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RESUMEN,~ Se realiza un estudio ds las tamponentes de series de tiempo
en geologfa y gsofisica,y de los métodos de separac16n. Se presentan
modelos determinfsticos para dichas comporentes, asi como tambidn métge-
dos de estimacidn de parémetros.

ABSTRACT .- A study on geological amsd geophysical time series compaonents
and separation methods has been carried out, Also are presented deter-
ministic models for components and parametric estimation methods,

INTRODUCCION, - Qeﬁtro de las geoeiencias encarfadas de estudiar el Geg-
_sistema y sus relaciones solares y lunares, se efectlan determinaciones
del sistEmg y sus partes,con el ob jeto de evaluar su comportamientao pa~;
sado, presents y futuro. Esto se lleva a caBo 8 través de modelos gue
tratan de simular dicho comportamiento, para lo cual es necesario efece
tuar ﬁbservaciones‘de diferentes pardmetros del sistema a través del;
tiempo y del aspabio.

Para el caso de observaciones temporales, se contruyen series de tiem
po. Como definicidn diré que:; "Una serie ds tiempo es un conjunto de de-
terminaclones en akgdn lenguaje 148ico, de una o més caracteristicas, de
un sistema real a travéds del tiempa". A éate conjunto de series de tiem-
po gque se corresponde & un sistema particular, se lo denomina "eﬁaamble"
que pusde o no constitulirse en series de datos "ergddicoé" (ROBIN3ON, E,
A,,1980). La propledad de ergodicidad se establece mediante la coinciden
cia de los promedios sobre el "ensamble" (o conjunto de series de datos)
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respecfo del prbmédio temporal sobre una serie de tiempo perteneciente

al "ensamble": T

P = Ei(xt) = 1im j{: Xy
Ty00 2T+1 te~T

, i
donde E indica promedio sobre el conjunto de series de datos, T Bl tiem

pd y.xt una serie particular sobre la gue se efect@a la determinecidn de

su promedic a través del tiempo.

CLASI#ICACION DE EVENTOS EN SERIES DE TIEMPO.~ La simple observaeidn de
reffistros o gréficas de los fendmenos en el tiempo Facilita: esthablecer
une clasificacidn de los eventos en: periddicos, recurrentes y aleato-
rios, dejando en algunos casos de lado la componente de tendencid o tam-

bién aperiodicidad, Fenomenol&gicamente, las componentes que se definen

_ a continuacién son parte de urna serie de tiempo, de mayor o menor gradq,'

directamente relacionadas con el proceso y estructura del sistema que ge

nera dicho fendmeno,

- EVENTOS:
1) Periédicos: correspbndan a una fenomenclodia donde el sistema
evidencia una accidén del proceso en forma continue,
2) Recurrentes; son fendmenos que aparecen con cierta periodicidad
| o ciclicidad, pero que estén llGados a una ley pro-
babilIstica determinada en base al registro de la
serie de tiempo.‘ |
3) Aleatorios: la aleatoriedad corresponde a una respuesta del sis-
| tema & _procesos que se desarrollan en forma errdtica
e irregular, Corrientemente se la denomina ruido oe-
nerado por el sistema, pero ssimismo estd vinculada
can lByes probabilisticas o estadfsticas del mismo,
d) Aperiodicidaed: es la parte de la serie de tiempo que corresponde
| a la tendsncia que presenta el fendmeno en general,
por medio de las determinaciones'y gue no puede evi-

denciarse como un macroperfodo,
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En general; el ruido Bs generado por el sistema detector y por Bl mée-

todo de medida,con sus errores de epreciaCién gue producen una incerti-

dumbre en el dato. Por ésto se mezclen comunmente la aleatoriedad, el

ruido y 1los errores, en un conjunto de elementos gue se caracterizan por

ser erréticos en su comportagmiento, denominéndose todo el conjunto "rui-

do". El ruido compite en megnitud con las partes periddicas, recurrentes

y de aperiodicidad (o 'tendencia') lo cual se conoce como ‘relacidn se_

fial /ruido’.,

Sisteméticamente se tienen tres elementos en juego (fig,l).

En la fio, 2 se tienen ejemplificadas series de tiempo con caracte-

risticas de tendencia (eperiodicidad), pressncia de pulsos, fendmenos

periddicos, escaelones, rampas, y, €n todos los casos, superpuesto a #éstos

eventos, aleatoriedad y ruido,

X X ()
CONSTANTE LINEAL
t
Xt X (4
PERIODICA IMPULSO
{
X ESCALON Xt R AMPA
t L

FORMAS ELEMENTALES DE SERIES DE TIEMPO
Fig. 2
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METODOS DE ANALIZIS.- Los métodos de anéiisis de series Eemporalmente
variables en‘geologia y geofisica tratan de determinar su estructura pe-
riddica, alsatoria y nivel de ruido, sntendiéndose por periodicidad la
propiedad de repeticidn en 8l tiempo de’ las sventos detectados. Por otra
parte, la aleatoriédad es aguella porcidén de carécter aditiva o multipli-~
cativa, con promedic temporal que puede ser nulo, y QuE apareceé SUperpuss
ta a los procesos periddicos; mientras que el ruide tiene aubocorrelacidén

nula,

FILTRADD (O SUAVIZACION).n las difgrentes técnicas en la toma de abserva
ciones,‘mediciones 0 lectura de registros, realizan de bor gl un filtra-
do de 1a informacidn contenida, A pesar de ello, la alaatofiedad y el
ruido peesente hacén necesario efectuar un proceso de "alisamiento o sua
vizacidn" gque en définitiva conduce a un filtrado de los perfodos peque-
flos y de una forma directa de determinacién amortiguada de la inteﬁsidad
(o amplitud) que presenta el proceso, .

Los métodos de ls ventana—filtpo gue se hace correr sobre la serie de
datos, son en la mayorta de los casos centrados, de la forma:
: \ - ; - .

Fle,) - R{ P(0) F(t,) +y  PK) [Fle, +K) + Ft, - K.)_]} 1)
K=l

donde F(ti) representa la seile discreta de datos originales, ?(ti) re-
presenta los datos &il‘trados, P {0) y P(K) el vector de los pesos del fil-
tro y K = [P(D) +-§Z:P(K) ] la constante de normalizacidn del file .

K=l
tro.

Otra manera de afeﬁtuar el filtrado de los datos es produciendo un cor-
te sn el campo de las frecuencias presentes en el espectro de Fourier,de
tal manera que al reconstituir la serie de datos pér medio de la transfor
mada inversa, se obtiene una sefial depurada. En otras palabras, se pasa
del campo tamporél al de las frecuenciasy an éste Gltimo se‘aplica un

filtro, y se retoma el campo del tiempo,
: i
DETERMINACION DE LAS COMPONENTES NO CICLICAS.- Estas companentes corres-—

fponden a la aproximacidn por medioc de una funcidn polindmica de grado n,
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o a funciones trascendentes no periddicas de mejor ajusgte,
£l método méds ppropiado de ajuste de los pardmetros es por medio de
minimos cuadrados, tal que las ecuaciones normales para el ajuste poli-

ndmico bn(ti) de las observaciones yi en 8l instante ti e3tdn dadas pory

N ()  :(th)ﬂlb_~fz7n—~

Tt) (22) ()] by | Zyit)

!

)0 (5 by | [E i)

L L J L ]

para y; = Phﬁi):bo+b1't.'+--~+bnflvh

Otros modelos estdn basados en funciones exponenciales, logaritmicas

y potenciales de la forma:

bt b
y = ae . ynat
{ N (3)
y=a+hblnt y = alt + k) = ,con kects,

Es posible redycir estes sxpresiones a formas lineales mediabte una
transformacién logarftmica y efectuar la determinacidn de los parémetros

por medio de la férmula (1).

ANALISIS ARMONICO.- Las variaciones periddicas o cIclicas son posibles
ds modelizar a trav®s de funciones de su misma caracterfstica, es decir,

. combinacidn entre sernos y cossnos de la forma de una serie de Fourier

finita: a N/2
F(t) o — 3;- a_ cos( 21Tnt”) + b sen(EELEE_ ()
2 r;;.-._l n N n N
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correspondiendo el corte del nimero de componentes armdnicas a y b a |
: n n

la mitad de la cantidad de datos digitizados (GECKINLI, N. C. and YAVUZ,
D., 1983),

La forma de edlculo de las companenteé arménicas es a travéds de las

férmulas siguisntes:

N
2 2T nt ;
8 = e :E: F(td) cos ( N 4-) : :
1
N (5)
2 2 nt
B s Flt
o m i S Fley) sen(E
J=1
para n=0, 1, 2, +..,N/2
Para el caso en gue los valores F(t) sean datos promediados sobre al-
Bin intervalo A t, es necesario entonces corregir las componentes armé-

nicas para n}» 1 por medio de la funcidn:

(" n/N)
sen (T n/N)

Aln) = = (8)
denominada ‘corrsctor por achatamiento'. Asimismg la fase de ia onda de-
he ser corregida si se adopta 8l valor del promedio de los datos a los

extremos de este intervalo A t.

ANALISIS ESPECTPRAL .~ Cuandowlos eventos gue caracterizan un fendmena del
gepsistema se encuentran enﬁascarados o tienen presunta recurrencia ci-
clica, se utiliza el andlisis eapectral cdn el fin de obaervar en la fun
cidn de potencia espectral la presencia y la frecuencia de dicha sefial
(bAVIS, J. C., 1973; KANASEWICH, E, R., 1981).

Las formas estdndares de andlisis espeatral son esencialmente una ge-
neralizacidn del andlisis arménico, obtenidndose el espectro de amplitud
y fase por mediche: . | |

P(fn) = /[ F(t) ehlZTrfnt dt = cte, para la forma continua (?7)
S +To/?2

1 -i2T nf t
y por P(Fn=n fo) = Flt) e 0

e o 7 ~Ta/2

dt (8)
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siendo fo= 1/To, para el caso discreto (con n=0, + 1, + 2, ...).
Esta Gltima férmula permite relacionar este easpectro discreto con la
forma generalizada del andlisis arménico.

Sea D(nmP(Fnz n FD), entonces

) BiZTT nfot

F(t):_\_/\_(m (5)

con o n=3(n - ibn) y n=0, +1, +2, ...

De 1gual manera se vincula 21 andlisls armdnico con ei espectro de
amplitud de Fourier a través de la férmula (9).

El corrsspondiente espectro de fass ae obtiene mediante la relacidn:

(Fr= nfo) = Arc tang(- -EE— ) ' (10)

Las férmulas (9) y (10) se denominan sspectros de amplitud y fase dis

cretos respectivamente, y pueden ser calculados para series de hasta 256

datos (N),con un tiempo de procesamiento para computadoras del tipa PC
(Texas,IBM) de 25 a 45 minutos, Para microprocesadoras del tipo Sharp,
Cassig, HP (con CPU £ 16 Kb) se utiliza un tiempo de proceso del mismo
drden pero toméndose hasta N = 9§ datas,

Para series de tiempo cuya digitizacidén brinda mds de 256 datos, es
posible obtener el espectro de Fourier mediante una forma directa y ré-

pida utilizéndose la Transformada Rédplda de Fourier, basada en la expre-

‘sidn: N-1 |

p() - - Z Fie) ot @TTAIN 01,2, .., (N1) (11)
n=0

HeemplazandoNyla E~i21T /N, la expresién (11) se reduce a:

P(n) = -.i-z Flc) W™ can nk entero (12)

‘, =0

Para 8l caso extremo de tener una F(ti) compleja, el niémero de multi-
2
plicaciones es N y el de adiciones es N(N-1), para la determinacidn del
espectro en forma standard,

1
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mita redugir notablemente el ntmero de multiplicaciones y adiciones sn el

caso de ser N una potencia entera de 2. Un ejemplo de dato ae muestra en

]

A

la fig. 3.

1024

Farma Clédsica

Ne de produstes -por.1,000

512
256 : / '
///// Trang., Rdpida
128 ‘ \
64 \
64 128 256 512 ©1024

N: n° de datos |
' Fig. 3

gakforma de P(n) es compleja, de tal manera que la relacidn con la for-
ma generalizada del andlisis arménico (9) estd dada por:
a_ = Re(P(n)) '~ Re ea parte real
b = Im(P(n)) Im es parte imaginaria
Se hace notar que el espectro de potencia es P(n)n—snp(n), donde p(n)

es la transFormaEalrépida de Fourier de la funcién del tiempo F(k), es
- . ‘

decir que p(n)= ;Z: F(k) W,

=
Con éste método es posible determinar la transformada répida de Fou-

rier des dos sefiales digitizadas de N valores, simulténeamente, utilizéndg
ss la posibilidad de que F(k) sea compleja,

Sean entonces d(k) y t(k) (k=D,1,2,+..,N~1), los datos de las funcio-
nes, Se forma luefo la funcidn F(k) = b+ it(k). Se efectla después la
transformada X (n) = g;éF(k) e /N A(n) + iB(n) (r=0,1,2,...,N=1)
donde A(n)=Re (X(n)) y B(n)=Im(X(n)).

La trangfarmada rdpida de tk y dk esta dada por:
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D(n) =

{0A ) (=nJ]+ 1 [ B (n)-8 (Nen ()}
T(n) = & {[Bn}B(N=n]}= £ [ A(n)-A(Nen)]}

=

donde D(n) y T(n) son las transformadas discretas de d(k) y t(k), (BRI~

GHAM, E. 0., 1974),

También se puede,para el caso de series de tiempo extremadaménte ex-—

1
tensas (N > 2 23&096), utilizar éste método cortando la serie en la mi-

tad y rearmando una funcidp F(k) con la mitad en su parte real y la otra’

en su parte imaginaria, segdn el diguiente esquema:

Sea F (k) una Funcién real con k=0,1,2,.,.,2N-1 datosé se efectda una

divisidn de los datos en dos, forméndose asf dos funciones:
d (k )=F (2k ) y t (k )=F (2kc+1) (k=0,1,2,,4,,N~1)
Se genera entonceé una nueva funcidn comple ja
Flk)=dk) + 1t (k)
Se a _ica la transformada répida de Fourier
X (1) 5%‘F(k) gt T nk/N_ XR(n) + ixI(n) n=0,1,2, +ss,N=1
donde XR(n)=Ae (X (n)) y XI (n)=Im ((n))
Efectuando el célculo siguiente se tiene la parte real & imafinaria

de la transformada de F(k): TF(n)u TFr(n) + iTFi (n)

TFr(n) = [ XR(n)+XR(N—n)] OS(_.% [XI(n)+XI(N~n) ]

2 5
- sen(2g5 [ xﬁ(n);xH(N“”)]
TFi(n) = [ X1 (n);xl (N~n)} - sen (_E]_'l) X1 (n)-;XI (N-—-n)J
B cos(ﬁj [ XA [ )-XA (N-N) J n=0,1,2, ..., N-1
2

TEORIAS Y MODELOS: CONCLUSIONES,- Toda serie de tiempo sstd constituida
por componéntes de la.forma siguiénte;

TENDENCIA + COMPONENTE PERIODICA + COMPONENTE RECURRENTE +

+ COMPONENTE ALEATORIA + RUIDOD ' (13)

a dichas compomtes es posible aislarlas en mayor o menor Orado por los
métodos descriptos, Para éste caso la serie de tiempo presenta una for-
ma aditiva de las componentes, pero €stas pueden aparecsr relscioneadas
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multiplicativamente entre sf, de manera parcial o total,

La expresién (13) constituye un modelo de comportamiento de series
de tiempo y a partir de él es posible establecer las formas de funcioe
nes explicitas para constituir un modelo dstarministicn.(problema direc-~
to).‘En geolo9la y GeofiIsica la mayoria de los fendmenos se pressntan en
forme de modeloé aditivos, talssg comp las series de datos meteornldUicos,
hidrogeold9icos, hidroléficos, Deomagnéticos,etc,

La fig, 4 muastré un esgusma de las rslaciones existentes sntre las
funcionss, el modelo, su sintesis, el prondstico, las observaciones vy
los parémetros del modelo sustentado por relaclones funcionales,

Todo modelo determinfstico pretende pronosticar en yn nimero finito
de perfpdos, valores de la serie de tiempo que podria gensrar el fendme-
no del geosistema,

la comparacidén en tiempo real de los datos pronosticados por el mode-
lo y los observados, facilita la adaptacidén dindmica del modelo mediante
los cambios en sus pardmetros caracteristicos.

La fig, 5 muestra 8n bloques 8l comportamiento del sistema de prondg-
tico para series de tiempd, que coincide con el método de Teoriam Inversa
por anélisis.de datos brimdados por las Geociencias, indicéndose que ei
blogue “Modificacim:cﬁalos pardmetros del quelo" significe los camblos
y la estimacidn de los paréﬁetros que intervienea directa e indirectemen.
te en el modelo (andlisis factorial),

De la mstodolo@fa directa del anélisis de los datos Ceofisicos y geo-

16gicos (MENKE, W,, 1984), se tiene en base a las férmulas:
PARAMETROS DEL MODELO —» MODELO —+% PRONOSTICO DE LOS DATOS i

y, de la thodologié'invErsa:

DATOS — MODELIZACION -—» ESTIMACION DE LOS PARAMETROS

Es posible cambiar los dos métodos en uno adaptativo gue permita ob-
tener un sistema de tratamiento de los datos a través‘de,modelos, sipte—-
sis y simulacidn en forma dirscta e inversa de manera organizada (Fig.4).
Fste sistema se denominard entonces "Modelo Directo - Inverso de Apdli-
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sis de Datos Ceomdmicos”, besado en la combinacién de las teorfas Direce—

tas e Inversas del tratamiento de dichos datos,

RELACIONES —— .
FUNCIONALES = X (t)=F (PARAMETROS Y VARIABLES )
R )
OBSERVABLES
\'4 ‘ . \L .
MODELO DATOS
TRANSFORMACIONES A
Vo / - | |
SIMULACION 4
SINTESIS
_PROCESO DE SIMULACION
Yo ' .
PRONOSTICO S -
X (1)
\\\\\““““%> - ANALISIS COMPARATIVO

._ X (1) <> X (1)
Fig. 4 '

La forma de aplicacidn estarfa basada sn el diagrama de la fig,., 6.

Se podria modificar el modelo ya sea por sus parémetros o por sus re—
laciornes funcicnales en la Teorfa Inversa, Mientras gue en la Teorfia Di-
recta 8l procesoc de sintesis permite evaluar datos predictiveos, en la
Teorfa Inversa se busca adaptar el modelo a los datos existentes y esti-
mar parédmetros cuyo valor es desconocldo pero gue se encuentran en las
relacionss funcionales del modelo, .

El sistema propuesto vincula las dos metodologlas a través de un pro-

cedimiento adaptativo scbre el modelo y de un proceso de sintesis, en

continun intercambio comparativo con el sistema real existénte,
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SERIE DE TIEMPO
\DATOS HISTORICOS

MODELO—>PROCESAMIENTO
PREDICTIVO CUANTITATIVO.

OBSERVACIONES
SOBRE EL
GEO SISTEMA

CONTROL DEL

PRONOSTICO

MODIFICACION DE LOS
PARAMETROS DEL.MODELO

SISTEMA RECURRENTE DE LA REL ACION: SISTEMA—-MODELO-»PRONOSTICO

Fig. 5
D ATOS
TEORIA TEORIA
DIRECTA INVERSA
MODELO
= @ E STIMACION
PRONOSTICO DE . -
PARAMETRO
O BSERVABLES
TEORIA | TEORIA
DIRECTA ' INVERSA

Fig. 6
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