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RESUMEN

En este trabajo se presentan los fundamentos conceptuales de 3 metodologias para el analisis
de informacion estratigrafica: Analisis de Fourier (AF), Analisis Espectral Singular (AES) y Redes
Neuronales Artificiales (RNA). En el analisis de Fourier, se asume que la sefial estratigrafica esta
conformada por una sumatoria de funciones periddicas y por medio de esta representacion se
puede determinar las frecuencias principales. El andlisis espectral singular permite separar la sefal
estratigrafica en componentes estadisticamente independientes que se pueden relacionar con
procesos geologicos particulares. Las redes neuronales artificiales permiten extraer los componentes
principales no lineales de la sefal estratigrafica y se pueden usar en una versiéon mejorada del AES.
Asi mismo estos componentes principales no lineales se pueden combinar con el Clasificador de
Sefal Mdltiple para determinar las frecuencias predominantes en la sefial estratigrafica, siendo una
alternativa al analisis de Fourier.

Estas 3 metodologias se aplican en un caso sintético que representa la curva de variacion
granulométrica en una seccion. Los resultados indican que los componentes obtenidos del AES y
RNA se encuentran asociados a frecuencias particulares que se pueden relacionar con procesos
geoldgicos, y que la combinacion de redes neuronales artificiales y el clasificador de sefial multiple
detectan las frecuencias predominantes en una sefial de una mejor forma que con el AF.

Palabras Clave: analisis de Fourier, analisis espectral singular, estratigrafia, redes neuronales
artificiales.

ABSTRACT

This paper shows the basics of three different methodologies to analyze stratigraphic information:
Fourier Analysis, Singular Spectral Analysis and Atrtificial Neural Networks. In Fourier Analysis, the
fundamental assumption is that the signal can be composed in a sum of periodic components and
from this it is straightforward to detect the predominant frequencies. In Singular Spectral Analysis,
the signal can be separated in a set of statistical independent components and each one of this can
be related to specific geological processes. The Artificial Neural Network can extract the nonlinear
principal components from the signal, and these components can be employed in an improved version
of SSA. Besides, these components can be used in conjunction with the MUSIC estimator to separate
the fundamental frequencies associated with the original signal. These methodologies are employed
in a synthetic signal that represents the granulometric variation in a stratigraphic section.

The results obtained using these methodologies indicate that the principal components extracted
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using SSA and ANN are related with specific frequencies / processes and the combination of ANN and
MUSIC estimator improves the frequency discrimination in a synthetic signal.

Key words: artificial neural network, Fourier analysis, stratigraphy, singular spectral analysis.

INTRODUCCION

En el analisis de series de datos estratigraficos apa-
recen dos tematicas de importancia primordial a la hora
de caracterizar la presencia o ausencia de tendencias
ambientales o energéticas. Estas se refieren al filtrado de
las series de datos estratigraficos y a la determinacion de
frecuencias predominantes, las cuales pueden dar indi-
cios de la ocurrencia de eventos geoldgicos de naturaleza
uniforme, periédica o episddica durante el proceso de ge-
neracion del registro estratigrafico.

Para abordar el problema relacionado con el filtrado
de la serie estratigrafica se cuenta con diferentes metodo-
logias desarrolladas en el campo del andlisis de sefiales
y de series de tiempo, las cuales se pueden aplicar en el
caso de series de datos espaciales de propiedades lito-
l6gicas. Sin embargo es de recordar que para realizar el
filtrado de una sefial se requiere conocer el rango de fre-
cuencias que se quieren excluir (ruido) y que por ende no
seria de interés conservar en la sefial. Sin embargo esta
aproximacion puede tener problemas cuando se aplica en
sefales estratigraficas dado que en muchos casos la de-
limitacion sefial — ruido no puede hacerse de forma clara.
Esto es debido a que las altas frecuencias presentes en la
misma pueden corresponder al resultado de la ocurrencia
de procesos geoldgicos particulares con periodicidades
cortas.

El analisis de las frecuencias predominantes de la se-
nal se ha realizado a nivel tradicional mediante analisis de
Fourier y el espectro de frecuencias asociado a este se ha
determinado por diferentes métodos. Entre estos métodos
se pueden mencionar periodograma, maxima entropia y
clasificador de sefial multiple entre otros.

El objetivo central de este trabajo corresponde a una
comparacion entre diferentes metodologias existentes
para el andlisis de series de datos estratigraficos (sefial
estratigrafica), entre las cuales se incluyen el Analisis de
Fourier (AF), Analisis Espectral Singular (AES) y Redes
Neuronales Artificiales (RNA). Se presta especial aten-
cion a las suposiciones que hace cada metodologia y su
conveniencia para el andlisis de la informacién con que
habitualmente se cuenta en estudios estratigraficos. En
el caso del analisis espectral singular se presenta el pro-
cedimiento tradicional (GHiL et al. 2002) y se propone en
este trabajo una variacion del mismo basado en redes
neuronales artificiales.

Este trabajo se encuentra dividido en 2 partes. En la
primera entrega se presentan los fundamentos concep-
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tuales de las metodologias antes mencionadas junto con
su respectiva aplicacion en un caso sintético. En la se-
gunda entrega se presenta un caso de aplicacion real que
corresponde a las formaciones Tablazo y Simiti aflorantes
en el municipio de Sachica, Boyaca, Colombia (Moreno &
SArRMIENTO 2002).

La estructura de esta primera entrega es la siguiente:
en la seccion 2 se presentan algunos aspectos de inte-
rés de las series de datos estratigraficas. En la seccion 3
se presentan los fundamentos de los métodos de anali-
sis entre los que se incluyen analisis de Fourier, Analisis
Espectral Singular y Redes Neuronales Atrtificiales. En la
seccion 4 se desarrolla un caso de estudio sintético. La
seccion 5 incluye la discusion de resultados y la seccion
6 presenta las conclusiones obtenidas en la presente en-
trega.

CARACTERISTICAS DE LAS SERIES DE DATOS
ESTRATIGRAFICOS

En una secuencia estratigrafica un ciclo corresponde
a un conjunto de capas que ocurren en un orden especi-
fico y que definen un patron energético indicativo de las
condiciones hidrodinamicas (energéticas) actuantes so-
bre el fondo del depdsito (WiLkinson et al. 1996). Periodo
indica un conjunto de ciclos que se repiten en funcién de
un intervalo de espacio (espesor) constante (WiLkiNsoN et
al. 1996). La periodicidad es por tanto indicativa de regu-
laridad espacial o temporal.

Una secuencia de datos que represente valores de
una propiedad fisica que fluctia de forma variable en el
tiempo o espacio y cuyo muestreo y medicién se realiza a
una tasa constante, se denomina serie de tiempo, cadena
de datos o sefial (Davis 2002). En un contexto estratigra-
fico, una serie de tiempo estratigrafica o sefial estratigra-
fica es un conjunto de mediciones discretas realizadas a
intervalos iguales de espacio representado en espesor o
de tiempo de una propiedad sedimentoldgica o ambiental
(ScHwARzAcHER 2000).

El andlisis de una serie de tiempo tiene por finalidad la
cuantificacion, caracterizacion y descripcion de las com-
ponentes principales constituyentes de una sefial (CARR
1995, MerriaM & RoginsoN 1997). Las series de datos es-
tratigraficos pueden estar constituidas por las magnitudes
correspondientes a los valores de propiedades sedimen-
tolégicas (granulometria, contenido de cuarzo — feldespa-
to — liticos, etc.) o geofisicas (valores de rayos gamma,
potencial espontaneo, etc.), las cuales son registradas en
funcién de la posicion (espesor) dentro de la secuencia



sedimentaria (PrRokoPH & BARTHELMES 1996, Davis 2002, Xu
& MacCaRTHY 1998, ProkorH 1999, ProkoPH & AGTERBERG
1999, Parks et al. 2000, ScHwARZACHER 1993, ScHWARZA-
CHER 2000)

ANALISIS CUANTITATIVO DE SERIES DE DATOS
ESTRATIGRAFICOS

Como se menciond anteriormente las sefales estra-
tigraficas son series de tiempo (o siendo mas estrictos
son series espaciales) y por lo tanto su analisis se puede
realizar usando los diferentes métodos que se han desa-
rrollado para el tratamiento de este tipo de informacion.
En esta seccion se presentan los conceptos de algunas
herramientas que se emplean habitualmente para el ana-
lisis de sefales estratigraficas

Analisis de Fourier

Un proceso fisico puede ser descrito en el dominio
del tiempo por el valor de la variable de interés (tamafio
de grano, unidades API, etc.) en funcion del tiempo {x(t):-
<t<+w}, Graficamente esta representacion corresponde-
ria a las denominadas series de tiempo o series espacia-
les, segun sea el caso (Fig. 1).
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Fig. 1. a) Ejemplo de Serie de tiempo. b) Serie de
tiempo en el dominio de la frecuencia.

Un aspecto interesante consiste en que esta serie de
tiempo x(t) puede ser descrita como una sumatoria de fun-
ciones periddicas de caracteristicas definidas:

)n nt 2Tmf
E n COS b, sin ——

n=1

(1a)

Donde a, y b, son los coeficientes de Fourier, N es la
longitud de la serie.

Asi mismo este proceso se puede representar en el
dominio de la frecuencia, en donde el fendmeno de interés
puede ser descrito por su amplitud y fase en funcién de la
frecuencia, {X(w)}. A nivel grafico esta representacion se

Geologia Colombiana No. 31, Diciembre, 2006

hace mediante el denominado periodograma (Fig. 1b)

De esta forma x(t) y X(w) son dos representaciones de
la misma funcién y la conexion entre estas se encuentran
dada mediante la transformada de Fourier. Esta funcion
se encuentra definida por (Hsu 1987):

+oo
X(w) = / z(t)e gt (1b)

Donde w es la frecuencia (en Hertz), t el tiempo, e i

=A-1.

La transformada inversa de Fourier se encuentra de-
finida por:

400

E(t) = X (w)e?™™ dw (2)

o0

Las ecuaciones (1) y (2) corresponden al denomina-
do par de transformadas de Fourier y permiten que una
funcién sea expresada en el dominio del tiempo o de la
frecuencia segun se requiera. La transformada directa
de Fourier (Ecuacion 1) representa a la serie de tiempo
en términos de la distribucion de varianza para diferentes
frecuencias. El par transformado esta normalizado de tal
forma que la varianza total es la misma ya sea se cal-
cule en el dominio del tiempo o de la frecuencia, lo cual
se encuentra establecido en el denominado teorema de
Parseval:

+o0 —+00
Varianza Total :[ |ax(t))dt :/ | X (w)Pdw (3)

Las ecuaciones (1) y (2) representan la definicion de
la transformada de Fourier para sefales continuas de lon-
gitud infinita, pero para emplear estas importantes herra-
mientas en la practica se requiere una version discreta de
la misma, la cual se denomina la transformada discreta
de Fourier.

La transformada discreta de Fourier de una serie de
tiempo x(n) finita de longitud N esta dada por:

N-1
X(f. Z r —erlkn_,ﬂ_"\" E=0.1

n=0

iV =L —=10Tsm wad N—-1 (4
La ecuacion anterior se puede expresar en notacién
polar compleja:

2

NZ 2”1{71 .. 2mk:
(n) ( cos —isin
= N

) k=0,1,...,] N-1,n=0,1,...,] N-1  (5)
La ecuacion 5 puede ser definida en términos de una

serie X(k):

X (k) = a(k) — ib(k) (6)

Donde los coeficientes a(k) y b(k) estan dados por:

N—

k

1‘ TZ (05

::D 27k @
b(k) = x(n) sin /‘Vn
n=0 ‘
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La frecuencia del k-esimo coeficiente de Fourier esta
determinado por la frecuencia f, de muestreo y por la lon-
gitud de la serie:
kfs
N

fe= ®)
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Fig. 2. La Serie de tiempo en d) es el resultado de la
suma de componentes periédicos en a), b) y c).

Analisis Espectral Singular

El procedimiento de andlisis espectral singular tiene
por objetivos la compresién de informacién y el aumen-
to de la relacion sefial — ruido para la serie de tiempo, y
ademas el de encontrar la estructura del atractor que des-
cribe la dinamica del sistema. La siguiente explicacion de
este método se basa en la descripcion dada por GHiL et al.
(2002). Este procedimiento fue desarrollado para trabajar
con series de tiempo de corta duracion y que se encon-
traran afectadas por ruido, con el fin de extraer el maximo
posible de informacion util de la misma.

El procedimiento para realizar el analisis espectral
singular involucra el empotramiento de la serie de tiempo
{X(t)=x1,...,xN} en un vector de dimension M (Fig. 3). Esta
labor de empotramiento de la serie de tiempo se realiza
definiendo un tamafio de ventana M, asi como un rezago
temporal r, con el cual de una serie de tiempo se puede
obtener un conjunto multivariado.

En términos generales este procedimiento es equiva-
lente a estudiar la serie de tiempo mediante un conjun-
to de vistas rezagadas que se superponen. El analisis
conjunto de estas vistas rezagadas permite acentuar los
patrones periddicos y recurrentes, y aminorar el efecto de
aquella parte de la sefial que no sea periédica, como es
el caso del ruido. Este procedimiento tiene su origen en el
analisis no lineal de series de tiempo, en donde se emplea
para la reconstruccion del atractor del sistema usando
una Unica realizacion temporal, y su justificacion matema-
tica se encuentra dada por el denominado Teorema de
Takens (O1T1 1993).
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El empotramiento de la serie de tiempo permite la ob-
tencién de una secuencia de vectores M-dimensionales
{X(t)} a partir de la serie original {X(f)} por medio de copias
rezagadas de los datos escalares:

X(t)={X(#),X(t+1),....X(t+M-1)} (9)

Donde los vectores X(f) se encuentran indexados en-
tre 1y N’, donde N'=N-M+1, donde N es la longitud total
de la serie de datos y M es la denominada dimensién de
empotramiento y corresponde al nimero de componentes
de los vectores X(t).

El procedimiento de andlisis espectral singular per-
mite usar la informacién presente en la serie de tiempo
empotrada para determinar los patrones elementales de
variacion de la misma. Esto lo realiza mediante la utili-
zacion de filtros adaptados a los datos que permiten la
separacion de la sefial en componentes estadisticamente
significativos para un rezago temporal igual a 0, en una
serie empotrada. Estos componentes pueden ser clasifi-
cados en tendencias, patrones oscilatorios y ruidos. Para
el caso del andlisis espectral singular las tendencias no
necesitan ser de tipo lineal y las oscilaciones pueden te-
ner variaciones tanto en amplitud como en fase.

El procedimiento para realizar el analisis espectral sin-
gular es el siguiente:

1. Empotrar la serie de tiempo usando una ventana
con un tamafio M igual al del periodo que se quiera es-
tudiar.

A partir de la serie empotrada determinar la matriz de
varianza — covarianza (Kottecoba & Rozzo 1993) para un
rezago maximo de M.

M N-M

M
Ciy= ﬁ ZZ Z z(k+i)x(k+7)

i=0 j=0 k=0

(10)

DESPLAZA
INTERVALO

TEMPORAL=1
DESPLAZA

2 UNIDADES

2.65 A
3.96 2.65 M-1 UNIDADES
4.56 3.96 2.65
8.94  4.56 _ 3.96 2.65
SERIEDE 564 8.94 4.56 3.96 2.65
TIEMPO 2.98 2.64 8.94 4.56 3.96
132 298 2.64 8.94 456
5.69 132 2.98 2.64 894
7.89 5.69 1.32 2.98 2.64
412 7.89 5.69 132 298
VECTOR |4.56  4.12  7.89 5.69 132
MULTIVARIADO 2.56 4.12 7.89 5.69
= 4.56 412 7.89
SERIE EMPOTRADA 4.56 412
4.56

Fig. 3. Empotramiento de la serie de tiempo. Tomado
de MoreNO—SANCHEZ & GARciA-CABREJO (2003).



3. Determinar los valores y vectores propios de la ma-
triz (MarsDEN & TromBA 2000) obtenida en el paso ante-
rior, con lo cual se definen las estructuras temporales que
explican el maximo de informacion posible de la covarian-
za de la sefal empotrada para una ventana de tamafio M,
resolviendo:

C"XE"A: = /\;\-8;‘- (11)

Los valores propios A, se encuentran relacionados con
la varianza explicada por cada una de estas estructuras
temporales, y los vectores propios e, con la contribucion
de cada variable a la sefial original.

4. Una vez obtenidos los valores y vectores propios de
la matriz de covarianza de la sefial (Ecuacion 10) estos se
pueden proyectar sobre la serie original por medio de:

M
Au(t) =D a(t+j — Dex(j) (12)
i=1
Los valores de estos componentes proyectados sobre
la serie de tiempo se pueden estudiar mediante analisis

de Fourier con el fin de determinar su contenido frecuen-
cial.

La gran ventaja que presenta este método consiste
en la posibilidad de reconstruir la sefial original a partir
de los vectores propios (Ecuacion 11) obtenidos anterior-
mente, ya que estos se pueden asumir como una nueva
base para la sefial original. Esto se logra por medio de:

M

U
1 .
wr(n) = 37 DO At —j+ Dex

k=1 j=L

(13)

Donde x.(n) es la sefal reconstruida, e, son los vec-
tores propios (o componentes principales) obtenidos del
procedimiento descrito por la ecuacion 11, A, correspon-
de al respectivo componente k proyectado sobre la sefial
(Ecuacion 12). L y U son los limites de sumatoria y M es
un factor de escalamiento que depende de la ubicacion
del punto especifico en el tiempo, los cuales se encuentra

dados por:
an
t

1
M, L, U,) = —, 1, M
( t t lj (“1[ )

LN T
M<t<N  (14)

. A—N+LMM) N +1<t<N
N—t+1

La ecuacion 13 indica que se puede hacer una re-
construccién similar a la brindada por las series de
Fourier (Ecuacion 1a) pero en lugar de usar funciones
trigonométricas (senos y cosenos), se emplean los vec-
tores propios obtenidos en el procedimiento de compo-
nentes principales de la matriz de covarianza, brindando
asi la posibilidad de definir una base para reconstruir la
sefal a partir del mismo conjunto de datos y no haciendo
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suposiciones restrictivas. Esto es de vital importancia en
el analisis de series de datos estratigraficas debido a que
las sefiales con las que habitualmente se trabaja tienen
formas irregulares (Fig. 4) y en estos casos las funciones
periodicas (senos y cosenos) no corresponderian a la me-
jor opcién para representar patrones con formas tan irre-
gulares (ScHWARZAGER 1993).

Para obtener una idea intuitiva de este procedimiento
se presenta un ejemplo a continuacioén. En la figura 4a se
tiene una sefal estratigrafica que presenta la variacion del
tamafo de grano con la posicion y la cual tiene tres ciclos
predominantes de 5m, 18m y 50m. En este caso las uni-
dades son arbitrarias ya que la sefial se ha estandarizado
restandole el promedio y dividiéndola por su respectiva
desviacion estandar. Sobre esta sefial se ha aplicado el
Andlisis Espectral singular y se han proyectado los dos pri-
meros componentes sobre la sefial original (Fig. 4b — 4c).
En el primer componente se encuentran presentes los ci-
clos de 18m y 50m tal como lo muestra el periodograma
(Fig. 4c). En el segundo componente aparece el ciclo de
5m (Fig. 4e). La sefal reconstruida usando los dos pri-
meros componentes aparece en la figura 4f. En este caso
particular con dos componentes se separan los ciclos pre-
dominantes asociados a la sefial, y la reconstruccion de
esta a partir de estos componentes permite conservar es-
tos ciclos. Por lo tanto, la proyeccién de los componentes
obtenidos anteriormente tiene una connotacion genética
ya que se pueden relacionar con procesos geoldgicos par-
ticulares.
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Fig. 4. Ejemplo de Analisis Espectral Singular. a) Sefal
real. b) Primer componente proyectado sobre la serie.
c) Periodograma del primer componente. d) Segundo
componente proyectado sobre la serie. e) Periodo-
grama del segundo componente. f) Sefial reconstruida
usando los 2 primeros componentes principales.

Analisis de Componentes Principales

El analisis de componentes principales es una técnica
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estadistica usada para reducir la dimensionalidad de un
conjunto de variables en el andlisis exploratorio de datos
(KotTEGODA & R0zz0 1993). Esta metodologia de analisis
determina un conjunto de variables m que permiten ex-
plicar n variables, al minimizar el error de reconstruccion
bajo las restricciones de reconstruccion lineal y factores
ortogonales mientras que maximiza la varianza de las va-
riables originales.

La mejor forma de entender este procedimiento es de
forma grafica. En la figura 5 se muestra un diagrama de
dispersion entre 2 variables X e Y. Se va a suponer que
estas variables tiene una relacion de tipo lineal y de pro-
porcionalidad directa, y en el caso que se quiera realizar
la grafica se necesitarian de los dos conjuntos de datos.
Si se definen dos nuevos ejes para representar los datos
(linea negra continua y discontinua), se puede apreciar
que hay un eje sobre el cual si se proyectan las muestras
estas presentan una mayor variacion (linea negra conti-
nua), mientras que en el otro (linea negra discontinua) la
proyeccion de los puntos presenta una variacion menor
que para el eje anterior. Por lo tanto se puede decir que
si se quiere representar el conjunto de datos originales en
el nuevo sistema de ejes se requiere una variable (com-
ponente 1) mientras que en el espacio original se nece-
sitarian 2 (X' e Y). A estos nuevos ejes se les denomina
componentes y cuando esta misma idea se extiende a un
espacio de mayor dimensionalidad, se tiene la metodolo-
gia de los componentes principales.

348 T T T T T T T T T

281+

Variable Y
B
3
i
by
-
.
*
Y
.

L L
-2.8 2 -1.45 -1 0.8 1} 05 1 148 2 258

05 L L L

Variable X

Fig. 5. Explicacion grafica de la metodologia de com-
ponentes principales. Modificado de MoRENO—SANCHEZ
& GARciA—CABREJO (2003).

Matematicamente este procedimiento corresponde a
la determinacion de los valores y vectores propios de la
matriz de covarianza C (Ecuacién 10), lo cual esta dado
por:

'C_'(E’.;c = )\kek [ ]-H]'

Donde ¢, serian los vectores propios y A, los corres-
pondientes valores propios. Esta ecuacion es equivalente
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a la ecuacion 11 presentada anteriormente.

En términos concretos las direcciones de los nuevos
ejes sobre los cuales se puede proyectar la informacién
corresponderian a los vectores propios, y la extension
de dichos ejes estaria dada por los respectivos valores
propios. Estos valores propios corresponden a la varianza
explicada por cada uno de los componentes o vectores
propios de la matriz de covarianza y de esta forma se pue-
de determinar cuantitativamente cual es la proporcion de
la informacioén original que es explicada por estos com-
ponentes.

Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial es una estructura computa-
cional conformada por varios elementos de procesamien-
to (unidades o neuronas), las cuales se caracterizan por
operar en paralelo. Estas neuronas son organizadas en
capas, las cuales pueden ser de entrada, ocultas y salida.
Entre cada una de estas capas existen conexiones, con
las cuales se pretende dar flexibilidad a la interaccion en-
tre dichas capas y las cuales se encuentran ponderadas
por un conjunto de pesos (Fig. 6). Esto pesos correspon-
den a los parametros del modelo de la red y dado un con-
junto de entrada y salida, estos se pueden modificar de
tal forma que la diferencia entre esos conjuntos se puede
hacer minima (MARTiN DEL BRrio & Sanz 2002).

Dado un conjunto de patrones de entrada x, la salida
de la red neuronal y se puede determinar por medio de la
expresion:
yr(x, ) = Z wgpl (Z 1{-',.30,1‘Q) BT S — (16)

B=1 a=1

Donde w,, y w,, corresponden a los pesos de ponde-
racion de las conexiones, y T() es la funcién de activacion.
En forma matricial la ecuacién anterior se convierte en:

Y =Wy x 'T(“-r"_m ® X)) fl?:l
CAPA
CAPA DE OCULTA CAPA DE
ENTRADA SALIDA

Entrada1 —»

Entrada2 —-

Entrada3 —*

i

Fig. 6. Esquema de una red neuronal artificial.

Entrada4 —=



En la cual las x representan operaciones de producto
matricial y la funcién de activacién T() se aplica sobre el
vector resultante.

La funciéon de activacion mide la respuesta de cada
neurona ante las variables de entrada y una de las mas
comunes corresponde a la denominada funcion logistica,
la cual esta dada por:

1

T(z) = 14 exp(—=2)

(18)

Donde z corresponde a la variable de entrada. Hay
que tener en cuenta que cuando la expresion anterior se
aplica en la ecuacion (17) se esta haciendo sobre el vec-
tor resultante y no solamente sobre un numero.

Existen tres propiedades que caracterizan a las redes
neuronales artificiales:

1. Topologia de la red. Forma como las capas se en-
cuentran conectadas.

2. Funciones de activacion. Definen la respuesta de
una neurona ante un estimulo de entrada.

3. Algoritmo de aprendizaje. Corresponde a la forma
como se pueden modificar los pesos de la red para cum-
plir un objetivo particular.

Cuando se le presenta a la red neuronal artificial un
patrén de entrada es posible calcular la salida de la mis-
ma usando la ecuaciéon (17). La seleccién de la funcion
de activaciéon es muy importante ya que determina el
procedimiento de entrenamiento de la red neuronal, y se
debe hacer de tal forma que sea una funcién no lineal y
que ademas sea derivable (para el caso que se utilicen
los procedimientos de entrenamiento con gradientes).

El modelo mas comun de red neuronal corresponde
al denominado Perceptron multicapa (Fig. 6), el cual con-
siste en una capa de entrada, una capa de salida y una
capa oculta (aunque también pueden ser varias). Cada
neurona en una capa especifica se encuentra conectada
a todas las neuronas de la capa siguiente. La funcién de
activacion se puede aplicar solamente en la capa oculta
(intermedia) y en la capa de salida. A nivel practico se
ha determinado que la utilizacién de una funcién de acti-
vacion de tipo lineal en la capa de salida brinda mejores
resultados en el entrenamiento (Looney 1997).

El procedimiento de entrenamiento que se emplea en
este caso corresponde al denominado retropropagacion
de error (Back—Propagation), el cual consiste en los si-
guientes pasos:

1. El primer patrén se le presenta a la red y se determi-
na la salida de la misma (usando la ecuacién 17).

2. Sila salida de la red no es igual a la salida deseada
entonces se calcula el error entre estas dos salidas y se
modifican los pesos de tal forma que este error se minimi-
ce. Para el caso de la capa de salida la modificacion de
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los pesos se hace mediante la expresion:

Wil = Wiy — o' (Ya) x error (19)

Donde a es la denominada tasa de aprendizaje, error
es la diferencia entre la salida obtenida y la deseada, y
T() es la derivada de la funcion de activacion aplicada
sobre la salida de la red neuronal.

1. Se propaga esta informaciéon a las capas previas y
se modifican los pesos de acuerdo a la ecuacion:

Wit = Wi, — T (V) x Wit! (20)

Los pasos 2 y 3 se repiten para todos los patrones y
conjuntamente se van modificando los pesos El algoritmo
representado por las ecuaciones (19) y (20) se denomina
regla delta generalizada.

De acuerdo con Looney (1997) y MarTiN DEL Brio &
Sanz (2002), la red neuronal artificial explicada anterior-
mente puede ser empleada para la extraccion de com-
ponentes principales usando una topologia como la que
aparece en la figura 7. El objetivo central de esta red
neuronal consiste en reconstruir la informacién original
usando una proyeccion en un espacio de dimensionalidad
menor que debe determinar lared. Este procedimiento de
reconstruccion se realiza en dos etapas:

1. Obtencién de una representacion de la informacion
original x en un espacio de dimensionalidad menor al ori-
ginal. Esto es claro del hecho que el numero de neuronas
en la capa oculta es menor que el nimero de variables
de entrada.

2. Reconstruccioén de la informacién original x a partir
de la proyeccién de la misma obtenida por la red neuronal
en la capa oculta.

En este caso particular el nimero de neuronas en la
capa oculta se hace igual al nUumero de componentes que
se quiera extraer de la informacién original y se emplea el
procedimiento de entrenamiento explicado en las ecua-
ciones (19) y (20). Este procedimiento de entrenamiento
se puede realizar especificando una funciéon de activa-
cioén T() de tipo lineal, con lo cual los componentes ex-
traidos son similares a los determinados por el analisis
de componentes principales tradicional, o si se especifica,
una funcién no lineal como la dada en la ecuacién 18,
se obtendrian componentes principales no lineales, que
pierden la propiedad de ortogonalidad pero que permiten
realizar una mejor reconstruccion de la informacion inicial
(LooNEY 1997).

Una vez obtenidos estos componentes principales (ya
sean lineales o no lineales) se pueden emplear las ecua-
ciones (12) y (13) para realizar una proyeccion de estos
sobre la sefal original y proceder con la determinacion
de las frecuencias predominantes de la sefial. Sin em-
bargo un problema practico relacionado con esta aproxi-
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macioén corresponde a la utilizacién de un procedimiento
de entrenamiento supervisado, en el cual las operaciones
matriciales pueden ser intensivas en términos computa-
cionales, dependiendo del numero de datos y del numero
de componentes que se desee extraer. Esto hace que en
términos practicos se prefieran otro tipo de redes neuro-
nales artificiales para realizar la extraccion de los compo-
nentes principales. Estas redes neuronales son las redes
de tipo Hebbiano, las cuales se explican a continuacién.

. Objetivo
Salida

/

Dato de Entrada

Capa

@ O;Ita /
%%I 7
O

Valores de Salida

OJOIOXO,

Variables
Dependientes

Variables
Independientes

Fig. 7. Esquema del autoasociador.

Redes neuronales hebbianas

Este tipo de redes neuronales artificiales se propu-
sieron originalmente como un modelo simplificado de in-
teraccion entre neuronas por Donald Hebb a finales de
los afios 40. Hebb encontré que si una neurona excita de
forma repetida a otra, la comunicaciéon o conexién entre
estas se ve reforzada (Fig. 8). Dado que la conexién entre
neuronas esta cuantificada por el peso de conexion entre
estas, el reforzamiento de la conexién se puede expresar
por medio de:

W =Wt aXyYT (21)

Donde W ! son los pesos en el tiempo t, W " son los
pesos actualizados, a es la denominada tasa de aprendi-
zaje, X es el patron de entrada e Y7 es la salida de la red
neuronal dada por:

Yi=Wix X (22)

La expresion (21) permite modificar los pesos de la
red neuronal y por lo tanto se constituye en un esquema
de entrenamiento como tal. La gran diferencia entre este
y el procedimiento de retro — propagacion de error (ecua-
ciones 19 y 20) consiste en que no se requiere la sefal
deseada, y al usar solamente informacion de los patrones
de entrada, este tipo de entrenamiento se denomina no
— supervisado.

Una caracteristica de este tipo de esquema de entre-
namiento es que el valor de los pesos se incrementara sin
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limite a medida que se repite el procedimiento expresa-
do por la ecuacion (21) haciendo que este algoritmo sea
inestable. Para hacer que el aprendizaje hebbiano sea
util es necesario contar con una version estable del mis-
mo, lo cual se puede hacer normalizando el valor de los
pesos. Este procedimiento fue propuesto inicialmente por
Oua (1982) y desde entonces se conoce como la regla de
Oja y esta dado por:
wit! = M (23)
T (wf + ay'al)

i

Y donde la actualizacion de los pesos se realiza neu-
rona por neurona.

Componentes principales usando redes neuronales
hebbianas

Un aspecto interesante de la aplicacion de la regla
de Oja consiste en que el conjunto de pesos W obtenido
cumple la relacion CW=A W, donde C es la matriz de co-
varianza de los patrones de entrada y A, es una constate.
Esto es equivalente a lo presentado en las ecuaciones
(11) y (15), y es similar a afirmar que los pesos obtenidos
al aplicar la regla de Oja corresponden a un vector pro-
pio de la matriz de covarianza, y especificamente al pri-
mer componente principal del conjunto de patrones (Oua
1982).

y=W;"X

Fig. 8. Estructura de una red neuronal de tipo hebbi-
ano. Modificado de MorRENO—SANCHEZ & GARCIA-CABREJO
(2003).

Con el fin de extraer los componentes principales
(vectores propios) del conjunto de patrones de entrada,
la actualizacion de los pesos dada por la ecuacion 23 se
puede aplicar de forma secuencial sobre la proyeccién del
respectivo componente en un procedimiento similar a la
ortogononalizacion de Gram—Schmidt (MARSDEN & TRoMBA
2000). Esta metodologia fue implementada por SANGER
(1989) y el esquema de entrenamiento de la red neuronal
de tipo hebbiano (ecuacion 21) queda expresada por:

i

Aol sl | |aesy ko
Awy; = ay; |5 — E Wi e
k=1

(24)

En esta regla de actualizacion la entrada a cada neu-



rona se le resta el producto de la salida de las neuronas
anteriores por sus respectivos pesos. La salida yt de la
red neuronal se determina usando la ecuacion (22), y por
lo tanto este tipo de esquema permite extraer los compo-
nentes principales lineales o tradicionales. Este procedi-
miento se puede modificar para la extraccion de compo-
nentes principales no lineales, si se utiliza una funcién de
activacion no lineal del tipo:

gly) = tanh (Fy) (25)

Donde y corresponde a la salida de la red neuronal
(Ecuacion 22) y 8 es un parametro que determina el grado
de activacién que se aplica sobre la salida de la red neu-
ronal. De acuerdo a TAGLIAFERRI et al. (1999) la Unica con-
dicion que debe cumplir una funcién para ser empleada
en este procedimiento de modificacion de la salida de la
red neuronal, es que sea derivable y que presente un cre-
cimiento de rapidez menor a |t?|, para que no se presenten
problemas de estabilidad numérica en la modificacion de
los pesos.

Sin embargo existen otros algoritmos para el entrena-
miento de este tipo de redes neuronales artificiales que
incorporan directamente elementos de la funcién de ac-
tivacion empleada. Uno de estos corresponde al denomi-
nado Algoritmo Hebbiano Generalizado (AHG), el cual se
encuentra dado por:

u.".k."'l

K ;
i — Wiy + g [yk )Ck

1
(26)
€ = Ij — Z W Yk
j=1
Donde e, es el término de error para la época k, y g(y)
es la salida de la funcion de activacion (Ecuacion 25).

El entrenamiento de este tipo de redes neuronales ar-
tificiales se realiza de la siguiente forma:

1. Se inicializa la matriz de pesos W con valores alea-
torios uniformemente distribuidos entre [-0.5, 0.5].

2. Para cada patrén de entrada X se determina la sa-
lida de la red neuronal. (Ecuaciones 22 o 25, segun sea
el caso).

3. Se modifican los pesos de la red neuronal usando
expresiones como las presentadas en las ecuaciones 21,
23y 24.

4. Si la variacion de los pesos de una época a otra es
menor que el valor de tolerancia especificado, entonces
se detiene todo el procedimiento, de lo contrario se conti-
nua a la siguiente época.

Una vez entrenada la red neuronal artificial la deter-
minacion de las frecuencias fundamentales asociada a la
sefal se hace de dos formas:

» Reconstruccion de la sefial a partir de los compo-
nentes principales no lineales (andlisis espectral singular
neuronal) y estimacién del periodograma.
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« Utilizacion del estimador de frecuencias denomina-
do clasificador de sefial multiple o MUSIC (Multiple Sig-
nal Classificator), el cual emplea directamente los pesos
obtenidos por la red neuronal sin el paso de reconstruir
la sefial.

Analisis espectral singular neuronal

Este procedimiento se propone en este trabajo como
una alternativa al analisis espectral singular tradicional
para el andlisis de sefiales complejas como es el caso de
las sefiales estratigraficas. Este algoritmo consiste en rea-
lizar el analisis espectral singular tal y como esta descrito
en las ecuaciones (12) y (13), pero utilizando los com-
ponentes principales no lineales obtenidos mediante una
red neuronal artificial. En este caso particular se empleo
una red neuronal artificial de tipo de Hebbiano (ecuacio-
nes 21y 22), con un esquema de entrenamiento denomi-
nado algoritmo Hebbiano generalizado (ecuacion 26). Es
de aclarar que se espera que este procedimiento tenga
diferencias con su contrapartida tradicional, sin embargo
no se da una demostracién matematica exhaustiva que
lo asegure.

Clasificador de seinal miiltiple

Este estimador toma como entrada los pesos obteni-
dos del entrenamiento de la red neuronal, los cuales co-
rresponden a los componentes no lineales asociados a la
matriz de la sefial empotrada (TAGLIAFERRI et al. 2001). Las
frecuencias de la sefial P_ se estiman como los maximos
de la siguiente funcion:

1 ..
— (27)
1= ?:21 efW(i)[?

Donde W/(i) es el vector de los pesos después del en-
trenamiento (componentes principales no lineales o vec-
tores propios) y e/ es un vector de componentes periodi-
cas dado por (28):

P(.'g =lo g

i2nf

g_ [ j2mf(L—1)
€ = Lef yoeey Ef

(28)

La funcién P_ permite resaltar las frecuencias princi-
pales ya que si la frecuencia en estudio f, corresponde
con la frecuencia fi del componente periddico e, el pro-
ducto entre el componente principal no lineal respectivo
(que es un vector propio) con ei va a tender a un valor
constante (cercano a 1), ya que estos vectores tienden
a ser paralelos entre si. En este caso el valor de P_ va a
tender a infinito. Por lo tanto el criterio para determinar las
frecuencias predominantes de la sefial consiste en deter-
minar los picos de la funcién definida por la ecuacion 27.

Caracterizacion cuantitativa de datos estratigraficos

El analisis de Fourier se ha utilizado como herramienta
para el andlisis de la informacién estratigrafica, y espe-
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cificamente para la deteccion de ciclos que puedan co-
rresponder a eventos geoldgicos particulares. Este tipo
de analisis es hoy por hoy la herramienta mas importante
que se tiene para los estudios cicloestratigraficos y de ahi
la importancia de conocer sus fundamentos teoricos y la
forma como se aplica en situaciones reales. Ejemplos de
aplicacion de esta metodologia aparecen en ScHwARzA-
CHER (1993) y Longo et al. (1994). Este tipo de analisis
se ha aplicado con variables como registros eléctricos,
isétopos estables, variables geoquimicas, y parametros
sedimentolégicos (tamafio de grano, indice de color, es-
pesor, etc.).

De acuerdo con GHiL et al. (2002), el AES se ha utiliza-
do ampliamente en el tratamiento de informacién paleocli-
matica, con el fin de filtrar las sefiales originales y obtener
patrones de variacion mas interpretables. En el caso es-
pecifico de la estratigrafia esta metodologia ha sido em-
pleada para el analisis de la curva de variacién eustatica
de la EXXON por SmitH (1994), con el fin de establecer si
la dinamica del sistema puede ser descrita por medio de
la reconstruccion del atractor extrafio. Asi mismo, ScHwAR-
zAcHER (2000) analiza la duracién de las secuencias re-
portadas en la literatura usando el AES y determina que
la contribucion de los 4 primeros componentes principales
permite explicar la mayor parte de la variabilidad de la se-
rie, es decir, estos 4 componentes serian suficientes para
reconstruir la mayor parte de la sefial original.

Las redes neuronales artificiales se han aplicado para
la deteccion de ciclos de Milankovith por Brescia et al.
(1996) usando un modelo de perceptron multicapa con re-
tropropagacion de error. Sin embargo esta aproximacion
al estar basada en un entrenamiento supervisado con se-
fales grandes presenta problemas para su aplicacion, ya
que el entrenamiento de la red se vuelve intensivo a nivel
computacional. Sin embargo estas herramientas mate-
maticas se han usado ampliamente para el analisis de
informacion de registros eléctricos y estos estudios se han
orientado hacia el desarrollo de procedimientos de clasi-
ficacién automatica con los cuales se pueda “predecir’
la ocurrencia de un tipo litolégico particular (CAers & Ma
2002). Para este fin se han empleado redes neuronales
de alimentacion hacia delante con retropropagacion de
error (Caers & Ma 2002), redes neuronales de tipo Ko-
honen (CHang et al. 2002, BropARIc et al. 2004), y topolo-
gias mas avanzadas como el comité de expertos (CHANG
2000)

La utilizacién conjunta de redes neuronales artificiales
y clasificador de sefial multiple para la determinacion de
frecuencias fundamentales en una sefial se aplicé por pri-
mera vez en el campo de la astrofisica (TAGLIAFERRI et al.
1999) y en estratigrafia ha sido aplicado por TAGLIAFERRI et
al. (2001) en secuencias estratigraficas del Cretacico, en-
tre las cuales se pueden mencionar Monte Raggeto (Ba-
rremiano — Albiano), Monte Tobenna (Turoniano — Conia-
ciano) y San Lorenzello (Valanginiano — Hauteriviano). En
estos casos particulares se ha empleado la informacion
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de litofacies (tamafio de grano) e indice de color como
variables de andlisis.

CASO SINTETICO

Con el fin aplicar las metodologias antes explicadas
con datos reales, estos procedimientos se automatizaron
de la siguiente forma:

» Anadlisis de Fourier: Se emplearon las funciones im-
plementadas en el ambiente de solucién de problemas
MATLAB®.

* Analisis Espectral Singular, Redes Neuronales Atrtifi-
ciales y Clasificador de Sefial Multiple: Se implementaron
en Fortran 90, ya que este lenguaje de programacion ofre-
ce facilidades para la realizacién de calculos numéricos.
En el caso del AES tradicional y Neuronal el analisis del
contenido frecuencial se realizd6 en MATLAB®.

Para la aplicacién de los diferentes métodos de anali-
sis explicados en la seccion 3 se requiere que el usuario
especifique ciertos parametros. Los parametros mas im-
portantes que requieren ser especificados son:

» Tamanos de ventana o dimension de empotramiento
* Numero de componentes principales

» Tasas de aprendizaje

« Valores 6ptimos de la activacion

* Errores minimos de entrenamiento

Esto se puede hacer en un caso en donde se tengan
todas las condiciones controladas y de antemano se co-
nozcan las frecuencias predominantes. Para esto se creo
una sefial periédica con 3 frecuencias predominantes que
representan la variacion una propiedad sedimentolégica
en funcién de contrastes ambientales debidos a la interac-
cion entre subsidencia, aporte de sedimento y eustacia.
Asi mismo se le adiciond a la curva una componente de
ruido blanco con una amplitud definida, la cual representa
contribuciones de indole local, inherentes al medio de de-
posito particular en el cual se esta generando el registro
estratigrafico (cambios autociclicos). La sefial se genero
empleando una expresion del tipo:

3
y(t) = mt + Z A; [c-os (zéfit)] + A e

i=1

(29)

Donde:

m = Tasa de descenso del nivel mar (asumida cons-
tante durante todo el intervalo de tiempo de interés).

ci = Frecuencias asociadas a los parametros orbitales
(Tabla 1),

Ai,Ar=Amplitud de cada una de las componentes con-
sideradas (ver tabla 1)

T = Intervalo sobre el que y(t) esta definida,

€ = Variable aleatoria con distribucion normal N(0,1)
(ruido blanco).

La sefal generada corresponde a una sucesion sedi-
mentaria de 300m espesor, con un intervalo de muestreo
de 10cm. Esta sucesion representa un intervalo temporal



de 2.4Ma, con una tasa de sedimentacion igual a 12.7cm/
ka. Las frecuencias incluidas en la misma se presentan en
la Tabla 1. Una vez generada la sefial, esta se discretizé
en 6 grupos diferentes con el fin de representar la varia-
cion de la granulometria, y dicha sefial categorizada se
empled para examinar las diferentes metodologias. Los
valores de las granulometrias y su porcentaje de ocurren-
cia en la sefial se presentan en la Tabla 2, los parametros
estadisticos basicos del registro generado se presentan
en la Tabla 3.

Tabla 1. Caracteristicas de las diferentes componen-
tes usadas para la generacion de la seial sintética.

PARAMETRO ESPESOR
ORBITAL PERIODO EN LA SERIE AMPLITUD
Excentricidad Larga 400ka 50m 0.3
Excentricidad Corta 130ka 16m 0.3
Oblicuidad 41ka 5m 0.6
Ruido 0.2

Tabla 2. Porcentajes de ocurrencia de los tamaiios de
grano en la seccion sintética.

Granulometria Valor % en la Seccion
G1 -2.28 2.9
G2 -1.32 17.16
G3 -0.35 35.06
G4 0.60 31.20
G5 1.57 12.40
G6 2.35 1.26

Tabla 3. Estadisticas basicas de la curva de variacion
granulométrica sintética.

PARAMETRO ESTADISTICO VALOR
Media 0.0
Desviacion Estandar 1.0
Coeficiente de Variaciéon Indefinido
Maximo 2.5390
Cuartil Superior 0.6094
Mediana -0.3554
Cuartil Inferior -0.3554
Minimo -2.2849

En la figura 9a se presenta la sefal generada y en
la cual se puede apreciar que en general el tamafo de
grano aumenta como resultado del descenso relativo en
el nivel del mar incluido en la Ecuaciéon (29). Asi mismo
la granulometria presenta una distribucion simétrica en la
cual los mayores porcentajes se concentran en los grupos
G3 y G4, lo cual es consecuencia de discretizar una va-
riable (tamafio de grano real) con distribucién cercana a
la normal (Fig. 9b). La funcién de autocorrelacion espacial
revela la presencia de las componentes periddicas (Fig.
9c), en la cual es evidente la ocurrencia de un ciclo con
espesor de 5m y de otro con espesor de 18m aproximada-
mente, los cuales se pueden identificar claramente por la
altura que presentan los picos en la grafica. Lo anterior se
corrobora en el caso del periodograma (Fig. 9d), en el cual
se pueden identificar la ocurrencia de ciclos con espeso-
res de 5m (oblicuidad), 18m (excentricidad corta) y 46m
(excentricidad larga). Este ultimo valor difiere ligeramente
del especificado inicialmente (50m) lo cual se interpreta
como efecto del ruido presente en la sefial, y el cual apa-
rece en las frecuencias altas (o espesores bajos) concen-

a
0.2

Geologia Colombiana No. 31, Diciembre, 2006

a) b)

Granulometria Est.
o

a 50 100 150 200 250 300
Posicion (m)

<) dy
1 1400

08 1200
06 1000
04 a00
00

400

Densidad Espectral

02 200

04

0 20 40 60 60 100
Rezago espacial (m)

020 3N 40 s @ 70 @ 81 W
Espesor (m)

Fig. 9. Caso sintético a) Variacion de la granulometria
estandarizada con respecto a la posicion. b) Histo-
grama. c) Funcion de autocorrelacion espacial. d)
Periodograma de la granulometria en la seccién sinté-
tica presentado picos a 5m (40ka), 16m (130ka) y 46m
(460ka).

trandose en la parte izquierda del espectro. En la figura 9d
es claro el pico del ciclo de 5m de espesor (oblicuidad) en
contraste con los otros parametros orbitales tal y como se
especifico en el procedimiento de generacion de la sefial
(Tabla 1), donde se aprecia que es el parametro al que se
le ha dado la mayor amplitud. Lo anterior indica que el pe-
riodograma obtenido mediante la transformada de Fourier
permite identificar los ciclos principales presentes en la
sefal estratigrafica.

Analisis Espectral Singular Tradicional

Para aplicar el procedimiento del AES se hace necesa-
rio definir la dimensién de empotramiento y posteriormen-
te el numero de componentes principales con los cuales
se va a reconstruir la sefal. Para esto se seleccionaron
diferentes valores de la dimension de empotramiento y
se realizo el AES de la sefial. Los valores seleccionados
fueron de 1m hasta 10m con incrementos de 1m, lo cual
representa una dimension de empotramiento de 10 hasta
100. Para un tamafo de ventana igual a 5m, es decir una
dimensién de empotramiento igual a 50, se produce la se-
paracién clara de las frecuencias presentes en la sefal
original. Este valor coincide con el espesor del ciclo de
mayor amplitud presente en la sefal.

Los resultados del analisis espectral singular de la se-
fal sintética para una ventana de 5m de espesor apare-
cen en la figura 10. De la forma del primer componente
(Fig. 10a) se infiere que este se encuentra asociado a un
comportamiento netamente periddico. Esto se corrobora
con la proyeccion de dicho componente sobre la serie ori-
ginal (Fig. 10b) y con el periodograma de dicha proyec-
cion (Fig. 10c), el cual revela la presencia de los ciclos de
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46m (excentricidad larga) y de 18m (excentricidad corta)
en este componente. El segundo componente aparece
en la figura 10d y también se encuentra asociado a un
comportamiento periddico. La proyeccion de este compo-
nente sobre la sefal original (Fig. 10e) presenta un com-
portamiento periédico muy diferente al del componente
anterior (Fig. 10b), lo cual indica que incluye frecuencias
adicionales. Esto se corrobora en el periodograma del se-
gundo componente (Fig. 10f) en donde el pico del ciclo de
5m (oblicuidad) presenta una mayor amplitud. También se
presentan picos de los ciclos de 18m y 46m con amplitu-
des menores a las observadas en el primer componente.

“
w

1200

1000

=]
[x]

200

=)
o

600

Componente

=)
=

400

Granulometria est.
Densidad Espectral

2m

T 2 3 4 & “o w ; ;0 & 0 40 8 81 1m
Rezago Espacial {m} Posicién (m) Espesor (m)

9 e "
02 2 2000

1500

1000

500 JL

0 1 2 3 4 s R N 40 8 81 W
Rezago Espacial {m) Posicién (m) Espesor (m)

Componente
o
Granulometria est.
=)
Densidad Espectral

Fig. 10. a) Componente principal 1 obtenido usando
AES Tradicional. b) Proyeccion del componente 1
en la serie de espacial original. c) Periodograma del
Componente principal 1. d) Componente principal 2.
e) Proyeccion del Componente principal 2 sobre la se-
rie espacial original. f) Periodograma del Componente
principal 2.
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Fig. 11. a) Curva granulométrica real b) Curva granulo-
métrica reconstruida usando los dos primeros compo-
nentes principales obtenidos en el AES tradicional.
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Fig. 12. a) Periodograma de la seial original. b) Peri-
odograma de la seinal reconstruida con los compo-
nente principales 1y 2 obtenidos del AES tradicional.

Los resultados presentados anteriormente indican que
los dos primeros componentes incluyen las frecuencias
principales presentes en la sefial original y por lo tanto
estos se emplearon para la reconstruccion de la senal
original. Al comparar la sefal reconstruida (Fig. 11b)
con la sefal original (Fig. 11a) se puede apreciar que se
conserva la tendencia general de la sefial real y que las
componentes de alta frecuencia asociadas al ruido han
desaparecido. Asi mismo el periodograma de la sefal re-
construida (Fig. 12b) preserva las frecuencias principales
presentes en la sefial original (Fig. 12a).

Analisis Espectral Singular Neuronal

En este caso se empled la misma dimension de em-
potramiento usada para el AES Tradicional (5m o una
dimension de 50). El procedimiento para la definicion de
los diferentes parametros de la red neuronal artificial se
realizé por ensayo y error. Para las tasas de aprendiza-
je (a) se probaron valores entre 1.0x10-1 y 1.0x10-7, y
se obtuvieron resultados satisfactorios para un valor de
1.0x10-5. Asi mismo se probaron valores del parametro
de la funcion de activacion (8) entre 0.1 y 20, y se selec-
cion6 el valor de 10, ya que en combinacion con la tasa
de aprendizaje permitié realizar el entrenamiento de la
red neuronal en tiempos relativamente cortos y sin que
se presentaran oscilaciones en los valores de error obte-
nidos. En este caso el error corresponde a la diferencia

Tabla 4. Valores de los Parametros empleados en el
procedimiento de analisis espectral singular neuronal.

PARAMETRO VALOR
Numero de Neuronas de entrada 50
Numero de Neuronas de salida 2
Tasa de aprendizaje 1.00E-05
Parametro de activacion 10
Tolerancia minima 1.00E-04




entre los pesos de la época ty t+1. El valor de tolerancia
minimo especificado en este caso fue de 1.0x10*, ya que
este valor se alcanzaba en un tiempo prudencial.

Una vez definidos los parametros anteriores se entre-
noé la red neuronal artificial y se obtuvieron los componen-
tes principales no lineales los cuales aparecen represen-
tados en las figuras 13ay d. Tal como se realiz6 en el caso
del AES tradicional, se obtuvo la proyeccion del primer
componente no lineal sobre la serie de tiempo original
(Fig. 13b), el cual refleja la presencia de un componente
periodico de alta frecuencia (ciclo de espesor bajo). Esto
ultimo se corrobora mediante el periodograma (Fig. 13c)
el cual revela la existencia del ciclo de 5m (oblicuidad).
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Fig. 13. a) Componente principal 1 obtenido usando
AES Neuronal. b) Proyeccion del componente 1 en la
serie de espacial original. c) Periodograma del Com-
ponente principal 1. d) Componente principal 2. e)
Proyeccion del Componente principal 2 sobre la serie
espacial original. f) Periodograma del Componente
principal 2.
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Fig. 14. a) Curva granulométrica real. b) Curva granu-
lométrica reconstruida usando los dos primeros com-
ponentes principales obtenidos en el AES Neuronal.
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Fig. 15. a) Periodograma de la seial original. b) Peri-
odograma de la seial reconstruida con los Compo-
nente principales 1y 2 obtenidos del AES Neuronal.

Para el caso de la proyeccion del segundo componente
sobre la sefal original (Fig. 13e) este nuevamente pre-
senta un comportamiento periédico, el cual se encuentra
asociado a los ciclos de 18m y 46m tal como lo muestra el
periodograma (Fig. 13f). Con esto, se puede comparar la
sefial real (Fig. 14a) con la sefial reconstruida usando los
dos componentes principales no lineales (Fig. 14b), y se
puede apreciar que se obtiene una buena reconstruccion
de la sefal, la cual presenta diferencias evidentes con la
sefial reconstruida usando AES tradicional (Fig. 11b). Asi
mismo se comparan los periodogramas de la sefal real
(Fig. 15a) con el obtenido para la sefal reconstruida (Fig.
15b) y se puede apreciar que se preservan los ciclos prin-
cipales de la sefal original.

Red Neuronal Artificial y Clasificador de Seial Multiple

Con el fin de utilizar el clasificador de sefial multiple
para realizar la deteccion de los ciclos principales presen-
tes en la sefal estratigrafica se entrend una red neuronal
artificial de tipo hebbiano usando los mismos parametros
consignados en la Tabla 4. El periodograma de la sefal
real estimado usando la transformada de Fourier (Fig. 16a)
sirve como base para comparar los resultados empleando
la red neuronal artificial y el clasificador de sefial multiple.
La figura 16b muestra que el ciclo principal presente en
la sefa estratigrafica corresponde a 5m. Una vez detec-
tado este ciclo, la sefal original se somete a un procedi-
miento de filirado pasabanda definido en un intervalo de
ciclos de espesor entre 6m y 100m. La sefial resultante es
empleada como entrada a una red neuronal artificial de
iguales caracteristicas que las empleadas anteriormente,
y en este caso el ciclo detectado corresponde a 16m (Fig.
16c¢). Se aplica nuevamente el filtro pasabanda entre 17m
y 100m, y se repite el procedimiento con la red neuro-
nal. En esta oportunidad el ciclo principal en esta sefal
filtrada corresponde a 50m (Fig. 16 d). Como se puede
apreciar los ciclos detectados empleando esta metodolo-
gia corresponden a los especificados inicialmente para la
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Fig. 16. a) Espectro de potencia para el tamaio de
grano obtenido mediante el algoritmo de transfor-
mada rapida de Fourier. El espesor de los ciclos pre-
dominante corresponde a 46m, 18m y 5m. b) Espectro
de potencia obtenido mediante la Red Neuronal Artifi-
cial y clasificador de senal miultiple (Sefal completa),
ciclo principal 5m. c) Espectro de potencia obtenido
mediante la Red Neuronal Artificial y clasificador de
senal multiple (Sefal filtrada ciclos entre de 6 y 100m),
el ciclo principal corresponde a 16m. d) Espectro de
potencia obtenido mediante la Red Neuronal Artificial
y clasificador de seial multiple (Senal filtrada ciclos
entre de 17 y 100m), ciclo principal 50m.

generacion de la sefial sintética, y los cuales se identifican
parcialmente usando el periodograma estimado a partir
de la Transformada de Fourier.

DISCUSION DE RESULTADOS
Caso Sintético

En el caso sintético resulta de interés el hecho que
al definir una funcion sencilla para la categorizacion de
la sefal original las frecuencias predominantes se con-
serven a pesar que este procedimiento introduce algunas
frecuencias que no corresponden a la realidad. Esto es
especialmente importante si se tiene en cuenta que el ta-
mafo de grano es uno de los parametros que mas facil
resulta determinar en campo, y que por lo tanto pueden
ser utilizados para la determinacién de frecuencias rela-
cionadas con procesos alociclicos.

La senal reconstruida a partir de los componentes
principales lineales es una versiéon suave de sefal real,
tal como se aprecia en la figura 11. La reconstruccion rea-
lizada a partir de los componentes principales lineales es
una sefial en donde claramente predominan componen-
tes periodicas, tal como se aprecia en los componentes
principales (Fig. 10) y en la misma sefial reconstruida (Fig.
11). En la sefal reconstruida, el ciclo de 5m (oblicuidad)
presenta amplitud menor que mismo ciclo en la sefial real,
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tal como lo muestran los periodogramas (Fig. 12a y 12b)
lo cual indica que filtrado realizado por AES tradicional
puede verse afectado por el ruido presente en la sefal.
Asi mismo en la sefial reconstruida se acentua la amplitud
de los ciclos de 18m (excentricidad corta) y 46m (excen-
tricidad larga) con respecto a la sefial original, lo cual en
ultimo término afecta la forma que tiene la reconstruccion
realizada.

En el caso del Analisis Espectral Singular Neuronal,
los componentes principales no lineales tienen una forma
diferente a la de su contrapartida lineal, aunque las formas
obtenidas corresponden a patrones netamente periddicos.
Sin embargo la reconstruccion realizada con los dos com-
ponentes extraidos es diferente que la sefial reconstruida
con los componentes lineales. La sefal reconstruida con
los componentes principales tradicionales es diferente a
la reconstruccion realizada con los componentes no linea-
les. Esto indica que efectivamente estos componentes no
lineales capturan rasgos diferentes y que al incluirlos en el
procedimiento de reconstruccién de la sefal se obtienen
mejores resultados.

Un aspecto que vale la pena mencionar corresponde al
hecho que tanto el periodograma de la sefial real, como el
de la sefal reconstruida (usando AES Tradicional y Neu-
ronal), no permiten identificar exactamente los valores de
los ciclos especificados inicialmente en la sefial sintética.
Los valores obtenidos para los ciclos predominantes en la
sefial son de 18m y 46m, mientras que los especificados
inicialmente corresponden a 16m y 50m. Asi mismo las
amplitudes de estos ciclos presentan variacion cuando
se comparan los periodogramas de la sefial real y la re-
construida usando cualquiera de los métodos empleados.
Este problema de las amplitudes se puede corregir si se
utilizan mas componentes en la reconstruccion de la se-
Aal, sin embargo los ciclos predominantes asociados a la
sefal parecen no ser determinados correctamente desde
el principio. Esto tendria serias implicaciones para la utili-
zacion del andlisis de Fourier y del AES, ya que si el ruido
puede afectar significativamente el contenido frecuencial
de una senal, los resultados obtenidos con estas meto-
dologias deben interpretarse con mucho cuidado. Sin
embargo la generalizacion de esta idea requiere de un
estudio mas completo con el fin de determinar hasta que
punto el ruido puede afectar la deteccién de estos ciclos
de interés.

Las combinacién de redes neuronales artificiales y del
clasificador de sefial mdltiple, posibilitaron la deteccion de
todos los ciclos predominantes asociados a la sedal, tal y
como se presenta en la figura 16. Sin embargo cabe men-
cionar que se detectaron los ciclos en un orden inverso
al obtenido para el caso de los componentes principales
lineales, ya que primero se determiné la existencia del
ciclo de 5m (oblicuidad), y posteriormente el de 16m (ex-
centricidad corta) y de 50m (excentricidad larga). Asi mis-
mo los valores de densidad espectral obtenidos no son
comparables con la densidad espectral empleada en el



periodograma obtenido usando transformada de Fourier,
y en este caso se debe tener en cuenta son las frecuen-
cias detectadas. Esta misma situacion aparece reportada
en TAGLIAFERRI et al. (1999).

CONCLUSIONES

El analisis de Fourier es una herramienta fundamental
para el tratamiento de las sefiales estratigraficas, ya que
permite determinar el contenido frecuencial de la sefial en
estudio, con lo cual se pueden evidenciar procesos alo-
ciclicos particulares y también facilita la definicién de la
dimensién de empotramiento en el caso que se vaya a
realizar el Analisis Espectral Singular.

El Andlisis Espectral Singular (AES) es una técnica es-
pectral que permite separar la sefial en componentes es-
tadisticamente independientes que pueden relacionarse
con procesos alociclicos especificos como es el caso de
los ciclos de Milankovitch. La obtencion de estos compo-
nentes exige por parte del usuario un conocimiento claro
de las caracteristicas de dichas periodicidades. Asi mismo
el Anadlisis Espectral Singular brinda la posibilidad de re-
construir la sefal original a partir de un conjunto de bases
definidos a partir del mismo conjunto de datos.

Como se determind en el caso sintético, el procedi-
miento de filtrado realizado a partir del Analisis Espectral
Singular se hace a partir de la misma sefial y de sus ca-
racteristicas de correlacion temporal, con lo cual no se re-
quiere la especificacion de un rango de frecuencias en el
cual puedan presentarse fendmenos de interés geoldgico,
como es el caso de los filtros pasabanda. EI AES al brindar
la posibilidad de realizar el filtraje sin estos requerimientos
restrictivos se convierte en una herramienta importante
para el pre — procesamiento y analisis de sefiales estrati-
graficas y por lo tanto su utilizacion es recomendable en el
caso que se cuente con este tipo de informacion.

Las redes neuronales artificiales son herramientas
matematicas que permiten emular ciertas funciones del
cerebro humano relacionadas con el aprendizaje y el re-
conocimiento de patrones. En el caso particular del caso
sintético estudiado, las redes neuronales artificiales de
tipo hebbiano permitieron obtener componentes principa-
les no lineales, los cuales capturan mayor detalle de la
sefal que su contrapartida lineal. Asi mismo estos compo-
nentes principales no lineales sirvieron de base para se-
parar las frecuencias predominantes asociadas a la sefial
por medio del clasificador de sefal multiple.

La utilizacién combinada de redes neuronales artifi-
ciales de tipo hebbiano y el clasificador de sefial multiple
permitieron la identificacion correcta de las frecuencias
presentes en una sefal sintética, cuando se la compara
con el periodograma obtenido mediante la transformada
de Fourier. En este caso el espectro de potencia obtenido
con el clasificador de sefial multiple es mucho mas sencillo
de interpretar que el obtenido con el analisis tradicional.
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Para el entrenamiento de una red neuronal artificial
de tipo hebbiano se hace necesario que el analista de-
fina ciertos parametros, relacionados con la topologia de
la red (nUmero de neuronas de entrada y salida) y con el
esquema de entrenamiento (tazas de aprendizaje, valores
de los parametros de las funciones de activacion, errores
minimos, etc). La definicion de estos valores depende del
conjunto de datos y en este caso particular se optd por un
procedimiento de ensayo y error para la determinacion de
los mismos, aunque seria recomendable definir criterios
mas objetivos. Esto es tema de futuras investigaciones.
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