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RESUMEN

En el presente trabajo se describen y discuten algunas experiencias obtenidas en la prictica del reconocimiento de
patrones en el campo geoldgico y geofisico, llevadas a cabo con el empleo de un método supervisado (la llamada regla NN)
y utilizando el sistema interactivo de computacién NNINT. Se enumeran criterios extraidos de esas aplicaciones acerca de la
conveniencia de preprocesar la muestra de entrenamiento, y se propone una metodologia para ello.

PALABRAS CLAVE: Aprendizaje, imperfectamente supervisado, regla NN, preprocesamiento de la muestra de

entrenamiento.

ABSTRACT

Some practical experiences in the application of pattern recognition to geological and geophysical tasks are discussed.
The Nearest Neighbor rule and the NNINT interactive computing system are described. Some criteria about preprocessing
the training sample are discussed and a methodology for this procedure is proposed.

KEY WORDS: Learning, imperfectly supervised, NN rule, training sample processing.

INTRODUCCION

El propésito de los métodos de Reconocimiento de
Patrones es dividir un conjunto de individuos u objetos en
varios grupos o clases. Estos métodos han demostrado su
utilidad en el marco de las investigaciones geolégicas y
geofisicas, no sélo por el ahorro en tiempo y recursos que
han significado, sino también porque han permitido una
mejor calidad de los resultados.

Por su potencia discriminatoria, se destacan los méto-
dos conocidos como supervisados o con aprendizaje (véase,
por ejemplo, Chen y Fu, 1986) y que aprovechan la infor-
macién contenida en la Muestra de Entrenamiento (ME).
Esta ME consiste en un conjunto de prototipos o patrones
de entrenamiento. Se supone que cada uno de esos patrones
ha sido evaluado por especialistas y que ha recibido una
identificacién que acredita qué clase representa dentro de la
ME.

La obtencion de esa ME resulta, con frecuencia, costosa
y de notable dificultad. Para el caso extremo, no se dispone
de ninguna informacidn previa (o sea, no existe la ME), y
es necesario recurrir a los métodos no supervisados o con
auto-aprendizaje (algoritmos de cluster). En el contexto
gedlogo-geofisico, es posible mencionar los trabajos de
Justice et al. (1985), Yuxion et al. (1986), Wu y Nyland
(1987) y Zhang y Simaan (1987).

Una tercera situacidn, conocida como "imperfectamente
supervisada”, no ha recibido mucha atencién en la literatura
aunque ocurre también en la prictica. Aqui se dispone de
una ME, pero no se puede afirmar que es correcta la identi-
ficacién de todos y cada uno de sus elementos. Se ha repor-
tado, por ejemplo, en la elaboracién de mapas pronéstico
de depdsitos minerales (Alfonso et al., 1987).
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Hoffer y Fleming (1978), Hoffer y Swain (1980) y
Hixxon et al. (1980) resaltaron la importancia de una buena
seleccién de la ME, por ser éste un elemento clave para un
empleo efectivo de los métodos supervisados de clasifica-
cién. Esta preocupacion se observa de nuevo en publicacio-
nes mas recientes, entre las que es posible mencionar a
Buchheim y Lillesand (1989), Warren et al. (1990), Foody
(1990), Bolstad y Lillesand (1991), Baker et al. (1991),
Kershaw y Fuller (1992), Foody et al. (1992), y Gopal y
Woodcock (1994),

En el marco del clasificador de Médxima Verosimilitud
para procesar datos de percepcién remota, Mather (1987 a,
b) propugna un algoritmo iterativo para purificar la ME y
demuestra, con datos simulados, que el procedimiento dis-
minuye el efecto negativo de las observaciones atipicas en
los estimados de los pardmetros, pero no llega a analizar
las consecuencias sobre la clasificacién. Barandela y Garcia
(1994) reportan una incidencia muy pobre en los resultados
de la clasificacion, que pudiera explicarse por la gran distan-
cia entre las'clases que se representan en el modelo esco-
gido por Mather para la simulacidn.

El presente trabajo tiene como objetivo la exposicién
de una metodologia para preprocesar la ME y ejemplificar
sus beneficios en cualquiera de las tres situaciones antes
mencionadas (supervisada, no supervisada e imperfectamen-
te supervisada). En la Seccién préxima se hace una breve
descripcidn del método de reconocimiento de patrones y del
sistema de computacién interactivo que fueron empleados
en el estudio. Después se enumeran, a modo de ilustracién,
tres aplicaciones précticas (una para cada situacion) que sir-
vieron para extraer las ensefianzas y los criterios que dieron
base a la mencionada metodologia. Esta se resume en una
Seccidn final, donde se exponen también otras considera-
ciones de interés.
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EL SISTEMA INTERACTIVO NNINT

Este sistema de computacién (Barandela y Fuentes,
1987) para el trabajo de reconocimiento de patrones, fue
creado en 1986 y desde entonces ha sido utilizado en varias
tareas de clasificacién relacionadas con la prospeccién gaso-
petrolifera, investigaciones sismoldgicas, prospeccién de
minerales sélidos, y estudio de la conductividad eléctrica de
los suelos, entre otras. Estas aplicaciones han servido tam-
bién para, con la experiencia adquirida, introducirle modifi-
caciones al sistema y hacer mds cémodo y eficiente su
empleo.

El nombre del sistema proviene del hecho de que la ma-
yor parte de sus algoritmos estd vinculada a un método su-
pervisado, la regla NN (Nearest Neighbor rule o regla del
vecino mds cercano) que ha devenido muy popular
(Devijver y Kitler, 1982; Hardin, 1994). Una de sus prin-
cipales ventajas, la de contar con variantes que la facultan
para enfrentar con éxito diversas situaciones prdcticas es,
no obstante, poco reconocida.

Entre las mas importantes de esas variantes estd la Edi-
cién (Wilson, 1972), que tiene el propdsito, mediante la
eliminacién de algunos elementos de la ME, de mejorar la
probabilidad de aciento del clasificador. Una modificacidn,
la Edicién Generalizada (Koplowitz y Brown, 1978), per-
sigue el mismo objetivo pero busca reducir la cantidad de
elementos eliminados.

El resultado de su aplicacién es una ME restructurada,
con cambios en la identificacién de algunos elementos
(traslados de una clase a otra) y con eliminacién de otros,
lo que recomienda su aplicacién para casos imperfectamente
supervisados. En experimentos simulados, su empleo en
forma repetida (Barandela, 1986) mostré mejoras de hasta
50% en la proporcién de decisiones correctas.

Estas dos y otras variantes de la regla NN han sido in-
corporadas al sistema NNINT, para el trabajo interactivo
con microcomputadoras tipo IBM. Una descripcién deta-
llada de las caracteristicas de este sistema escapa al alcance
de este trabajo. Basta mencionar aqui algunas de las més in-
teresantes desde el punto de vista de su empleo en la
préctica:

1.- Se ha concebido buscando una comunicacién hombre-
méquina que resulte ficil y comoda, incluso para aque-
llos con poca experiencia previa en el empleo de
computadoras.

2.- Se ha estructurado jerdrquicamente, en forma de sub-
meniis y médulos, lo que permite, entre otras cosas,
flexibilidad para afadir con facilidad cualquier nuevo
algoritmo deseado por el usuario.

3.- Se ha tratado de hacerlo inmune, en la medida de lo po-
sible, a errores por parte del usuario al introducir infor-
macion.

4 .- Es posible su empleo tanto con variables cuantitativas
como del tipo cualitativo (escala discreta o nominal) y
con una combinacién de ambos tipos de atributos.
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Dos opciones desempefian un importante papel en la
consecucién del objetivo principal del sistema:

- Grabar, para conservar en soportes de memoria externa,
cada vez que se desee, el estado vigente de la ME, después
de haber sufrido modificaciones por algunos de los
algoritmos.

- Reiniciar, para comenzar de nuevo con la ME original,
anulando todas las modificaciones previamente efectuadas.

Estas dos subrutinas permiten un alto grado de interac-
cién e iteracién, cuya importancia se destaca en las sec-
ciones préximas.

ALGUNAS APLICACIONES PRACTICAS

De entre las numerosas aplicaciones practicas que en el
campo de la geofisica se han llevado a cabo con el sistema
NNINT, se han seleccionado las tres que se exponen a con-
tinuacién, por razones que resultardn obvias.

Aplicacion No. 1 (Rodriguez y Barandela, 1989).

El propésito de esta aplicacién fue caracterizar las se-
cuencias estatrigraficas que componen el piso estructural
Parautdetono en el yacimiento de hidrocarburos Varadero, a
partir del comportamiento en conjunto de algunos de los
pardmetros petrofisicos y geofisicos.

Se selecciond una ME con 139 patrones agrupados en
seis clases:

1.- Secuencia Aldctona. Litologia: brechas, conglomerados
y gravelitas calcdreas de diferentes tipos. Colector: frac-
turado.

2.- Secuencia Paledgena. Litologia: argilitas, margas, rocas
siliceo arcillosas y areniscas calcdreas. No colector en
matriz arcillosa y mixto en olistolitos.

3.- Secuencia Varadero. Litologia: calizas politomdérficas,
recristalizadas, arcillosas. Colector: fracturado y fractu-
rado-poroso.

4.- Secuencia Sumidero. Litologia: calizas arcillosas, ban-
deadas, recristalizadas, margas y pedernal. Colector:
fracturado-poroso.

5.- Secuencia Artemisa I. Litologia: calizas arcillosas,
bandeadas, intercaladas, margas. Colector: fracturado-
poroso.

6.- Secuencia Artemisa II. Litologia: calizas arcillosas,
bandeadas, intercaladas. Colector: fracturado.

Como se puede apreciar, la division en clases partié de
la diferenciacidn estratigréfica, pero también se considera-
ron las caracteristicas colectoras y de produccion. Asi es
posible observar semejanzas entre las secuencias Aléctona
y Artemisa II (clases 1 y 6) que son fracturadas y malas
productoras, y entre Sumidero y Artemisa I (clases 4 y 5)



que son fracturado-porosas y, en general, buenas produc-
toras de petréleo.

Para caracterizar los patrones se tuvieron en cuenta 12
variables o atributos, de los que siete son pardmetros eva-
luados de los andlisis petrofisicos de los niicleos y cinco
son obtenidos de los registros geofisicos que componen el
complejo estdndar en escala 1:1000. Esos atributos son:

1.-Carbonatosidad

2.-Capacidad de intercambio catiénico
3.-Permeabilidad

4.-Porosidad

5.-Densidad (peso/volumen)
6.-Saturacién de agua residual
7.-Relacién resistividad-porosidad
8.-Diametro de pozo

9.-Resistividad

10.-Pardmetro duplo diferencial gamma
11.-Parametro duplo diferencial neutrén gamma
12.-Potencial espontdneo

La zona que se estudié estd caracterizada por un corte
predominantemente carbonatado y poco diferenciado, lo que
hace que la tarea resulte imprecisa y que la experiencia,
intuicién y conocimiento del drea por parte del especialista
tengan una muy fuerte influencia en el resultado. Esto con-
duce, en ocasiones, a caracterizaciones poco fundamentadas
o contradictorias.

Estas razones aconsejaron considerar la ME disponible
con posibilidades de contener algunos prototipos con iden-
tificacidén incorrecta, o sea, definiendo una situacién imper-
fectamente supervisada. Por ello, y después de proceder a
reducir el conjunto de variables mediante eliminacién de 5
de ellas que resultaron redundantes y poco informativas (el
procedimiento para seleccionar las variables a eliminar se
detalla en la dltima Seccién), se sometié la ME a un pro-
ceso de "depuracién” o restructuracion, consistente en va-
rias aplicaciones sucesivas de la Edicion Generalizada y,
después, de la Edicién también repetida. Los resultados se
muestran en la Tabla 1, en donde se observa la notable re-
duccidn que el proceso produjo en las estimaciones de la
probabilidad de clasificacién errénea, tanto por el método C
(cross-validation) como por el L (leave-one-out).

Para més detalles sobre estos estimadores se recomienda
consultar el trabajo de Barandela (1988).

Tabla 1
Resultado de la aplicacién No. 1

Secuencia empleada Cant. de Est. del error
prototipos C L

ME inicial 139 66.2 42.4
Seleccidn de variables 139 52.5 14.4
Edicién Generalizada 136 235 5.1
Idem 136 16.9 44
Idem 136 13.2 29
Edicién 120 10.8 0.8
Idem 117 10.3 0.0

Reconocimiento de patrones en geologia y geofisica

En los resultados de esta depuracién de la ME se ob-
servé que la mayoria de cambios de identificacion (traslados
de una clase a otra) se producian en patrones ubicados en
los limites entre las clases, que no estaban bien precisados,
como ya se aclar6. Otros cambios de identificacién ocurrie-
ron entre clases (la original representada por el prototipo
trasladado y la que al final le fue asignada) en las que las
caracteristicas colectoras y productivas eran semejantes,
aunque diferenciables en cuanto a la posicion estratigrafica.
Algunos ejemplos ilustrativos:

Clase 1. Se le incorporaron tres prototipos que antes
representaban a la clase 6 (clases semejantes).

Clase 2. Recibi6 tres prototipos que pertenecian a un
niicleo ubicado en el limite entre esta secuencia y la que le
sigue.

Varadero (clase 3). Los especialistas revisaron y con-
sideraron que realmente pertenecian a la clase 2.

Clase 4. Se pasaron 4 prototipos a la clase 5, en un
cambio de identificacién evaluado como admisible, por es-
tar ubicados en niicleos de la zona limite que dividia a las
clases. A la vez, recibi6 2 prototipos que eran de la clase 5,
y que correspondian a nicleos incluidos en la zona de falla,
lo que, en opinién de los especialistas, justificaba el
cambio.

Estos andlisis condujeron a los especialistas geofisicos
a la conclusién de que la ME restructurada era mas cohe-
rente y de mds calidad que la original.

Aplicacion No.2 (Barandela, 1990)

Es lé6gico pensar que, cuando como resultado del em-
pleo de un algoritmo de cluster (cimulos) a una muestra
sin identificaciones, ésta se subdivide en grupos, esa mues-
tra agrupada puede considerarse como una ME en la que
algunos prototipos tienen una identificacién correcta y
otros no. De aqui que resulte natural el extender el proceso
de restructuracion al caso no supervisado, empledndolo co-
mo complemento del algoritmo de ctiimulos, sobre la ME
que se obtiene como consecuencia de ese algoritmo.

Eso fue lo que ocurrié en esta aplicacién. La muestra
inicial consistié en 268 prototipos no identificados y co-
rrespondientes a secciones de un pozo de la zona Varadero-
Cardenas. Se midieron 6 caracteristicas o variables:

1.-Razén Potencial espontineo/Intensidad gamma
2.-Resistividad aparente (sonda potencial)
3.-Resistividad aparente (sonda gradiente)
4.-Intensidad gamma

5.-Porosidad neutrénica

6.-Variacion del didmetro del pozo

De inicio, esta muestra fue dividida en 4 clases me-
diante un algoritmo de cimulos (Mather, 1976), dando lu-
gar a una ME que, a los efectos précticos, podia conside-
rarse como imperfectamente supervisada. Por el anilisis de
los registros de pozo, se pudo comprobar una corresponden-
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cia aceptable entre esa clasificacion y la litologia descrita
en el pozo, de manera que se planted la relacion siguiente
entre los grupos o clases obtenidos y la litologia presente:

grupo 1: arcillas, argilitas, margas

grupo 2: carbonatos (en lo fundamental calizas, brechas
calcdreas, etc)

grupo 3: arcosa (areniscas, conglomerados, brechas)

grupo 4: carbonatos que pueden ser silicificados y/o
fracturados.

Esta configuracidn fue tomada como punto inicial para
la presente aplicacién. Puesto que el propésito era explorar
la posibilidad de manifestaciones gaso-petroliferas, aunque
la ME producida por el algoritmo de cluster comprendia 4
clases, los especialistas, atendiendo a los valores de los
registros, aconsejaron considerarla de la manera siguiente:

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

- clases 2 y 4, fuertemente asociadas con los estratos con
perspectivas, segiin se comprobd para una parte de esos
prototipos con datos de ensayo.

Los resultados del proceso de restructuracién sobre esta
ME se muestran en la Tabla No 2. Aqui se aprecia también
la notable reduccién en los estimados de la probabilidad de
clasificacion errénea. En el proceso se detectd que la varia-
ble no. 4 no aportaba nada a la precision del clasificador, y
su eliminacién significé una disminucién del tiempo de
cdlculo para el trabajo subsiguiente.

La evaluacion de la ME después de restructurada, por
parte de los especialistas geofisicos, resulté también satis-
factoria. Las clases o grupos quedaron mas homogéneas
(menos variabilidad interna: en promedio, un 20% de la
variabilidad original), caracterizadas con mayor precision y
mejor relacionadas con las caracteristicas litolégicas y
colectoras del drea estudiada.

Ademds, se observd que los cambios finales de identifi-
cacién de prototipos ocurricron entre clases consideradas co-
mo asociadas (la 1 con la3 o la 2 con la 4).

En esta aplicacién fue posible realizar una comproba-
cién adicional pues se disponia de los datos de otras 628
secciones correspondientes a tres pozos del drea, distintos al
empleado para conformar la muestra inicial. Con el sistema
NNINT se procedid a clasificar esa muestra independiente
de 628 patrones, tomando como base la ME, antes y des-
pués de la restructuracion.

Cuando esos resultados se verificaron con la informa-
cién geoldgica disponible (que no se utilizd al clasificar au-
tométicamente), se observd que al emplear la ME depurada
s¢ logrd una mejoria de cerca de un 40%, en comparacion
con la ME inicial, en la cantidad de decisiones correctas por
parte del sistema de clasificacion.
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Esa mejoria en el comportamiento del clasificador con
los patrones independientes esté relacionada con otra conse-
cuencia del proceso de depuracién de la ME: se duplicé la
eficiencia discriminatoria de las variables, segtin se midig
por la "cantidad de informacién relativa” (Bodrov y Nikitin,
1984).

Tabla 2
Resultado de la aplicacién No. 2

Secuencia empleada Cant. de Est. del error
prototipos c L

ME original 268 474 340

Edicién Generalizada 130 15.4 6.2

Idem 130 23 1:5

Eliminar variable 4 130 2.3 1.5

Edicién 122 0.8 0.0

Aplicacion No. 3 (Barandela, en prensa)

Los datos utilizados en esta aplicacién tuvieron su ori-
gen en un trabajo previo (Valladares, 1986) encaminado a
estudiar los procesos que condicionan la formacién de los
colectores en la secuencia ofiolitica en la zona de Cantel-
Camarioca, asi como la interrelacién de las propiedades
gaso-petroliferas con las respuestas a los métodos geofisi-
cos de pozos, para la correcta evaluacién de sus propie-

La evaluacién de estas respuestas determind un anélisis
tedrico-prictico realizado dentro del complejo estandar con-
formado por los registros de potencial espontineo, resisti-
vidad con sonda potencial o normal, sonda gradiente (8.5
m), cavernometria, gamma natural, neutrén gamma en es-
cala 1:1000 y, en los casos en que la sonda gradiente no es
de 8.5 m, se utilizé la sonda laterolog en escala 1:200. Se
procesaron datos para el andlisis petrofisico como son la
carbonatosidad, Q100 (pardmetro vinculado a la arcillosi-
dad), densidad volumétrica, porosidad, agua residual, per-
meabilidad y andlisis espectral.

Utilizando los datos de la centrifugacién, capilarimetria
y dependencias entre el agua residual y la porosidad, se esta-
blecieron los tipos de colectores para la matriz correspon-
diente a cada litotipo, que resultaron:

1. Serpentinitas brechadas, fracturadas; colector de tipo
fracturado.

2. Cataclasitas de serpentinitas, gabrodiabasas o peridotitas
(cataclastizadas); colector de tipo poroso o poroso-frac-
turado.

3. Serpentinita alterada; no colector.

4. Gabros, diabasas, peridotitas; colector fracturado o caver-
noso-fracturado.

Todo ese proceso de andlisis y evaluacién condujo a la
identificacion de 187 secciones de pozos y a la conforma-



cién de una ME que agrupaba a representantes de las cuatro
clases mencionadas. Las variables o atributos que se em-
plearon para esa ME fueron:

1.-Potencial espontineo
2.-G: Sonda gradiente, 8.5 m
3.-N: Sonda normal, 1.5 m
4.-Razén G/N

5.-Diferencia de Caliper
6.-Gamma Natural
7.-Neutrén gamma

Los especialistas geofisicos consideraban que, como
consecuencia de todo el procedimiento para su formacién,
esa ME podria darse como definitiva y no entendian que
fuese necesaria una restructuracién. Les preocupaban, en
particular, los cambios de identificacién que podrian produ-
cirse en algunos prototipos.

Cuando aceptaron participar, con carcter exploratorio,
en la evaluacién de los resultados de un proceso de depura-
cidn, establecieron -a priori- restricciones severas acerca de
los tipos y la cantidad de traslados entre clases que podrian
ser aceptados.

La Tabla No. 3 recoge el desarrollo del proceso de res-
tructuracién. De nuevo se observa la reduccién substancial
obtenida en los estimados de la probabilidad de error. La
ME resultante fue aceptada sin reservas como mejor estruc-
turada y mds precisa que la inicial, por aquellos mismos
especialistas que al principio habian expresado sus dudas.
El andlisis de los cambios registrados permitié observar
que una parte importante de las modificaciones de identifi-
cacion correspondieron a prototipos que representaban estra-
tos analizados en los limites litolégicos fuera de los inter-
valos nucleados de los pozos, y se considerd aceptable su
reidentificacion, de acuerdo con el complejo de registros
geofisicos.

Influyé también en esa aceptacién el hecho de que en la
ME resultante no se registran traslados no justificables (de
la clase 3 a la 4 o viceversa), 0 se registran en un nivel
muy bajo (1 prototipo de la clase 1 a la 4, y 3 en sentido
contrario).

Tabla 3

Resultado de la aplicacién No. 3

Secuencia empleada CanL_de Est. del error

prototipos & 15
ME original 187 69.5 529
Edicion Generalizada 150 32.7 220
Idem 138 18.1 14.5
Idem 134 6.0 6.7
Idem 134 52 6.7
Idem 134 4.5 6.7
Edicion 108 K 0.0
Idem 105 1.9 0.0

Reconocimiento de patrones en geologia y geofisica

El éxito de la depuraci6n en este caso, que se suponia
perfectamente supervisado, podria explicarse en parte por la
existencia de una cierta imprecision en la definicion de las
clases, es decir, por la falta de fronteras bien marcadas entre

los grupos.
DISCUSION

En las geociencias, razones técnicas y econémicas mo-
tivan la necesidad de procesar los datos con un bajo riesgo
de error y con rapidez. Esto es cierto, en particular, en las
tareas de prospeccién de yacimientos minerales, en las que
se requiere discriminar las zonas de interés de aquellas que
no lo son, para poder concentrar los esfuerzos en las zonas
mis favorables. Los métodos tradicionales dependen de dos
factores fundamentales: la experiencia y el grado de habili-
dad del especialista interpretador, y el gran volumen de in-
formacidn con las consiguientes complejidades de célculo.
Lo anterior explica el interés por automatizar el procedimi-
ento de andlisis mediante la introduccién de métodos mate-
mdticos y la utilizacién de modernos equipos de compu-
tacién. Entre los métodos matemdticos de mds amplia
aceptacién se encuentran los del Reconocimiento de Pa-
trones.

Con las aplicaciones aqui expuestas se ha pretendido
ejemplificar una metodologia que permite hacer el trabajo
con mds rapidez que el especialista humano, y lograr una
mayor precision y homogeneidad. En consecuencia, se ob-
tiene una mejor modelacion del fenémeno que se estudia.

La metodologia consiste, en lo fundamental, en la apli-
cacion de la Edicién Generalizada en forma reiterada. Ha de-
mostrado sus beneficios en las tres situaciones posibles: no
supervisada (como complemento del algoritmo de cluster),
imperfectamente supervisada y supervisada. En esta iiltima,
la raz6n para la mejoria estd dada, al menos en una buena
parte de las tareas gedlogo-geofisicas, por la dificultad en
lograr una bien definida separacion entre las clases, tanto fi-
sica como conceptualmente. Algunas ideas sobre uso del
enfoque difuso (fuzzy) son discutidas por Barandela (1992).

La calidad de la ME resultante ha sido evaluada y con-
firmada por el anilisis y las conclusiones de los especialis-
tas. En la aplicacién No. 2 fue posible, ademas, corroborar-
la mediante la clasificacién de una muestra independiente.

La utilidad de una ME para proceder a clasificar con ra-
pidez y alto grado de seguridad otros elementos del drea de
estudio, es obvia. El proceso de restructuracién tiene una
ventaja adicional pues se logra una reduccion significativa
del tamafio de la ME, con el consiguiente ahorro en tiempo
de célculo en los trabajos subsiguientes.

Kanal (1972) afirma que al disefiar un clasificador no
importa tanto la seleccién del método, sino escoger adecua-
damente las variables. A la luz de este trabajo es posible
enfatizar que resulta también de importancia fundamental la
seleccion de los prototipos que integran la ME y la es-
tructura de ésta. El procesamiento constituye una herra-
mienta muy util para el reajuste o adecuacion de la ME.,
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Los estimadores C y L para la probabilidad de error han
sido empleados como guia en la bisqueda de la mejor
estrategia para el procesamiento de la ME. En la casi totali-
dad de las etapas que conformaron las diferentes aplica-
ciones, el valor estimado por C fue mayor que el de L. En
efecto, se cataloga a C como un estimador pesimista, que
estima probabilidades de clasificacién errénea mayores que
la verdadera, mientras que L seria un estimador optimista.
La utilizacién de estos estimadores ha evitado, ademis, la
necesidad de disponer de una muestra independiente de con-
trol. Su validez como criterio para determinar la calidad de
la ME fue confirmada por las conclusiones de los especia-
listas.

Para eliminar las variables se emple6 también una
combinacién de dos criterios: Divergencia y Separabilidad
no probabilistica (Devijver y Kittler, 1982; Tou y Gonz4-
lez, 1974, Cap. 7). En un caso (aplicacién No. 1), la eli-
minacién de variables superfluas se hizo imprescindible
desde el inicio. En las demds aplicaciones el mimero de va-
riables fue relativamente bajo en comparacién con el tama-
fio de la ME y se obtuvo la misma estructura final de la
ME cuando la seleccion de variables se hacia al principio o
al final del procesamiento. En todo caso, la deteccidn de las
variables a eliminar resultaba mds facil en las iltimas eta-
pas, después de eliminar un grupo de prototipos y cuando
se habia deteriorado la relacién inicial entre el tamafio de la
ME y la cantidad de variables.

Es dificil establecer a priori una estrategia adecuada para
aplicar eficientemente las técnicas incluidas en el proceso.

Factores como, por ejemplo, el niimero de iteraciones,
los valores de los pardmetros, eic, dependen del problema
concreto que se desea resolver y deben ser determinados in-
teractivamente en la computadora, en forma casuistica. La
seleccién de las variables puede realizarse de la misma
manera.

En cada aplicacién hubo pruebas no ventajosas (repeti-
cién excesiva de la Edicién, valores inadecuados de los pa-
rametros, elc) que fueron desechadas, hasta que se encontra-
ba la mejor combinacién y secuencia de las técnicas em-
pleadas y de los valores de los pardmetros. Un sistema de
computacion como NNINT facilita y hace cémoda la inter-
accion y la iteracién que son imprescindibles en esta tarea.
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