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1.​ Resumen 
Los terremotos se consideran una catástrofe, no dan tiempo suficiente para 
reaccionar y tomar precauciones, por lo que generan víctimas y daños en la 
infraestructura. En los últimos años ha habido un creciente interés 
investigativo en el pronóstico de terremotos aplicando aprendizaje automático 
y redes neuronales que han obtenido resultados asombrosos. Este trabajo 
aborda el problema de pronóstico de terremotos con una aplicación de Redes 
Neuronales de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM por sus siglas en 
inglés) y Redes Neuronales de Grafos (GNN por sus siglas en inglés) a 
eventos sísmicos históricos de Colombia, obtenidos mediante el Servicio 
Geológico de los Estados Unidos (USGS por sus siglas en inglés), integrando 
propiedades de redes complejas tales como centralidad del grado (degree 
centrality), centralidad de vector propio (eigenvector centrality) y PageRank.  
 
Se analizó el catálogo de eventos sísmicos y se construyeron redes 
complejas seleccionando una ventana de eventos, teniendo como objetivo 
encontrar la característica siguiente en el tiempo. Además entrenamos 
múltiples redes neuronales LSTM y GNN con ajuste de hiper parámetros 
mediante la librería Ray Tune encontrando una diferencia bastante marcada 
en los resultados, obteniendo mejores métricas de clasificación con el modelo 
GNN 

1.1.​ Palabras Clave 

Pronóstico de Sismos, Redes Neuronales LSTM, Redes Neuronales de 
Grafos, Aprendizaje de Máquina, Análisis de Redes Complejas, Ajuste de 
Hyper Parámetros 

2.​ Introducción 

2.1.​ Planteamiento del problema 

Los terremotos ocurren sin previo aviso y no hay suficiente tiempo para tomar 
medidas preventivas, generando la pérdida de vidas humanas e 
infraestructura. En los últimos años, de acuerdo a diversos trabajos que se 
recopilan en el estado del arte [1], [2], [3], [4], [5], [6] se documenta el 
creciente interés en el uso del aprendizaje de máquina e inteligencia artificial 
para el pronóstico de estos eventos sísmicos, señalando trabajo a futuro y 
diversos retos a abordar. 

Uno de los enfoques principales corresponde a la aplicación de redes 
neuronales profundas para encontrar patrones complejos, aunque se señala 
la dificultad para el pronóstico de características tales como magnitud (para 
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eventos con magnitud mayor a 5 debido a su escasez) y secuencia de 
eventos proyectados a largo plazo, se observan buenos resultados utilizando 
como entrada a la red neuronal la secuencia de diferentes características. 
Entre estas podemos observar: magnitud, frecuencia u ocurrencia de eventos 
[7], [8], [9], [10], [11], ocurrencia de réplicas [12], probabilidad de detección y 
tasa de falsas alarmas [13], variación del campo geomagnético, temperatura 
del suelo y humedad relativa [14],  indicadores sísmicos [15], ubicación [16], 
Valor b de la ley de Gutenberg-Richter [17], [18], [19], gravedad, 
georresistividad y nivel del agua [20], valor b, desviación cuadrática media, 
déficit de magnitud, días transcurridos, magnitud media, tasa de la raíz 
cuadrada de la energía liberada, tiempo medio entre eventos característicos, 
coeficiente de variación del tiempo medio [21] y señales electrónicas 
capturadas en sismógrafos [22], [23], [24], [25], [26], [27].  

Además, de acuerdo con Florido et al [2], ante una variedad de métodos de 
aprendizaje de máquina tales como: Máquinas de Soporte Vectorial, Árboles 
M5P, Naive Bayes, K-Near Neighbors, Clasificador J48, Random Forest, 
LPBoost Ensemble, entre otros; se destacan los resultados de las Redes 
Neuronales Artificiales para el pronóstico de diferentes características (ej. 
ocurrencia, ubicación, magnitud, etc) con implementaciones en Chile, Japón, 
India, China, Pakistán, USA o la Península Ibérica, Grecia o Portugal [1], [2].  

A pesar de esto no se encontraron trabajos relacionados con aprendizaje de 
máquina o minería de datos para el pronóstico de sismos en Colombia, por lo 
tanto su aplicación es una propuesta innovadora. 

2.2.​ Justificación 

Las técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje de máquina son 
herramientas poderosas para encontrar patrones ocultos más allá de la 
intuición humana [6], su aplicación en el pronóstico de sismos es útil para la 
evaluación de riesgos y prevención temprana [6], [22]. 

Jiao y Alavi et al [4] expone que los estudios en sismología se realizan por los 
siguientes objetivos: acciones para reducir a largo plazo desastres generados 
por terremotos, preparación y ajuste ante desastres, estrategias de respuesta 
a desastres y planificación de recuperación después del desastre. Aunque 
limitados o afectados por la cantidad de datos y ocurrencia, la inteligencia 
artificial provee herramientas para obtener buenos pronósticos y tomar 
buenas decisiones.  

De acuerdo con Satriano et al [28], sistemas de información enfocados a la 
alerta temprana de eventos sismológicos deben proveer de manera rápida y 
confiable información sobre distintos parámetros tales como ubicación, 
tiempo y tamaño para así mejorar la respuesta de emergencia.  
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Espinosa et al [29] menciona que el sistema de alerta temprana SAS 
implementado en méxico ha permitido detectar ondas sísmicas con hasta 60 
segundos de anticipación, tiempo que permite ejecutar procedimientos de 
seguridad para proteger equipos susceptibles a daños tales como plantas de 
energía, sistemas informáticos y redes de comunicación. 

Debido a que en los trabajos explorados aún no hay aplicación de redes 
neuronales y aprendizaje de máquina en Colombia para el pronóstico de 
sismos, se destaca su importancia desde el ámbito de la investigación y 
prevención de riesgos.  

Además, de acuerdo a León et al [30], integrar el análisis de redes complejas 
para estructurar la relación entre eventos sísmicos puede ayudar en la mejora 
de resultados debido a las interacciones encontradas, por lo que incluir 
características tales como por ejemplo la centralidad de un nodo dentro una 
red compleja, puede ayudar a dar importancia a características de eventos 
sismológicos y mejorar el pronóstico de uno o más eventos futuros. 

2.3.​ Pregunta de Investigación 

De acuerdo a lo expuesto anteriormente en este documento se plantea la 
siguiente pregunta de investigación: ¿Cómo integrar el análisis de redes 
complejas al pronóstico de eventos sísmicos mediante el aprendizaje de 
máquina con redes neuronales profundas? 

2.4.​ Objetivo General 

Desarrollar un modelo de redes neuronales profundas que integre el análisis 
de redes complejas y redes neuronales de grafos para el pronóstico de 
eventos sísmicos de acuerdo a una serie espacio-temporal en Colombia. 

2.5.​ Objetivos Específicos 

Implementar un flujo de trabajo de aprendizaje de máquina inspirado en el 
estado del arte y el modelo estándar para minería de datos CRISP-DM 
propuesto por Wirth et al [31] 

2.5.1.​ Preparar los datos de eventos sísmicos en Colombia obtenidos desde el 
Servicio Geológico de Estados Unidos y otras fuentes. 

2.5.2.​ Generar los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba construyendo las 
redes complejas de sismos de acuerdo a lo expuesto en León et al [30] 
incluyendo características de redes complejas: clustering coefficient, 
betweenness centrality, closeness centrality, pagerank centrality, eigen 
centrality y degree centrality. 

https://www.zotero.org/google-docs/?UB0RUh
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2.5.3.​ Entrenar de forma sistemática modelos de redes neuronales profundas con 
capas LSTM y redes neuronales de grafos para predecir enlaces, con ajuste 
de hiperparametros. 

2.5.4.​ Evaluar mediante diferentes métricas (Accuracy, Recall, F1 Score) el 
desempeño de los modelos de redes neuronales entrenados 
sistemáticamente. 

3.​ Marco Referencial 
Las investigaciones en pronóstico de sismos empezaron finalizando el siglo 
19, en la revisión de Geller [32] se dividieron las investigaciones en diferentes 
etapas: antes de 1960, después de 1960, y de 1962 hasta 1997, este trabajo 
sirvió como punto de partida para para años posteriores y la discusión se 
centró en factores que permitieran predecir un sismo sin llegar a implementar 
y/o comparar modelos que intentaran hacerlo. 

En la revisión de literatura y el planteamiento del problema se destaca el uso 
de diferentes enfoques y estructuras de redes neuronales artificiales (ANN 
por sus siglas en inglés) para clasificación y regresión, tales como la 
caracterización de señales sísmicas para estimar la ubicación y magnitud de 
eventos, pronóstico de eventos futuros dejando la relación entre los datos a la 
interpretación de modelos de aprendizaje de máquina, la construcción de 
modelos para representar factores que contribuyen a la evolución del sistema 
en el tiempo, entre otros.  

3.1.​ Estado del arte 

A continuación se realizará una revisión rápida al estado del arte desarrollado 
por Banna et al. [1]  
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Figura 1. Aproximación general del problema de pronóstico de sismos 
 

De acuerdo a lo discutido en este estado del arte muchas implementaciones 
usan diferentes tipos de datos de entrada, tales como: señales eléctricas de 
sismos; tiempo, magnitud y ubicación; sensores y ondas sísmicas; 
precursores, entre otros, para encontrar tendencias y así predecir y 
caracterizar terremotos, o réplicas  (ver Tabla 1). Aunque se mencionan los 
precursores como dato de entrada, ninguno ha sido prueba definitiva para el 
pronóstico de sismos. 

 



 
Tabla 1. Listado de aproximaciones en aprendizaje de máquina con sus respectivos valores 

de entrada para el pronóstico de sismos, referirse a la tabla 4 en [1] para abreviaciones  
​  
La evaluación de estas diferentes aproximaciones se ve documentada con 
diferentes métricas tales como: valores positivos y negativos de predicción 
(P1,P0), especificidad (Sp), sensitividad (Sn), exactitud, tasa de falsa alarma 
(FAR), R-score, raíz del error cuadrático medio (RMSE), error cuadrático 
medio (MSE), error relativo (RE), error absoluto medio (MAE), área bajo la 
curva (AUC), etc. En la Tabla 2 se puede observar los respectivos resultados 
y desempeño para implementaciones diversas de ANN, DNN, RNN, etc. 
 

https://www.zotero.org/google-docs/?rDbJsp


 
Tabla 2. Listado de resultados para los métodos aplicados en diferentes trabajos de 

investigación con conjuntos de datos variados 
 
 
 
El aprendizaje profundo es un tema importante, este método, en general, no 
necesita ingeniería de características ya que puede generar miles de 
características internas durante su entrenamiento para relacionar valores de 
entrada con los valores salida. Se observan resultados muy buenos para este 
tipo de arquitecturas teniendo en cuenta que muchos de los trabajos han 



tenido un enfoque fuerte en la ingeniería de características al momento de 
generar los datos de entrenamiento. 
 
Para realizar un pronóstico de eventos con los datos disponibles en catálogos 
nos enfrentamos a un problema de múltiples variables, además de una 
secuencia temporal donde debemos tener en cuenta las relaciones y 
dependencias entre estas variables. A continuación se presentan algunos 
trabajos que abordan el problema de la secuencia temporal en diferentes 
campos con redes neuronales LSTM, podemos observar varias arquitecturas 
en las figuras 2, 4 y 5. 
 
Nazaria at [33], obteniendo datos de early-est [34] el cual es un sistema que 
ubica y caracteriza terremotos en tiempo real, implementa una red neuronal 
con 2 capas LSTM que toma como entrada la secuencia de 12 características 
por minuto durante una ventana de tiempo de 16 minutos por evento para 
estimar la magnitud final del evento en el último minuto, los datos de 
entrenamiento se leen desde un archivo en formato de catálogo, obteniendo 
resultados que se ajustan al pronóstico de la tendencia aunque con muchos 
altibajos. 
 
Lai et al [35] para encontrar tendencias en el tráfico, producción de energía 
solar, consumo de energía y tasa de cambios entre países, propone una 
representación donde es necesario tener una serie de n valores que 
representan una característica por marca de tiempo y que afectan en el 
siguiente valor n+h donde h es el horizonte de tiempo, esto junto a una capa 
convolucional, una capa recurrente con omisión y/o con una capa de atención 
obtuvo resultados muy buenos para las métricas de error y correlación 
definidos con valores muy pequeños en el error y altos en correlación para 
marcas de tiempo cercanas 3,6,12 y 24 respectivamente, estos resultados se 
pueden observar en la Figura 3. 
 

 

https://www.zotero.org/google-docs/?R7XvH9
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Figura 2. Arquitectura general con datos multivariados en series de tiempo 
 

 
Figura 3. Resultados de métricas para red LSTM-Skip y LSTM-Attn 

 
Este trabajo deja en claro una representación para procesar datos y generar 
modelos de redes neuronales que memoricen patrones para mejorar 
resultados a problemas multivariables y obtener un pronóstico. 
 
Banna et al [21] propone diferentes modelos utilizando capas LSTM para 
entrenar con diferentes indicadores sísmicos calculados a partir de datos del 
Servicio Geológico de Estados Unidos (USGS por sus siglas en inglés), y 
acotados en un área geográfica. Se calcula el valor-b, la desviación cuadrada 
promedio, el déficit de magnitud, días transcurridos desde el último sismo de 
gran magnitud, la magnitud promedio, la tasa de la raíz cuadrada de energía 
liberada, el tiempo promedio entre eventos característicos y el coeficiente de 
variación de tiempo promedio. Con esto se busca realizar el pronóstico de la 
ubicación y la ocurrencia de eventos sísmicos. 
 

 
Figura 4. Arquitectura general con procesamiento de datos, cálculo de características, 

generación de modelos para el pronóstico, resultados en la ocurrencia de eventos (si sucede 
o no) y en ubicación 

 
En este trabajo se entrenan diferentes arquitecturas de redes neuronales 
utilizando la librería Keras Tuner [36], la cual está enfocada en la búsqueda 
de hiperparámetros en diferentes modelos con el objetivo de mejorar su 
desempeño, encontrando una precisión del 74.67% con los 8 indicadores 
sísmicos con el mejor modelo, aproximadamente 20% más de los resultados 

https://www.zotero.org/google-docs/?3wyCJ2
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respecto a otros trabajos mencionados para identificar sismos y un RMSE de 
1.24818 para pronóstico de la ubicación presentando cierta dificultad en 
estimar “outliers”. 
 
Wang et al [37] propone manejar una entrada bidimensional en una red 
neuronal LSTM para correlacionar secuencias de eventos sísmicos de forma 
temporal y espacial, donde un vector xt corresponde a datos de terremotos en 
diferentes ubicaciones donde cada t hace referencia a una subregión entre M 
regiones, teniendo así L cantidad de vectores conformando una matriz MxL. 
Para cada uno de los valores xt se escoge 1 si ocurrió algún evento en la 
región o 0 en caso contrario. Obteniendo una precisión aproximada promedio 
de 82.4% para una una cuadrícula de 5x5 subregiones. 

 
Figura 5. Representación propuesta donde 0 o 1 indica presencia de evento en la subregión 

y cada columna representa una marca de tiempo 

https://www.zotero.org/google-docs/?p8zjkv


 
Figura 6. Resultados para una cuadrícula de 3x3 con marcas de tiempo de 1 mes, se 

observa disminución en el pronóstico de de verdaderos positivos 

 
Figura 7. Resultados para una cuadrícula de 5x5 con marcas de tiempo de 1 mes, se 

observa disminución en el pronóstico de de verdaderos positivos 
 
Se observa una precisión promedio del 82.5% para 25 sub regiones, aunque 
hay una disminución en el pronóstico de verdaderos positivos respecto a 9 
subregiones el autor menciona que mediante “descomposición” se puede 
ayudar al pronóstico agrupando eventos por sub regiones, logrando 
incrementar el pronóstico de verdaderos positivos a aproximadamente 86.5% 
para las 25 sub regiones 

3.2.​ Redes neuronales de grafos 

En los últimos años ha existido un incremento en el interés por representar la 
estructura de los datos por medio de grafos debido a que se pueden modelar 
relaciones complejas [38], de acuerdo con Grattarola y Alipi et al [39] las 
redes neuronales de grafos y el aprendizaje de máquina de grafos se han 
aplicado en diversos campos de manera exitosa, por ejemplo: interacción de 

https://www.zotero.org/google-docs/?R5M0E3
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partículas, sistemas de recomendación, propiedades moleculares, 
procesamiento de lenguaje natural, etc.  
 
En el trabajo realizado por Chami et al [38] se explica que para grafos, es un 
desafío definir redes con estructuras ya conocidas, debido a que las 
conexiones en una red pueden variar significativamente entre diferentes 
nodos. Tomando como ejemplo una imágen, cada píxel tiene la misma 
estructura de vecinos (espacio euclídeo), lo cual permite aplicar la misma 
operación de convolución para cada píxel, sin embargo, en los grafos cada 
nodo puede tener una estructura diferente de vecinos (espacio no euclídeo). 
Esto ha llevado a buscar métodos para aprender de esta estructura y reducir 
la dimensionalidad de la representación del grafo a un vector continuo 
llamado embedding. Se presenta además una taxonomía sobre estos 
métodos, clasificándolos entre aprendizaje supervisado y no supervisado, los 
cuales incluyen el modelo de redes neuronales de grafos propuesto por 
Scarselli et al [40] que permite procesar directamente grafos cíclicos, 
acíclicos, dirigidos y no dirigidos, aplicando una función que lleva el grafo G y 
un nodo n a un espacio euclídeo de m-dimensiones. 
 
Stamille et al [41] menciona que la predicción de enlaces, también conocida 
como completado de grafos, es un problema común al tratar con grafos. El 
objetivo es predecir si existen o no aristas para los pares de nodos en un 
grafo parcialmente observado. Formalmente, dado un grafo G = (V, E), donde 
V es el conjunto de nodos y E = O ∪ U es el conjunto de aristas (observadas 
y desconocidas), el problema de predicción de enlaces busca estimar U en 
base a V y O. Este problema también es común cuando se trata con datos de 
grafos temporales, donde el objetivo es predecir las aristas de un grafo en un 
momento dado t+1 basado en su observación en el momento t. 
 

https://www.zotero.org/google-docs/?ZfD6KV
https://www.zotero.org/google-docs/?j978hM
https://www.zotero.org/google-docs/?9HVlow


 
Figura 8. Grafo con aristas conocidas Eo y aristas desconocidas Eu 

 

3.3.​ Modelo estándar de minería CRISP-DM  

De acuerdo a su nombre en inglés, CRoss Industry Standard Process for 
Data Mining [31] es un proceso para llevar a cabo proyectos de minería de 
datos independiente del sector industrial y tecnología usada. Está descrito en 
términos de una jerarquía, comprendiendo 4 niveles de abstracción: fases, 
tareas genéricas, tareas específicas e instancias de proceso.  
 
El modelo genérico de referencia que describe el ciclo de vida de un proyecto 
de minería de datos contiene 6 fases con sus respectivas tareas y salidas. 
Las fases propuestas son: entendimiento del negocio, entendimiento de los 
datos, preparación de los datos, modelamiento, evaluación y despliegue. La 
secuencia de estas no es estricta y en la Figura 8 se puede observar un 
resumen de las fases y tareas genéricas propuestas para llevarlas a cabo. 

https://www.zotero.org/google-docs/?FPGOaD


 
Figura 9. Fases e ítems propuestos por el modelo genérico CRISP-DM 

 

4.​ Metodología 

Esta sección presenta los procesos utilizados en esta investigación para 
preparar y procesar datos, entrenar modelos de redes neuronales, además 
de evaluar los resultados. Esta metodología está inspirada en el flujo de 
trabajo CRISP-DM documentado anteriormente y se presenta de una forma 
sencilla en las siguientes etapas: Entendimiento de los Datos, Conjunto de 
Datos, Modelos de Redes Neuronales, Evaluación y Resultados. 
 
 

 



Durante el desarrollo de esta investigación: 

●​ Se exploraron artículos científicos cuyo principal objetivo fue el 
pronóstico de terremotos (probabilidad de ocurrencia, características) 
enfocados en el ámbito de las ciencias de datos, aprendizaje de 
máquina y redes neuronales. 

●​ Se exploraron artículos científicos con las bases teóricas de 
aprendizaje de máquina en grafos y trabajos relacionados con redes 
neuronales de grafos GNN. 

●​ Se definieron las tecnologías para llevar a cabo el desarrollo, 
modelamiento, entrenamiento y ajuste de los varios modelos de redes 
neuronales a explorar. 

4.1.​ Entendimiento de los datos 

En esta investigación se descargaron los datos de eventos sísmicos desde el 
Servicio Geológico de Estados Unidos, el cual tiene una base de datos 
abierta, accesible mediante un api REST y la cual recopila y valida varias 
fuentes de eventos sísmicos.  

Se seleccionaron eventos entre latitudes °-0.132, 9.796, y longitudes -80.343, 
-72.466. Los datos se almacenaron en un archivo csv, se procesaron en 
Python utilizando la librería Pandas, filtrando los datos faltantes y convirtiendo 
tipos de datos respectivamente. Se seleccionaron las siguientes 
características: latitud, longitud, magnitud y profundidad, también se calculó 
la diferencia de tiempo entre los eventos. 

En las figuras 10 y 11 podemos observar cómo están representados los 
sismos por profundidad y magnitud en el área seleccionada y en la figura 12, 
podemos observar la distribución de los datos, principalmente la latitud, 
longitud, magnitud y profundidad. 



 

Figura 10. Representación de terremotos por profundidad, se observa relación directa de la 
profundidad y la ubicación en las cordilleras 

 

Figura 11. Representación de terremotos por magnitud, se observan bastantes eventos en el 
rango de 4 a 4.5 en la escala Gutenberg–Richter 



​

 

Figura 12. Distribución de las características principales, magnitud, profundidad, latitud y longitud 

La Figura 12 presenta distribuciones de cuatro variables diferentes: 
Magnitud, Profundidad, Latitud y Longitud. Cada panel muestra la densidad 
de los datos reales junto con una curva de distribución normal (Gaussiana) 
ajustada.  

 

Tabla 1. Estadísticas clave presentadas en la Figura 12 

4.1.1.​ Distribución de Magnitud (Arriba a la izquierda) 

Se observa que la distribución de la magnitud tiene valores que oscilan entre 
3.5 y 6.5, el area sombreada en amarillo mestra la densidad de los datos 
reales de acuerdo a como aparecen en el catalogo, la distribución tiene un 
pico cerca de 4.4 donde encontramos la media, además se compara con la 
distribución normal ajustada representada mediante la curva azul. Podemos 
interpretar que la distribución está bastante centrada alrededor de su media.



4.1.2.​ Distribución de Profundidad (Arriba a la derecha) 

Se observa que la distribución de la profundidad presenta valores en el rango 
de los 254 y 246 metros, la distribución presenta dos picos aproximadamente 
en los 25 y 160 metros, por lo que podemos decir que la mayoría de eventos 
ocurren a estas distancias y muy pocos ocurren a distancias más profundas 
como 420 metros. 

4.1.3.​ Distribución de Latitud (Abajo a la izquierda) 

Se observa que la distribución de la latitud presenta valores en el rango de 
°-0.13 y °9.79 grados, esta distribución tiene dos picos, uno a los 4.6 grados y 
el otro a los 6.7 grados en la media, la distribución se encuentra sesgada 
hacia la derecha y la mayor densidad de datos se encuentran entre los 6 y 8 
grados. 

4.1.4.​ Distribución de Longitud (Abajo a la derecha) 

Se observa que la distribución de la longitud presenta valores en el rango de 
-80.33 y -72.56 grados, esta distribución también presenta dos picos, uno a 
los 76.4 grados y otro a los 73 grados, la distribución tiene un 
comportamiento bimodal y está sesgada a la derecha 

4.2.​ Conjuntos de datos 

Una vez procesamos los datos de catálogo de sismos y realizamos el análisis 
de las características, procedimos a generar los conjuntos de datos para 
entrenar las redes neuronales LSTM 

4.2.1.​ Conjuntos de datos para redes neuronales LSTM 

Siguiendo lo documentado en el marco referencial, se generaron secuencias 
de las características obtenidas, teniendo como objetivo encontrar el valor 
siguiente en la secuencia, en nuestro caso, encontrar la categoría del 
siguiente evento, en base a la característica seleccionada. Se hizo una 
división de valores por cuantiles para categorizar cada característica. 

Las secuencias se exploraron de acuerdo al parámetro lookback durante la 
exploración de hiper parámetros, generando diferentes matrices de tamaño 
(S,L) obteniendo un conjunto de datos de tamaño (N,S,L), en la siguiente 
figura se expresa la estructura del conjunto de datos para la red lstm. 



 

Figura 13. Conjunto de datos para una red neuronal con capas lstm  

En la Figura podemos identificar las variables F, S, L, W, t, N y C donde: 

●​ FS,L es un serie de valores de una característica 
●​ S es el identificador de secuencia que coincide con el número de 

características del catálogo más las características aumentadas  
●​ L es el lookback o largo de la secuencia 
●​ W es la ventana de eventos con índice de tiempo t , que toma valores 

desde 0 hasta N, donde  
●​ C es la clase de la característica objetivo escogida que le sigue a la 

secuencia anterior 

Además se construyeron redes complejas de sismos para cada ventana y se 
calcularon las características propuestas: degree centrality, clustering, 
betweenness centrality, closeness centrality, pagerank 

En la siguiente figura, podemos observar cómo se crea una red de sismos 

 

Figura 14. Proceso de creación de redes de sismos, para cada evento en el catálogo de 
eventos se asigna un nodo de acuerdo a la latitud, longitud y la tamaño d del nodo en 

kilómetros. Los nodos se conectan en orden cronológico t 

los nodos se calculan desde la latitud y longitud mínima, dividiendo de forma 
entera las distancias vertical y horizontal en kilómetros por la distancia d  

https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=N%20%3D%20eventos%20-%20lookback%20-%201#0


4.2.2.​ Conjuntos de datos para redes de grafos 

Siguiendo el proceso documentado por Stamile et al [41] en la predicción de 
enlaces, después de procesar el catálogo de eventos, se le asignó a cada 
evento en el catálogo el nodo que le corresponde, se aplicó el proceso 
descrito en la Figura 14, teniendo como entrada diferentes tamaños del 
nodo, 30 km, 50 km y 100 km y se generó un grafo para cada tamaño de 
nodo. 

Se entrenó un algoritmo Node2Vec [42] con cada grafo para obtener un 
espacio de vectores, se aplicó un operador Hadamard a los nodos de cada 
arista, el operador toma una arista y multiplica la representación vectorial de 
sus nodos en el espacio de Node2Vec, para finalmente generar un vector 
significativo que identifica la arista en el espacio.  

 

Figura 15.  

Además se utilizó un algoritmo llamado EdgeSplitter, para realizar la división 
de entrenamiento y prueba de las aristas del grafo, este algoritmo genera 
inicialmente un muestreo aleatorio de aristas conocidas y desconocidas, las 
cuales se retiran del grafo para el conjunto de prueba y finalmente se repite el 
mismo proceso para obtener el conjunto de entrenamiento, en cada caso se 
codifican las aristas conocidas como 1 y desconocidas como 0, en el espacio 
generado por Node2Vec aplicando Hadamard embedding. 

4.3.​ Desarrollo y Entrenamiento de Redes Neuronales 

Para el desarrollo de las redes neuronales se utilizó la librería pytorch, 
acompañando el entrenamiento con la librería ray tune, la cual es un 
framework que permite distribuir la búsqueda de hiperparametros, para 
encontrar el mejor modelo. 

https://www.zotero.org/google-docs/?XoJHJk
https://www.zotero.org/google-docs/?goMMa7


4.3.1.​ Redes Neuronales LSTM 

Se implementó un modelo con número de unidades LSTM parametrizable, 
una capa flatten y una salida lineal 
 

 

Figura 15. Representación de la red neuronal implementada, la red neuronal toma como entrada 
grupos de matrices del conjunto de datos 

 

4.3.2.​ Redes Neuronales de Grafos 

Se implementó un modelo de red neuronal simple con 3 capas densas, con 2 
capas ocultas con unidades parametrizables 

 

 

Figura 16. Representación de la red neuronal implementada para entrenar con embedding 
de grafos  



4.4.​ Resultados y Evaluación 

Como resultado de la implementación de la metodología propuesta, se 
presenta una arquitectura de software enfocada en el procesamiento y 
análisis de catálogos sismológicos, entrenamiento de modelos de redes 
neuronales y ajuste de hiperparametros en búsqueda de las mejores métricas 
posibles para lograr el objetivo propuesto. 

4.4.1.​ Arquitectura y Diagrama de Clases 

La implementación de esta investigación se llevó a cabo en el lenguaje 
Python versión 3.12, con las dependencias: pytorch, ray tune, Pandas, geopy, 
Geoandas, Scipy, Scikit-learn, Matplotlib, entre otras. Se llevó a cabo un 
control de versión del código con git/github, se creó una librería de Python 
llamada earthquakes donde se alojaron sub paquetes con las 
implementaciones respectivas de entrenamiento y ajuste de hiper parámetros 
para las redes neuronales con capas LSTM y redes de grafos. Se expuso una 
interfaz de línea de comandos mediante la librería click. 
 
Se implementó un paquete llamado earthquakes.data, el cual contiene las 
siguientes clases, que pueden ser observadas en la Figura 13: 

●​ USGS: esta clase implementa la conexión con el api del Servicio 
Geológico de Estados Unidos y permite la descarga de los datos en 
formato .csv 

●​ EarthquakeData: esta clase, recibe los datos descargados, e 
implementa la limpieza y el procesamiento de estos. Implementa la 
creación de secuencias de características de eventos, el 
procesamiento de características categóricas, la normalización de los 
datos, y la división de entrenamiento y prueba 

●​ Grid: esta clase implementa la lógica encargada de representar un 
evento en un nodo, siguiendo lo propuesto anteriormente por León et 
al [30], un evento con posición (latitud, longitud), va a estar ubicado en 
un nodo N, de acuerdo a la distancia entre cada nodo y el área 
seleccionada 

 
 

https://www.zotero.org/google-docs/?RJ14u7


 
Figura 17. Diagrama de clases del paquete earthquakes.data 

 
Se implementó un paquete llamado earthquakes.lstm, el cual contiene las 
siguientes clases, que pueden ser observadas en la Figura 14 

●​ base.BaseTrainable: se extiende de ray.tune.Trainable e implementa 
la lógica correspondiente para inicializar y entrenar un experimento el 
cual está conformado por un modelo LSTM y diferentes hiper 
parámetros.  

●​ classification.ClassificationTrainable: se extiende de 
ray.train.Trainable e implementa la lógica necesaria para realizar 
entrenamiento de clasificación con características categóricas.  



●​ models.lstm_model.LSTMModel: se extiende de la clase modulo de 
pytorch, e implementa la red neuronal con capas lstm 

Figura 18. Diagrama de clases del paquete earthquakes.lstm encargado de implementar el 
entrenamiento de modelos LSTM 

 
Se implementó un paquete llamado earthquakes.graphs, el cual contiene las 
siguientes clases, las cuales pueden ser observadas en la Figura 15: 

●​ GNNTrainable: implementa la lógica necesaria para entrenar un 
modelo de redes neuronales sencillo, con los datos del embedding del 
grafo 

●​ EdgeSplitter: se encarga de generar una división de entrenamiento y 
prueba de los vectores que representan las aristas conocidas y 
desconocidas del grafo 

 



Figura 19. Diagrama de clases del paquete earthquakes.graphs 
 

4.4.2.​ Experimentos con Redes Neuronales LSTM 

Se llevaron a cabo 3 tipos de experimentos, se caracterizó la magnitud 
objetivo en 2,3 y 4 cuantiles de la siguiente forma 

●​ 2 cuantiles: división de la característica en dos secciones que incluyen 
cada una 50% de los datos y que corresponde a las categorías bajo y 
alto 

●​ 3 cuantiles: división de la característica en 3 secciones que incluyen 
datos entre el 0%-33.3%, 33.3% al 66.6% y 66.6% en adelante, que 
corresponden a las categorías: bajo, medio y alto 

●​ 4 quantiles: división de la característica en 4 secciones que incluyen el 
25% de los datos cada una y corresponden a categorías: bajo, 
bajo-medio, medio-alto y alto 

 
Se observa que el mejor modelo de 2 cuantiles tiene 64% de accuracy, 
seguido por el mejor modelo de 3 cuantiles con 46% de accuracy y el modelo 
de 3 cuantiles con 41% de accuracy.  
 
En la Figura 20 se presenta la matriz de confusión del mejor modelo con 3 
cuantiles, el modelo obtuvo un buen balance en el error acumulado de 
entrenamiento y prueba, 3 cuantiles y una ventana de 78 eventos 



Tabla 3. Resultados de experimentos de redes neuronales LSTM, entre líneas se observa los 
modelos con mejor accuracy para cada franja de cuantil 

Figura 20. Matriz de confusión del modelo con 46% de accuracy, muestra capacidad del 
modelo de diferenciar la clase 0 y la clase 1, pero no la clase 2 

 
 
 



4.4.3.​ Experimentos con Redes Neuronales LSTM con Características de 
Redes 

De igual forma que en el punto anterior, se incluyó en cada ventana de 
eventos el cálculo de un grafo y sus características, variando cada uno el 
tamaño del nodo con 30, 50 y 100 kilómetros 

Tabla 4. Resultados de experimentos de redes neuronales LSTM con características de 
redes complejas, se observa que el accuracy es similar para 2 cuantiles con un valor 

alrededor del 65%. 

 



Figura 21. Matriz de confusión del modelo con 47% de accuracy, muestra capacidad del 
modelo de diferenciar la clase 0 y la clase 1, pero no la clase 2. muy similar al modelo sin 

características de redes complejas 

4.4.4.​ Experimentos con Redes Neuronales de Grafos 

Se llevaron a cabo 3 tipos de experimentos, variando cada uno el tamaño del 
nodo con 30, 50 y 100 kilómetros y haciendo una división del conjunto de 
entrenamiento y prueba del 30% 
 

 
Tabla 5. Espacio de búsqueda de hiperparametros, donde input dim, corresponde al tamaño 

del embedding 

4.4.4.1.​ Distancia 30km 

A continuación se presentan los resultados de experimentos hechos para un 
tamaño de nodo de 30 km, en la Tabla 3 podemos observar resultados de 10 
experimentos ordenados en el orden de mejor accuracy, encontramos un 
modelo que pudo predecir los enlaces del grafo un 99% de las veces en el 
conjunto de entrenamiento y 86% de las veces en el conjunto de prueba.  

 



 

Tabla 6. Experimentos de redes neuronales de grafos y nodo de 30km, se observa el mejor resultado 
con 99% de accuracy en entrenamiento y 86% en prueba, con unas unidades ocultas de 256 

unidades y 64 unidades, una tasa de aprendizaje aproximada del 1e-3 

Para uno de los mejores modelos con 30 km de tamaño de nodo se midieron 
las siguientes métricas, accuracy en 87.1%, puntaje roc/auc en 87.84%, 
precisión de 81.55%, puntaje recall de 97%, y puntaje F1 de 88%. 
 
Estas métricas significan que el modelo fue capaz de identificar de forma 
correcta aproximadamente el 87% de los casos, identificando el 97% de las 
veces los casos positivos y diferenciando el 88% de las veces entre los casos 
presentados de acuerdo al puntaje roc/auc. 
 
En la Figura 16 podemos observar la matriz de confusión del modelo, 
presentando 1070 verdaderos positivos, 852 verdaderos negativos, 242 
falsos positivos y 24 falsos negativos, además se presenta un área de curva 
ROC del 88%. 



 
Figura 22. Resultados del mejor modelo con distancia 30km 

 



4.4.4.2.​ Distancia 50 km 

A continuación se presentan los resultados de experimentos hechos para un 
tamaño de nodo de 50 km, en la Tabla 4 podemos observar resultados de 10 
experimentos ordenados en el orden de mejor accuracy, encontramos un 
modelo que pudo predecir los enlaces del grafo un 98% de las veces en el 
conjunto de entrenamiento y 74% de las veces en el conjunto de prueba.  

 

 

Tabla 7. Experimentos de redes neuronales de grafos y nodo de 50km, se observa 
el mejor resultado con 98% de accuracy en entrenamiento y 74% en prueba, con 
unas unidades ocultas de 256 unidades y 128 unidades, una tasa de aprendizaje 
aproximada del 1e-3 

Para uno de los mejores modelos con 50 km de tamaño de nodo se midieron 
las siguientes métricas, accuracy 74.1%, puntaje roc/auc en 80.38%, 
precisión de 72.61%, puntaje recall de 97.4% y puntaje F1 de 83.2%. 
 
Estas métricas significan que el modelo fue capaz de identificar de forma 
correcta aproximadamente el 74.1% de los casos, identificando el 97.4% de 
las veces los casos positivos y diferenciando 80% de las veces entre los 
casos presentados de acuerdo al puntaje roc/auc. 
 
En la Figura 17, podemos observar la matriz de confusión del modelo, 
presentando 777 verdaderos positivos, 505 verdaderos negativos, 293 falsos 
positivos y 20 falsos negativos, además se presenta un área de curva ROC 
del 80%. 

 

 

 

 

 

 



Figura 23. Resultados del mejor modelo con distancia 50km 

4.4.4.3.​ Distancia 100 km 

A continuación se presentan los resultados de experimentos hechos para un 
tamaño de nodo de 100 km. En la Tabla 4 podemos observar resultados de 
10 experimentos ordenados según mayor accuracy, encontramos un modelo 
que pudo predecir los enlaces del grafo un 84% de las veces en el conjunto 
de entrenamiento y 76% de las veces en el conjunto de prueba.  

 



 

Tabla 8. Experimentos de redes neuronales de grafos y nodo de 100km, se observa 
el mejor resultado con 84% de accuracy en entrenamiento y 76% en prueba, con 
unas unidades ocultas de 256 unidades y 64 unidades, una tasa de aprendizaje 
aproximada del 1e-3 

 

Para uno de los mejores modelos con 100 km de tamaño de nodo se 
midieron las siguientes métricas, accuracy 76.6%, puntaje roc/auc en 
79.38%, precisión de 79.56%, puntaje recall de 79.05%, y puntaje F1 de 
79.31%. 
 
Estas métricas significan que el modelo fue capaz de identificar de forma 
correcta aproximadamente el 76.6% de los casos, identificando el 79.05% de 
las veces los casos positivos y diferenciando el 79.38% de las veces entre los 
casos presentados de acuerdo al puntaje roc/auc. 
 
En la Figura 18, podemos observar la matriz de confusión del modelo, 
presentando 370 verdaderos positivos, 373 verdaderos negativos, 95 falsos 
positivos y 98 falsos negativos, además se presenta un área de curva ROC 
del 79% 

 



Figura 24. Resultados del mejor modelo con distancia 100 km 



5.​ Conclusiones 

5.1.​ Se logró implementar redes neuronales LSTM y de grafos aplicados a los 
datos de terremotos en Colombia para el área seleccionada. 

5.2.​ Se logró documentar un estado del arte que revisa las técnicas, métodos y 
algoritmos utilizados en otras partes del mundo para abordar el problema de 
predicción de sismos. 

5.3.​ Se obtuvieron resultados similares a los documentados en la literatura 
cercanos a un 60-80% de precisión en diferentes casos, sin embargo la 
calidad de predicción de los modelos LSTM se vió impactada 
significativamente por la falta de datos. 

5.4.​ Se observó una mejora mínima de los resultados en las redes neuronales con 
capas LSTM al momento de incluir características de redes, en ciertos casos, 
sin embargo el mayor impacto lo tuvo el número de clases, afectando el 
accuracy con más de 3 clases. 

5.5.​ Se observó una mejora de los resultados al incrementar la resolución, es 
decir, seleccionar un tamaño de nodo de menos kilómetros, en ambos tipos 
de modelos LSTM/GNN, sin embargo hacer esto requiere más capacidad de 
cómputo y tiempo. 

5.6.​ El trabajo futuro incluye implementar mecanismos de atención o unidades 
gpt, secuencias de subgrafos y/o servicios dispuestos por OpenAI o terceros 
como Nixtla TimeGPT-1, de acuerdo a la última tendencia en modelos de 
inteligencia artificial. 
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