. É usado o cociente de velocidades vP/vS

correspondentes das ondas P e S tendo como premissa que as ondas S não se propagam

através de líquidos, indicando assim a existência de câmaras magmáticas.

• Características espaço-temporais de sismos LP. Proporcionam informação para cons-

truir mapas de potência espectral, possibilitando inferir a ubicação e profundidade da ori-

gem do sinal, devido aos padrões distintos de propagação dos eventos LPs em diferentes

estruturas geológicas. O estudo da sismologia abordando estes sinais (LP) é um método

bastante confiável, pois, normalmente, precedem os episódios eruptivos, portanto, são

considerados como precursores.
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• Dinâmica do magma. Análises de informação do tensor momento em eventos sísmicos

de periodo muito grande (Very large period - VLP). Os sinais VLP estão correlacionados

com a dinâmica da fonte e transporte de material durante erupções vulcânicas.

• Propriedades acústicas do magma e fluidos hidrotermais. A análise espectral dos

eventos sísmicos LP com chegada de onda com componentes dominantes em alta frequên-

cia permitem determinar as propriedades acústicas associadas com tubos de ressonância,

identificando rachaduras preenchidas de fluidos quando a frequência dominante está cor-

relacionado com a morfologia da cavidade e o tipo de fluido. O problema nesta linha de

pesquisa é identificar quando a cavidade pode conter vários tipos de fluidos.

• Contagem de eventos precursores. É um método bastante simples, no entanto, a maioria

dos sistemas de alertas usam esta técnica, identificando o grau de agitação vulcânica

associado. Atualmente, são aplicadas técnicas probabilísticas .

A interpretação dos sinais sísmicos proporciona informação que está associada com a dinâmica

dos fluidos, porém isto requer estudar as propriedades físicas, químicas e geológicas, e, também,

dos processos de interação e transformação dos diferentes fluidos vulcânicos.

2.6 Processo eruptivo

Quando a energia acumulada no interior do vulcão atinge um nível suficiente, ela se pro-

paga para as camadas mais superficiais, interagindo com os fluidos de magma, gases, sistemas

hidrotermais e a estrutura do edifício vulcânico (Chouet; Matoza, 2013). Como resultado da

liberação de energia, a sismicidade vulcânica aumenta, com o magma e os gases vulcânicos

procurando se abrir caminho através de fraturas e cavidades internas do vulcão (Houghton et

al., 2015). O movimento e a pressão destes fluidos causam fraturas nas rochas e vibrações nas

rachaduras, resultando em terremotos de altas frequências ou tremores vulcânicos contínuos

que podem demorar minutos ou até semanas.

As taxas típicas de sismicidade de fundo costumam ser de algumas dezenas de eventos por

dia, dependendo da localização e quantidade de estações sísmicas. No entanto, as taxas de sis-

micidade antes e durante as erupções podem variar em dezenas a centenas por dia e até mesmo

por hora. Os prognósticos de erupções baseados no aumento da sismicidade têm sido bem-

sucedidos, indicando que o nível da sismicidade está associado ao nível de atividade vulcânica

com alta probabilidade de erupção, e que esse nível aumenta na presença de enxames sísmicos.

Os vulcões ativos passam por ciclos eruptivos de duração variável, conforme evidenci-

ado por eventos históricos (Mount St. Helens 1980, Izu-Oshima 1986, Ito-oki 1989, Redoubt

1989–1990, Unzen 1991, Pinatubo 1991, Spurr 1992 e Galeras 1993) (Scarpa; Tilling; Mc-
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Nutt, 1996). Esses eventos indicam a presença de uma serie de terremotos vulcânicos, geral-

mente composta pelos seguintes componente: inicialmente, ocorrem enxames de eventos de alta

frequência, seguidos por um período de repouso relativo após o pico da atividade sísmica. Em

seguida, ocorrem eventos de baixa frequência, seguidos por tremores vulcânicos e, finalmente,

a erupção. Posteriormente, podem ocorrer terremotos profundos.

A Figura 11 indica o modelo genérico de atividade sísmica vulcânica, indicando as taxas de

sismicidade para os diferentes tipos de eventos e processos dominantes na sequência temporal

comum observada em diferentes vulcões. Segundo (Scarpa; Tilling; McNutt, 1996) os enxames

de sismos VT apresentam maiores durações e têm uma alta taxa de falso alarme para erupção,

enquanto os enxames de sismos de baixa frequência e tremores são mais curtos e levam a

erupções com mais frequência. As variações da participação de sistemas hidrotermais, assim

também como a composição do magma, temperatura, a taxa de fluxo e conteúdo volátil pode

explicar as diferenças observadas na atividade vulcânica para diferentes vulcões. A Tabela 3

indica os fatores que tem influencia nos processos vulcânicos.



2.6 Processo eruptivo 39

Tabela 3 - Fatores que influenciam os processos vulcânicos

Fator Intervalo

típico

Observações

Temperatura do magma 800 - 1250ºC Influencia na viscosidade do magma, afetando

a energia disponível para a ascensão da pluma

de erupção

Água magmática 0.1 - 6 % H2O Controla a fragmentação do magma através do

processo de vesiculação (formação de espaços

vazios no magma)

Viscosidade do magma 102 - 1010 P Determina as propriedades do fluxo do magma,

da vesiculação e do crescimento das bolhas.

Controla a ascensão e fuga de bolhas no

magma.

Taxa da massa de erupção 106 −109kg/s A taxa de fluxo do magma no conduto de saída

para o exterior é o fator mais importante.

Água externa 0.01 - 0.5% A fração de água externa que pode se misturar

com o magma no duto de saída.

Conteúdo de cristais 0 - 50 % Afeta a viscosidade em massa e, portanto, a re-

ologia do magma (propriedades do fluxo, de-

formação pelas diferentes condições de tempe-

ratura, pressão e composição).

Fonte: Processos vulcânicos em Enciclopédia de vulcões, (Houghton et al., 2015).
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Figura 11 - Processo eruptivo em vulcões ativos

Fonte: Adaptação do Modelo genérico do ciclo eruptivo. (Scarpa; Tilling, 2012)
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3 CLASSIFICAÇÃO DE SINAIS SISMO-VULCÂNICAS

Os sinais sísmicos apresentam propriedades particulares que devem ser consideradas com

cuidado nos modelos de classificação. A variabilidade na frequência e na duração dos eventos

sísmicos é particularmente notável e, muitas vezes, uma característica distintiva desses sinais.

A variabilidade pode surgir tanto devido aos diferentes períodos de atividade vulcânica ao longo

do tempo (Chouet et al., 1994; Saccorotti; Lokmer, 2021) quanto à ocorrência de eventos simi-

lares em vulcões diferentes (Malfante et al., 2018; Saccorotti; Lokmer, 2021).

Por outro lado, os sinais de sismos vulcânicos refletem diretamente a atividade interna dos

vulcões, implicando que certos tipos de sinais podem ser mais predominantes. Para evitar o viés

de classificação em relação às classes majoritárias sobre outras, os modelos de classificação

automática devem lidar com o desbalanceamento na distribuição das classes.

Tendo em vista o contexto das características dos sinais sísmicos, é fundamental que a

funcionalidade do modelo seja capaz de lidar com a variabilidade e o desbalanceamento das

classes. Além disso, o modelo deve ser robusto para se manter estável diante de ruídos, do ta-

manho da base de dados e de dados atípicos (outliers), a fim de generalizar de forma consistente,

adaptando-se a diferentes cenários e assegurando resultados consistentes e confiáveis.

3.1 Técnicas de classificação de sinais de sismos vulcânicos

A classificação automática para sinais sísmicos teve origem no final dos anos 70, incen-

tivada pela evolução dos algoritmos de detecção automática, visando no reconhecimentos de

padrões sísmicos, tanto em terremotos tectônicos quanto em sismos causados por explosões

nucleares (Chen, 1978). Estudos conduzidos por Allen (1978), Anderson (1978) estudaram

as ondas de chegada P e S em terremotos, trabalhos subsequentes continuaram esta linha de

abordagem (Blandford, 1982; Farrell; CA, 1982; Faure; Soldano; Pyl, 1984; Liu, 1985).

Os trabalhos de Dowla, Taylor e Anderson (1990), Magotra et al. (1990), Wang e Teng

(1995) foram pioneiros ao utilizar o modelo de rede neurais artificias (ANNs) na classificação

de sinais para distinguir sismos de origem natural e explosões artificiais. No contexto de sismos

vulcânicos, Falsaperla et al. (1996), Carniel et al. (1996) também empregaram redes neurais

para a classificação automática de terremotos vulcânicos na Italia, especificamente no vulcão
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Stromboli, a fim de discriminar entre 4 classes de sismos. Esses modelos continuaram a ser

aplicados como métodos de classificação no inicio do século XXI, com as contribuições dos

trabalhos de Ezin et al. (2002), Scarpetta et al. (2005), Langer et al. (2006), que buscaram

discriminar eventos de sismos vulcânicos de outros eventos externos que também geram sinais.

Também foram usados outros modelos de aprendizagem automático como as redes bayesi-

anas para dados de registro continuo (Orozco et al., 2006; Riggelsen; Ohrnberger; Scherbaum,

2007). As máquinas de vetores suporte (SVMs) (Langer et al., 2006; Apolloni et al., 2009;

Curilem et al., 2014) ganharam destaque devido à sua simplicidade de projeção e implementa-

ção. Os modelos ocultos de Markov (HMMs), também se tornaram populares na comunidade

científica, foram aplicados na discriminação de sinais de sismos de registro continuo (Benítez et

al., 2006; Ibáñez et al., 2009a; Cortés et al., 2009; Cárdenas-Peña; Orozco-Alzate; Castellanos-

Dominguez, 2013) devido ao sucesso destes modelos em sinais de áudio e fala (Liu; Huang;

Wang, 1998; Chan et al., 2002).

Trabalhos mais recentes têm adotado esquemas combinados de reconhecimento e classifica-

ção visando compensar algumas limitações dos modelos clássicos (Bueno et al., 2020; Manley

et al., 2022). Outra abordagem é a aplicação de modelos adaptativos, Castro-Cabrera et al.

(2021) consideraram a evolução das distribuições de dados na dinâmica dos processos vulcâ-

nicos em seu trabalho, o que pode induzir desvios de conceito nos registros sísmicos. Por sua

vez, Falcin et al. (2021) treinou um modelo de floresta aleatória ao introduzir novas classes de

sinais, permitindo que o modelo aprenda a discriminar conforme incorpora cada classe. Outros

trabalhos propõem a ideia de ambiente de monitoramento multicanal (Spampinato et al., 2019;

Titos et al., 2023).

A seguir, apresenta-se uma lista dos algoritmos de classificação de eventos sismo-vulcânicos

mais usados na atualidade. Não se realiza uma análise aprofundada dos resultados e técnicas

utilizadas, o qual está além do escopo deste capítulo. No entanto, a Tabela 4 apresenta um

resumo dos trabalhos mais relevantes da literatura, dado o crescente interesse pela comunidade

científica nesta área.

• Aprendizado basado em instâncias: k-Nearest Neighbors (kNNs).

• Modelos discriminativos: Máquinas de vetor suporte (SVMs), Redes neurais artificiais

(ANNs), Redes neurais recorrentes (RNNs), Redes neurais convolucionais (CNN).

• Modelos probabilísticos: Modelos de mistura gausiana (GMMs), Modelos probabilísticos

gráficos (PGMs), Modulos ocultos de Markov (HMMs).

• Combinação de métodos ou ensembles.
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3.1.1 Aprendizado baseado em instâncias

O aprendizado baseado em instâncias (Instance-Based-Learning - IBL) são métodos fun-

damentados na ideia de que em situações semelhantes, as mesmas decisões são frequentemente

tomadas. Neste caso, utiliza-se o critério de similaridade, conhecido como lazy learning, onde

uma função de distância é empregada. Liu e Fu (1983), Galli et al. (2009), Cárdenas-Peña,

Orozco-Alzate e Castellanos-Dominguez (2013) utilizaram o algoritmo k-Nearest Neighbors

(kNNs) (Hodges; Fix, 1989) na classificação de sinais de terremotos, explosões artificiais e

sismos vulcânicos.

Estes modelos possuem uma implementação bastante simples e são capazes de traçar fron-

teiras não lineares entre os dados. Além disso, estes modelos permitem o aprendizado incremen-

tal, possibilitando a inclusão de novas instâncias ou a apresentação de novos dados ao modelo.

No entanto, a sua implementação requer alto custo de memoria, avaliação lenta, e são modelos

menos robustos em relação ao ruído.

3.1.2 Modelos discriminativos

Estes modelos proporcionam fronteiras de decisão de forma analítica por meio de uma

função discriminante no espaço das características dos dados, que podem ser lineares ou não

lineares. Na área da sismologia vulcância, as Maquinas de Vetores Suporte (Support Vector

Machines - SVMs) (Vapnik, 1999) e as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks -

ANNs) (McCulloch; Pitts, 1943; Rosenblatt, 1958) têm sido os modelos mais explorados nas

últimas décadas.

3.1.2.1 Máquinas de Vetores Suporte

Estes modelos também são conhecidos como "classificadores de margem máxima"devido à

sua abordagem de encontrar o hiperplano de separação ideal. Este método envolve uma trans-

formação do espaço original para um espaço de maior dimensão, a fim de garantir uma melhor

separação entre as classes. Operam de maneira iterativa para atingir um mínimo global, sendo

capazes de lidar com problemas lineares. No entanto, para a tarefa de discriminação multiclasse,

são necessárias técnicas adicionais, e tanto o treinamento quanto a avaliação podem demandar

um alto custo computacional. Masotti et al. (2008) aplicaram esses modelos na classificação de

sinais de sismos vulcânicos, enquanto Curilem et al. (2014) utilizaram uma função de base ra-

dial gaussiana (RBF) no algoritmo. Langer et al. (2009), Lara-Cueva et al. (2016) compararam

esse modelo com outros algoritmos de aprendizagem automático na tarefa de discriminação das

classes de sismos vulcânicos.
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3.1.2.2 Redes Neurais Artificiais

Os algoritmos de redes neurais são bio-inspirados. O modelo proposto por McCulloch e

Pitts (1943), que é muito comum, cada neurônio representa uma combinação linear das entra-

das, e sua saída binaria é discretizada por um limiar. Essas redes são consideradas aproxima-

dores universais, pois podem modelar qualquer função continua. Nas últimas duas décadas,

esse modelo se tornou uma técnica padrão amplamente adotada não apenas na sismologia, mas

também em outras áreas no tratamento de dados. O algoritmo clássico de treinamento em redes

neurais é conhecido como backpropagation (Werbos, 1974), no qual o erro é propagado de volta

pela rede para minimizar a diferença entre as saídas desejadas e as saídas obtidas, ao mesmo

tempo em que se ajusta os pesos das conexões neurais para melhorar o desempenho da rede.

Existem diferentes arquiteturas de ANNs, a mais explorada na área da sismologia vulcânica

tem sido a rede Perceptron Multi-Camada (Multi layer Perceptron - MLP) com os trabalhos

de Falsaperla et al. (1996), Avossa et al. (2003), Pezzo et al. (2003), Scarpetta et al. (2005),

Esposito et al. (2006), Langer et al. (2006), Langer et al. (2009), Curilem et al. (2009). Por

outro lado, Esposito et al. (2013b) usou uma rede neural não supervisionada conhecida como

Mapas auto-organizáveis (Self-Organizing Maps - SOMs) para discriminar sismos vulcânicos

do tipo VT de deslizamentos e explosões artificiais. Por sua vez, Khattak et al. (2017), Titos et

al. (2018b), Titos et al. (2018c) usaram arquiteturas mais profundas para classificação de sismos

vulcânicos, usando redes recorrentes, como a rede de curta e longa memória (Long Short Term

Memory - LSTM) para a análise de dados em sequências. Finalmente, Canario et al. (2020)

usou redes convolucionais (Convolucional Neural Networks - CNNs) para a classificação das

imagens dos espectrogramas dos sismos vulcânicos.

As ANNs, como modelos de classificação, tem a vantagem de serem flexíveis para abordar

sistemas complexos, mesmo quando não há informações a priori ou as informações permane-

cem em estado latente, como é o caso dos sinais de sismos vulcânicos. Estes modelos conse-

guem separar classes em espaços não lineares de características e modelar relações complexas

entre as variáveis de entra e de saída. No entanto, os modelos mais profundos de redes neurais

requerem bases de dados maiores para evitar o sobreajuste (overfitting) (Ben-David et al., 2010),

a menos que a quantidade de parâmetros seja adequadamente regulada durante o treinamento.

No próximo capítulo, este tema será abordado com mais detalhes quando for apresentada a

proposta de caracterização e classificação de sinais de sismos vulcânicos.

3.1.3 Modelos probabilísticos

Os modelos probabilísticos de aprendizado automático compreendem um conjunto de al-

goritmos e técnicas que se baseiam na teoria da distribuição da probabilidade para abordar a
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análise de dados e tomada de decisões. Os modelos gráficos expressam a relação entre as va-

riáveis aleatórias por meio da conexão dos nós. Eles oferecem vantagens significativas, como

a capacidade de lidar com a incerteza e fornecer uma medida de probabilidade para as varia-

ções. No entanto, também apresentam limitações e podem exigir recursos computacionalmente

consideráveis.

3.1.3.1 Modelos de Misturas gaussianas

Estes algoritmos Gaussian Mixture Models (GMMs) (Li; Barron, 1999), estimam a proba-

bilidade associada a cada classe. Eles se baseiam na suposição de que os dados de cada classe

podem ser descritos por uma mistura de distribuições gaussianas. Cada componente gaussi-

ano representa uma subpopulação dentro da classe e é caracterizado por um vetor de médias e

uma matriz de covariâncias. A combinação desses componentes forma a mistura gaussiana que

aproxima a distribuição dos dados coletados em cada classe. É importante escolher adequada-

mente o parâmetro das componentes gaussianas multivariadas para controlar a complexidade

do problema e garantir um ajuste adequado do modelo aos dados (Wan et al., 2019). Alvarez et

al. (2011), realizou a classificação de sinais de sismos vulcânicos, experimentando com 2, 4, 8

e 16 componentes gaussianas. Por sua vez, Cortés et al. (2014) encontrou que 4 componentes

gaussianas é suficiente para se obter resultados eficientes de classificação.

Uma vantagem dos modelos GMMs é a sua capacidade de modelar distribuições multi-

modais, ou seja, quando os dados de uma classe possuem várias subpopulações distintas (Wan

et al., 2019). Isso é especialmente útil ao analisar sinais de sismos vulcânicos, uma vez que

esses sinais podem originar-se em vulcões diferentes, resultando em diferentes subpopulações

de dados. Esses algoritmos podem se adaptar a uma ampla variedade de problemas de clas-

sificação quando várias componentes gaussianas são combinadas(Wan et al., 2019). Também

são eficientes na detecção de anomalias ao identificar dados que se desviam das distribuições

gaussianas aprendidas. No entanto, são algoritmos sensíveis ao método de inicialização, além

de assumirem que os dados têm uma distribuição gaussiana, o que pode não ser compatível com

todos os problemas.

3.1.3.2 Modelos probabilísticos gráficos

Esses modelos, chamados de Probabilistic Grafic Models (PGMs), possuem a vantagem

de representar a interdependência probabilística por meio de grafos, nos quais cada variável é

associada a um nó, e as arestas indicam o tipo de ralação (Koller; Friedman, 2009). Existem

duas vertentes principais para esse tipo de modelos: as redes bayesianas e os campos aleatórios

de Markov. As redes bayesianas conseguem decompor a probabilidade conjunta como produtos

de probabilidades condicionais entre os nós, permitindo assim modelar relações causais, lidar
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com a incerteza e atualizar a tomada de decisões à medida que novas informações estão dispo-

níveis (Song; Kolar; Xing, 2009). Riggelsen, Ohrnberger e Scherbaum (2007), utilizaram esse

algoritmo para a discriminação de fluxos de dados sismológicos de forma sequencial.

Outa vantagem desse tipo de algoritmos inclui a capacidade de incorporar o conhecimento

de especialistas na interpretação e generalização do modelo. No entanto, esses algoritmos

podem ser computacionalmente custosos, principalmente quando envolvem muitas variáveis

(Murphy et al., 2002). Além disso, determinar a estrutura correta do grafo pode ser um desafio,

e decisões incorretas podem afetar a capacidade e eficiência do modelo.

3.1.3.3 Modelos ocultos de Markov

Esses modelos, Hidden Markov models (HMMs) (Baum; Petrie, 1966), são uma evolução

das cadeias de Markov. Permitem modelar estruturas sequenciais por meio de uma topologia

de S estados ocultos inter-conectados, resultando em um modelo estocástico duplo no espaço

de características e no espaço do tempo (sequências). O treinamento do modelo é geralmente

realizado por meio do algoritmo Baum-Welch (Baum et al., 1970).

A aplicação destes modelos é adequada para dados sequenciais e análises de séries tem-

porais, pois eles têm a capacidade de modelar informações latentes dos dados. Não obstante,

nem sempre é possível cumprir com todas as suposições do modelo nas situações práticas (Vis-

ser, 2011; Orozco-Alzate; Acosta-Muñoz; Londoño-Bonilla, 2012). Por exemplo, assumir que

os estados são mutuamente independentes ou que os estados futuros dependem só do estado

atual, pode afetar negativamente o desempenho do modelo (Zucchini; MacDonald, 2009; Vis-

ser, 2011). Além disso, esses modelos podem não ser adequados para dados com alta dimensi-

onalidade ou de natureza complexa.

Na área da sismologia estes modelos também têm sido explorados devido as vantagens que

oferecem para a análise de series temporais. Os pioneiros na aplicação desses modelos à classi-

ficação de sinais de sismos vulcânicos foram Benítez et al. (2006), Ibáñez et al. (2009a). Além

disso, Cortés et al. (2009), Moreno (2015) também conduziram pesquisas usando esses modelos

em diferentes vulcões, assim como Cárdenas-Peña, Orozco-Alzate e Castellanos-Dominguez

(2013) no caso do vulcão Nevado del Ruiz na Colômbia.

3.1.4 Combinação de métodos ou ensembles

A combinação de sistemas de reconhecimento e categorização de sinais tem como objetivo

aumentar a eficiência da classificação por meio de diversas estratégias e abordagens, permitindo

que os modelos classificadores se complementem entre si.

Como exemplo desse modelo, está o trabalho de Venegas et al. (2019), que exploraram di-

ferentes combinações de modelos de aprendizado de máquina para encontrar o mais adequado
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na classificação de sinais de sismos vulcânicos. A ideia principal dos autores foi avaliar cinco

combinações a fim de identificar a que maximize a métrica de Área Sob a Curva da Caracterís-

tica de Operação do Receptor (AUC-ROC). Por outro lado, Bueno et al. (2020), abordaram a

classificação dos sinais de sismos vulcânicos usando o conceito de aprendizado profundo (deep

learning) aplicando redes bayesianas para desenvolver um modelo que denominaram Redes

Neurais Bayesianas (BNNs). Os autores destacam que esse conjunto de modelos permite abor-

dar a incerteza associada às mudanças no estado de agitação nos vulcões, tornando o modelo

adaptável a diferentes cenários eruptivos.
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Tabela 4 - Visão geral dos trabalhos relatados

Autor Classes Eventos/classe Classificador Eficiência Caracterização

IB
L

Liu and Fu (1983) Terremotos, Explosões artifi-

ciais

321/2 kNN sintático 91%

Galli et al. (2009) Ruído, VT, LP 291/3 kNN / Bayes 90%

Cárdenas-Peña et al.

(2013)

HYB, LP, TR, VT 948/4 kNN 76%

A
ná

lis
es

di
sc

ri
m

in
at

iv
o

Masotti et al (2006) pré-eruptivo (PRE), fonte de

lava (FON), eruptivo (ERU) e

pós-eruptivo (POS).

425/4 SVM linear 94% STFT 1024 pontos

Langer et al. (2009) pré-eruptivo (PRE), fonte de

lava (FON), eruptivo (ERU) e

pós-eruptivo (POS).

425/4 SVM e MLP 95% Espectrograma, vetor

62 componentes

Lara-Cueva et al. 2016 VT, LP, outros 914/3 SVM, arvore de decisão 97%, 90% Características estatísti-

cas, temporais, espec-

trais e escala (80).

Curilem et al. (2014b) TR, LP, VT 1622/4 SVM (rbf) 80% 6 características

Curilem et al 2017 VT, LP, TR 769/3 SVM 95% Algoritmo genético

para 63 características

Falsaperla et al (1996) 4 classes de Explosões erupti-

vas

75/4 MLP 89% função de autocorrela-

ção e envelope

Avossa et al. (2003) Explosão de dois tipos 353/2 MLP 98% PCA 15 componentes

Continua
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Tabela 4 - Visão geral dos trabalhos relatados

Autor Classes Eventos/classe Classificador Eficiência Caracterização

A
ná

lis
e

di
sc

ri
m

in
at

iv
o

Del Pezzo et al. (2003) "VT e Explosões artificiais

(pescadores) "

30/2 MLP LPC 7 coeficientes

Scarpeta et al. (2005) VT e sismos locais 881/2 MLP 98% LPC 6 coeficientes

Esposito et al. (2006) Terremoto de explosão, desli-

zamento de terra e microtre-

mores

1159/3 MLP 97% LPC no domínio da

frequência e tempo 71

características

Langer et al. (2006) VT, LP, HYB, Regionais,

queda de rochas

6000/5 MLP 80% Atributos estatísticos e

função de autocorrela-

ção

Langer et al. (2009) Cuatro clases: pré-eruptivo

(PRE), fonte de lava (FON),

eruptivo (ERU) e pós-

eruptivo (POS).

425/4 SVM e MLP 82% Espectrograma, vetor

62 componentes

Curilem et al. (2009) LP, TR, TR enérgico 1033/3 MLP 93% Atributos morfológi-

cos, 6 (domínio do

tempo), 2 (domínio da

freq.)

Esposito et al. (2013) VT, deslizamentos de terra,

explosões artificiais e outros

1500/4 SOM Não defi-

nido

LPC 10 componentes

Continua
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Tabela 4 - Visão geral dos trabalhos relatados

Autor Classes Eventos/classe Classificador Eficiência Caracterização

Canário et al. 2020 VT, LP, Tr, Tc 3592/4 CNN, LSTM 96%, 95% Wavelet Morlet (trans-

formada imagens)

A
ná

lis
e

di
sc

ri
m

in
at

iv
o

Mousavi et al 2016 Superficiais, profundos 4712/2 Regressão Logística,

MLP

88%, 91% 40 recursos no domínio

do tempo e freq.

Giacco et al. 2009 Deslizamentos de terra, terre-

moto explosão, microtremor

vulcânico

1159/3 SVM e MLP 99% y 98% Domínio do tempo e

freq. 71 características

(6 LPC coef.)

Bueno et al. 2019 HF, LF, MX (mixto) para 6

períodos de atividade vulcâ-

nica

91496/3 DL-BNN 92%% LFCC (13 coef)

Titos et al. (2018) LP, VT, TR, EX, Lava, RE,

ruído

9332/7 Autoencoder + DNN,

MLP, SVM, floresta

aleatória

94%, 93%,

92%, 93%

Características estadís-

ticas + LPC (5 compo-

nentes)

Venegas et al. 2019 VT e LP 668/2 SVM + kNN, MLP +

floresta aleatória

95% 84 características 13

(tempo), 21 (freq), 50

(escala)

Nakano Sugiyama,

2022

TC , Eruptivos e não erupti-

vos

CNN 1D y 2D imagem espectral

64x64 pixeis

Continua
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Tabela 4 - Visão geral dos trabalhos relatados

Autor Classes Eventos/classe Classificador Eficiência Caracterização

Khattak, et al. VT e LP 133/2 ANN+Cartesian Gene-

tic programming

83% 42 características = 5

LPC, 12 wavelet, 25

outros

Titos et al. (2019) VT, LP, TR, HYB 971/4 RNN, LSTM, GRU 90%, 94%,

92%

LPC, LFB

C
la

ss
ifi

ca
do

re
s

pr
ob

ab
ilí

st
ic

os

Álvarez et al 2011 VT, LP, TR harmônico, TR

pulsante, TR espasmódico,

colapsos, quedas de rochas,

lahars, explosões e TL

475/10 GMMs 2,4,8 e 16 gaus-

sianas

86% DFS aplicado a coefici-

entes cepstrais

Cortés et al 2014 HYB, LP, VT, ruído 328/4 GMMs 92% DFS aplicado a LFCC

39 componentes

Riggelsen et al 2007 sismos, ruído 572/2 Dynamic bayesian

network (DBNs)

95% Transformada wavelet

continua

Benítez et al 2007

Hoogenboezem (2010) LP, RE(regional), TL(local),

VT

532/4 HMM , Parzen 92% PCA 15 componentes

Cárdenas-Peña et al.

(2013)

HYB, LP, TR, VT 948/4 HMM 88%

Ibáñez et al 2009 TR, explosão vulcânica 1048/2 HMM 84% LFCC

Continua
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Tabela 4 - Visão geral dos trabalhos relatados

Autor Classes Eventos/classe Classificador Eficiência Caracterização

Cortés et al 2009a TR harmônico, TR pulsante,

TR espasmódico, VT, LP,

EXP, RE, COL, Lahares,

ruído

4687/10 HMM 81% LFCC

Cortés et al 2009b 6788/10 HMM 78% LFCC

Fonte: Elaborado pelo autor. Fim da tabela
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3.2 Técnicas de Caracterização

A representação compacta dos sinais de sismos vulcânicos, por meio do processo de ca-

racterização, é fundamental para tornar a tarefa de reconhecimento automático mais eficiente.

Essa representação dos sinais permite a redução da dimensionalidade, transformando o sinal

em um vetor de características capaz de armazenar as informações subjacentes mais relevantes

contidas nos sinais, ao mesmo tempo que elimina a informação redundante e também o ruído,

sim perda significativa. Isso otimiza o processo de classificação.

A necessidade de caracterização surge como resposta ao conceito da "maldição da dimen-

sionalidade"(curse of dimensionality) (Bellman; Roth, 1986), devido à crescente dificuldade de

trabalhar com dados em espaços de alta dimensão. À medida que o número de dimensões au-

menta, é necessária uma maior quantidade de dados para preencher o espaço de forma eficaz

(Bellman; Dreyfus, 2015). A dispersão dos dados em espaços de alta dimensão complica a

identificação de padrões e as relações estatísticas entre eles. Um número insuficiente de instân-

cias pode resultar no fenômeno de sobreajuste durante o treinamento do modelo de aprendizado

(Bishop et al., 1995).

Outras razões que justificam a aplicação de métodos para reduzir a dimensão em sinais

de sismos vulcânicos foram apresentadas por Cortés et al. (2015), os quais indicaram que a

interpretação das características é mais eficiente. Além disso, a capacidade de generalização dos

modelos de classificação aumenta, dado que se evita a adaptação do modelo de aprendizagem

aos dados. Também, há uma redução no custo computacional tanto durante o treinamento

quanto na classificação.

Existem dois métodos básicos para reduzir a dimensionalidade. Um desses métodos é base-

ado na seleção de recursos, onde se forma um subconjunto a partir do conjunto inicial, contendo

apenas os recursos mais eficazes. O outro método refere-se à transformação de recursos ou ca-

racterísticas, onde o espaço de características original é transformado para um espaço de menor

dimensão, a Figura 12 indica a diferença entre estes dois métodos. A boa escolha das ca-

racterísticas deve ter como base a máxima relevância e mínima redundância. Geralmente, a

capacidade de descrever os dados é dada pela capacidade de separação dos dados por classes.

3.2.1 Seleção de características

O objetivo deste método é formar um subconjunto a partir dos recursos mais representa-

tivos, seguindo algum critério estabelecido. Neste método, trabalha-se sobre o mesmo espaço

original de características. Em sinais de sismos vulcânicos, tem-se explorado características de

natureza geofísica, que fornecem informação sobre a natureza dos eventos. Geralmente, esses

recursos são usados por especialistas na classificação manual supervisionada. Também exis-
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Figura 12 - Estrategias básicas para a redução da dimensionalidades para representar dados

(a) Seleção das melhores
características

(b) Redução de características
a partir da transformação
T

Fonte: Adaptado de (Hoogenboezem, 2010).

tem características de natureza estatística, onde o sinal é considerado como uma serie temporal

que pode ser descrito por meio de parâmetros estatísticos da forma de onda e seu conteúdo em

frequência.

3.2.1.1 Características de natureza geofísica

As características geofísicas podem proporcionar informação sobre as fontes de geração

e do meio onde os sinais se propagam, a energia, localização, evolução temporal, entre ou-

tras. São úteis para a classificação manual feita por especialistas. Normalmente, a taxa de

reconhecimento ao empregar esse método de seleção de características não demonstra resul-

tados satisfatórios, razão pela qual costumam ser utilizadas como parte de vetores com ou-

tro tipo de características (vetores mistos) (Orozco-Alzate; Acosta-Muñoz; Londoño-Bonilla,

2012; Castro-Cabrera et al., 2014).

Álvarez et al. (2009), propuseram um esquema de 13 características que denominaram

geo_13, sendo 6 correspondentes ao domínio do tempo e 7 no domínio da frequência como

pode ser observado na Figura 13 e se indica na Tabela 5. Segundo Cortés et al. (2015), estas

características podem ser agrupadas nas seguintes categorias:

• Impulsividade do início do sinal: refere-se à soma acumulada normalizada do valor ab-

soluto do sinal que caracteriza o comportamento do início do evento. As características

t.20, t.50, t.80 e t.Slo fazem parte desta categoria.

• Modelagem espectral: refere-se à soma acumulada normalizada do espectro de densi-

dade de potência (PSD). Usado para determinar o conteúdo de frequência do evento. As

características f .20, f .50, f .80 e f .Slo fazem parte desta categoria.
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Figura 13 - Características geofísicas para dois eventos sísmicos (VT e LP), indicando as ca-
racterísticas no domínio do tempo e no domínio da frequência (terceira linha), para
ambas formas de onda (VT na primeira linha e LP na segunda linha)

Fonte: Utilidade dos recursos geofísicos (Cortés et al., 2015).

• Periodicidade e harmônicos: O segundo pico das funções de autocorrelação normalizadas

no domínio do tempo é usado para enfatizar a periodicidade do evento (característica

t.nac). Da mesma forma no domínio da frequência (característica f .nac).

• Energia: A energia máxima do envelope da forma de onda (característica t.Max) e a

energia máxima do envelope do PSD (característica f .Max).

• Recurso LPF.err: indica a semelhança entre o PSD e forma de passagem de baixa frequên-

cia no espectro.
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Tabela 5 - Características da natureza geofísica

Identificação Característica Descrição

t.20 posição do 20% da amplitude envelope de chegada

t.50 posição do 50% da amplitude envelope da amplitude

t.80 posição do 80% da amplitude envelope da cauda

t.Slo inclinação da amplitude: t.70− t.30 impulsividade do sismograma

t.Max posição temporal da amplitude máxima envelope da máxima energia

t.nac 2do pico da autocorrelação normalizada periodicidade

f .20 freq. do 20% da energia normalizada espectro: banda inferior

f .50 freq. do 50% da energia normalizada espectro: banda media

f .80 freq. do 80% da energia normalizada espectro: banda alta

f .Slo inclinação do espectro: f .70− f .30 espectro: largo de banda

f .Max freq. da máxima energia espectral espectro: energia máxima

f .nac 2do pico da autocorrelação normalizada frequências ressonantes

LPF.err erro no espectro de baixa frequência forma de passagem de baixa

frequência no espectro

Fonte: Esquema de parametrização geofísica, (Álvarez et al., 2009).

Além das características geofísicas mencionadas no esquema geo_13, existem outros traba-

lhos que determinam descrições geofísicas para construir sistemas de classificação automática

(Castro-Cabrera et al., 2014), como:

• Autocorrelação espacial (Aki et al., 1978).

• Análises de frequência e número de onda (Kvaerna; Ringdal, 1992).

• Sonograma discretizado (Ohrnberger, 2001).

• Medidas espectrais do elipsoide de polarização (Pinnegar, 2006).

• Medidas de localização: latitude, azimut, epicentro, profundidade e intensidade (Par-

poula; Drosou; Koukouvinos, 2013).

3.2.1.2 Características de natureza estatística

Para descrever sinais de sismos vulcânicos, diversos parâmetros estatísticos são conside-

rados, frequentemente utilizados para caracterizar series temporais. Esses parâmetros podem

ser calculados tanto no domínio do tempo quanto no domínio da frequência. Uma análisis des-

critiva desses parâmetros foi conduzida por Lara-Cueva et al. (2015) e é descrita a seguir, em

primeiro lugar, se faz uma lista das características no domínio do tempo:
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• Valor Quadrático Médio (RMS): proporciona a medida da amplitude média de um sinal e

se calcula como na Equação 1.

XRMS =

√
1
N

N

∑
n=1

|x[n]|2 =

√
x2

1 + x2
2 + x2

3 + ...+ x2
N

N
(1)

• Diferença entre máximo e mínimo: este parâmetro permite avaliar a amplitude dos valores

alcançados.

• Relação entre valores pico e RMS: este parâmetro é usado para avaliar a amplitude e a

variabilidade do sinal, a fim de identificar picos abruptos. O cálculo é realizado como

mostrado na Equação 2.

RatioL∞−RMS =
∥x[n]∥∞√

1
N ∑

N
n=1 |x[n]|

2
(2)

• Energia: proporciona informação sobre a intensidade do evento. O cálculo é realizado

conforme mostrado na Equação 3.

Ex =
∞

∑
n=−∞

|x[n]|2 (3)

• Densidade de cruzamento por zero: este parâmetro calcula a quantidade de vezes em que

duas amostras consecutivas diferem em sinal ou são definidas como zero.

• Curtoses: refere-se à concentração de dados em torno da média da distribuição. O cálculo

é realizado como mostrado na Equação 4

k =
1
n ∑

n
i=1(x[n]− x̄)4

(1
n ∑

n
i=1(x[n]− x̄)2)2

(4)

Em que:

x[n] é a variável discreta, cada amostra do sinal,

x̄ é a média dos valores da variável discreta,

N é o número total de amostras,

em todas as equações.

No domínio da frequência, usando a transformada de Fourier de curta duração (STFT), os

sinais de sismos vulcânicos são plotados em função da frequência, onde podem ser apreciadas

outras características, tais como:
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• Máximo: Valor máximo do conteúdo espectral.

• Média: Valor médio da amplitude do conteúdo espectral.

• Valores máximos na faixa de frequência de 20 Hz a 30 Hz.

• RMS, calculado usando a Equação 1 no espectro.

• Relação entre valores pico e RMS calculado usando a Equação 2 no espectro.

• Energia, calculada usando a Equação 3 no espectro.

• Segundo e terceiro pico dos valores de frequência.

• Densidade espectral de Potência (PSD): o que permite identificar os valores máximos em

tempo e amplitude e as frequências dominantes, ou bandas de frequências relevantes .

Pérez et al. (2020), compilaram uma lista de 84 características estatísticas que foram cal-

culadas nos domínios do tempo, frequência e escala para o repositório de dados de sinais de

sismos vulcânicos correspondentes ao vulcão Cotopaxi no Equador.

3.2.2 Transformação de características

A redução da dimensionalidade é resultado da transformação do espaço de características

original em outro onde a informação seja menos esparsa, e assim, permitir a projeção das carac-

terísticas para um espaço de menor dimensão, que permita extrair informações discriminativas

dos sinais.

Na área de sismologia vulcânica, muitos autores optam por métodos que se baseiam na

transformada espectral do sinal. Diferentes técnicas foram utilizadas, incluindo a Transformada

de Fourier em tempo discreto (DTFT), a Transformada Rápida de Fourier (FFT) e a Transfor-

mada Discreta de Cosseno (DCT), que servem como base para analisar o conteúdo de frequência

e determinar os componentes cepstrais (Ibáñez et al., 2009a; Castro-Cabrera et al., 2014). Alem

disso, na literatura, também encontram-se trabalhos que exploraram a Transformada de Hilbert

(Jousset et al., 2011; Gao; Huang; Cladouhos, 2023), e a Transformada wavelet (Benbrahim et

al., 2007; Brusil et al., 2019; Taylor et al., 2011), como métodos para extrair componentes que

possam caracterizar os sinais e, assim reduzir a dimensionalidade.

Por outra parte, a partir da Transformada cepstral, comumente utilizada no processamento

de sinais para analizar informações relacionadas à periodicidade e à estrutura espectral do sinal,

é possível calcular os coeficientes cepstrais. Esses coeficientes são obtidos a partir da magni-

tude logarítmica sobre a transformada rápida de Fourier do sinal. Esse vetor de características
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está relacionado à distribuição estatística das características espectrais do sinal (Oppenheim;

Schafer, 2004).

Existem diferentes tipos de coeficientes cepstrais como métodos de extração de caracterís-

ticas, principalmente usados em sinais de fala e áudio. Os Coeficientes Cepstrais na escala de

Mel (MFCC) (Davis; Mermelstein, 1980a) foram os primeiros calculados. A partir deles, surgi-

ram outros conceitos, como os Coeficientes Cepstrais na escala de Mel (MFSC), os Coeficientes

Cepstrais de Frequência Linear (LFCC), os Coeficientes Cepstrais de Predição Linear (LPCC),

Os Coeficientes Cepstrais de Predição Linear Percentual (PLP) e os Coeficientes Cepstrais na

escala de Gammatone (GFCC).

Na caracterização de sinais de sismos vulcâncios, os métodos mais explorados têm sido

os MFCC, conforme demostrado nos trabalhos de Cortés et al. (2009), Ibáñez et al. (2009a).

Esses métodos utilizados como parte do pré-processamento dos sinais de sismos vulcânicos para

posterior utilização em classificadores que empregaram HMMs. Por outra parte, também foram

calculados LFCC para a representação desse tipo de sinais, como evidenciado nos trabalhos

de Benítez et al. (2006), Ibáñez et al. (2009b), Cárdenas-Peña, Orozco-Alzate e Castellanos-

Dominguez (2013). Geralmente, o vetor de coeficientes é composto por 13 elementos, além das

primeiras e segundas derivadas de cada componente, o que proporciona informações sobre as

variações sutis no sinal e a aceleração das mudanças.

Além das transformações e extração de características mencionadas, existem outras técni-

cas que também aplicam transformações no espaço dos recursos no processamento de sinais.

Entre os mais comuns encontram-se a representação do sinal em Coeficientes de Predição Li-

near (LPC) (Makhoul, 1975), que modela a relação linear entre as amostras sucessivas de um

sinal, sua predição e a representação dessa predição. Essa técnica é frequentemente usada na

compressão de áudio e síntese de voz. Outra técnica é a Análise de Componentes Principais

(PCA) (Hotelling, 1933), usada para encontrar os principais componentes em um conjunto de

dados multivariado, útil para eliminar de redundâncias. Além disso, a Análise de Componentes

Independentes (ICA) (Hyvärinen; Oja, 2000), que é capaz de decompor um conjunto de dados

em componentes que não estão estatisticamente correlacionados, é utilizada para separar sinais

de diferentes fontes. Por fim, o Modelo de Descomposição Empírica (EMD) (Huang et al.,

1998), decompõe o sinal em componentes que são intrinsecamente dependentes da escala e do

tempo, denominados Intrinsic Mode Functions (IMF).

No processamento de sinais de sismos vulcânicos, a literatura indica diversos trabalhos que

aplicaram essas técnicas na caracterização de sinais. Por exemplo, Pezzo et al. (2003), Scarpetta

et al. (2005), Esposito et al. (2013a), Bhatti et al. (2016), Curilem et al. (2016) utilizaram os

LPC como parte do pré-processamento para a extração de recursos e classificação vulcano-
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sísmica. Isso se deve à capacidade do LPC de ser aplicado independente da duração dos eventos,

tornando-o uma técnica viável.

Outros trabalhos, como Taylor et al. (2011), Unglert e Jellinek (2016), Lara et al. (2020),

Stähler e Sigloch (2014), aplicaram a PCA para reduzir a dimensão dos sismogramas, visando

facilitar a posterior classificação. Além disso, a técnica EMD também foi explorada em pesqui-

sas, como aquelas realizadas por Herrera, Han e Baan (2014), Lara et al. (2020), com o objetivo

de revelar informações tempo-frequência que pode permanecer ocultas no espectro de Fourier.
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4 METODOLOGIA

Este capítulo tem o objetivo de descrever a configuração experimental adotada durante o

desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, será apresentada uma descrição dos bancos de

dados utilizados e do pré-processamento realizado para a adequação e padronização dos dados,

preparando o caminho para a implementação das técnicas de caracterização, que serão funda-

mentais para o processo de classificação dos dados.

As diferentes técnicas de caracterização, utilizadas como métodos de representação com-

pacta por meio das características mais relevantes dos sinais, serão exploradas neste capítulo.

Além disso, será detalhada a arquitetura da rede neural escolhida como modelo de classificação,

incluindo a especificação dos hiper parâmetros selecionados.

A linha de configuração experimental também será explicada, descrevendo como os dados

foram abordados no domínio do tempo e da frequência. A divisão dos dados em conjuntos de

treinamento, teste e validação, será indicada, bem como o processo de treinamento e valida-

ção escolhido para avaliar o desempenho do modelo. Finalmente serão discutidas as métricas

utilizadas para este propósito.

4.1 Banco de dados

Esta pesquisa foi conduzida com base em dois conjuntos de dados. O primeiro corresponde

ao vulcão Galeras, fornecido pelo Observatório Vulcanológico e Sismológico de Pasto do Ser-

viço Geológico Colombiano. Para o desenvolvimento experimental, foram disponibilizados

2205 sinais de sismos vulcânicos, dos quais 1736 são sinais VT, 402 sinais LP e 67 correspon-

dem a sinais sísmicos do tipo TOR. Estes eventos sísmicos correspondem à atividade vulcânica

registrada entre julho de 2004 a dezembro de 2010. O segundo conjunto de dados foi cedido

pelo Observatório Vulcanológico Etneo (seção Catânia) do Instituto Nacional de Geofísica e

Vulcanologia da Itália, que forneceu 126587 sinais correspondentes ao vulcão Etna, todos eles

do tipo VT, e 11133 sinais do tipo LP provenientes no vulcão Vulcano, nas Ilhas Eólias da Itália.

Os sinais sismo-vulcânicos são captados por equipamentos com sensores que operam de

forma continua. Assim, cada evento é identificado, delimitado e extraído. Cada sinal de sismo

corresponde a uma série temporal formada por uma sequência de dados de amplitude registrados

de forma periódica, conhecidos como amostras do sinal. A frequência de amostragem do sinal

determina a quantidade de amostras capturadas do sinal contínuo a cada segundo, resultando em

uma representação em tempo discreto. Nos sinais de sismos vulcânicos nos conjuntos de dados
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dos vulcões Galeras, Etna e Vulcano, a frequência de amostragem é de 100Hz, o que significa

que a cada segundo foram registradas 100 amostras de amplitude. Essa escolha baseia-se no

conhecimento prévio das características dos sinais deste tipo, seguindo o Teorema de Nyquist-

Shannon (Nyquist, 1928; Shannon, 1949).

Quanto à distribuição das classes nas bases de dados, ambas exibem um desequilíbrio, com

a classe VT sendo majoritária em ambos os casos, seguida pela classe LP, enquanto o tipo de

sismos TOR representa a classe minoritária

Quanto à distribuição das classes nas bases de dados, ambas exibem um desequilíbrio, com

a classe VT sendo majoritária em ambos casos, seguida pela classe LP, enquanto o tipo de

sismos TOR representa a classe minoritária. A duração dos eventos sísmicos é bastante variada

no conjunto de dados do vulcão Galeras, com eventos que duram de 8 a 100 segundos, exceto

nos sinais LP, que têm 3000 amostras, correspondendo a 30 segundos. Por outro lado, os sinais

LP originados no vulcão Vulcano têm uma duração de 16 segundos, enquanto os sinais VT

do vulcão Etna têm 3000 amostras, significando uma duração de 30 segundos. Isso pode ser

observado nos histogramas da Figura 14 para os conjuntos de dados do vulcão Galeras, Etna e

Vulcano.

Figura 14 - Histograma de distribuição das classes e duração dos eventos sísmicos

(a) Histrograma vulcão Galeras (b) Histograma vulcões Etna e

VulcanoFonte: Elaborado pelo autor

4.1.1 Adequação dos dados

Os eventos sísmicos requerem um processo de adequação e padronização para eliminar

ruído e garantir que todos os dados apresentem um formato que possibilite a comparação equi-

tativa das informações contidas nos sinais.
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4.1.1.1 Duração dos eventos

O primeiro passo na adequação dos dados foi padronizar a duração dos eventos. Dado que

a maior parte da energia frequencial dos eventos se concentra nas 3000 primeiras amostras e,

considerando que já havia eventos com essa duração, optou-se por uniformizar a duração de

todos os eventos para 3000 amostras. Nos casos em que os eventos tinham durações menores,

optou-se por adicionar zeros tanto no inicio quanto no final do evento para completar 3000

amostras.

4.1.1.2 Filtragem dos sinais

O processo de registro dos sinais sísmicos pode ser afetado por ruído ambiental, pela ins-

trumentação de adquisição dos sinais, por fenômenos geofísicos e pelas condições locais do

vulcão, resultando na contaminação dos sinais por baixas frequências. Devido a isso, aplicou-

se um filtro Butterworth para remover frequências muito baixas que poderiam distorcer a infor-

mação tanto no domínio do tempo como da frequência. A função de transferência do filtro de

ordem n e frequência de corte Wc é dada pela Equação 5.

H(z) =
1

∑
n
k=0 bkz−k (5)

Em que:

z−1, indica o retardo no domínio z, típico em sinais discretos,

n, corresponde à ordem do filtro Butterworth, ou seja, o número de polos do filtro,

bk, são os coeficientes do filtro.

A filtragem dos sinais foi aplicada com o intuito de eliminar as frequências inferiores a 1 Hz

que poderiam interferir na interpretação dos sinais. A ordem do filtro escolhida foi 5, não houve

preocupação em escolher uma ordem par ou ímpar, uma vez que a fase do filtro não é linear. A

escolha de uma ordem relativamente baixa atende às condições de atenuação na frequência de

corte, evitando distorções na forma de onda. A Figura 15 apresenta um sinal antes e depois da

aplicação do filtro, bem como o espectro resultante do sinal.
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Figura 15 - Filtragem dos sinais de eventos sísmicos

(a) Sinal VT sem filtro

(b) Sinal VT filtrada

(c) Espectro

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.1.3 Normalização dos sinais

Os sinais filtrados foram normalizados com o objetivo de possibilitar uma comparação im-

parcial da informação contida, independente dos valores de amplitude originais. Foi empregada

a técnica de normalização min-max para dimensionar os sinais a uma amplitude relativa entre 0

e 1. Essa normalização impede que características nos sinais com magnitudes maiores dominem

sobre aquelas com magnitudes menores, em que informações significativas e representativas nos

sinais podem se ver ofuscadas pelas amplitudes absolutas (Titos et al., 2018c). Dessa forma, os

algoritmos a serem utilizados na transformação e extração de recursos convergem de maneira

eficiente.
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4.2 Caracterização dos sinais de sismos vulcânicos

Para a classificação e rotulagem de eventos sísmicos de origem vulcânica, trabalhar dire-

tamente com as amostras captadas pelo sensor sísmico não é adequado. Torna-se necessário o

uso de algoritmos capazes de extrair informações relevantes do sinal, minimizando o impacto

do ruído e eliminando redundâncias para reduzir a dimensionalidade dos dados (Vapnik, 1999;

Hastie et al., 2009). O objetivo é caracterizar o sinal através de um conjunto de valores que

sejam mais representativo e úteis para uma tarefa de classificação posterior.

Este trabalho propõe caracterizar o sinal por meio de um conjunto de parâmetros ou valores,

utilizando quatro técnicas distintas: PCA, LPC, LFCC e o Autoencoder Dual de Características

(DAF), que é a técnica proposta por esta pesquisa. A ideia central é explorar esses métodos

de caracterização para identificar qual deles é capaz de extrair características comuns em sinais

de vulcões diferentes. Em outras palavras, busca-se a extração de padrões presentes nos sinais

em diversos cenários vulcânicos, possibilitando que o modelo de classificação seja capaz de

predizer as classes de sinais de vulcões distintos daquele para o qual o modelo foi treinado, com

o auxilio de uma técnica de caracterização que independe do contexto vulcânico.

4.2.1 Análises de Componentes Principais (PCA)

A técnica de redução da dimensionalidade conhecida como Análise de Componentes Prin-

cipais PCA (Hotelling, 1933; Pearson, 1901), destaca-se como um algoritmo amplamente utili-

zado para este propósito. Esta técnica consegue lidar com informações correlacionadas, devido

que a informação essencial nem sempre se encontra em uma variável individual, mas sim em

como as variáveis mudam umas em relação às outras. As correlações entre as variáveis resulta

em uma descrição mais útil do que as variáveis individuais.

Para compreender a aplicação desta técnica é necessário conhecer os conceitos básicos

sobre PCA. Seja X ∈ Rmxn a matriz de dados brutos, com m eventos sísmicos previamente

normalizados (linhas) e n as amostras do sinal (colunas). A Equação 6 fornece a matriz de

correlação de X. Usando um algoritmo de decomposição (geralmente o algoritmos NIPALS

ou o algoritmos de decomposição singular (SVD)) a matriz X é decomposta como se indica na

Equação 7.

cov(X) =
XT X
m−1

(6)

X = t1 pT
1 + t2 pT

2 + ...+ tk pT
k +E (7)

Em que:
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cov(X), é a matriz de covariânciaa do conjunto de dados X,

ti corresponde aos vetores de pontuação, indicando a variabilidade da matriz original

representada na componente i

pi são os vetores de carga e correspondem aos autovetores da matriz de covariância,

cada λi é uma medida da quantidade da variança correspondente ao autovetor pi,

ti pT
i representa portanto a contribuição específica da componente principal i na recons-

trução da matriz original X,

E é a matriz residual que representa a variabilidade não explicada pelas componentes

principais na descomposição. Refere-se à diferença entre a matriz original e a reconstrução a

partir das componentes principais.

Portanto, o objetivo da PCA é reduzir o conjunto original a k componentes principais. Os

fatores de pequena variação restantes são consolidados na matriz residual E. Os vetores de

carga (pi) são ortogonais (pT
i p j = 0 para i ̸= j, pT

i p j = 1 para i = j), contendo a informação

de correlação entre as variáveis, e portanto, são considerados como componentes principais que

podem descrever com precisão as principais variações nos dados.

Neste trabalho de pesquisa foram calculados 35 componentes principais para conservar o

90% da variabilidade nos dados originais.

4.2.2 Codificação de Predição Linear (LPC)

A técnica LPC (Makhoul, 1975) possui aplicações na modelagem e compressão de sinais

com altas taxas de compressão. Além disso, é amplamente utilizada na projeção e aproximação

de filtros, análise espectral e, como o próprio nome sugere, na predição e extrapolação de sinais.

No processamento de sinais, este tipo de abordagem é aplicado como um modelo auto re-

gressivo (AR), que pode ser visualizado como a saída de um filtro só-polos, conforme indicado

pela Equação 8.

H(z) =
G

1−∑
p
k=1 akz−1 (8)

Em que:

H(z), corresponde à função de transferência do sistema,

G, representa o ganho do sistema,

p, indica a ordem do filtro só-polos,

ak, refere-se aos coeficientes do filtro.

Para resolver o sistema a Equação 9 indica como obter um sinal estimado ŝ[n] quando é

aplicado um filtro só-polos inverso de ordem p a um impulso discreto unitário δ [n]. Espera-se

obter na saída um sinal ŝ[n] que seja o mais semelhante possível ao sinal sísmico.
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δ [n]→ HI(z) =
1
G

[
1−

p

∑
k=1

akz−1

]
→ ŝ[n] (9)

Em que:

HI(z), corresponde à função de transferência inversa do sistema,

δ [n], refere-se ao impulso,

ŝ[n], é o sinal modelado e

ak, refere-se aos coeficientes do filtro.

Para isso, é suficiente ajustar os parâmetros ak e minimizar o erro entre ŝ(n) (o sinal mo-

delado) e s(n) do sinal original, conforme indicado pela Equação 10, sendo resolvido por um

modelo de otimização. Também pode ser observado desde o domínio do tempo, como se indica

nas Equação 11 e Equação 12.

e = ŝ[n]− s[n] (10)

Em que:

e corresponde ao erro que deve ser minimizado,

s[n] é o sinal original, objetivo da análise (o sinal sísmico original).

g[n] = s[n]−
p

∑
k=1

aks[n− k]≈ δ [n] (11)

Em que:

g[n] é um sinal semelhante a um impulso,

s[n− k] é o sinal no tempo n− k.

e = g[n]−δ [n] (12)

Com base no exposto anteriormente, seja usando a função de transferência ou analisando

o sinal no domínio do tempo, o conjunto finito dos parâmetros ak de tamanho p é capaz de

representar o sinal (Oppenheim, 1999).

Para esta pesquisa, foi decido representar os sinais de sismos vulcânicos usando um con-

junto de 12 características extraídas por meio da codificação de predição linear, conforme des-

crito nas metodologias também aplicadas em sinais de sismos vulcânicos, propostas por Titos

et al. (2018a), Martínez et al. (2021). Desta forma todos os sinais ficaram representados pelo

mesmo número de coeficientes.
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4.2.3 Coeficientes Cepstrais de Frequencia Linear (LFCC)

A extração dos coeficientes LFCC, é uma técnica amplamente utilizada na representação

paramétrica dos sinais de fala, e é derivada da técnica Mel-Frequency Cepstral Coefficients

(MFCC) (Davis; Mermelstein, 1980b). Ela tem sido adotada no processamento de sinais de

sismos vulcânicos, e baseia-se na variação da largura de banda para extrair características rele-

vantes dos sinais (Rabiner; Juang, 1999).

Os coeficientes LFCC representam um conjunto de parâmetros, obtidos pela aplicação da

Transformada Discreta do Coseno (DCT) nos logaritmos das energias resultantes da passagem

do espectro do sinal (aplicando a Transformada de Fourier (DFT)) por um banco de filtros tri-

angulares. Esses coeficientes têm a característica de serem descorrelacionados (Rabiner; Juang,

1999).

A DFT de um sinal discreto de entrada y[n] com N pontos é definida pela Equação 13.

Y (k) =
N

∑
n=1

y(n).e
(
− j2πnk

N

)
(13)

Em que:

Y (k) representa o espectro do sinal transformado,

y[n] é o sinal discreto de entrada.

N é a quantidade de amostras de y(n) que serão transformados, resultando na resolução

das frequências no espectro (Oppenheim; Schafer, 2004).

Com 1 ≤ k ≤ N, é aplicado o banco de filtros espaçado linearmente no espectro obtido. A

resposta do filtro ψi(k) do filtro i no banco de filtros é definida pela Equação 14.

ψi(k) =



0 Para k < kbi−1

k−kbi−1
kbi−kbi−1

Para kbi−1 ≤ k ≤ kbb

kbi+1−k
kbi+1−kbi

Para kbi−1 ≤ k ≤ kbi+1

0 Para k ≤ kbi+1

(14)

Se Q denota o número de filtros no banco de filtros, então a Equação 15 define limites do

filtro em:

{
kbi

}Q+1

i=0

(15)

Na próxima etapa, as energias de saída e(i) (com i = 1,2, ...,Q) dos filtros passa banda são

calculadas como a soma das energia do sinal |Y (k)|2 para a banda de frequência determinada

para cada filtro ψi(k), como indicado pela Equação 16.



4.2 Caracterização dos sinais de sismos vulcânicos 69

e(i) =
N

∑
k
|Y (k)|2ψi(k) (16)

Finalmente, é aplicada a DCT ao logaritmo das energias do banco de filtros {log[e(i)]}Q
i=1

com o propósito de descorrelacionar as energias e obter os coeficientes CN , como indicado na

Equação 17.

CN =

√
2
N

(Q−1)

∑
l=0

log[e(l +1)].cos
[

n
(

2l +1
2

)
π

Q

]
(17)

Em que:

CN corresponde aos coeficientes LFCC.

m = 0,1,2, ...,R− l, e R representa o número de coeficientes LFCC desejado.

Seguindo as metodologias propostas por Cortés et al. (2015), Martínez et al. (2021), este

trabalho propõe o cálculo de 15 coeficientes cepstrais de frequência linear para representar os

sinais de sismos vulcânicos, derivados da análise da magnitude dos espectros de frequência. No

contexto específico dos sinais de sismos vulcânicos, a seleção de 15 coeficientes LFCC visa

manter uma representação compacta e informativa das características fundamentais desses si-

nais, possibilitando uma análise robusta e detalhada para fins de classificação e análise sísmica.

4.2.4 Autoencoder Dual de Características (DAF)

4.2.4.1 Arquitetura Autoencoder

Os Autoencoders são Redes Neurais Artificiais (ANN) projetadas para gerar uma represen-

tação de menor dimensão que se denomina "espaço latente"ou "código", conforme o próprio

nome sugere. Essa abordagem possibilita extrair informações relevantes dos dados originais.

O novo vetor de característica é capaz de encapsular uma nova representação comprimida e

abstrata, capturando de maneira eficaz as relações subjacentes e as características aprendidas

que não são facilmente identificadas a olho nu. Essas representações podem auxiliar em tarefas

em machine learning, como geração de dados, classificação, reconstrução e geração de novas

amostras (Kubat, 2005; Skansi, 2018).

Essas arquiteturas foram inicialmente introduzidas por Rumelhart, Hinton e Williams (1986).

É comum descrevê-las como de aprendizado auto-supervisionado, já que não requerem rotula-

ção no conjunto de dados de treinamento. Isso se deve ao fato de que os próprios dados de

entrada correspondem a saída esperada. Normalmente, as camadas ocultas têm uma dimensão

menor, conforme ilustrado na Figura 16. No entanto, existem arquiteturas de autoencoders em

que as camadas ocultas podem ter uma dimensão maior do que as camadas de entrada e saída,

como discutido por Goodfellow, Bengio e Courville (2016), Yin et al. (2019).
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Figura 16 - Esquema da arquitetura Autoencoder
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De modo matemático segundo autores como Kubat (2005), Skansi (2018), Ertel (2018),

para cada amostra x(i) no conjunto de dados de treinamento D = {x(1),x(2), ...,x(N)}, em que (i)

e N, denotam o vetor de entrada da i-ésima amostra e o número de amostras, respetivamente. A

camada de codificação é definida pela Equação 18.

f (x) = se(Wex+be) (18)

Em que:

We corresponde à matriz de pesos,

be é o vetor bias e,

se é a função de ativação da camada de codificação.

De maneira semelhante a camada de decodificação é definida pela Equação 19:

g(x) = sd(Wdx+bd) (19)

Portanto, a saída do Autoencoder é definida pela composição das funções g e f conforme

mostra a Equação 20.

y = g( f (x)) (20)

O objetivo do Autoencoder é aprender uma representação das características mais signi-

ficativas na camada de codificação, de modo a permitir a reconstrução das entradas. Por-

tanto, o problema de aprendizado do Autoencoder é encontrar um conjunto de parâmetros

θ = We,be,Wd,bd, que minimiza o erro de reconstrução entre as entradas e as saídas do Auto-

encoder. Desta forma a definição formal é f : Rn → Rp (codificador) e g : Rp → Rn (decodifi-

cador), satisfazendo a Equação 21.
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argminθ

N

∑
i=1

L
(

x(i),g( f (x))
)

(21)

Em que:

L(x,y) = ∥y− x∥2 (22)

Com o objetivo de evitar o overfitting, a regularização de decaimento de peso l2 proposta

por Krogh e Hertz (1991), Hinton (2010), é adicionada para restringir as magnitudes dos pesos.

Assim, o problema de otimização é limitado pela Equação 23. Além disso, é comum adicionar

o método Dropout (Srivastava et al., 2014) em camadas com um maior número de neurônios

para evitar o overfitting.

argminθ

N

∑
i=1

L
(

x(i),g( f (x))
)
+

1
2

λ∥W∥2 (23)

Em que:

λ denota o parâmetro de regularização,

W corresponde à matriz de pesos que contém as matrizes We y Wd .

Normalmente, o parâmetro θ é otimizado utilizando o algoritmo de retropropagação, simi-

lar ao de uma ANN multicamada convencional. No entanto, no caso de Autoencoder, as saídas

são definidas para serem iguais às entradas, ao contrário de uma rede neural tradicional.

Em relação às funções de ativação, é interessante mencionar que o uso de uma função linear

em um Autoencoder (não empilhado) com um número de neurônios ocultos M menor que o

número de neurônios da entrada n, reduz o problema ao contexto da Análise de Componentes

Principais (PCA) (Bengio et al., 2009). Isso ocorre porque a função linear mantém a relação

linear entre as entradas e as saídas, sem adicionar complexidade ao espaço latente.

O comportamento do Autoencoder também pode ser afetado pelo tamanho das camadas

ocultas. Quando M < n, o Autoencoder realiza uma redução de características, processo seme-

lhante ao PCA. Por outro lado, quando M > n o Autoencoder tende a aprender uma função de

identidade. Nesse sentido, na prática o Autoencoder explora regularidades estatísticas nos da-

dos para aprender recursos úteis (Bengio et al., 2009), razão pela qual, na redução dimensional

M é tipicamente escolhido como menor que n para obter esse efeito.

Em um Autoencoder de camada única, a capacidade de representação pode ser limitada

(Bengio et al., 2009; Bengio; Courville; Vincent, 2013). Para aumentar a capacidade de repre-

sentação e aprender características mais relevantes e abstratas a partir do dados de entrada, é

comum utilizar arquiteturas mais complexas e profundas, como os Autoencoders empilhados

(Ng et al., 2016). Esses Autoencoders consistem na sobreposição de vários Autoencoders, em
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que as saídas da camada de codificação de um Autoencoder são usadas como entradas para o

próximo (Vincent et al., 2010). Neste sentido, é importante mencionar que somente o primeiro

Autoencoder utiliza os dados originais como entrada.

4.2.4.2 Autoencoder Dual de Características como técnica de caracterização

O Autoencoder DAF combina as características aprendidas por dois Autoencoders empi-

lhados que usam funções de ativação sigmoide sigmoid e tangente hiperbólica tanh (Ng et al.,

2016). Para este trabalho de pesquisa, o DAF utiliza Autoencoders empilhados para apren-

der as características dos sinais sismo-vulcânicos. Enquanto um único autoencoder empilhado

pode não ser suficientemente robusto para capturar características úteis (Bengio; Courville; Vin-

cent, 2013; Bengio; Delalleau, 2011; Baldi, 2012), múltiplos autoencoders empilhados podem

fornecer uma representação mais rica, embora isso possa aumentar significativamente o custo

computacional durante o treinamento.

O DAF consiste em duas estruturas de autoencoders empilhados, cada uma treinada de

forma independente com uma função de ativação específica. A Figura 17 apresenta o esquema

geral do DAF. Durante a etapa de aprendizado, o primeiro autoencoder recebe os dados originais

dos sinais sísmicos e produz um espaço latente. Em seguida, esse espaço latente é empregado

como entrada para o segundo autoencoder, que gera um novo espaço latente baseado nessa

informação.

Após obter os espaços latentes do segundo autoencoder empilhado em cada estrutura, cada

um correspondendo a uma função de ativação específica, os dois espaços latentes são conca-

tenados para representar os sinais. Esse processo de codificação de características resulta na

fusão dos espaços latentes, capturando informações provenientes de duas funções de ativação

diferentes, fornecendo, assim, uma representação abrangente dos sinais sísmicos.
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Figura 17 - Esquema da arquitetura Autoencoder Dual de Características (DAF)

(a) Fase de aprendizado de características

(b) Fase de codificação das características

Fonte: Elaborado pelo autor.

Autoencoders com diferentes funções de ativação produzem respostas distintas, resultando

na aprendizagem de características diferentes e, consequentemente, gerando representações

mais robustas, dentre as funções de ativação existente, a sigmoid e tangente hiperbólica (tanh)

são as mais utilizadas em ANN. As respostas de ativação e suas respetivas derivadas na faixa

de [0, 1] podem ser observadas na Figura 18. As funções de ativação sigmoid e tanh e as

respectivas derivadas são definidas Equação 24, Equação 25, Equação 26 e Equação 27.
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Figura 18 - Respostas de ativação e derivada das funções sigmoid e tanh

(a) Resposta às entradas na faixa [0, 1] (b) Derivada das funções às entradas

Fonte: Elaborado pelo autor

sigmoid′(x) =
1

1+ e−x (24)

tanh′(x) =
ex − e−x

ex + e−x (25)

sigmoid′(x) =
e−x

(1+ e−x)2 (26)

tanh′(x) =
4

(e2x + e−2x)
(27)

Na Figura 18 é possível notar que a função tanh é mais sensível às mudanças nas en-

trada, gerando derivadas maiores e possuindo uma faixa de valores de ativação mais ampla em

comparação com a função sigmoid. Além disso, na mesma figura, pode-se observar que a fun-

ção tanh varia sempre que uma pequena alteração ocorre nas entradas, o que permite capturar

informações mais detalhadas para representar os sinais sismo-vulcânicos.

Em contraste, um classificador com baixa sensibilidade produz maior robustez ao ignorar

mudanças detalhadas nas entradas (Yeung et al., 2015). Neste contexto, a função sigmoid for-

nece uma representação mais global dos dados. Desta forma, torna-se possível explorar tanto as

informações detalhadas localmente quanto representações globais para auxiliar o processo de

classificação dos sinais de sismos vulcânicos.

Para esta pesquisa adotou-se as seguintes dimensões para a arquitetura do Autoencoder

DAF:

• O primeiro autoencoder que recebe os sinais de sismos vulcânicos originais tem as

dimensões: 3000 x 2000 x 1000 x 800 x 1000 x 2000 x 3000, sendo as camadas de
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entrada e saída com 3000 neurônios, enquanto a camada oculta responsável por gerar o

espaço latente é composta por 800 neurônios. Isto quando o Autoencoder DAF recebe os

sinais sísmicos no domínio do tempo.

• Continuando com os sinais no domínio do tempo, o autoencoder empilhado na estrutura

DAF que recebe o espaço latente, gerado pelo primeiro autoencoder, como informação

de entrada tem as seguintes dimensões: 800 x 600 x 400 x 200 x 400 x 600 x 800, tendo

as camadas de entrada e saída 800 neurônios, conforme a dimensão do espaço latente

do primeiro autoencoder, já o espaço latente deste autoencoder foi definido com 200

neurônios.

• Ao lidar com os dados no domínio da frequência, as dimenões do primeiro autoencoder

foi: 1500 x 1000 x 500 x 400 x 500 x 1000 x 1500, de igual forma, sendo as camadas de

entrada e saída com 1500 neurônios e o espaço latente gerado na camada oculta com 400

neurônios.

• As seguintes dimensões foram utilizadas pelo autoencoder empilhado: 400 x 300 x 200

x 100 x 200 x 300 x 400. Sendo 400 a quantidade de neurônios nas camadas de entrada

e saída que recebem e reconstroem o espaço latente gerado pelo primeiro autoencoder. O

espaço latente gerado neste segundo autoencoder contém 100 neurônios.

Com os sinais no domínio do tempo, cada estrutura de Autoencoder DAF gera um espaço

latente com 200 elementos, resultante do processo utilizando tanto a função de ativação sigmoid

quanto a função de ativação tanh. Assim, a concatenação de ambos gera um novo vetor de

representação com as 400 características mais relevantes dos sinais. De maneira similar, foram

obtidos dois espaços latentes, cada um com 100 elementos (obtido com função de ativação

diferente), para formar um vetor que representa os sinais no domínio da frequência, resultando

em 200 características.

As dimensões das camadas na estrutura proposta DAF desempenham um papel crítico na

complexidade do modelo, influenciando diretamente a quantidade de parâmetros a serem trei-

nados. As matrizes de pesos associadas a cada camada geram alta dimensionalidade, o que pode

resultar em condições de sobreajuste (overfitting) durante o treinamento do modelo.

Na estrutura do DAF, ao considerar os sinais no domínio do tempo o primeiro autoencoder

requer o treinamento de 17.609.800 parâmetros, enquanto o segundo autoencoder necessita

treinar 1.603,000 parâmetros. Por outro lado, ao tratar os sinais no domínio da frequência, o

primeiro autoencoder requer o treinamento de 4.404.900 parâmetros, já o segundo de 401.500

parâmetros.
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Essa considerável quantidade de parâmetros destaca a importância de mitigar o risco de

sobreajuste. Por isso, a aplicação de técnicas de regularização como l2 e Dropout se tornam

essenciais para controlar a complexidade do modelo. Foram testados quatro valores de Dro-

pout e quatro para a regularização l2, usando a estrategia GridSearch. Esta estrategia permite

identificar os valores ótimos para os hiperparâmetros ao provar sistemáticamente cada opção,

selecionando a combinação que proporciona o melhor desempenho no modelo. A Tabela 6

apresenta os parâmetros que foram testados para obter o melhor resultado utilizando o DAF.

Tabela 6 - Seleção de hiperparâmetros ótimos para o DAF

Domínio Função ativação Autoencoder Dropout Reg. L2

Tempo

Sigmoid
1 0.5 0.0001
2 0.1 0.0003

Tanh
1 0.25 0.0007
2 0.25 0.0007

Frequência

Sigmoid
1 0.1 0.0005
2 0.1 0.0002

Tanh
1 0.35 0.0007
2 0.35 0.0007

4.3 Modelo de classificação

O modelo de classificação empregado nesta pesquisa foi uma rede neural do tipo Multi

Layer Perceptron (MLP). A arquitetura geral do modelo para testar as diferentes técnicas de

caracterização consistiu em 3 camadas: a camada de entrada, cujo tamanho varia de acordo

com a técnica de caracterização, uma vez que cada representação consiste em um vetor de

tamanho diferente; a camada oculta; e a camada de saída. As dimensões destas duas últimas

camadas foram mantidas constantes, visando manter o modelo o mais padronizado possível.

Para conseguir a melhor combinação de hiperparâmetros, como a escolha da função de

ativação e determinar a quantidade de neurônios na camada oculta, utilizou-se a técnica Grid-

Search. O objetivo foi otimizar o desempenho do modelo por meio da seleção da melhor combi-

nação de hiperparâmetros. Os resultados revelaram que a função de ativação relu e a utilização

de 20 neurônios na cada oculta proporcionaram o melhor desempenho ao testar o modelo com

diferentes vetores de caracterização dos sinais como dados de entrada.

Para cada conjunto de dados resultante das técnicas de caracterização (PCA, LPC, LFCC

e DAF), o classificador é treinado de forma independente. A arquitetura MLP adotada possui

a seguinte configuração: a camada de entrada varia de acordo com o vetor de caracterização

dos sinais, a camada oculta conta com 20 neurônios e a camada de saída possui 3 neurônios.
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Tabela 7 - Resumo dos hiperparâmetros no classificador MLP

Camada LPC LFCC PCA DAF Função ativação
Dimensão

Entrada 12 15 35* 400/200** relu
Oculta 20 20 20 20 relu
Saída 3 3 3 3 softmax

Parâmetros a treinar
323 383 1283 8083

Outros hiperparâmetros
Função de perda Categorical crossentropy
Otimizador adam
Epocas 25
Tamanho do lote 16

Nota: * Quantidade de componentes principais tanto no domínio do tempo como na frequência.
** 400 características no domínio de tempo, e 200 características no domínio da frequência.

Este modelo de classificação requer o treinamento de 8083 parâmetros (para 400 neurônios na

camada de entrada, que é a dimensão do vetor de caracterização), sem a aplicação de técnicas

de regularização para controle de sobreajuste durante o treinamento. A Tabela 7 fornece um

resumo da informação sobre os hiperparâmetros escolhidos para o modelo classificador MLP.

4.4 Configuração Experimental

Para este estudo, foram exploradas duas abordagens distintas na análise dos dados sísmicos:

uma considerando os sinais no domínio do tempo e outra no domínio da frequência. Foram

aplicadas técnicas específicas de caracterização, e que o método LPC foi empregado nos sinais

no domínio do tempo devido à sua relevância nesse contexto, enquanto o método LFCC foi

utilizado para analisar os sinais no domínio da frequência.

A condução dos experimentos foi realizada considerando uma divisão estratégica do banco

de dados. Os registros do vulcão Galeras, que incluem as classes VT, LP e TOR, foram di-

vididas em conjuntos de treinamento (60%), validação (20%) e teste (20%). Os conjuntos de

treinamento e validação foram usados para treinar os modelos de Autoencoder e classificação.

Entretanto, 100% dos dados registrados nos vulcões Etna (classe VT) e Vulcano (classe LP)

(dados da Itália) foram reservados exclusivamente para o conjunto de teste. Esses dados, com-

binados com o subconjunto de teste dos dados de Galeras, foram utilizados para avaliar os

modelos Autoencoder e classificador.

Com relação às técnicas LPC, LFCC e PCA, estas foram aplicadas a todos os dados do vul-

cão Galeras e os da Itália. Após a obtenção das representações das características dos sinais, os

dados caracterizados do Galeras foram divididos em conjuntos de treinamento (60%), validação

(20%) e teste (20%). Por outro lado, todos os dados caracterizados da Itália foram destinados
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ao conjunto de teste. A Figura 19 fornece uma ilustração visual da configuração experimental

utilizada.

Figura 19 - Configuração experimental

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5 Métricas de Avaliação

Esta etapa permite uma avaliação objetiva do impacto das técnicas de caracterização utiliza-

das no desempenho do modelo classificador. A seleção das métricas de avaliação foi realizada

com o objetivo de determinar a capacidade preditiva do modelo, incluindo métricas clássicas

como precisão, sensibilidade e F1-Score. Além disso, foram empregadas a curva Receiver Ope-

rating Characteristic (ROC) para calcular a Área sob a Curva (AUC), e a curva precision-recall,

visando obter uma representação gráfica da capacidade de discriminação do modelo.

As métricas de avaliação, bem como as curvas, são frequentemente empregadas em proble-

mas de classificação binária. Neste trabalho de pesquisa, foi adotada a adaptação one vs o rest,

que consiste na decomposição do problema multi classe em vários problemas binários. Essa

abordagem possibilita a interpretação dos resultados, permitindo uma análise mais detalhada

do desempenho do modelo.

Para esta análise inclui-se a matriz de confusão, a qual fornece uma interpretação estrutu-
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rada dos resultados de classificação, fundamental para o cálculo das métricas, já que permite

identificar os verdadeiro positivos (VP), verdadeiros negarivos (VN), falsos positivos (FP) e

falsos negativos (FN), os quais são definidos como:

• VP: Representa a correta previsão da classe positiva.

• VN: Representa a correta previsão da classe negativa.

• FP: Refere-se à predição errada, em que o modelo erroneamente previu uma classe como

sendo a classe positiva.

• FN: Refere-se à previsão errada, quando o modelo classifica como negativa à classe posi-

tiva.

É importante destacar que as métricas são calculadas considerando um problema binário,

as mesmas métricas são utilizadas ao lidar com um problema multi-classe, considerando a es-

trategia de comparação de uma classe com o resto (one vs rest – OvsR). A seguir, apresenta-se

o cálculo de cada das métricas:

• Sensibilidade (Se): Também conhecida como a taxa de verdadeiros positivos ou recall,

permite identificar a proporção dos dados que foram corretamente identificados como

positivos (Parikh et al., 2008).

V P
V P+FN

(28)

• Precisão (Esp): Representam a capacidade do modelo para classificar corretamente os

casos positivos entre todos os casos que predice como positivos.

V P
V P+FP

(29)

• F1-score: É a média harmônica entre as métricas precisão e sensibilidade, com valores

no intervalo de 0 a 1, sendo 1 o desempenho ótimo. Essa métrica penaliza os erros, pois

o valor desta métrica é alto quando tanto a precisão quanto a sensibilidade forem altas

(Yacouby; Axman, 2020).

V P
V P+ 1

2 (FP+FN)
(30)

A curva ROC é um estimador estatístico que oferece uma representação gráfica da perfor-

mance do modelo para diferentes limiares de classificação extraídos do modelo. Traça no eixo
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das ordenadas a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos nas abscisas (Fawcett,

2006). A AUC da curva ROC é uma medida que resume o comportamento do modelo em um

único valor que pode ser interpretado conforme se indica na Tabela 8.

Tabela 8 - Interpretação dos valores AUC na curva ROC

Intervalo Resultado Intervalo Resultado

0.5 - 0.6 Ruim 0.7 - 0.8 Aceitável

0.8 - 0.9 Bom > 0.9 Ótimo

Por outro lado, a curva precision-recall, é apropriada com conjuntos de dados desbalan-

ceados devido à sua sensibilidade à classe minoritária. Esta métrica considera tanto os falsos

positivos quanto os verdadeiros positivos, avaliando, assim, o equilíbrio entre eles, em contraste

com o foco exclusivo nos verdadeiros positivos. Essa curva ilustra a relação entre a precisão e

a sensibilidade ao variar o limiar de classificação. Uma área maior sob a curva precision-recall

indica um melhor desempenho.
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5 RESULTADOS

Neste capítulo, são apresentados os resultados obtidos neste trabalho de pesquisa. Inicial-

mente, serão discutidos os resultados da caracterização dos sinais vulcânicos, lembrando que

as técnicas de caracterização transformam o sinal de entrada em um vetor de características

que idealmente fornece a informação discriminativa ao modelo classificador. Durante a fase de

discussão das caracterizações obtidas, pretende-se analisar as discrepâncias entre as diferentes

representações adquiridas com cada técnica de caracterização utilizada.

Em seguida, são expostos os resultados da validação cruzada no treinamento do modelo

classificador MLP, abordando os sinais no domínio do tempo e da frequência. Este ponto visa

discutir como o domínio dos dados influência o desempenho do treinamento do modelo. Vale

ressaltar que o treinamento foi realizado exclusivamente com os sinais registrados no vulcão

Galeras unicamente.

Finalmente, são detalhados os resultados da classificação usando o conjunto de validação

para os sinais do vulcão Galeras. Isso permite avaliar o comportamento do modelo ao lidar com

dados completamente novos, mas do mesmo contexto vulcânico em que o modelo foi treinado.

Além disso, é descrito outro experimento incluindo dados com sinais de dois vulcões da Itália

como parte do conjunto de validação, a fim de compreender como o modelo se comporta diante

de dados provenientes de vulcões diferentes.

5.1 Resultados da caracterização

5.1.1 Caracterização dos sinais usando a técnica LPC

Conforme mencionado na metodologia, esta técnica gerou um vetor com 12 componentes,

sendo uma representação bastante compacta dos sinais. A Figura 23 apresenta um gráfico que

destaca as características que melhor representam cada sinal, exibindo 10 sinais do banco de

dados escolhidos de forma aleatória de cada classe. Além disso, mostra a caracterização dos

sinais do vulcão Etna e Volcano, que fazem parte das classes VT e LP, respetivamente.
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Figura 20 - Coeficientes LPC dos sinais no domínio do tempo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como é possível observar, a representação para a classe VT do Galeras mostrou uma notá-

vel homogeneidade, em que 10 sinais aleatórios parecem manter uma grande similaridade nas

características intrínsecas extraídas. Por outro lado, analisando os sinais representados pelos

coeficientes LPC para os sinais LP e TOR do Galeras é possível identificar uma menor homo-

geneidade nas características intrínsecas em cada classe, embora manteve um padrão no formato

para cada uma destas classes.

Ao analisar a caracterização dos sinais VT do Etna, observa-se um padrão definido no

formato produzido pelos coeficientes, porém mostrando menos homogeneidade. Para a carac-

terização dos sinais LP do Volcano, a similaridade entre as características intrínsecas é menor,

demostrando menor similaridade no formato construído pelos coeficientes LPC. Também é im-

portante ressaltar que, embora os sinais do vulcão Etna correspondam à classe VT, há bastante

diferença no formato que representa esta mesma classe em Galeras, o que também ocorre na

representação LP para Galeras e Volcano.

A matriz de correlação por classe, pode ser vista na Figura 21, mostra as similaridades que

cada classe apresenta em relação às outras. Pode-se observar que as classes VT, LP e TOR

do vulcão Galeras apresentam uma relação forte e estreita entre si, excluindo os dados VT do

Etna y LP do Volcano. A matriz revela a inexistência de uma relação entre a classe VT do

Galeras e a classe VT do Etna, apresentando uma correlação de apenas 0,097. Por outro lado,

a relação entre a classe LP do Galeras e a clase LP do Volcano é fraca, apresentando 0,53 de

correlação entre elas. Além disso, a classe LP do Volcano possui uma correlação semelhante

com as classes VT e Tor do Galeras.
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Figura 21 - Correlação por classe para a caracterização LPC

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para avaliar a separabilidade entre as classes após a caracterização, realizou-se uma análise

de discriminante linear, conforme mostrado na Figura 22. Observam-se clusters definidos para

as classes, mas uma baixa separação entre elas, já que todas estão concentradas na faixa (-5,

5). Nota-se uma sobreposição entre as classes LP do Galeras e LP do Volcano. No en tanto, a

classe LP do Volcano apresenta alguns dados distribuídos nas classes TOR e VT do Etna.

Figura 22 - Análise de Discriminante Linear para a caracterização LPC

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.1.2 Caracterização dos sinais usando a técnica LFCC

Esta técnica de caracterização gerou um vetor com 15 componentes. Assim como a técnica

LPC, trata-se de uma representação bastante compacta dos sinais. A Figura 23 exibe os formatos

construídos pelas características que melhor representam cada sinal.

Figura 23 - Caracterização dos sinais usando a técnica LFCC

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados das representações obtidas pela técnica LFCC para cada classe apresentam

formatos bastante homogêneos, evidenciando a capacidade dessa técnica para extrair padrões

comuns que melhor caracterizam cada classe. Além disso, observa-se uma distinção clara entre

os formatos das classes VT, LP e TOR. A classe VT do Galeras apresenta um formato bastante

similar com a classe VT do Etna, revelando que ambos sinais compartilham características que

os representam. Por outro lado, isso não acontece entre as classe LP do Galeras e a classe LP

do Volcano.
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Figura 24 - Correlação por classe para a caracterização LFCC

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 24 apresenta a matriz de correlação por classe, analisando-a nota-se que a re-

presentação utilizando a técnica LFCC estabelece uma forte relação entre as classes VT, LP e

TOR do Galeras com a classe VT do Etna. No entanto, essa relação é mais acentuada com a

classe TOR do que com a classe VT. Por outro lado, a classe LP do Volcano não demonstra uma

relação com as demais classes, especialmente com a classe LP do Galeras.

A separação entre as classes após aplicar a técncia LFCC, pode ser visualizada na Figura 25.

A analise de discriminante linear revelou que as classes formam clusters, porém há sobreposição

evidente entre elas. Especificamente, a classe VT mostra uma dispersão em alguns dos seus

dados.
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Figura 25 - Análise de Discriminante Linear para a caracterização LFCC

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.3 Caracterização dos sinais usando a técnica PCA

Esta técnica foi aplicada aos sinais nos domínios do tempo e da frequência, resultando

em um vetor com 35 componentes em ambos casos. As características para cada classe no

domínio do tempo são apresentados na Figura 26 (a). É possível observar que, para os 10

sinais aleatórios plotados por classe, há um formato definido, indicando uma homogeneidade

entre as características extraídas em cada classe para os sinais no domínio do tempo. O mesmo

comportamento foi evidenciado nos sinais no domínio da frequência, embora com uma menor

homogeneidade, conforme demostrado na Figura 26 (b).
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Figura 26 - Caracterização dos sinais usando a técnica PCA

(a) Caracterização PCA no domínio de tempo

(b) Caracterização PCA no domínio da frequência

Fonte: Elaborado pelo autor.

A relação entre as classes após a aplicação da técnica PCA no domínio do tempo é ilus-

trada na Figura 27 (a). Observa-se uma relação forte entre as classes, independentemente do

seu contexto vulcânico, exceto da classe VT do Galeras que não tem correlação com as demais

classes, inclusive com a classe VT do Etna. Os resultados das relações entre as classes no domí-

nio da frequência são apresentados na Figura 27 (b). A correlação entre as classes apresentam

o mesmo comportamento, porém com uma relação menor entre elas.
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Figura 27 - Correlação por classe para a caracterização PCA

(a) Correlação por classe no domínio de

tempo

(b) Correlação por classes no domínio da

frequência

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao aplicar a análise discriminante linear, tanto no domínio do tempo quanto da frequência,

observou-se uma distribuição entre as classes com uma maior densidade no domínio do tempo,

como evidenciado na Figura 28 (a). Sugerindo uma boa separação entre as classes. No domínio

da frequência, como é evidenciado na Figura 28 (b) a distribuição entre as classes apresenta

sobreposição e maior dispersão entre as classes.

Figura 28 - Análise de Discriminante Linear para a caracterização PCA

(a) Análise LDA no domínio do tempo (b) Análise LDA no domínio da frequência

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.1.4 Caracterização dos sinais usando a técnica DAF

Esta técnica gerou um vetor com 400 componentes no domínio do tempo e 200 componen-

tes no domínio da frequência. A Figura 29 apresenta um gráfico que destaca as características

que melhor representam cada sinal, exibindo 10 sinais aleatórios por cada classe.

Figura 29 - Caracterização dos sinais usando a técnica DAF

(a) Caracterização DAF no domínio de tempo

(b) Caracterização DAF no domínio da frequência

Fonte: Elaborado pelo autor.

No domínio do tempo, nota-se que o DAF é capaz de extrair características comuns em

cada uma das classes, destacando-se a homogeneidade nos formatos das classes VT, LP e TOR

do Galeras. Além disso, cada uma delas apresenta distinção uma da outra, o que facilita a repre-

sentação de cada classe. Porém, para a as classes VT do Etna e LP do Volcano, observou-se um

comportamento distinto, já que os formatos das características não demostraram uniformidade,

indicando que não foi possível extrair características comuns que representem cada uma dessas

classes.

Contudo, no domínio da frequência, a técnica demostrou a capacidade de extrair caracte-

rísticas comuns para todas as classes, identificado nos formatos homogêneos na maioria delas,

exceto na classe LP do Galeras. No entanto, não foi possível identificar uma representação

distinta para cada classe.
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A análise de correlação entre as classes pode ser observada nas matrizes da Figura 30, que

indica a relação entre as classes quando os sinais foram abordados no domínio do tempo, e no

domínio de frequência.

Figura 30 - Correlação por classe para a caracterização DAF

(a) Correlação por classe no domínio de tempo (b) Correlação por classes no domínio da

frequência

Fonte: Elaborado pelo autor.

A análise da matriz de correlação no domínio do tempo revelou as relações entre as classes.

Observa-se uma forte relação entre as classes VT do Etna e LP do Volcano, assim como entre

elas e a classe LP do Galeras. Por ouro lado, a classe VT do Galeras mostra uma relação fraca

com as classes VT do Etna e LP do Volcano, enquanto a classe TOR não apresenta relação com

nenhuma das classes.

No domínio da frequência, destaca-se um comportamento que indica uma correlação forte

entre as classes analisadas entre si. Isto pode ser o resultado de uma informação redundante nas

características extraídas usando a técnica DAF nos espectros dos sinais, obtendo características

que são linearmente dependentes entre elas.

A separação entre as classes após ter aplicado a técnica DAF pode ser identificado com a

analise de discriminante linear, apresentada na Figura 31.
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Figura 31 - Análise de Discriminante Linear para a caracterização DAF

(a) Análise LDA no domínio do tempo (b) Análise LDA no domínio da frequência

Fonte: Elaborado pelo autor.

No domínio do tempo, nota-se uma clara separação entre as classes, cada uma delas exi-

bindo uma distribuição densa e distintiva. Na Figura 31 (a), observa-se a classe VT de Galeras

e Etna separadas e localizadas em extremos opostos. Entretanto, há uma sobreposição entre as

classes LP do Volcano e TOR do Galeras.

A análise de discriminante linear dos dados no domínio da frequência mostra uma distribui-

ção de todas as classes em uma região, indicando sobreposição entre elas, consequentemente,

uma baixa separação. Notavelmente, a classe TOR apresenta a maior dispersão nessa análise.

5.2 Resultados de Classificação

A seguir, serão apresentados os resultados obtido pelo processo de classificação após a etapa

de caracterização. Inicialmente, serão discutidos os resultados no domínio do tempo, seguidos

pela análise dos resultados no domínio da frequência.

5.2.1 Classificação dos dados no domínio do tempo

5.2.1.1 Validação Cruzada Estratificada

O treinamento do modelo foi realizado utilizando o método de validação cruzada k-fold.

Conforme mencionado na metodologia optou-se pelo método estratificado, devido ao desba-

lanceamento das classes nos sinais do vulcão Galeras. A Figura 32 ilustra o desempenho da

validação cruzada por meio da análise da curva ROC para cada uma das abordagens de caracte-

rização empregadas nos sinais de sísmicos.
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Figura 32 - Validação Cruzada Estratificada no modelo de classificação

(a) Resultados da validação cruzada nos sinais

caracterizadas por LPC

(b) Resultados da validação cruzada nos sinais

caracterizadas por PCA

(c) Resultados da validação cruzada nos sinais ca-

racterizadas por DAF

Fonte: Elaborado pelo autor.

O desempenho após aplicar a validação cruzada, conforme evidenciado pelas curvas ROC,

demostrou um alto rendimento ao utilizar as técnicas LPC, PCA e DAF, obtendo valores de

AUC de 0,99 em todas as classes.

5.2.1.1.1 Validação interna para dados caracterizados com LPC

Os resultados da validação interna usando o conjunto de validação com sinais caracterizados

com a técnica LPC apontam que o modelo de classificação consegue identificar corretamente

cada uma das classes, como pode ser identificado na Figura 33. É notável que a área abaixo da

curva (AUC) para cada uma das classes é de 1,0, demostrando assim que esta técnica contribui

no processo de classificação para acertar nas predições dos sinais.
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Figura 33 - Curva ROC para a validação interna de sinais aplicando LPC

Fonte: Elaborado pelo autor.

A curva Precision-Recall também foi analisada para avaliar esse processo de validação. A

Figura 34 ilustra os resultados obtidos. Na curva, é possível identificar que o modelo consegue

realizar predições precisas para cada uma das classes dos sinais, reforçando assim que a técnica

é adequada para a classificações dos sinais sísmicos.

Figura 34 - Curva Precision-Recall para a validação interna de sinais aplicando LPC

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.1.1.2 Validação interna para dados caracterizados com PCA

Os resultados da validação interna para os sinais usando a técnica PCA são mostrados na

Figura 35. É possível observar um bom desempenho de classificação para todas as classes, com

um AUC de 0,99. Evidenciando que a técnica PCA permite uma caracterização adequada dos

sinais no domínio do tempo.



5.2 Resultados de Classificação 94

Figura 35 - Curva ROC para a validação interna de sinais aplicando PCA

Fonte: Elaborado pelo autor.

A análise da curva Precision-Recall pode ser observada na Figura 36. Essa curva confirma

que o modelo consegue bons resultados na classificação dos sinais, com um área abaixo da

curva de 0,99.

Figura 36 - Curva Precision-Recall para a validação interna de sinais aplicando PCA

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.1.1.3 Validação interna para dados caracterizados com o DAF

A curva ROC para esse experimento pode ser observada na Figura 37. Essa curva indica

resultados ótimos de classificação para todas as classes, mostrando assim que a técncica DAF

contribui com a classificação dos sinais sísmicos.
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Figura 37 - Curva ROC para a validação interna de sinais aplicando DAF

Fonte: Elaborado pelo autor.

A curva Precision-Recall também indica resultados satisfatórios na classificação dos sinais,

conforme mostrado na Figura 38. A classe VT alcançou um área abaixo a curva de 1,00. Um

desempanho semelhante é observado na classificação para a classe LP, com um área abaixo

da curva de 0,99. Por fim, para a classe TOR é obtido um área abaixo a curva de 0,96. Isso

evidencia que a técnica DAF permite previsões precisas do modelo para todas as classes, mesmo

considerando o desbalanceamento entre elas.

Figura 38 - Curva Precision-Recall para a validação interna de sinais aplicando DAF

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2.1.2 Validação externa

A avaliação do desempenho e da capacidade preditiva do modelo foi realizada por meio de

validação externa. Foram utilizados dados independentes dos que foram utilizados no treina-

mento, provenientes do vulcão Galeras além de dados do vulcão Etna (classe VT) e do vulcão

Volcano (classe LP). O objetivo foi observar o potencial de generalização do modelo, principal-

mente para dados originados em vulcões diferentes.

5.2.1.2.1 Validação externa para dados caracterizados com LPC

A matriz de confusão gerada na validação externa do modelo apresentada na Figura 39,

evidenciando que o modelo não é capaz de identificar as classes corretamente.

Figura 39 - Matriz de confusão obtida após a classificação de sinais aplicando LPC

Fonte: Elaborado pelo autor.

O relatório das métricas de avaliação, apresentado na Tabela 9 oferece uma análise objetiva

do desempenho do modelo na sua capacidade de generalização. O modelo demostrou uma

taxa de precisão de 40% para a classe VT, indicando que o modelo acertou essa porcentagem

nas predições feitas para essa classe. No entanto, sua sensibilidade foi de apenas 13%, o que

significa que somente essa porcentagem do total de sinais VT foi corretamente identificada pelo

modelo. Esses resultados geram um f1-score de somente 19%, mostrando um desempenho

inferior do modelo na identificação da classe VT.

Para a classe LP, o modelo apresentou uma precisão de 85%, sugerindo que o modelo

frequentemente acerta quando prevê que um sinal pertence à classe LP. Porém, a sensibilidade,

de apenas 1%, indica que somente uma pequena porcentagem dos sinais LP foi corretamente

identificada. Isso se reflete em um baixo f1-score de 1%, mostrando que o modelo tem grande

dificuldade em identificar efetivamente a classe LP. Quanto à classe TOR, é importante notar que
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o modelo erra ao assumir outros sinais como se fossem da classe TOR, obtendo uma precisão

de 0%, embora a sensibilidade seja de 71%, revelando a limitação significativa que o modelo

tem em reconhecer esse tipo de sinais.

Tabela 9 - Relatório de métricas na classificação de sinais aplicando LPC

Classe Precisão Sensibilidade f1-score

VT 0,40 0,13 0,19

LP 0,85 0,01 0,01

TOR 0,0 0,71 0,0

A curva ROC - macro mostra que a capacidade de generalização do modelo é limitada

quando lida com novos dados, como pode ser observado na Figura 40 (a). Foi obtido um

valor AUC de 0,35, demostrando que o modelo tem dificuldades para discriminar corretamente

entre as classes. A Figura 40 (b) permite a analise da curva ROC para cada uma das classes,

sendo a classe VT a que apresenta maior dificuldade em ser identificada, com um AUC de 0,09,

seguida da classe TOR com AUC de 0,29. Por fim, a classe LP apresentou o maior valor, porém

insatisfatório, com AUC de 0,67.
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Figura 40 - Curva ROC na classificação de sinais aplicando LPC

(a) Curva ROC macro

(b) Curva ROC por classes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Também foi analisada a curva Precision-Recall, conforme visualizado na Figura 41, ela

oferece detalhes objetivos sobre o desempenho do modelo na classificação. Para a classe VT,

foi registrada uma área abaixo da curva de 0,64, evidenciando uma limitação na precisão do

modelo ao identificar corretamente essa classe, apesar de ser a classe majoritária no conjunto

de validação.

Enquanto a classe LP, a área abaixo da curva foi de 0,48, mostrando a dificuldade do modelo

em identificar corretamente os sinais dessa classe, mesmo considerando sua representatividade

no conjunto de validação. Por fim, a classe TOR registrou o menor valor, com 0,0002 de área
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abaixo a curva, mostrando o desempenho significativamente deficiente do modelo na identifi-

cação da classe minoritária.

Figura 41 - Curva Precision-Recall na classificação de sinais aplicando LPC

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.1.2.2 Validação externa para dados caracterizados com PCA

A matriz de confusão gerada durante a validação externa do modelo é apresentada na Fi-

gura 42, evidenciando a limitação do modelo em identificar as classes VT e LP corretamente

quando os sinais se encontram no domínio do tempo.

Figura 42 - Matriz de confusão na classificação de sinais aplicando PCA

Fonte: Elaborado pelo autor.

O relatório das métricas de avaliação, apresentado na Tabela 10 oferece uma análise objetiva

do desempenho do modelo na sua capacidade de generalização. O modelo demostrou uma taxa
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de precisão de 100% para a classe VT, indicando que o modelo acertou essa porcentagem nas

predições feitas para essa classe. No entanto, sua sensibilidade foi de apenas 1%, o que significa

que somente essa porcentagem dos sinais VT foi corretamente identificada pelo modelo. Por

fim, Obtém-se um f1-score de 1% mostrando um rendimento baixo na classificação.

Já para a classe LP, o modelo apresentou uma precisão de apenas 19%, indicando que

o modelo comete muitos erros ao presumir que sinais de outras classes possam pertencer à

classe LP. A sensibilidade de 100% indica que essa porcentagem dos sinais LP foi corretamente

identificada. Por fim, obtém-se um f1-score de apenas 32%, mostrando a dificuldade no modelo

em classificar a classe LP. Por fim, de forma semelhante acontece com a classe TOR, mostrando

uma precisão de 1% e sensibilidade de 93%, notando assim que o modelo consegue identificar

as classes LP e TOR, porém o modelo comete muitos erros na hora de presumir um sinal como

sendo uma de estes sinais.

Tabela 10 - Reporte de métricas na classificação de sinais aplicando PCA

Classe Precisão Sensibilidade f1-score

VT 1,00 0,01 0,01

LP 0,19 1,00 0,32

TOR 0,01 0,93 0,01

A curva ROC- macro mostra que a capacidade de generalização do modelo é deficiente

quando lida com novos dados, como pode ser observado na Figura 43 (a). Foi obtido um valor

AUC de 0,46, demostrando que o modelo tem dificuldades para discriminar corretamente entre

as classes. A Figura 43 (b) corroborando essa análise ao mostrar a curva ROC para cada uma

das classes. Nesse sentido, a classe VT demostra maior dificuldade em ser identificada, com

um AUC de 0,16, seguida da classe LP com AUC de 0,28. Pelo contrário a classe TOR com

AUC de 0,93.
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Figura 43 - Curva ROC na classificação de sinais aplicando PCA

(a) Curva ROC macro

(b) Curva ROC por classes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Também foi analisada a curva Precision-Recall para avaliar o desempenho do modelo, re-

velando um rendimento limitado na classificação, com um área abaixo a curva de 0,17 para a

classe LP. Esse valor sugere uma capacidade insuficiente do modelo para discernir de forma

eficaz entre as instâncias positivas e negativas dessa classes.

Por outra lado, as classes VT e TOR exibiram uma área abaixo da curva de 0,75 e 0,93,

respetivamente. Demostrando um desempenho aceitável em termos de precisão para a classe

VT e sensibilidade na classe TOR. Os resultados obtidos destacam a dificuldade do modelo

para diferenciar entre as classes, sendo a TOR a melhor classificada, conforme evidenciado na

Figura 44.
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Figura 44 - Curva Precision-Recall na classificação de sinais aplicando PCA

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.1.2.3 Validação externa para dados caracterizados com o DAF

A matriz de confusão gerada durante a validação externa do modelo é mostrada na Fi-

gura 45, revelando a limitação do modelo em identificar a classe VT corretamente. No entanto,

a classificação das classes LP e TOR demostram um bom desempenho.

Figura 45 - Matriz de confusão na classificação de sinais aplicando DAF

Fonte: Elaborado pelo autor.

O relatório das métricas de avaliação, apresentado na Tabela 11 oferece uma visão detalhada

do modelo e sua capacidade de generalização. O modelo demostrou uma taxa de precisão de

98% para a classe VT, indicando a porcentagem de acerto nas predições para essa classe (não

sendo uma boa métrica para este caso particular). No entanto, sua sensibilidade foi de apenas

2%, indicando que somente essa parcela dos sinais VT no conjunto de validação foi identificada
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pelo modelo. Isso resultou em um f1-score de 5%, apontando para um desempenho deficiente

na classificação dos sinais VT.

Para a classe LP, o modelo revelou uma precisão de apenas 18%, indicando a ocorrência

de erros ao presumir sinais de outras classes como à classe LP. No entanto, a sensibilidade de

99% indica que todos os sinais LP no conjunto de validação foram corretamente identifica-

dos. Apesar disso, o f1-score de apenas 31%, mostra a dificuldade do modelo em classificar

adequadamente a classe LP.

Por fim, 93% dos sinais da classe TOR no conjunto de validação foram identificados. No

entanto, o modelo parece ter dificuldades em distinguir outros tipos de sinais como sendo da

classe TOR, acertando apenas 18% das vezes. Isso resultou em um f1-score de 50%, sugerindo

que o modelo tem um desempenho moderado na previsão da classe TOR.

Tabela 11 - Reporte de métricas na classificação de sinais aplicando DAF

Classe Precisão Sensibilidade f1-score

VT 0,98 0,02 0,05

LP 0,18 0,99 0,31

TOR 0,34 0,93 0,50

A curva ROC- macro demonstra que a capacidade de generalização do modelo é moderada

ao lidar com novos dados, conforme ilustrado na Figura 46 (a). Foi obtido um valor AUC

de 0,65, demostrando que o modelo tem dificuldades para discriminar corretamente entre as

classes. A Figura 46 (b) corrobora o exposto anteriormente, mostrando a curva ROC para

cada uma das classes, sendo as classe VT e LP as que apresentam maior dificuldade em serem

identificadas, com um AUC de 0,50 e 0,53, respectivamente. A classe LP obteve um AUC de

0,93. Desta forma é confirmado que as classes introduzidas VT e LP de vulcões distintos no

conjunto de validação confundem o modelo de classificação.
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Figura 46 - Curva ROC na classificação de sinais aplicando DAF

(a) Curva ROC macro

(b) Curva ROC por classes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar a curva Precision-Recall, representada na Figura 47, permitiu avaliar o desem-

penho do modelo em termos de precisão de suas predições. Os resultados mostram um ótimo

rendimento na classificação da classe TOR, com uma área abaixo a curva de 0,93, embora o

número reduzido de sinais para esta classe.

Por outro lado, a curva indica um desempenho moderado para distinguir a classe VT. De-

vido ao elevado numero de sinais (a classe majoritária), observa-se um rendimento aceitável na

identificação dos verdadeiros positivos. Finalmente, para a classe LP, a curva mostra um desem-

penho inferior, evidenciando as dificuldades do modelo em obter taxas mais altas de verdadeiros

positivos.
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Figura 47 - Curva Precision-Recall na classificação de sinais aplicando o DAF

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.2 Classificação dos dados no domínio da frequência

5.2.2.1 Validação Cruzada Estratificada

Conforme mencionado na metodologia, a classificação dos sinais também foi realizada no

domínio da frequência. Devido ao desbalanceamento das classes nos sinais do vulcão Galeras, o

treinamento do modelo de classificação foi conduzido utilizando a técnica de validação cruzada

estratificada. A Figura 48 ilustra o desempenho da validação cruzada por meio da análise da

curva ROC para cada uma das abordagens de caracterização empregadas nos sinais de sísmicos.
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Figura 48 - Validação cruzada estratificada no modelo de classificação no domínio da frequên-
cia

(a) Resultados da validação cruzada nos sinais

caracterizadas por LFCC

(b) Resultados da validação cruzada nos sinais

caracterizadas por PCA

(c) Resultados da validação cruzada nos sinais ca-

racterizadas pelo DAF

Fonte: Elaborado pelo autor.

O desempenho mostrado após a validação cruzada, conforme evidenciado pelas curvas

ROC, revelou um alto rendimento ao utilizar a técnica LFCC, resultando em valores de AUC

de 0,99 para todas as classes. Esses resultados sugerem que esta técnica beneficia o processo de

classificação.

Entretanto,ao aplicar as técnicas PCA e DAF nos espectros de frequência, observou-se uma

pequena redução no desempenho do modelo, evidenciado na classe TOR, com valores de AUC

de 0,93 e 0,95, respetivamente, em comparação com os resultados no domínio do tempo.
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5.2.2.2 Validação interna (Domínio da frequência)

Para avaliar a capacidade preditiva do modelo quando os sinais foram abordados no domínio

da frequência, foi aplicada uma validação interna utilizando um conjunto de sinais provenientes

do vulcão Galeras que não foram empregadas durante a fase de treinamento.

5.2.2.2.1 Validação interna para dados caracterizados com LFCC

Os resultados da validação interna utilizando os sinais caracterizados com a técnica LFCC

do conjunto de validação, apontam que o modelo de classificação consegue identificar corre-

tamente cada uma das classes, como pode ser identificado na Figura 49. É notável que a área

abaixo a curva (AUC) para cada uma das classes é de 1,0, demostrando assim que esta técnica

contribui positivamente no processo de classificação para acertar nas predições dos sinais.

Figura 49 - Curva ROC para a validação interna de sinais aplicando LFCC

Fonte: Elaborado pelo autor.

A curva Precision-Recall também foi analisada para avaliar esse processo de validação. A

Figura 50 ilustra os resultados obtidos. Na curva, é possível identificar que o modelo consegue

realizar predições precisas para cada uma das classes dos sinais, reforçando assim que a técnica

é adequada para a classificações dos sinais sísmicos.
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Figura 50 - Curva Precision-Recall para a validação interna de sinais aplicando LFCC

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.2.2.2 Validação interna com caracterização PCA (Domínio da frequência)

Os resultados da validação interna para os sinais no domínio da frequência utilizando a

técnica PCA são apresentados na Figura 51. É evidente um bom desempenho para a classe VT,

com um AUC de 0,97. Para a classe LP, obteve-se um AUC de 0,94, indicando uma eficiência

menor nas predições para essa classe, porém ainda satisfatórias. No entanto, o modelo enfrenta

dificuldades ao predizer a classe TOR, evidenciado por um AUC de 0,78. É relevante notar que,

ao empregar a técnica PCA no domínio da frequência, foram obtidos melhores resultados que

quando foi aplicada no domínio do tempo.

Figura 51 - Curva ROC para a validação interna de sinais aplicando PCA

Fonte: Elaborado pelo autor.

A análise da curva Precision-Recall pode ser observada na Figura 52. ta curva confirma a
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capacidade do o modelo em obter bons resultados na classificação dos sinais VT e LP, com um

área abaixo da curva de 1,00 em ambas as classes. A classe TOR, apresentou um área abaixo

da curva de 0,97. Contudo, é evidente que os resultados na precisão das classificações pioram

quando a técnica PCA é aplicada no domínio da frequência.

Figura 52 - Curva Precision-Recall para a validação interna de sinais aplicando PCA

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.2.2.3 Validação interna com caracterização DAF (Domínio da frequência)

Quando a técnica DAF é aplicada nos sinais no domínio da frequência, é possível notar

uma leve redução no desempenho do modelo em comparação com a aplicação no domínio do

tempo. A curva ROC para este experimento está representada na Figura 53. Esta curva indica

resultados satisfatórios de classificação para todas as classes com AUC de 1,00, 1,00 e 0,98,

para as classes VT, LP e TOR, respectivamente. Isso evidencia que a técnica DAF contribui na

classificação dos sinais sísmicos, tanto no domínio do tempo como da frequência.



5.2 Resultados de Classificação 110

Figura 53 - Curva ROC para a validação interna de sinais aplicando DAF

Fonte: Elaborado pelo autor.

A curva Precision-Recall também indica resultados satisfatórios na classificação dos sinais

no domínio da frequência, conforme mostrado na Figura 38. A classe VT alcançou um área

abaixo a curva de 1,00. Um desempenho semelhante é observado na classificação para a classe

LP, com um área abaixo da curva de 0,99. Por fim, para a classe TOR é obtido um área abaixo

a curva de 0,96. Isso evidencia que a técnica DAF permite previsões precisas do modelo para

todas as classes, da mesma forma quando é aplicada no domínio do tempo.

Figura 54 - Curva Precision-Recall para a validação interna de sinais aplicando DAF

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2.2.3 Validação externa

Para a avaliar a capacidade preditiva e de generalização do modelo, optou-se por analisar

os resultados obtidos na classificação utilizando a técnica LFCC, devido aos resultados consis-

tentes durante a validação interna do modelo, em comparação com as outras técnicas (PCA e

DAF).Estas ultimas apresentaram desempenhos similares ao do domínio do tempo no domínio

da frequência. A continuação apresenta a análise da contribuição na classificação com dados de

sinais externos ao vulcão Galeras, quando os sinais foram caracterizados com a técnica LFCC.

5.2.2.3.1 Validação externa para dados caracterizados com LFCC

A matriz de confusão gerada na validação externa do modelo é apresentada na Figura 55,

evidenciando que o modelo não consegue identificar corretamente as classes LP e TOR. No

entanto, a classe VT parece demostrar um bom desempenho.

Figura 55 - Matriz de confusão na classificação de sinais aplicando LFCC

Fonte: Elaborado pelo autor.

O relatório das métricas de avaliação, apresentado na Tabela 12 oferece uma análise objetiva

do desempenho do modelo. Para a classe VT, é observada uma alta precisão de 93%, indicando

que a maioria dos sinais classificados como VT foram corretamente identificados. No entanto,

a sensibilidade indica que apenas 64% dos sinais VT foram corretamente classificados. O f1-

score de 76%, mostra um desempenho razoável para esta classe.

Para a classe LP, os resultados revelam uma precisão de 67%, indicando uma taxa moderada

de acertos ao classificar essa classe. Entretanto, a sensibilidade sugere que unicamente 31% dos

sinais reais da classe LP foram corretamente reconhecidos. Isso fica refletido no valor f1-score

de 43%, mostrando um desempenho moderado na capacidade do modelo para detectar a classe

LP.
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Já para a classe TOR, os resultados mostran uma precisão, sensibilidade e f1-score defici-

entes, indicando a dificuldade que o modelo tem para identificar as instâncias para essa classe.

Tabela 12 - Reporte de métricas na classificação de sinais aplicando LFCC

Classe Precisão Sensibilidade f1-score

VT 0,93 0,64 0,76

LP 0,67 0,31 0,43

TOR 0,0 0,01 0,0

A curva ROC - macro mostra que a capacidade de generalização do modelo é limitada

quando lida com novos dados, como pode ser observado na Figura 56 (a). Foi obtido um valor

AUC de 0,67, demostrando que o modelo tem dificuldades para discriminar corretamente entre

as classes. A Figura 56 (b) permite a analise da curva ROC para cada uma das classes, sendo

as classes VT e LP as que apresentaram maior desempenho em ser identificada, com AUC de

0,79 e 0,78, respetivamente. Entretanto, a classe TOR com AUC de 0,45, sugere que o modelo

tem dificuldades para identificar os sinais dessa classe.
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Figura 56 - Curva ROC na classificação de sinais aplicando LFCC

(a) Curva ROC macro

(b) Curva ROC por classes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Também foi analisada a curva Precision-Recall, conforme visualizado na Figura 57, que

oferece detalhes objetivos sobre o desempenho do modelo na classificação.

Para a classe VT, foi registrada uma área abaixo da curva de 0,94, evidenciando a capaci-

dade que o modelo tem para predizer corretamente essa classe, o qual é significativo ao ser a

classe majoritária no conjunto de validação.

Enquanto a classe LP, a área abaixo a curva foi de 0,53, mostrando a incerteza do modelo

em identificar corretamente os sinais dessa classe. Por fim, a classe TOR registrou o menor

valor, com 0,0002 de área abaixo a curva, mostrando que o desempenho significativamente

deficiente na identificação da classe minoritária.
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Figura 57 - Curva Precision-Recall na classificação de sinais aplicando LFCC

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONCLUSÕES

A aplicação de técnicas convencionais de caracterização, como LPC e LFCC para obter

representações compactas dos sinais, contribui na classificação dos mesmos. Ambas as técnicas

mostraram gerar padrões homogêneos das características intrínsecas, definindo claramente cada

classe. A análise de correlação identificou uma forte correlação entre os sinais registrados em

Galeras, mas não revelou relações fortes com os sinais registrados nos vulcões Etna e Volcano

da Itália. A análise de descriminante linear para ambas as técnicas indicou clusters densos sem

dispersão de dados, embora com alguma sobreposição aparente.

A técnica de caracterização PCA mostrou-se incapaz de gerar padrões homogêneos das

características intrínsecas nos sinais. Os padrões dos componentes principais não foram clara-

mente definidos e, por tanto, não permitiram uma distinção clara entre as classes se sísmicas.

A análise de correlação evidenciou a ausência de correlação entre classes, tanto no domínio do

tempo quanto na frequência. A análise de discriminante revelou uma separabilidade nula entre

as classes, tanto para os sinais no domínio do tempo quanto no da frequência, o que pode afetar

o desempenho do modelo de classificação.

A técnica de caracterização proposta, DAF, mostra padrões de características homogênea,

proporcionando uma clara definição para cada uma das classes quando aplicada no domínio do

tempo. No entanto, as representações obtidas no domínio da frequência parecem não distinguir

claramente as classes. A análise de correlação mostrou uma maior relação entre os sinais dos

vulcões na Itália do que com os sinais registrados no Galeras. Por fim, a análise de discriminante

linear demostrou alta separabilidade entre as classes somente quando a técnica foi aplicada no

domínio do tempo.

Os resultados obtidos com a validação cruzada estratificada, utilizando os dados de sinais

registrados no vulcão Galeras foram satisfatórios. Especialmente, quando as técnicas LPC e

DAF foram aplicadas no domínio do tempo, e LFCC e DAF no domínio da frequência. Contudo,

a técnica PCA mostrou algumas limitações, sendo mais evidente quando a validação cruzada

estratificada é aplicada no modelo de classificação no domínio do tempo.

Os resultados da validação interna, usando o conjunto de validação é composto por sinais

registradas no vulcão Galeras, demostram que o modelo de classificação consegue a discriminar

todas as classes de maneira satisfatória. Isto é evidente quando as técnicas de caracterização

LPC, LFCC e DAF são aplicadas, tanto no domínio de tempo quanto no da frequência. No

entanto, quando a técnica PCA é empregada, o modelo consegue identificar sem dificuldade as
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classes VT e LP. Porém, a classe TOR apresenta um desempenho deficiente, especialmente no

domínio do tempo.

Quando os dados dos sinais provenientes dos vulcões da Itália foram adicionados ao con-

junto de validação, revelaram deficiências de generalização no classificador. Os piores resulta-

dos foram obtidos quando a técnica PCA é aplicada na caracterização dos sinais, evidenciando

maiores dificuldades para identificar a classe TOR, tanto no domínio do tempo quando no da

frequência. Ao empregar a técnica LPC, observou-se um desempenho deficiente do modelo

para as classes VT e principalmente TOR. No domínio da frequência, a aplicação da técnica

LFCC demostrou um desempenho aceitável para o reconhecimento das classes VT e LP. No

entanto, o modelo foi incapaz de identificar sinais da classe TOR. Por fim, ao empregar a téc-

nica proposta DAF, obteve-se resultados de classificação satisfatórios apenas para a classe TOR,

destacando que esta técnica possibilita a correta discriminação da classe minoritária. Porém, a

classificação dos sinais VT e LP foi deficiente.

A técnica de caracterização porposta, DAF, destaca-se como uma abordagem inovadora

na caracterização de sinais, gerando representações compactas que permitem a definição das

classes e apresenta resultados comparáveis às técnicas convencionais como LPC e LFCC. Esta

técnica contribui satisfatoriamente no processo de classificação quando o modelo é confron-

tado com sinais novos, mas provenientes do mesmo contexto vulcânico dos sinais utilizados no

treinamento. Também vale ressaltar que, embora esta técnica não tenha obtido bons resultados

na generalização do modelo ao classificar sinais de vulcões diferentes, ela oferece uma boa

discriminação boa da classe minoritária.

6.1 Sugestões para trabalhos futuros

Considerando os resultados obtidos ao aplicar diferentes técnicas de caracterização aos si-

nais e sua influência no modelo de classificação, seria vantajoso combinar as técnicas que apre-

sentaram os melhores resultados. Essa abordagem permitiria que o modelo aprenda a distinguir

de maneira mais eficaz entre as diferentes classes. A combinação das técnicas pode ser reali-

zada por meio de ponderação dos resultados no modelo do classificador, uma vez que algumas

dessas técnicas demonstraram ser mais eficazes na previsão de determinadas classes.

Alem disso, seria proveitoso obter conjuntos de dados de vulcões adicionais, permitindo

que o modelo de classificação aprenda representações distintas para cada classe. Dessa forma,

a capacidade de generalização do modelo seria ampliada.
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