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RESUMEN. Se discuten dos aplicaciones prácticas de los métodos
de Reconocimiento de Patrones en el campo de las investigaci.ones 
geólogo-geafísicas. Una técnica particular, la asi llamada regla NN (Nea­
rest Neighbor rule) y tres de sus variantes más importantes son des­
critas. 

Se presenta también un sistema de computación: NNINT, desarro­
llado para trabajos de clasificación con 'la regla NN en forma interac­
tiva. Este si"stema se empleó en las mencionadas aplicaciones. 

INTRODUCCIÓN 

En los últimos años, las técnicas matemá­
ticas han encontrado creciente empleo en 
el procesamiento y análisis de los datos de 
las geociencias. Entre esas téanicas se des­
tacan los métodos de Reconocimiento de 
Patrones por su utilidad en problemas de 
clasificación y pronóstico. 

El presente rtrabajo se propone ejempli­
ficar esa utilidad mediante fa discusión de 

dos aplicaciones prácticas en el campo de 
la exploración de recursos naturales. Se 
describe la técnica de Reconocimiento de 
Patrones que se empleó (la regla NN). 

También se mencionan brevemente las 
características principales del sistema inte­
ractivo de computación NNINT, empleado 
en las mencionadas aplicaciones, que son 
discutidas. 

LA REGLA NN. ALGUNAS VARIANTES 

La regl,a NN (así llamada por fas siglas de 
su nombre en inglés: Nearest · Neighbor 
rule) es un método de Reconocimiento de 
Patrones muy popular entre investigadores 
y usuarios. 
Esta popularidad se debe, entre otras, a 
las siguientes razones: 

1. Es un método no paramétrico, lo que
siignifica que su empleo no depende de
funciones de distribución probabilística
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y por .tanto no se requiere conocimien­
to previo al respecto. 

2. Se conoce la cota superior de su proba­
bilidad de error (mala clasificación), lo
que representa una ventaja sobre la ma­
yoria de los restantes métodos no para­
métricos.

3. Su implementación en un programa de
computación es muy fáól y expedita.

4. Se dispone de numerosas variantes en­
caminadas a mejorar su comportamien­
to o a enfrentar situaciones que ocurren
con frecuencia en la práctica. Algunas
de estas variantes se discuten en esta
misma Sección.

5. Las ideas y conceptos en que se basa
resultan muy intuitivas y de rápida com­
prensión como puede verse en la siguien­
te descripción.

Como ocurre en todos los métodos super­
visados, la regla NN se apoya en la infor­
maoión suministrada por un conjunto de 
patrones de entrenamiento (prototipos) que 
representan a todas las clases de interés y 
que se supone estén perfectamente identifi­
cados. Este conjunto de prototipos recibe 
el nombre de Muestra de Entrenamiento 
(ME). 

Cuando se desea clasificar un patrón des­
conocido X según Ja regla NN, se busca su 
vecino más cercano en la ME. En otras pa­
labras, se determina el prototipo que mi­
nimi�a una función de distancia predefini­
da, con respecto a X. Entonces X se asigna 
a la clase representada por su vecino más 
cercano. 

Entre fas ya mencionadas variantes de 
que se dispone en conexión con la regla 
NN, las 11:res que se discuten brevemente a 
continuación resul,tan de gran importancia 
y fueron empleadas en las aplicaciones que 
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se presentan en este trabajo. Las tres con­
sist,en en preprocesamientos a los que debe 

ser sometida la ME antes de iniciar la etapa 
de clasificación de nuevos patrones. 

a) Edición (Wilson, 1972). Aunque se inclu­
ye generalmente entre los métodos encami­
nados a ·reducir el tamaño de la ME, pues
tiene también esa propiedad, su verdadero
�bjetivo estriba en mejorar el comporta­
miento del clasificador mediante la reduc­
ción de su probabilidad de clasificación 
errónea. 

El procedimiento consta de dos etapas: 

l. Para todo x; en la ME se buscan sus k

vecinos más cercanos en el resto de la
ME, y se determina cuál es la clase más
rep!'esentada entre esos k vecinos.

2. Se elimina X; de 1a ME si su identifica­
ción origiinaJ no coincide con la clase de­
terminada en el paso anterior . .

El valor del parámetro k debe ser fijado
de antemano. 

b) Edición Generalizada (Koplowitz y
Brown, 1978). Originalmente diseñado tam­
bién para mejorar el rendimiento del cla­
sificador, se ha podido comprobar (Baran­
dela, en prensa) que este procedimiento
brinda mé:!-gníficos resultados cuando se
utiliza en aquellos casos en los que no se
cumple el supuesto de que la identificación
de todos los prototipos sea correcta.

Estas situaoiones ocurren con cierta fre­
cuencia en las aplicaciones prácticas, pues 
en algunas de ellas la identificación de los 
prototipos es una tarea costosa y difícil. Se 
han reportado en diagnóstico médico, cla­
sificación de cultivos por medio de fotos 
aéreas, elaboraoión de mapas pronóstico de 
depósitos minerales y otras aplicaciones. 

Con este procedimiento el parámetro k, 
como en el anterior, debe ser definido pre-
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viamente. Entonces se determina otro pará­
metro k', ital que: 

(k + 1)/2 � k' � k 

Para cada prototipo X; se buscan sus k 

vecinos más cercanos en el resJto de la ME. 
Si una clase tiene al menos k' representan­
tes entre esos k vecinos, entonces X; se 
identifica con esa clase con independencia 
de su identificación original. 

En otro caso, X¡ se elimina de la ME. 

Barandela (1986) propuso el empleo reite­
rado de este procedimiento y mostró, con 
experimentos simulados, que sólo con dos 
repe>ticiones se obtenían mejoras sustancia­
les. 

c) Subconjunto Selectivo Modificado (SSM)
(Barandela. en prensa). La regla NN ado­
lece de una desventaja práctica impor-
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tante: para olasificar cada patrón desco­
nocido es necesario examinar todos los 
prototipos. Cuando la ME tiene un ta­
maño considerable, esto plantea reque­
rimientos excesivos en capacidad de me­
moria y tiempo de computación. 

Por eso se han publicado numerosas va­
riantes encaminadas a buscar una reduc­
ción del ,tamaño de la ME, de manera que 
se pieI'da lo menos posible de la informa­
ción suminisrtrada por la ME original. 

La presente variante tiene varias venta­
jas sobre las publicadas previamente: no 
depende del orden en que se examinan los 
prototipos, conserva aquéllos que brindan 
mayor :iinformación discriminatoria, y está 
definida de manera formal, no intuitiva. 

Una descripción completa del algoriitmo 
escapa al alcance de este trabajo. Las ven­
tajas arroba mencionadas han sido confir­
madas por resultados de experimentos de 
Montecar:o, comparativos con otras varian­
�es publicadas. 

SISTEMA DE COMPUTACIÓN NNINT 

PARA EL RECONOCIMIENTO DE PATRONES 

EN FORMA INTERACTIVA 

El valor que debe asignarse a los paráme­
tros k y k' arriba mencionados, la cantidad 
conveniente de repeticiones de la Edición 
Generalizada, si la ME se reduce o no, y 
otros muchos aspectos (por ejemplo, la se­
lección de variables), que forman parte de 
un proceso de Reconocimiento de Patrones, 
son decisdones que dependen fuertemente 
de las características del ,problema particu­
lar que se desea resolver y resulta muy 
difícil determinarlas de antemano. 

Lo anterior permite afirmar que la me­
jor forma de llevar a cabo la tarea de Reco­
nocimiento de Patrones es mediante un pro­
cedimiento interactivo que faéilirte probar 

distintas alternativas hasta enconitrar la 
que mejor se ajuste al problema en cues-
tión. 

En el Instituto de Geofísica y Astronomía 
se ha implementado el sistema de compu­
tación NNINT (Barandela y Fuentes, 1986) 
para la aplicación de la regla NN en forma 
interactiva con microcomputadoras del itipo 
NEC. Las principales características del 
sistema NNINT son: 

1. Ha sido diseñado para lograr una comu­
nicación usuari<>máquina que resulrte fá­
cil y cómoda, incluso para aquellos sin
experiencia previa en el empleo de com­
putadoras.



2. Se ha estructurado jerárquicamente, en
forma de submenús y módulos. Esto
permi1:e:

a) Segmentación del sistema con el pro­
pósito de ahorrar memoria interna.

b) Brindar al usuario una visión clara
y completa de todas las posibilidades
disponibles.

c) Dar al sistema flexibilidad para aña­
dir fácilmente cualquier nuevo algo­
ritmo deseado por el usuario.

3. Se ha previsto la posibilidad de errores
por parte del usuario al introducir in­
formación. El sistema detecta tales erro­
res, hasta donde esto es posible (por
ejemplo, el número de una clase que no
existe), alerta al usuario acerca de la in­
formación incorreota y repite la pregunta
que dio origen al error. Todo esto sin
tener que comenzar de nuevo desde el
principio y sin alterar la i,nformación ya
procesada.
Porr su:puesfo, algunos errores no pueden
ser detectados por el sistema y ocasiona­
rían resultados incorrectos. En estos
casos, al presionar la teda "Stop" se
puede interrumpir el prooeso y regresar
al punto donde se cometió el error.

4. Es posible utilizar también el sistema
cuando alguna o todas las variables son
del tipo cualitativo, es decir, cuando las
mediciones son efectuadas sobre un,a es­
cala discreta o nominal.
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El sistema ofrece los siguientes subme­
nús: Preprocesamiento, Reducción de la 
ME, Depuración, Estimación del error de 
clasificación, Selección de variables, Grá­
ficos, Clasificación y Organizativas. 

En Clasificación se puede optar por la 
regla NN (descrita arriba), por una exten­
sión de ésta, la así llamada regla k-NN, o 
por una variante que permite al clasifica­
dor no itomar decisión alguna (rechazo) 
sobre aquellos patrones cuya identificación 
es alit:amente dudosa a la luz de la informa­
ción disponible. 

Dos opciones del submenú Organizativas 
desempeñan un importante papel en la con­
secución del objetivo principal del sistema: 
- Grabar, para conservar en el disco fle-

xible, cada vez que se desee, el estado
vigente de la ME, después de haber su­
frido modificaciones por algunos de los
restantes algoritmos.

- Reiniciar, para comenzar de nuevo con
la ME original, anulando rtodas las mo­
dificaciones previamente efectuadas.

Con estas dos subrutinas es posible pro­
bar diferentes combinaciones de las opcio­
nes deseadas para buscar una mejor con­
figuración de fa ME, conservar la resultan­
te para un posible uso futuro, y recomenzar 
de nuevo con la ME original para ensayar 
nuevas combinaciones, hasta que se arribe 
a una decisión final. Las estimaciones del 
error de clasificación pueden ser de gran 
ayuda en. esta selección. 

DOS APLICACIONES PRÁCTICAS 

Ambas aplicaciones fueron desarrolladas en 
el campo de las investigaciones geólogo. 
geofísicas, en relación con la prospección 
de yacimientos gaiso-petrolíferos. Los datos 
fueron amablemente suministrados por el 
Departamento de Geofísica del ISPJAE. 

Primera aplicación 

La ME original consistió, en este caso, en 
268 patrones no identificados, correspon­
dientes a capas (estratos) de registros de 
pozos. Seis variables fueron medidas: 
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l. Cociente potencial espontáneo/Intensi­
dad gamma.

2. Resistividad aparente obtenida con son­
da · potencial.

3. Resistividad aparente obtenida con son-
da gradiente.

4. Intensidad gamma.

5. Porosidad Neotrónica.

6. Variación del diámetro de pozo.

PTeviamente, estos patrones fueron divi­
didos en 4 clases mediante un algoritmo 
de agrupación ejecutado en el ISPJAE. Es­
ta configuración fue tomada como punto 
inicial para la presente aplicación. Puesto 
que el propósito era explorar la posibilidad 
de manifestaciones gaso-petrolíferas, aun­
que al ME comprendía 4 clases� se consi­
deró de la manera siguiente: 

- clases 1 y 3, conformadas por estratos
sin perspectivas;

- clases 2 y 4, fuertemente asociadas
con los estrmos con perspectivas.

La Tabla 1 muestra los resultados del tra­
bajo. Para cada algoritmo de los que pro­
dujeron mejoría en la ME, se reflejan la 
cantidad de prototipos resultantes y los 
estimados del error de clasificación según 
dos de los métodos incluidos en NNINT: 
método C y método L (Barandela, 1981). 
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Como 1os resultados de un algori,tmo de 
agrupación (cluster) no pueden ser consi­
derados como una identificación enteramen­
te confiable, se comenzó por aplicar la Edi­

ción Generalizada con parámetros k = 5 
que la ME comprendía 4 clases, se consi­
en 50% y el estimado del error en 67%. 
Una segunda aplicación (k = 3, k' = 2) de 
esta técnica, mostró los beneficios que re­
porta esta reiteración. El tamaño de la ME 
permaneció inalterable y sin embargo el 
error estimado dismmuyó en más de 85%. 
Una tercera aplicación brindó resultado no 
aceptable y fue desechada. 

Se evaluó 1a importancia informativa de 
cada variable. La eliminación de la varia­
ble No. 4 permitió una reducción del tiem­
po de computación subsiguiente y no pro­
dujo deterioro en el clasificador. Se aplicó 
entonces la Edición de Wilson. En total se 
logró una configuración de la ME con un 
tamaño menor que 50% de la original, lo 
que significa considerable ahorro de tiem­
po de computación. Además, el estimado 
del error de clasificación resultante fue 
prácticamente nulo. 

Esto último fue confirmado cuando esta 
ME se utilizó para clasifioar, con la regla 
NN, otros 628 estratos procedentes de 3 re­
gistros de pozos diferentes, cosa que se 
'logró con resultados altamente satisfacto­
rios. 

TABLA 1. Resultados tú la primera aplica.ci6K. 

Secuencia Cantidad de Est. del error (%) 
--

Empleada prototipos e L 

ME inicial 268 47,4 34,0 

Edición Geeenfü:.ta 130 15,4 6,2 

Repetición (ele la E.G.) 130 2,3 1,5 

Eliminar ffriabl.e 4 130 2,3 1,5 

Edición lll 0,1 0,0 
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Con posterioridad se utilizó el método 
SSM para reducir aún más el tamaño de 
la ME. Permanecieron sólo 16 prototipos, 
pero este resultado no se incluyó en la Ta­
bla 1 porque el estimado del error aumentó 
considerablemente. Sin embargo, cuando 
esta ME reducida se empleó para clasificar 
los mencionados 628 patrones independien­
tes, solamente 12 de ellos recibieron una 
asignación diferente a la obtenida anterior­
mente (es decir, cuando la ME consistía de 
128 prototipos). 

Resulta interesante destacar que en todos 
esos 12 casos, la diferencia consistió en que 
primeramente (con la ME de tamaño 128) 
estos ,se consideraron como secciones de 
pozos con perspe�tivas y en la segunda oca­
sión no. Es decir, ahora se obtuvo una cla­
sificación más conservadora. De todas ma­
neras, 12 prototipos representan menos de 
2% de clasificación errónea, mientras que 
el tiempo de computación requerido dis­
minuyó en más de 85 % . Según las carac­
terísticas del problema que se esté analizan­
do, el usuario puede decidir sobre la alter­
nativa más conveniente. 

Segunda aplicación 

En este caso, el conjunto original de pro­
totipos consistió en 124 estratos pertene­
cientes a diferentes registros de pozos, pero 
todos ellos con conocidas manifestaciones 
gaso-petrolíferas. El objetivo fue clasificar 
estos patrones de acuerdo con su produc­
ción estándar. La información disponible 
sobre la producción no se utilizó en el tra­
bajo de clasificación (sólo se emplearon 
medioiones geólogo-geofísicas) y se dejó pa­
ra emplearse al final como medio de con­
trol. 
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Aquí se tuvieron en cuenta 5 variables: 

-Potencial espontáneo.

-Parámetro Duplo Diferencial de la in-
tensidad gamma.

-Parámetro Duplo de la intensidad neu­
trón-gamma.

-Factor de formación aparente de la zona
invadida.

-Factor de formación aparente de la zona
virgen.

Primeramente, los prototipos 'fueron
agrupados en dos clases (Grandes y Peque­
ños colectores) mediante la aplicación de 
un algoritmo de agrupación (cluster). En­
tonces se aplicó fa Edición Generalizada 
tres veces (siempre con k = 5 y k' = 4) y 
a continuación la Edición de Wilson. 

De esta forma el tamaño de la ME dis­
minuyó a 84 prototipos y el estimado del 
error (según el método C) decreció desde 
25% hasta 0%. pesde el punto de vista de 
la estructura de la muestra se observó tam­
bién una notable mejoría. La diferencia 
entre las dos clases se hiw más clara, co­
mo se desprende de los valores medios del 
nivel de producción: 

Antes del Después del 

proced. proced. 

Grupo 1 (grandes colect.) 8,5 10,3 

Grupo 2 (pequeños colect.) 6p 2,8 

La cantidad de prototipos colocados en 
el grupo incorrecto (grandes colectores en-
tré los pequeños o viceversa) disminuyó en 
50%. En resumen, se obtuvo una mejoría 
sustancial de la muestra para utilizarla co­
mo referencia en futuros trabajos de pro­
nóstico. 
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CONCLUSIONES 

l. Las dos aplicaciones discutidas constitu­
yen un ejemplo de lo válido que resulta la
aplicación de los métodos de Reconocimien­
to de Patrones, en particular la regla NN,
para solucionar importantes problemas
geólogo-geofísicos.

2. Es frecuente, en la literatura especializa­
da, recomendar la normalización o <tipifica­
ción de los datos, cuando se trabaja con
clasificadores del tipo de la regla NN. Sin

embargo, en los dos casos analizados, cuan­
do se intentó preprocesar la información de 
esa manera, el comportamiento del clasifi­
cador empeoró. Esta cuestión, al igual que 
la de la selección de variables, requiere es­
tudio adicional. 

3. Muy interesante resulta el empleo de la.
Edición Generalizada como complemento
de un algoritmo de agrupación (cluster),
metodología no reportada previamente.
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PATTERN RECOGNITION METHODS IN THE SOLUTION OF 

GEOLOGO-GEOPHYSICAL INVESTIGATIONS 

Ricardo BARANDELA ALONSO 

ABSTRACT. Two practica[ applications of Pattern Recognition me­
thods in the realm of geologo-geophysical investigations are discussed. 
A particular technique: the so called .Nearest Neighbor (NN) rule and 
three of its more importaht variants are described. 
A computing system: NNINT, developed far classifying with the NN 
rule in an interactive setting and employed through these applications 
is also presented. 




