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Resumen

Se presenta una metodologia basada en algoritmos de aprendizaje computacional
cuyo objetivo es realizar interpretaciones automaticas de datos geofisicos multidi-

mensionales.

Se implementd la base de un preprocesamiento adaptativo, apoyada en la transfor-
mada de ondicula y en algoritmos de deteccion de anomalias, con objetivo de filtrar
los datos de entrada. COn esto se busca optimizar el desempeno de los algoritmos

de aprendizaje computacional, teniendo como entrada datos con calidad mejorada.

El agrupamiento, sector central de la metodologia planteada, usa los algoritmos
de k-medias, k-medianas, k-medoides y mapas auto-organizados para realizar la in-
terpretaciéon automatizada, encontrando los patrones existentes en las variables de

las bases de datos usadas.

En este trabajo se usaron datos provenientes de levantamientos magnetométricos
terrestres, cuyas variables son los resultados de filtros de realce de anomalias tipicos,
asi como datos de tomografias de resistividad eléctrica en dos dimensiones usando

dos arreglos electrodicos.

La metodologia propuesta es capaz de fungir como intérprete automatico, cu-
yos resultados son correlacionables con informacién in situ y con la experiencia de

intérpretes en el area de geofisica.



Abstract

A methodology based on machine learning algorithms, whose objective is to per-

form automatic interpretations of multidimensional geophysical data, is presented.

An adaptive preprocessing based on the wavelet transform and anomaly detection
algorithms was implemented to filter the input data, to improve the performance of

the machine learning algorithms by having input data with improved quality.

Clustering, the core of the proposed methodology, uses the k-means, k-medians,
k-medoids and self-organized maps algorithms to carry out the automated interpre-

tation, finding the patterns in the variables of the databases used.

In this work, data from ground magnetometric surveys were used, whose variables
are the results of typical anomaly enhancement filters, as well as data from electrical

resistivity tomography in two dimensions using two electrode arrays.

The proposed methodology is capable of acting as an automatic interpreter, whose
results can be correlated with information in situ, as well as with the experience of

geophysics interpreters.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

De acuerdo con el portal del servicio geoldgico mexicano (SGM, 2017), la geofisi-
ca es la aplicacién de los principios y practicas de la fisica para la resolucién de
problemas relacionados con la Tierra, midiendo de modo indirecto las variaciones
de las magnitudes fisicas en el espacio y en el tiempo. La geofisica tiene como uno
de sus objetivos analizar multiples imagenes en un dominio definido, se busca rea-

lizar una interpretacion de las estructuras que son fuente de las variables registradas.

Se han desarrollado herramientas para reducir incertidumbre en la interpretacion

de datos geofisicos multidimensionales, dentro de los que destacan:

1. la inversién conjunta, donde analiticamente se resuelven de forma simultanea
las ecuaciones de los campos fisicos involucrados, algunos detalles se pueden
consultar en el trabajo de Gallardo and Meju (2004);

2. aprendizaje computacional, donde se busca realizar una clasificaciéon geoldgica
con datos de levantamientos regionales, algunos detalles se pueden consultar
en el trabajo de Carneiro et al. (2012).

El punto 1 resuelve el problema desde un punto de vista fisico, buscando deter-

minar las propiedades fisicas que producen la respuesta del medio durante la toma

11



Capitulo 1. Introduccion 12

de los datos. Esta técnica puede ser muy inestable, obteniendo resultados considera-
blemente diferentes ante pequenos cambios en los parametros. El punto 2 resuelve el
problema desde un punto de vista matematico, buscando patrones en las variables
registradas asociandolas a una litologia conocida. Esta técnica funciona bien para la
clasificacién geoldgica, sin embargo no siempre es posible disponer de una base de

datos con etiquetas asociadas para efectuar un entrenamiento supervizado.

1.2. Planteamiento del problema

Las interpretaciones son cualitativas, por lo que las conclusiones dependen de la
experiencia del intérprete y de su capacidad para analizar datos multidimensionales,

este proceso puede ser repetitivo y complicado.

1.3. Trabajo previo

Se han utilizado técnicas de aprendizaje computacional para automatizar la
bisqueda de patrones en imagenes satelitales (Bedini (2009), Ghimire et al. (2010),
Goncalves et al. (2008), Huang and Shibuya (2020), Waske and Braun (2009), Yu
et al. (2012)). Las herramientas mas usadas son bosques aleatorios, maquinas de so-
porte vectorial y mapas auto-organizados. La escala de estos estudios es muy grande,
las estructuras buscadas, generalmente estructuras geoldgicas regionales, tienen di-
mensiones de kilémetros y son muy sensibles a la posicién (georreferencia de estas

estructuras).

Basados en los trabajos anteriores, otros autores han mezclado datos de imagenes
satelitales con levantamientos aeromagnéticos (Bachri et al. (2020), Carneiro et al.
(2012), Chen et al. (2020), Costa et al. (2019), Cracknell et al. (2014), Cracknell
and Reading (2013), Harris and Grunsky (2015), Kuhn et al. (2018), Kuhn et al.
(2019), Nathan et al. (2020)), aplicando de forma general las mismas herramientas
de aprendizaje computacional. Su principal objetivo es entrenar un sistema de forma

supervisada para que pueda predecir litologia.
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1.4. Objetivo general

Proponer una metodologia para la agrupacién de datos geofisicos multidimensio-
nales de pequena escala, con base en algoritmos de aprendizaje no supervizado. Esto
con la finalidad de tener herramientas computacionales que sean de apoyo para la
reduccién en la complejidad y en la disminucién en los tiempos de interpretacion, es

decir, la implementacién de un intérprete automatico.

1.5. Objetivos especificos

= Implementar una biblioteca con la capacidad de pre-procesar datos y aplicar

herramientas de aprendizaje y agrupamiento a datos geofisicos.

= [mplementar la base de un pre-procesamiento adaptativo apoyada en algoritmos

de deteccién de anomalias y en la transformada de ondicula

1.6. Organizacién de la tesis

En el capitulo 2 se revisan las bases en las que se fundamenta la implementacion
de los algoritmos. En el capitulo 3 se muestra la metodologia propuesta, funcionando
para magnetometria y tomografias de resistividad eléctrica en dos dimensiones, bases
de datos cuyas caracteristicas se revisan en el capitulo 4. Finalmente en el capitulo
5 se muestran resultados de la aplicacién de la metodologia planteada, exhibiendo

imagenes obtenidas de la interpretaciéon automaética.

La base de datos a la que se tiene acceso para este trabajo contiene informacion
de levantamientos geofisicos que involucran datos de componente total de campo
magnético y datos de resistividad eléctrica obtenida de dos arreglos electrédicos.
Estos datos provienen de levantamientos realizados en précticas escolares de las ma-
terias de prospeccion eléctrica y prospeccién gravimétrica y magnetométrica de la
carrera de ingenieria geofisica, impartida en la Facultad de Ingenieria de la UNAM.

El acceso a los datos es otorgado por el Ing. Alejandro Garcia Serrano, el Dr. Andrés



Capitulo 1. Introduccion 14

Tejero Andrade y el M.C. David Escobedo Zenil.

El codigo implementado, asi como ejemplos de uso, se pueden consultar en el

siguiente enlace https://github.com/CecilRamza/Interprete_geofisica.


https://github.com/CecilRamza/Interprete_geofisica

Capitulo 2

Marco teodrico

2.1. Introduccion

En este capitulo se definen de forma breve los aspectos tedricos usados para el

desarrollo de este trabajo.

Comienzo con dar las bases del pre-procesamiento aplicado, tema que involucra
la transformada de ondicula y los algoritmos de deteccién de anomalias. La imple-
mentacién propuesta requiere que a algunas bases de datos se les apliquen trans-
formaciones, temas que se tocan mé&s adelante, asi como una técnica de inmersién

(embedding) de datos.

El desarrollo continua con los algoritmos de reduccion de dimensionalidad y con
las transformaciones basadas en el escalamiento de los datos y de su histograma,
usadas para el realce de imagenes. Estas herramientas se aplican para preparar los

datos de entrada al proceso de aprendizaje computacional.

Tocando la materia de aprendizaje computacional, se muestran las bases de los

métodos basados en agrupamiento, asi como las bases de los mapas auto-organizados.

Finalmente se introducen los temas de prospeccion geofisica, exponiendo las ca-

racteristicas generales de los métodos y del procesamiento al que se somete cada

15



Capitulo 2. Marco teorico 16

conjunto de datos. Se busca también exponer el estado del arte en materia de apren-

dizaje computacional aplicado a este tipo de datos.

2.2. Transformada de ondicula

De acuerdo con la teoria del andlisis de Fourier, una senal puede ser representada
como la suma infinita de una serie de senos y cosenos (Oppenheim et al., 1998). La
desventaja en este tipo de analisis es que la informacién en frecuencia y en tiempo
no se ven a la vez: en el dominio del tiempo no se tiene informacién de la frecuencia

y en el dominio de la frecuencia no se tiene informacién del tiempo.

La transformada de ondicula es una de las soluciones para obtener informacion
en tiempo y en frecuencia al mismo tiempo. Este método se basa en la aplicacion de
una ondicula escalable que se desplaza a lo largo de la senal, este proceso se repite
cambiando las caracteristicas de traslacion y escala de la ondicula, resultando en un
conjunto de representaciones en tiempo-frecuencia de la senal a distinta resolucién,

denominadas como representaciones en tiempo-escala (Valens, 1999).

2.2.1. Ondiculas

Una ondicula, u onduleta, es una senal oscilatoria de corta duraciéon que puede
generar familias de ondiculas ortogonales (Edwards, 1991). Las propiedades mas im-

portantes de las ondiculas son las condiciones de admisibilidad y regularidad.

Las funciones que satisfacen las condiciones de admisibilidad:

/ |\D(w)‘2dw < 00 (2.1)

jwl

se pueden usar para analizar y reconstruir una sefial sin perder informacién (Va-
lens, 1999), donde W(w) es la transformada de Fourier de ¢ (t). Esta condicién implica

que la transformada de Fourier de v (t) se anula en la frecuencia cero.
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Esto indica que el espectro de las ondiculas debe tener la forma de un filtro pasa-
banda. Ademads, en la frecuencia cero el valor promedio de la ondicula debe ser nulo

y en el dominio temporal necesita ser una funcién oscilatoria (Valens, 1999).

Refiriéndonos a la transformada discreta de ondicula, la base ortogonal de una

ondicula es un conjunto de funciones definidas como (Edwards, 1991):

M—

Y(t) =) cxb(2t — k). (2.2)

k=0

[y

Si una ondicula puede verse como un filtro pasa-banda, entonces una serie de
ondiculas dilatadas es equivalente a un banco de filtros pasa-banda (Valens, 1999).
Sin embargo, para cubrir todo el espectro usando unicamente dilataciones seria ne-
cesario un numero infinito de ondiculas, lo cual puede ser poco practico para fines
discretos. Para resolver este problema se agrega una funcion de escalamiento cuyo

espectro tiene la forma de un filtro pasa-bajas.

La eleccién de la ondicula a usar dependera del tipo de senal a analizar, de la
informacion que se quiera obtener de ella. Un criterio para seleccionar una ondicula
consiste en elegir aquella cuya forma sea la méas parecida a la senal estudiada; otro
método se basa en realizar pruebas con diferentes ondiculas, seleccionando aquella

con la que obtenga el mejor resultado (GISI, 2018).

A la ondicula con la que se aplicara la transformacion se le llama ondicula madre.
A esta se le aplicaran modificaciones que estan en funcién de pardametros de esca-
lamiento y de desplazamiento. El escalamiento consiste en alargar o comprimir la
ondicula, mientras que el desplazamiento radica en el recorrido de la ondicula a lo

largo de la senal. La ondicula madre 1,,(t) se define entonces como:

baot) = %w (t — b) (2.3)

donde a es el escalamiento y b es el desplazamiento.
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2.2.2. Transformada continua de ondicula

La transformada continua de ondicula (CWT por sus siglas en inglés) se define
como la integral del producto de una senal x(t) con una ondicula madre (Mallat,
1999):

CWTmﬁyziz/Zx@¢<§;th (2.4)

Esta integral correlaciona la variacion de x en un vecindario b, cuyo tamano es
proporcional a a, en otras palabras correlaciona la senal de interés con una ondicula
a cierta escala. Los coeficientes de ondicula indican la relacién que existe entre la

senal de interés y la ondicula madre.

2.2.3. Transformada discreta de ondicula

La transformada discreta de ondicula (DWT por sus siglas en inglés) se obtiene

al discretizar el escalamiento y el desplazamiento (GISI, 2018):

a=2"7

: 2.5
b= k27 (25)

con j y k enteros. La ondicula madre de forma discreta se define entonces como:

byk(t) = 272(2t — k) (2.6)
por lo que la DWT queda como:

DWﬂk:?ﬂ/mx@W@H—kMt (2.7)

—0o0
La recostruccion de la senal estd en funcién de la ondicula y de la funcién de

escalamiento:

w(t) = Z () + ) Z dj ) (t) (2.8)



Capitulo 2. Marco teorico 19

donde ¢, son los coeficientes de aproximacién, asociados con la funcién de es-
calamiento, y d;j son los coeficientes de detalle, asociados con la ondicula. Estos
coeficientes otorgan informacién sobre las caracteristicas de la senal analizada. Con
su manipulacion es posible atenuar o eliminar componentes no deseadas de la senal

original.

La aplicacion de la DWT condujo a la implementacién de bancos de filtros, que
son un conjunto de filtros que constan de un filtro pasa-bajas (funcién de escala-
miento) y de un filtro pasa-altas (ondicula). Como producto de la DWT, aplicando
de forma recursiva el par de filtros a la senal salida del filtro pasa-bajas, se obtiene

una descomposicion de la senal a distintos niveles.

2.3. Detecciéon de anomalias

Una anomalia es una instancia que no se asemeja a la mayoria de las observa-
ciones. La practica tradicional con respecto a las anomalias es asociarlas a ruido o
error en las observaciones, sin embargo también pueden ser indicio de un cambio de

importancia en el objeto de estudio (Montiel et al., 2021).

Al proceso de identificacién de observaciones potencialmente andémalas se le co-
noce como deteccion de anomalias (Markou and Singh, 2003). Los algoritmos de
deteccion de anomalias caen dentro de una rama de la inteligencia artificial (IA)

conocida como aprendizaje no supervisado (seccién 2.6).

A continuacion se abordaran de forma general los algoritmos aplicados en es-
te trabajo: los bosques de aislamiento y el factor local de wvalor atipico, asi como
una técnica de incrustacion, o inmersion (embedding en inglés), usada como etapa

anterior a los algoritmos antes mencionados.

2.3.1. Inmersion

Una incrustacion o inmersion es un espacio de dimensiones bajas que puede

traducirse en vectores de dimensiones altas (Google, 2020).
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Figura 2.1: Ejemplo de aplicacién de la técnica de inmersién empleada. (a) serie de
datos original, (b) inmersién aplicada, los ejes son la variable dependiente del dato i
(eje z) y del dato i + 1 (eje y).

Un ejemplo de esta técnica, consiste en la representacion de una serie de tiempo
(siendo equivalente a una serie de datos equiespaciados) en un espacio bidimensional
definido por la variable dependiente de cada dato y de su k vecino més cercano. Con
esta metodologia es posible representar una serie de datos en forma de un grafico
de dispersiéon en dos dimensiones, cuyos ejes son la variable dependiente del dato i,
la variable dependiente del dato 2 + 1, hasta el dato ¢ 4+ k; espacio donde es posible
aplicar algoritmos de deteccion de anomalias para estimar vectores atipicos de la
serie de datos de interés. La figura 2.1 muestra un ejemplo de la aplicacién de este

algoritmo para k = 1.

2.3.2. Bosques de aislamiento

El algoritmo de bosques de aislamiento (IF por sus siglas en inglés) cuantifica el
nivel de anomalia de un vector' en funcién de qué tan dificil es aislarlo del resto de
los vectores (Liu et al., 2008).

Este algoritmo consiste en trazar hiperplanos en el espacio de atributos, definido
por las n-dimensiones de la base de datos, cada hiperplano es perpendicular a alguno

de los ejes de este espacio, elegido de forma aleatoria divide el espacio en dos subre-

IEntiéndase como una observacién n-dimensional.
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giones. Si el vector de interés es el inico existente en una subregion este se encontrara
aislado de los demads, en caso contrario se repetira el proceso de aislamiento en la
subregion en donde este se encuentre. El niimero de iteraciones necesarias para aislar
un vector es una medida del nivel de anomalia. El método de IF es considerado un
algoritmo global, ya que compara el nimero de iteraciones para cada vector con el
del resto (Montiel et al., 2021).

Algunas propiedades de los IF son (Liu et al., 2008):

1. submuestreo, funcionan muy bien cuando el nimero de muestras es pequeno;

2. inmersion, ocurre cuando vectores tipicos se encuentran cercanos a vectores

andémalos, el submuestreo es una opcién para evitarlo;

3. enmascaramiento, ocurre cuando existen muchos valores atipicos, complicando
el proceso de isolacién, de la misma forma el submuestreo es una opcién para

evitar este fenémeno;

4. vectores de multiples dimensiones, esta caracteristica vuelve menos eficientes
a los métodos basados en distancia (Verleysen and Francois, 2005), siendo

también sensibles los IF';

5. unicamente vectores tipicos, los IF funcionan bien incluso si la base de datos

no contiene vectores anémalos.

El nwvel de anomalia se calcula de la siguiente manera:

—E(h(z))

s(z,m) =27 <m (2.9)

donde:

2H(m —1) — 2=ty > 9

n

cm) =<1 m=2 (2.10)

0 en otro caso
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con n igual al tamano de la base de datos, m igual al tamano del conjunto
muestreado y H es el nimero arménico®. ¢(m) representa el promedio de h(x) dado

my E(h(x)) es el valor promedio de h(x) para un conjunto de arboles de aislamiento.

Finalmente, dado un vector x:

= si s es cercano a 1, entonces x probablemente sea una anomalia,

= si s es menor a 0,5, entonces x probablemente sea tipico.

2.3.3. Factor local de valor atipico

El algoritmo del factor local de valor atipico (LOF por sus siglas en inglés) es
un algoritmo que se considera local, tiene la premisa de que dos vectores cercanos

suelen tener la misma densidad respecto a su vecindad (Montiel et al., 2021).

Breunig et al. (2000) definen la distancia de alcanzabilidad como:

distancia-alcanzabilidad, (A, B) = max (k-distancia(B), d(A, B)) (2.11)

donde k-distancia(B) es la distancia del vector B a su k-ésimo vecino més cercano.

La densidad de alcanzabilidad local de un vector A se define como:

(2.12)

distancia-alcanzabilidad, (A, B
Ird(A) = 1/ Lpeni() 4, 5)
| Ne(A)]

donde Ny (A) es el conjunto de los k vecinos més cercanos. Finalmente, el factor

LOF se expresa de la siguiente forma:

Y hemn rdi(B)

LORA) = Se (2.13)

que es la comparacion de las densidades de alcanzabilidad local. Surgen entonces

tres posibles casos:

2Puede ser estimado como H (i) = In (i) + 7, donde v = 0,5772156649.
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» LOF(K) ~ 1, densidades similares como vecinos;
» LOF(K) < 1, punto interior (inlier); y

» LOF(K) > 1, punto exterior (outlier).

Este algoritmo, al igual que los bosques de aislamiento (seccién 2.3.2), es sucepti-
ble a la maldicion de la dimensionalidad (Verleysen and Frangois, 2005), por lo que

se obtienen mejores resultados en espacios de dimensiones bajas.

2.4. Reduccion de dimensionalidad

La reduccion de dimensionalidad es la transformacién de datos multidimensiona-
les en una representacion de baja dimensionalidad que mantiene lo mas posible sus
caracteristicas generales. La importancia de estas herramientas radica en que ayudan
a mitigar el efecto de la maldicion de la dimensionalidad (Jimenez and Landgrebe,
1998). La reduccion de la dimensionalidad facilita la clasificacion, visualizacién y

compresién de datos multidimensionales (Van Der Maaten et al., 2009).

Los algoritmos de reduccion de dimensionalidad pueden clasificarse en técnicas
lineales y en técnicas no lineales, donde estas ultimas resaltan sobre las primeras en
que pueden manejar datos con estructuras complejas. Un ejemplo de técnica lineal es
el andlisis de componentes principales, mientras que isomap es un ejemplo de técnica

no lineal.

Un criterio para decidir si se reduce la dimensionalidad de un conjunto de varia-
bles es calculando el grado de correlaciéon que tienen estas. Una de las técnicas més

usadas es el indice de correlacion de Pearson.

2.4.1. Indice de correlacién de Pearson

El indice de correlacion de Pearson es una medida de dependencia lineal entre

dos variables (de Oviedo, 2009).
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Sea un par de variables (X,Y), el coeficiente de correlacion de Pearson rxy es:

(2.14)

donde oxy es la covarianza de (X,Y) y ox y oy son la desviacién estandar
de X y Y respectivamente. El indice varia dentro del intervalo [—1,1], donde 1 es
una correlacion lineal perfecta, —1 es una correlacion negativa perfecta y 0 es la

inexistencia de una correlacion lineal.

2.4.2. Analisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales (PCA por sus siglas en inglés), es una
técnica ampliamente usada para la reduccion de dimensionalidad, compresion de in-
formacion, extraccién de caracteristicas y visualizacion (Jolliffe, 2005). EI PCA puede
definirse como la proyeccion ortogonal de los datos en un espacio de menor dimensio-

nalidad, en la que se maximiza la varianza de estos datos proyectados (Bishop and
Nasrabadi, 2006).

Sea un conjunto de datos x,, con n = 1, ..., N con dimensionalidad D, y sea M las
dimensiones del espacio al que se desea proyectar sabiendo que M < D. Buscamos

maximizar la varianza proyectada de:
u’ Su
donde u es un vector unitario y S es la matriz de covarianza:

1 & . o
S=~ ;@n —I)(X, — 7) (2.15)

Necesitamos agregar una restriccién para evitar que ||ui|| — oo, agregamos un

multiplicador de Lagrange \;:

ui Sur + A (1 —ufuy) (2.16)

Haciendo la derivada con respecto a u; igual a cero, un punto estacionario sera:
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Su1 = )\1U1

U{Slbl == )\1

(2.17)

por lo que u; debe ser un vector propio de S. La varianza serd maxima cuando
uy sea igual al vector propio con el valor propio més grande, A este vector propio se

le conoce como primer componente principal (Bishop and Nasrabadi, 2006).

Podemos definir componentes principales adicionales eligiendo diferentes direc-

ciones ortogonales que maximicen la varianza proyectada.

2.4.3. Isomap

[somap es un método no lineal de reduccion de dimensionalidad. El algoritmo

consiste en lo siguiente (Tenenbaum et al., 2000):

1. determinar los vecinos de cada vector,

= dado un radio, y

= dados los k vecinos mas cercanos;
2. construccion del grafico de vecindad,

= un punto se conecta con otro si es uno de los k vecinos mas préximos del

otro, y

= la longitud de la arista es igual a su distancia euclidiana;
3. computar el camino més corto entre dos nodos;

4. computar la inmersién (embedding) a una dimensién menor usando el escala-

miento multidimensional (MDS por sus siglas en inglés).

Uno de los principales problemas de este algoritmo es que es muy sensible al
numero elegido de vecinos mas cercanos, pudiendo producir errores en la matriz de

distancias (Balasubramanian and Schwartz, 2002).
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2.5. Realce de imagenes

El realce de una imagen se obtiene al procesarla de tal forma que se obtenga
otra imagen en la que alguna o algunas de sus caracteristicas sean mds convenientes
de acuerdo a una aplicacién especifica (Gonzalez, 2009), es decir los procesos estan

orientados al problema a resolver. Algunas transformaciones basicas son:

» transformacién logaritmica,

= procesamiento del histograma.

2.5.1. Transformacién logaritmica

La forma general de una transformacién logaritmica es:

s=-clog(1+r) (2.18)

donde ¢ es una constante y se asume que r > 0. Esta transformacién mapea
un rango angosto de valores a un rango més ancho a la salida, resultando en una

expansion de los niveles en la imagen resultante.

2.5.2. Procesamiento de histogramas

La manipulacion de histogramas tiene por objetivo realzar o mejorar la calidad
de una imagen (Gonzalez, 2009). El histograma de una imagen es la representacién
grafica de la distribucion que existe de sus niveles con el nimero de pixeles o puntos
que definen la imagen, es decir el histograma representa la frecuencia relativa de

ocurrencia de cada nivel.

La ecualizacion del histograma es una técnica que ayuda a mejorar el contraste de
una imagen al volver su histograma més uniforme. Como consecuencia, una imagen
ecualizada permite que ciertos detalles sean visibles en regiones oscuras o brillantes

(Gonzalez, 2009). La ecualizacién se computa de la siguiente forma:

1. cdlculo de la frecuencia acumulada del nivel en cuestion dividida entre el niime-

ro total de pixeles o puntos,
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2. multiplicacién del valor obtenido en el punto anterior por el valor del nivel

maximo de la imagen.

aplicandose de forma recursiva para cada nivel de la imagen a procesar.

2.6. Aprendizaje computacional

El aprendizaje computacional, aprendizaje mdquina o aprendizaje automdtico
(ML por sus siglas en inglés), es una disciplina que se enfoca en dos preguntas
relacionadas entre si: jcomo se puede elaborar o construir sistemas computacionales
que puedan mejorar con la experiencia de forma automatica? y ;cudles son las leyes

tedricas que rigen todo sistema de aprendizaje? (Mitchell, 1997).

Los algoritmos de ML se pueden clasificar en:

= aprendizaje supervisado, donde el producto del algoritmo es una funciéon que

correlaciona las entradas y salidas esperadas en el sistema, y

= aprendizaje no supervisado, donde el modelado se crea a partir de las entradas

al sistema.

En las siguientes secciones se describiran de forma somera los algoritmos de apren-
dizaje no supervisado aplicados en este trabajo: k-medias, k-medianas, k-medoides

y mapas auto-organizados.

2.6.1. Meétodos de agrupamiento

El aprendizaje no supervisado, dentro del contexto de métodos basados en distan-
cia, se centra en herramientas de agrupamiento. Estos algoritmos usan la distancia

como regla para tomar decisiones.

Ante la ausencia de una variable objetivo explicita, se asume que la distancia
codifica indirectamente el objetivo del entrenamiento, por lo que buscamos encontrar

grupos o cumulos como elementos de salida (Mitchell, 1997).
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k-medias y k-medianas

Estas herramientas no tienen una metodologia para encontrar el minimo global,

por lo que es necesario recurrir a un algoritmo heuristico (Flach, 2012).

El algoritmo itera agrupando los datos usando una métrica de distancia (general-
mente la distancia euclidiana) para decidir cudl es el centroide mds cercano a cada
vector. El nimero de centroides sera igual al nimero de grupos en los que se desee
agrupar la base de datos. Se calcula la nueva posicién de cada centroide con base en
el valor de la media o el valor de la mediana (segin el método, k-medias o k-medianas

respectivamente) de todos los vectores que pertenezcan al centroide en cuestion.

En estos algoritmos no hay garantia de que los puntos de convergencia sean el

minimo global ni de qué tan lejos se encuentra este.

En la practica es recomendable ejecutar el algoritmo un cierto nimero de veces, de
modo que se pueda elegir la mejor distribucién de centroides. Existen varias métricas
que ayudan a decidir el niimero de grupos existentes en la base de datos estudiada,

algunas de estas son los indices de Davies-Bouldin y de Silhouette.

Indice de Davies-Bouldin Este fndice fue introducido por David L. Davies y Do-
nald W. Bouldin en 1979 como una métrica para evaluar algoritmos de agrupamiento
(Halkidi et al., 2001). Sea R;; una métrica de qué tan bueno es un agrupamiento;
debe considerar la separacién entre los grupos (M ;), que es deseablemente grande,
y también considerar la dispersién S dentro de cada grupo, que es deseablemente

baja. Una solucion para R; ; es:

S; + S

Rij = M. -
Z7]

(2.19)

a partir de la cual se puede definir el indice de Davies-Bouldin (DB) para un

namero N de grupos:
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D, = mgx R; ; (2.20)

1
== Z D, (2.21)
=1

Este indice es siempre positivo, un valor bajo equivale a que la agrupacion es

mejor.

Indice de Silhouette Esun método de validacién usado en algoritmos de agrupa-
miento basado en qué tan similar es un vector a su centroide en relacion con el resto
de los centroides. El rango de este indice es [—1, 1], donde un valor alto (positivo)
implica que los vectores estan bien asignados a su propio centroide y mal asignados
al resto de ellos (Rousseeuw, 1987). Sea entonces a; una representacién de lo bien

que el vector i estd asignado a su centroide:

a; = d(i,7) 2.22

TSI (222)
JGCI i#£]

donde d(i, j) es la distancia entre los vectores i y j dentro del centroide C7. q;

puede verse como una medida de qué tan bien esta asignado ¢ a su cumulo C;. Por

otro lado:

b; = min —— d(i, j) (2.23)
k#i ‘CK‘ JEZC

el centroide con valor b; méas pequeno es el centroide vecino de 7. El indice de
Silhouette es entonces:

bi—ai

5 = (2.24)

méax{a;, b;}
k-medoides

Es una adaptacion del algoritmo descrito en la seccion anterior, en el que cada

centroide estara definido necesariamente como un vector existente en la base de datos



Capitulo 2. Marco teorico 30

estudiada. Este algoritmo requiere analizar la base de datos por parejas de vectores,

lo que puede ser muy costoso para bases de datos grandes.

En lugar de minimizar la distancia euclidiana, como lo harian los algoritmos de
k-medias y k-medianas®, se busca minimizar la suma de disimilitudes entre pares de

vectores (Flach, 2012), usando por ejemplo la distancia Manhattan.

2.6.2. Mapas auto-organizados

Los mapas auto-organizados (SOM por sus siglas en inglés) son un tipo de red
neuronal artificial que fueron introducidos por Teuvo Kohonen en 1986. Los SOM
son una técnica de aprendizaje no supervisado usada para representar datos de al-
ta dimensionalidad a una dimensionalidad mds baja (generalmente bidimensional)
preservando la estructura topoldgica de estos (Kohonen, 1990). Esta herramienta es
usada para encontrar estructuras y patrones en bases de datos, asi también como
técnica de reduccion de dimensionalidad ayudando a la visualizacién de bases de

datos complejas (Temprano, 2020).

Un mapa consiste de componentes denominados nodos o neuronas que estan
dispuestos en una malla que es tipicamente rectangular o hexagonal. El ntimero de
neuronas y la topologia del mapa dependeran del objetivo de estudio. A cada neurona
se le asigna un vector de pesos que representa la posicion de esta en el espacio de
caracteristicas, el entrenamiento consiste en ajustar los pesos de cada neurona de
forma en que se minimice el error de cuantizacion y el error topolégico. Los pesos de
cada neurona pueden inicializarse de forma aleatoria o usando las dos componentes
principales obtenidas de la ejecucién de un PCA (2.4.2). La neurona cuyo vector de
pesos sea el mas similar a un vector de entrada se le denomina neurona ganadora
(BMU por sus siglas en inglés). Los pesos de la BMU y de su vecindad se ajustan
de acuerdo al vector de entrada. La férmula de actualizacién de los pesos W,(s) de

una neurona v es:

3Estos algoritmos no estan restringidos a trabajar usando la distancia euclidiana, sin embargo
es la mas usada.
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Wy(s+1) = Wy(s) 4+ 0(u, v, s)a(s)(D(t) — Wy(s)) (2.25)

donde s es el la iteracion, ¢ es el indice de la muestra del entrenamiento, u es el
indice de la BMU para el vector de entrada D(t), a(s) es el factor de aprendizaje
(que decrece monoténicamente respecto a s) y #(u,v,s) es la funcién de vecindad
en términos de la BMU. Se espera que la funcién de vecindad sea mas pequena con
cada iteracion, generalmente se usa una funcion Gaussiana o una ondicula de Ricker

(también conocida como Mexican-hat).

Una forma de visualizar un SOM es mediante la distancia euclidiana que hay
entre los pesos de las neuronas dentro de su vecindario més préximo, a esta imagen
se le nombra matriz de distancias unificada (U-matriz) (Ultsch, 1990). Mediante
esta representacion se pueden visualizar las regiones en donde se encuentran mas
concentradas las neuronas, pudiendo ser consideradas como cumulos, asi como las

regiones que definen los limites entre dichos grupos.

Finalmente, los errores se definen como:

= error de cuantizacion, es el promedio de las distancias entre cada vector usado

para entrenar y su respectiva BMU;

= error topoldgico, también conocido como error topografico, es el promedio de
la relacion de vecindad que existe entre la BMU de cada vector usado para
entrenar y de su sequnda neurona ganadora, es una medida de suavidad usada

para evaluar la regularidad del mapa.

2.7. Prospeccién geofisica

Dentro del sentido mas amplio, la geofisica es la aplicacion de la fisica para es-
tudiar el interior de la Tierra, desde la superficie hasta el nicleo interior (Reynolds,
2011), aunque a veces también se refiere al estudio de la luna, de otros planetas y

del espacio que los separa, asi como de la atmosfera.
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La geofisica aplicada, segin Sheriff (2002), es la aplicacién e interpretacién de
mediciones de propiedades fisicas de la Tierra para determinar las condiciones del
subsuelo, usualmente con objetivos econémicos o con aplicaciones ingenieriles, asi
como sus implicaciones con su ambiente local. Algunas de sus aplicaciones pueden
ser la exploracién de agua subterranea, de minerales u otros recursos econémicos, el

mapeo de vestigios arqueolégicos o para localizar tuberias o cables enterrados.

Los métodos geofisicos responden a los contrastes de las propiedades fisicas de los
materiales que se encuentran en el subsuelo. La geofisica aplicada ofrece una gran
cantidad de herramientas que, usadas correctamente y en las situaciones adecuadas,

brindaran informaciéon muy util.

Ningin método geofisico concluye con una solucién unica a una situaciéon par-
ticular (Reynolds, 2011). Es de suma importancia que los datos geofisicos sean in-
terpretados dentro de un marco que esté delimitado por las caracteristicas fisicas de
la zona estudiada. De forma practicamente unédnime se apoya la idea de que datos
geofisicos complementarios, producto de la aplicacion de multiples métodos, facilita
la deteccion del objetivo ayudando a caracterizar la regién de estudio (Butler et al.,
2006).

Un concepto de suma importancia es el de anomalia, segin Sheriff (2002) puede

definirse como:

» una desviacién de uniformidad en las propiedades fisicas, como una perturba-

cién en un campo fuera de lo normal, de lo uniforme o de lo predecible;
= el resultado de un valor observado menos su respectivo valor tedrico;

= una porcion de un levantamiento geofisico que es diferente en apariencia del

levantamiento en general,

= una desviacion que es de interés para la exploracién, como una caracteristica

que puede ser asociada a un objetivo econémico.

De forma simple, de acuerdo con Carrasco et al. (2021), puede decirse en pocas

palabras que una anomalia sucede cuando los datos corregidos no siguen la respuesta
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esperada para un modelo ideal que se asume para la Tierra.

En las siguientes subsecciones se describiran brevemente las técnicas de prospec-
ciéon magnetométrica y de prospecciéon eléctrica, métodos de los que provienen las
bases de datos que son usados en esta tesis, asi como un resimen del estado del arte

de la aplicacion de técnicas de aprendizaje computacional a datos geofisicos.

2.7.1. Magnetometria

El método magnetométrico es una técnica de exploracion geofisica que consiste
en medir las variaciones del campo magnético terrestre para inferir las estructuras
magnetizables presentes en el subsuelo (Blakely, 1996). Los levantamientos magne-
tométricos consisten en realizar mediciones de campo magnético sobre la superfi-
cie terrestre con dispositivos conocidos como magnetometros. El registro del campo
magnético se atribuye a un punto en superficie, pudiendo entonces generar perfiles
(curvas) o mallas (imagenes) a partir de la adquisicién en estaciones con ubicaciones

controladas.

Los métodos gravimétricos y magnetométricos tienen mucho en comuin, sin em-
bargo tienen diferencias sustanciales, por ejemplo un mapa de gravedad usualmente
estd dominado por efectos regionales, mientras que un mapa de campo magnético
generalmente muestra una multitud de anomaias locales. La magnetometria es la
técnica de prospeccion geofisica mas versatil, sin embargo carece de unicidad en la

interpretacion de sus datos (Murray et al., 1990).

El campo magnético terrestre se compone principalmente por tres elementos:

= el campo principal, de origen interno y variacion lenta;

= un campo externo de menor magnitud que el campo principal y con variaciéon

temporal importante; y

= anomalias locales superficiales de pequena magnitud que son practicamente

constantes en el tiempo, son el objetivo de la prospeccién magnetométrica.
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Los magnetometros de campo total miden la magnitud del campo magnético,
incluyendo las contribuciones de los campos internos y externos. Para estudiar el
efecto de las variaciones locales es necesario eliminar los efectos producidos por el
campo magnético principal y los campos magnéticos externos, al campo resultante

se le conoce como anomalia de campo total:

AT = Fyy — 6f — Frorr (2.26)

donde Fp, es la lectura del magnetometro, 6 f es la contribucién del campo

magnético externo y Fygrr es la contribucion del campo magnético principal.

Para remover la influencia magnética que tiene el sol sobre la iondsfera (campo
externo) se debe monitorear al campo magnético de forma continua en una localidad
fija. Para remover la influencia del campo geomagnético (campo principal) se calcula
su valor en una posicién y momento especificos mediante un modelo matematico de-
finido por el campo geomagnético de referencia internacional (IGRF por sus siglas

en inglés) (IAGA, 2019).

Existen otros instrumentos similares a los magnetometros en los que se puede
medir de forma simultdnea la magnitud del campo magnético en dos posiciones es-
paciales diferentes, generalmente en sentido vertical, a estos aparatos se les conoce

como gradiometros.

En cuanto a la interpretacién, comunmente se hace uso de filtros de realce de

anomalias descritos en la literatura, ejemplos de ellos son:

= reduccién al polo, su objetivo es cambiar matematicamente el angulo de
inclinacion del campo geomagnético, de forma que las anomalias se visualicen
como producidas por una magnetizacién vertical; su funcién de transferencia

es:
L

alk?E + GQkZ + Z‘k‘(blkx + bgky)

F{U,} = (2.27)
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» gradiente vertical, su objetivo es definir la tasa de cambio del campo magnéti-
co en sentido vertical, a partir de las lecturas de un gradiémetro se calcula

CO1mo.

- ACrznf - ATsup

GV A

(2.28)

» gradiente horizontal, se define como el médulo de las derivadas en direccién

on = [(P2T)" (1Y o)

= senal analitica, que puede verse como una combinaciéon de los gradientes

x y en direccion y:

vertical y horizontal, se calcula mediante la transformada de Hilbert de AT

(ecuacién 2.26);

» derivada inclinada (tilt derivative), usada para mapear estructuras some-

ras:

TDR = tan™! <%) (2.30)

= gradiente horizontal de la derivada inclinada, equivalente al gradiente

dTDR\® (dTDR\?
GHTDR:\/< o ) +( a ) (2.31)

La interpretacién consiste entonces en analizar las imégenes obtenidas de la apli-

horizontal:

cacion de los filtros anteriores. Debido a las caracteristicas complejas de los mapas
magnéticos, regularmente se realizan interpretaciones cualitativas. Algunos autores
llaman a la interpretacién como un arte fino (Murray et al., 1990). Un intérprete
experimentado puede encontrar anomalias observando patrones en los mapas mag-
netométricos. La interpretacién se realiza cotejando los distintos mapas de realce,
comparando con modelos directos, o inclusive realizando una inversiéon de datos
(Grant, 1972).

En cuanto a la geometria de los levantamientos, pueden interpretarse como per-

files individuales (curvas en dos dimensiones, magnitud del campo vs. distancia) o
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como mapas (imégenes en tres dimensiones, dos coordenadas espaciales vs. magnitud
del campo en escala de color). Los mapas se generan a partir de la interpolacién de
las estaciones levantadas, esperando que inicialmente se tenga una buena densidad
de datos.

Por otro lado, con el fin de controlar la calidad de los datos, durante la adquisicién

se toman las siguientes medidas:

= De forma automatica el equipo realiza el promedio de varias lecturas tomadas
de forma consecutiva (técnica denominada apilamiento o stacking), a partir de
estas lecturas se calcula la calidad del dato; es buena practica el mantener la

calidad lo més cercana al valor maximo (comunmente es 99).

= Aunado al punto anterior, pueden adquirirse manualmente un nimero n de

lecturas en el mismo lugar con el fin de aplicar un apilamiento adicional.

= Los operadores deben estar libres de objetos metalicos que puedan introducir

ruido a las lecturas de campo magnético.

= Deben evitarse fuentes de ruido externo, tales como lineas de tension, rejas,

tuberias, etc.

Casos de estudio, donde se puede comprobar la utilidad de esta técnica en la
arqueologia, pueden consultarse en los trabajos de Fassbinder (2017), Black and
Johnston (1962), Gaffney (2008) y Judrez et al. (2017).

2.7.2. Geoeléctrica

El propésito de los levantamientos geoeléctricos (también conocidos como méto-
dos de corriente continua) es determinar la distribucién de resistividades eléctricas
del subsuelo mediante mediciones efectuadas en superficie (Loke, 2004). La resisti-
vidad de un material depende de varios efectos, como puede ser el contenido mine-
ralégico, porosidad, grado de saturacion de agua, etc. Los métodos dentro de esta
prospeccién se pueden clasificar en métodos de campo natural o métodos de fuente

controlada, siendo estos tltimos en los que se hara énfasis.
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La ecuacion que relaciona la resistividad eléctrica p con la diferencia de potencial

A¢ entre dos puntos, producida por el flujo de una corriente eléctrica estacionaria [

es:

A¢
=k— 2.32
p 7 (2.32)

con k definido como:

21

k:1_1_1+1 (2.33)
TAM TBM TAN TBN

donde r es la distancia entre un par dado de electrodos. Un electrodo es una pieza
de material conductor que es usado para hacer contacto con la superficie terrestre

(Sheriff, 2002). Estos electrodos pueden tomar dos roles:

» clectrodo de corriente, que se usara para generar el campo eléctrico controlado;

y

= electrodo de potencial, usado para registrar el potencial primario generado por

el campo eléctrico generado.

Al par de electrodos usados para introducir corriente eléctrica se les etiqueta
como A y B, mientras que al par de electrodos usados para medir la diferencia de

potencial se les etiqueta como M y N*.

Existen muchas formas de crear arreglos usando un dispositivo de cuatro elec-
trodos, conocidos mejor como arreglos electrodicos, cada uno con una sensibilidad
diferente ante cambios en las distribuciones de las propiedades eléctricas del subsue-

lo. Dos de los arreglos electrodicos mas comunes son:

» dipolo-dipolo axial, arreglo donde un dipolo envia corriente eléctrica y otro
mide la diferencia de potencial, la separacion entre pares de electrodos es mayor

que la distancia entre los electrodos de cada pareja (figura 2.2);

4A veces también se les llama C; v Cs a los electrodos de corriente y P, y P> a los electrodos
de potencial.
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A B MoN
=S oo

Figura 2.2: Arreglo electrédico dipolo-dipolo axial.

A MoN B
& oo o

Figura 2.3: Arreglo electrédico Wenner-Schlumberger axial.

= Wenner-Schlumberger axial, arreglo donde el dipolo de potencial se situa
entre el dipolo de corriente, la distancia entre los electrodos puede ser la misma
o la apertura del dipolo de corriente puede ser n veces mayor que la apertura

del dipolo de potencial, donde n es un nimero entero (figura 2.3).

Una de las metodologias més practicas en la prospeccién geoeléctrica es la to-
mografia de resistividad eléctrica en 2 dimensiones (TRE2D), donde se obtiene re-
solucion tanto horizontal como a profundidad desplazando el arreglo electrdodico a
través de una linea e incrementando la distancia entre los dipolos. Los resultados
obtenidos con dos arreglos electrédicos distintos pueden no ser iguales, ya que cada
arreglo presenta una sensibilidad diferente, para mayor informacién se puede consul-
tar el trabajo de Okpoli (2013). La geometria de los puntos de adquisicién de una
TRE2D (también llamados puntos de atribucion) tienden a presentar la forma de un
tridngulo o de un trapecio invertido (figura 2.4); a cada fila de puntos, aquellos que

tienen la misma pseudo-profundidad, se le conoce como nivel.

Los valores registrados en un levantamiento geoeléctrico tienden a tener un rango
dindmico muy amplio, llegando a veces a saltos de 3 o mas 6rdenes de magnitud. Esta
caracteristica se debe tanto al efecto superficial del contacto electrodo-suelo como a

los contrastes de resistividad entre estructuras geoeléctricamente® muy diferentes.

Comunmente la interpretacién de una TRFEZ2D se realiza usando una técnica

denominada como inversion, que consiste en encontrar el modelo geoeléctrico del

SRefiriéndome a las propiedades eléctricas de los materiales presentes en el subsuelo.
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Figura 2.4: Ejemplo de puntos de atribucién en una TRFE2D, nétese la pérdida de

densidad de datos a profundidad.

subsuelo (distribucién de resistividades) que mejor explique los datos adquiridos. Es

un proceso iterativo que se basa en la obtencion de un numero finito de modelos

directos calculados analiticamente (Reynolds, 2011).

Respecto al control de calidad de los datos, durante la adquisicién se toman las

siguientes medidas:

= De forma automatica el equipo realiza el promedio de varias lecturas tomadas

de forma consecutiva (técnica denominada apilamiento o stacking), a partir de

estas lecturas se calcula un error; es buena practica mantener el error lo mas

bajo posible’.

= Para mantener el error bajo, ademas de incrementar el nimero de lecturas para

el apilamiento, se disminuye la resistencia de contacto entre los electrodos y el

medio; esto se logra humedeciendo esta interfaz con una solucién conductora.

Se pueden consultar casos de estudio, donde queda comprobada la utilidad de

este técnica, en los siguientes trabajos:

» geohidrologia: Redhaounia et al. (2016), Marquez et al. (2001);

» geotecnia: Lamsal et al. (2020), Arango-Galvén et al. (2011).

6Esto depender4 de las caracteristicas fisicas del suelo y del grado de acoplamiento del disposi-

tivo.
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2.7.3. Inteligencia artificial aplicada a datos geofisicos

Como se ha descrito anteriormente, la geofisica tiene como uno de sus objetivos
analizar multiples imagenes que representan la distribucién de variables fisicas en un
dominio definido. El objetivo es realizar una interpretacion de las estructuras que

son fuente de las variables registradas.

Las interpretaciones son cualitativas, realizadas sobre imagenes que son producto
de la aplicacién de herramientas matematicas con el objetivo de realzar anomalias o
de aproximar la distribucién real de la variable en el subsuelo. Las conclusiones rea-
lizadas a partir de estas interpretaciones dependen enteramente de la experiencia del
intérprete y de su capacidad de analizar de forma visual datos multidimensionales.
Este proceso es repetitivo y complicado, las estructuras de interés presentan firmas
diferentes de acuerdo con la fisica involucrada y de la escala de los levantamientos,
por lo que el intérprete debe evaluar la existencia de esos patrones sujetos a distintos

ambientes de estudio.

Se han utilizado técnicas de aprendizaje computacional para automatizar la
bisqueda de patrones en imagenes satelitales (Bedini (2009), Ghimire et al. (2010),
Goncalves et al. (2008), Huang and Shibuya (2020), Waske and Braun (2009), Yu
et al. (2012)). Las herramientas mas usadas son bosques aleatorios, maquinas de so-
porte vectorial y mapas auto-organizados. La escala de estos estudios es muy grande,
las estructuras buscadas, generalmente estructuras geoldgicas regionales, tienen di-
mensiones de kilémetros y son muy sensibles a la posicién (georreferencia de estas

estructuras).

Basados en los trabajos anteriores, otros autores han mezclado datos de imagenes
satelitales con levantamientos aeromagnéticos (Bachri et al. (2020), Carneiro et al.
(2012), Chen et al. (2020), Costa et al. (2019), Cracknell et al. (2014), Cracknell
and Reading (2013), Harris and Grunsky (2015), Kuhn et al. (2018), Kuhn et al.
(2019), Nathan et al. (2020)), aplicando de forma general las mismas herramientas
de aprendizaje computacional. Su principal objetivo es entrenar un sistema de forma

supervisada para que pueda predecir litologia, con vista para ser aplicado a zonas de
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dificil acceso para trabajo geolégico de campo.

Hay muchos trabajos en donde se aplican técnicas de aprendizaje computacional
a datos sismicos, entre ellos el trabajo de Molino-Minero-Re et al. (2018) donde se
aplican mapas auto-organizados para clasificar datos sismicos a partir de algunos de

sus atributos.

Por otro lado existen algunas paqueterias que ofrecen un pre-procesamiento, por
ejemplo filtrado e interpolaciéon de datos, usando técnicas de aprendizaje compu-

tacional (Uieda, 2018).



Capitulo 3

Materiales y métodos

3.1. Introducciéon

En el capitulo anterior se revisaron las generalidades sobre la teoria en la que se
sustentan los métodos usados en este trabajo. La figura 3.1 muestra el flujo de la

metodologia para esta tesis.

Este desarrollo se divide en cuatro etapas principales:

1. Pre-procesamiento tipico: En este punto se aplica el procesamiento comun apli-
cado a cada tipo de base de datos (capitulo 2.7), desde correcciones hasta realce

de anomalias o inversion de datos.

2. Pre-procesamiento adaptativo: En esta etapa se aplican tanto el filtrado realiza-
do en el dominio de la DWT, asi como el retiro automatico de vectores atipicos
usando [F' 'y LOF. Se reciben los datos crudos con un formato especifico (sec-
cién 4), teniendo a la salida un arreglo con los datos filtrados conservando el

mismo formato de entrada.

3. Entrenamiento no supervisado: Aqui se aplican los algoritmos de entrenamien-
to: k-medias, k-medianas y SOM. La entrada son bases de datos estructuradas,
producto de un proceso intermedio de preparacion, a la salida se obtienen los

centroides o neuronas con sus parametros y pesos respectivos.

42
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Figura 3.1: Esquema del procesamiento global realizado.
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4. Elaboracion de la imagen del conjunto de datos agrupado: creada a partir de
aplicar el algoritmo de aprendizaje en un conjunto de datos desconocido por
el sistema disenado, obteniendo asi una imagen que exhibe una interpretacion

asistida por computadora.

En las siguientes secciones se describird el procedimiento de cada una de las

etapas mencionadas anteriormente.

3.2. Pre-procesamiento adaptativo

Las caracteristicas particulares de cada base de datos condiciona que la metodo-

logia de filtrado sea diferente para cada caso.

La adquisicién de datos de TRFE2D tradicional se realiza de dos formas posibles:
en diagonal o por nivel, resultando en pérdida de densidad de datos a profundidad
(seccién 2.7.2). La metodologia implementada es un filtrado unidimensional aplicado
a cada nivel de la TREZD.

Los datos de una malla de magnetometria muestran una estructura bidimensional
(seccién 2.7.1). Por esta razon la metodologia empleada para el pre-proceso adapta-

tivo se basa en el filtrado de imagenes.

Los resultados obtenidos de este pre-procesamiento se pueden consultar en los

anexos A y B.

3.2.1. Filtrado de datos de TRE2D

El flujo del procesamiento aplicado se muestra en la figura 3.2. Las etapas del
desarrollo implementado pueden resumirse en dos bloques principales: inicializacién

de los algoritmos de filtrado y la aplicacién de estos.
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Figura 3.2: Esquema del proceso de filtrado aplicado a los datos de TRE2D.
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Inicializaciéon de los algoritmos

Los datos de entrada deben tener una configuracién matricial con dimensiones
n x m, donde n es el nimero de vectores y m es el nimero de caracteristicas de cada
vector. Es necesario que las primeras dos columnas correspondan a las siguientes

variables:

1. Columna 1: el nivel del punto de atribucion. Se comienza con 1 para el nivel

mas somero, se espera que los vectores estén ordenados por nivel.

2. Columna 2: el cadenamiento del punto de atribucién (coordenada en x).

Se espera que el archivo de entrada tenga un encabezado con titulos indistintos

y con valores que se encuentren separados por comas.

Analisis en multiresolucion 1D
Esta etapa usa la biblioteca Py Wavelets, implementada por Lee et al. (2019). Los

parametros de entrada son:

1. Ondicula a usar: el identificador de la ondicula para la DWT y la IDWT. Estos

identificadores son los implementados en la biblioteca Py Wavelets.
2. Numero de descomposiciones: son los niveles en los que se analizard la senal.

3. Numero de recursiones: nimero de veces que se filtrara cada nivel de la TRE2D.

Ondicula: Puede usarse cualquier ondicula incorporada en la biblioteca PyWave-

lets, quedando como eleccién del usuario la familia y el orden de esta.

Numero de descomposiciones: Es la cantidad de niveles de andlisis, para cada
uno de estos el usuario eligira un factor de atenuacion para la respectiva componente
de detalle, buscando con esto disminuir la amplitud de componentes no deseadas a

distinta escala.



Capitulo 3. Materiales y métodos 47

Numero de recursiones: Como resultado del filtrado se espera una senal que
siga una tendencia deseada o esperada, quedando a criterio del analista si se ha
conseguido dicha caracteristica. Con el fin de aumentar la versatilidad del sistema se

implementd la opcién de aplicar un proceso recursivo, donde la senal se filtra n veces.

El resumen del proceso es el siguiente:

1. Extraccién de los datos por nivel y aislamiento de la variable a filtrar. De
forma que se obtenga una senal unidimensional lista para entrar al proceso de
la DWT.

2. Despliegue del grafico de descomposicion. Aplicada la DWT, de acuerdo al
nimero de niveles deseado, se muestra en pantalla un grafico con las compo-
nentes de aproximacion y detalle para cada uno. Es aqui donde el usuario a su

consideracién elige los factores de atenuacion para cada componente de detalle.

3. Aplicaciéon del filtro. Aqui se multiplica cada coeficiente de las componentes

de detalle por su respectivo factor ingresado en el paso anterior, para entonces
aplicar la IDW'T.

4. Se evalua si se han llevado a cabo todas las recursiones del filtrado. De no ser

asi se entra nuevamente en el ciclo (regreso al punto 2).

5. Se evalua si se han filtrado todos los niveles de la TRE2D, de no ser asi se

regresa al punto 1.
6. Almacenamiento de la base de datos. Se sustituye la columna de la variable

original por los vectores filtrados, conservando a la salida el mismo formato de

entrada.

A continuacion se presenta un ejemplo de aplicacion del filtro:
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Figura 3.3: Descomposicion de 5 niveles aplicada a un nivel de una TREZD.

1. Pardmetros de entrada:

Variable a filtrar: diferencia de potencial entre el dipolo de recepcién.

Ondicula: Daubechies de segundo orden.

Descomposiciones: 5.

Recursiones: 1 y 2 recursiones con fines de comparacion.

2. El gréafico de descomposicion para el primer nivel de una TRE2D es el mostrado

en la figura 3.3.

3. Los factores de atenuacién elegidos son: [0,0.5,1,1,1].

Los resultados del filtrado se muestran en la figura 3.4.

Deteccion de vectores atipicos

Esta etapa usa la técnica de inmersion descrita en la secciéon 2.3.1, asi como

las herramientas de deteccién de anomalias revisadas en la seccién 2.3. La
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Figura 3.4: Comparacion de filtrado usando diferente niimero de recursiones, para un
nivel de una TRE2D usando la ondicula de Daubechies de segundo orden: 5 niveles
de descomposicion y factores de atenuacién de [0,0,5,1,1, 1]

inmersion tiene por objetivo evaluar el comportamiento de la senal espacial

considerando los cambios que presenta en un punto siguiente.

Los algoritmos [F' y LOF' aplicados son los implementados en la biblioteca

Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

Los pardametros de entrada son:

Aplicacién de logaritmo base 10 a la variable de interés: variable boolea-

na para decidir la aplicacién de una transformacién logaritmica (seccién

2.5.1) al conjunto de datos.

Numero de vecinos para el método LOF.

Umbral de seleccion para valor atipico.

Método: identificador LOF o IF.
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Aplicacion de una transformacién logaritmica: Como se revis6 en la
subseccién 2.7.2, estas bases de datos tienden a tener valores extremos en re-
sistividad, por lo que la aplicaciéon de un algoritmo de detecciéon de anomalias
puede dar resultados poco satisfactorios. Por esta razon se agrega la opcion de

aplicar un escalamiento logaritmico a la variable de interés.

Numero de vecinos: El método LOF requiere de un tamano de vecindad

para el calculo del factor de anomalia.

Umbral de seleccion: Es un valor limite para decidir si un vector es consi-

derado como atipico o no.

Método: Donde la seleccion puede ser [F' o LOF.

El resumen del proceso es el siguiente:

a) Extraccién de los datos por nivel y aislamiento de la variable a filtrar.
De forma que se obtenga una senal unidimensional lista para entrar al

algoritmo de inmersion.
b) Inmersién de datos usando un punto vecino.
c) Para el algoritmo LOF:

» Célculo del factor de valor atipico para cada vector.
= Se marca como vector atipico aquel cuyo factor calculado esté por
encima del valor umbral ingresado por el usuario.

d) Para el algoritmo [F":

s Calculo del nivel de anomalia para cada vector.

= Se marca como vector atipico aquel cuya puntuacién sea mayor que

el umbral ingresado por el usuario.

e) Se procede a la eliminacién de vectores atipicos, considerando la técnica
de inmersién usada se eliminaran los vectores que hayan sido marcados

dos veces como atipicos, exceptuando las fronteras.
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(a) Pseudoseccién filtrada usando LOF (b) Pseudoseccion filtrada usando IF

Figura 3.5: Comparacion de la respuesta de los algoritmos LOF e [IF.

f) Almacenamiento de la base de datos. Se eliminan de la base de datos
original los vectores considerados como atipicos, conservando a la salida

el mismo formato de entrada.
A continuacién se presenta un ejemplo de aplicacién del algoritmo:

a) Pardmetros de entrada:

= Columna a analizar: resistividad aparente.

Aplicacién de logaritmo base 10: verdadero.
Numero de vecinos: 3.

Umbral: 0,9.

Método: IF y LOF para fines comparativos.

La figura 3.5 muestra la salida al aplicar los pasos anteriores.

3.2.2. Filtrado de datos de mallas de magnetometria

El flujo del procesamiento aplicado se muestra en la figura 3.6. El algoritmo tiene
dos bloques principales, a partir de los cuales se generan tres posibles opciones de

filtrado. Estos dos bloques son:

1. Filtro de una ventana. En este caso se extraen los datos de una ventana, porcién

de la malla original, a la que se le aplicara el proceso de filtrado.

2. Filtro de la malla completa. En este caso se aplicard el proceso de filtrado a

toda la malla.
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Base de datos
de magnetometria 2D

Filtro de una ventana Filtro de malla completa
Seleccién mam_JaI — Aplicacién del andlisis en
de la ventana a filtrar multiresolucién 2D

Extraccién de los datos Atenuacién de
dentro de la ventana i

las componentes

¥ Filtro de malla completa
[Aplicacic‘m del analisis en

multiresolucién 2D (Aplicacién de la IDW—O

Atenuacion de
las componentes

(Aplicacién dela IDWT)

'

[S ustitucion de los datos filtrados

Almacenamiento de
la base de datos filtrada

dentro de la ventana

Figura 3.6: Esquema del proceso de filtrado aplicado a los datos de magnetometria
2D.

Las tres opciones de filtrado son entonces:

= Filtro de una ventana. Cuyo propdsito es eliminar algin artefacto no deseado.

= Filtro de malla completa. Cuyo propdsito es atenuar componentes no deseadas

en toda la malla.

= Filtro de una ventana seguido del filtro de malla completa. Cuyo propdsito
es eliminar artefactos no deseados localizados en porciones especificas de la
malla, para entonces atenuar componentes no deseadas en la malla completa

considerando ahora el efecto de borde creado por el filtrado de la ventana.

Todas las opciones de filtrado implementadas usan la biblioteca Py Wauvelets, im-

plementada por Lee et al. (2019).
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Inicializaciéon de los algoritmos

Los datos de entrada deben tener una configuracién matricial con dimensiones
n X m, donde n es el nimero de vectores y m es el nimero de caracteristicas. Se
espera que las dos primeras columnas sean las coordenadas X,Y de cada estacién
de la malla. El archivo de entrada necesita un encabezado de titulos indistintos y

requiere que sus valores se encuentren separados por comas.

Filtro de una ventana

Los parametros de entrada son:

1. Columnas a filtrar: lista cuyos elementos especifican las variables que se desean

filtrar. Todas serdan filtradas de la misma forma.

2. Resolucion_x y resolucién_y: nimero de estaciones por linea y numero de li-
neas, respectivamente. Se usan para interpolar los datos y generar una malla

equiespaciada.

3. Ondicula: el identificador de la ondicula a usar para la DWT2D. Estos identi-

ficadores son de las ondiculas incorporadas en la biblioteca PyWavelets.

4. Numero de descomposiciones: son los niveles en los que se analizard la senal de
acuerdo con la DWT2D.

5. Factores de atenuacion: lista con los factores de atenuacion para cada nivel de
la DWTZ2D. El primer valor corresponde al peso de la componente de apro-
ximacién, los siguientes corresponden a las componentes de detalle para cada

nivel de descomposicién.

Columnas a filtrar: Como se menciond en la subseccién 2.7.1, las variables al-
macenadas en las bases de datos corresponden a los valores de campo magnético en
dos sensores y la derivada que corresponde con la orientaciéon de estos. Cada una de
estas variables responde al mismo fenémeno fisico, por lo que es intuitivo aplicar la

misma técnica de filtrado a cada variable.
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Factores de resolucion: El andlisis en multiresolucion 2D aplicado esta basado
en las herramientas disenadas para el filtrado de iméagenes, por lo que a la entra-
da se espera una matriz de datos equiespaciados en ambas direcciones. Los factores
solicitados juegan el papel de resolucion espacial para la interpolacién de los datos.
Se recomienda entonces que estos valores sean iguales al niimero de estaciones re-
gistradas por linea y al nimero de lineas levantadas, de acuerdo a la orientacion del

levantamiento.

Ondicula Puede usarse cualquier ondicula incorporada la la biblioteca PyWave-

lets, quedando a eleccion del usuario la familia y el orden de esta.

Numero de descomposiciones: Es la cantidad de niveles de anédlisis. Cada com-
ponente de detalle, asi como la tltima componente de aproximacion, es multiplicada
por un factor de atenuacion, buscando con esto disminuir la amplitud de componen-

tes no deseadas a distinta escala.

Factores de atenuacion: Son una lista cuyos valores son el peso por el que se
multiplicara cada componente, comenzando por la iltima componente de aproxima-

cion seguida de las componentes de detalle en orden ascendente.

El resumen del proceso es el siguiente:

1. Interpolacién de las variables solicitadas (columnas a filtrar) en una rejilla con

coordenadas equiespaciadas.

2. Despliegue de la representacion grafica de la 1ltima variable ingresada solici-
tando dos coordenadas: las esquinas superior izquierda e inferior derecha de la
ventana que se desea filtrar. Estas coordenadas se ingresan mediante dos clicks

en la imagen desplegada.

3. Aislamiento de los datos dentro de la ventana definida y cambio de dimensiones

de esta a la potencia de dos mas cercana.

4. Aplicacion de la DWT2D a cada variable.
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5. Multiplicacién de cada componente por su respectivo factor de atenuacion.
6. Obtencion de la IDWT2D.

7. Cambio del tamano de la ventana a sus dimensiones originales y sustitucion de

sus nuevos valores.

8. Reestructuracion matricial de la base de datos, donde las primeras dos colum-

nas son las coordenadas, seguidas de las variables ya filtradas.

A continuacién se presenta un ejemplo de aplicacién del filtro:

1. Parametros de entrada:
= Columnas: campo magnético en sensor inferior, campo magnético en sen-
sor superior, gradiente vertical.
= Resolucién en z: 10.
= Resolucién en y: 20.
» Ondicula: Daubechies de cuarto orden.
= Componentes: 3.
s Pesos: [0,0,0.1,0.3].

2. El despliegue de la representacion grafica del gradiente vertical se muestra en

la figura 3.7, asi como la ventana elegida.

La figura 3.8 muestra el resultado de la aplicacién del filtro.

Filtro de malla completa

Los parametros de entrada son los mismos que los del filtro de una ventana, pre-

sentando las mismas caracteristicas.
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Figura 3.7: Gradiente vertical de una malla de magnetometria, se encierra en un

rectangulo la ventana a filtrar.
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Figura 3.8: Gradiente vertical de una malla de magnetometria, se encierra en
rectangulo la ventana filtrada.
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El resumen del proceso es el siguiente:

1. Interpolacién de las variables solicitadas (columnas a filtrar) en una rejilla con

coordenadas equiespaciadas.
2. Cambio de tamano de la malla a la potencia de dos mas cercana.
3. Aplicacion de la DWT2D a cada variable solicitada.
4. Multiplicacion de cada componente por su respectivo factor de atenuacion.
5. Obtenciéon de la IDWT2D.
6. Cambio del tamano de la malla a sus dimensiones originales.

7. Reestructuracion matricial de la base de datos, donde las primeras dos colum-

nas son las coordenadas, seguidas de las variables ya filtradas.

8. Almacenamiento de la base de datos.

A continuacién se presenta un ejemplo de aplicacién del filtro:

1. Parametros de entrada:
= Columnas: campo magnético en sensor inferior, campo magnético en sen-
sor superior, gradiente vertical.
= Resolucién en z: 10.
= Resolucién en y: 20.
= Ondicula: Daubechies de cuarto orden.
= Componentes: 3.

s Pesos: [1,0.1,0.5,0.7].

La figura 3.9 muestra el resultado de la aplicacién del filtro.
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Figura 3.9: Gradiente vertical filtrado de una malla completa de magnetometria.

Filtro de una ventana y de malla completa

Este filtro consiste en la aplicacién consecutiva del filtro de una ventana seguido

del filtro de malla completa. A continuacion se presenta un ejemplo de aplicacién:

1. Parametros de entrada:
= Columnas: campo magnético en sensor inferior, campo magnético en sen-
sor superior, gradiente vertical.
= Resolucién en z: 10.
= Resolucién en y: 20.
» Ondicula: Daubechies de cuarto orden.
= Componentes: 3.
= Pesos del primer filtro: [0,0,0.1,0.3].
= Pesos del segundo filtro: [1,0.1,0.5,0.7].

La figura 3.10 muestra el resultado de la aplicacion del filtro.
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Figura 3.10: Gradiente vertical filtrado de una malla de magnetometria usando el
filtro completo (ventana y malla completa).

3.3. Aprendizaje computacional

Como se menciond en la seccién 2.7, las bases de datos analizadas en este trabajo
carecen de informacién sobre las etiquetas o clases a las que pertenece cada dato, por
lo que la estrategia a seguir se basa en las herramientas de aprendizaje computacional

enfocadas a entrenamiento no supervisado. Se implementaron dos aproximaciones:

= métodos de agrupamiento: k-medias y k-medianas,

= redes neuronales: mapas auto-organizados.

La figura 3.11 muestra de forma esquematica el proceso de aprendizaje compu-
tacional empleado en este trabajo. De forma general, el procedimiento completo
se puede dividir en dos etapas: etapa de entrenamiento y etapa de agrupamiento,
requiriendo un pre-procesado para escalar las variables y opcionalmente reducir la

dimensionalidad de la base de datos.
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Bases de datos
pre-procesadas

Aprendizaje
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Conjunto de
datos seleccionado

Seleccion de las variables

Aplicaciéon de PCA a los
conjuntos de variables deseados

Escalamiento de las variables )
[

Conjunto de entrenamiento

Conjunto a Entrenamiento
clasificar no supervisado

Resultados

Centroides / Neuronas

Productos finales

Histogramas, mapas de distancia, indices, errores, etc.
Datos clasificados, imagen con la interpretacion asistida por computadora

Figura 3.11: Esquema del proceso de aprendizaje computacional usado.

3.3.1. Pre-procesamiento

Las fases involucradas dentro de esta etapa son: inicializacién de los algoritmos,
reduccion de dimensionalidad de conjuntos de variables ingresados por el usuario, y
el escalamiento de las bases de datos. A continuacién se describird cada una de estas

etapas.

Inicializacion

El algoritmo implementado requiere del nombre de los archivos en donde se en-
cuentran las bases de datos para entrenar, cada archivo ingresado se anade al con-
junto de entrenamiento. Asi mismo, como parametro de entrada se encuentran los
identificadores de las variables que se usaran tanto para entrenar como para agrupar
los vectores de entrada, dicho identificador es el niimero de columna que almacena

la variable de interés.
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Reduccién de dimensionalidad

En esta etapa se aplica PCA (seccién 2.4.2) para reducir la dimensionalidad de
conjuntos de variables ingresados por el usuario. Estos conjuntos se ingresan como
una lista de listas, donde cada lista contiene los ntmeros de columna que se de-
sean reducir de forma independiente a las listas restantes. Esta implementacion para
reduccion de dimensionalidad se basa en la necesidad de resumir la informacion de

variables que estan estrechamente ligadas por el mismo fenémeno fisico, por ejemplo:

= para magnetometria, la lectura o los filtros aplicados a los datos del sensor

superior y del sensor inferior;

= para geoeléctrica, los valores de resistividad de los arreglos electrodicos recipro-

Cos;

= para ambos conjuntos de datos, los valores de una variable de los n vecinos

mas cercanos a cada vector, considerando sus coordenadas espaciales;

asi como para evitar el efecto de la maldicion de la dimensionalidad (Verleysen
and Francois, 2005).

El algoritmo de PCA aplicado es el implementado en la biblioteca Scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011).

Escalamiento

Esta etapa busca llevar a los datos a un dominio en donde las variaciones de las
variables de las bases de datos se encuentren comprendidas en un intervalo contro-
lado. Los métodos empleados son: StandardScaler, MinMaxScaler y MaxAbsScaler,
implementados en la biblioteca Scikit-learn; que respectivamente estandarizan, trans-

forman a un dominio comprendido entre [—1, 1] y escalan los valores entre [0, 1].

3.3.2. Entrenamiento y clasificacion

Esta etapa recibe los datos para aplicarlos al proceso de entrenamiento o agrupa-

miento. Cada aproximacién (métodos de agrupamiento y redes neuronales) genera
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distintos graficos a la salida (errores, histogramas y mapas), que dependerdn del

método seleccionado.

Métodos de agrupamiento

Las herramientas empleadas en esta aproximacién son:

= k-medias, usando la implementacion de Scikit-learn; y

» k-medianas, usando la implementacién de PyClustering (Novikov, 2019).

Se busca que estos algoritmos encuentren conjuntos similares de vectores con base
en la distancia euclidiana del espacio multidimensional. Estos conjuntos se veran in-
fluenciados por la densidad y distribucién de los vectores en dicho espacio, por lo que
para evitar distribuciones de centroides sesgadas se implementaron dos alernativas

al momento de entrenar al sistema:

= Aplicar una transformacién a los datos, pudiendo ecualizar el histograma o
aplicar el logaritmo base 10 a los datos (seccién 2.5). Con esto se busca evitar

la existencia de valores extremos que podrian comportarse como atipicos.

= Realizar el proceso de entrenamiento a los datos sin transformar, seguido de
la supresiéon de los vectores que pertenezcan a la clase mas poblada, posterior
a esto se vuelve a entrenar al sistema. Con esto se busca ganar resolucion al

momento de agrupar, ya que se eliminara el efecto de la clase mas poblada.

Como resultado de la clasificacién se espera obtener una nueva base de datos con

las siguientes variables:

= coordenadas espaciales x y y; y

= etiqueta de acuerdo con el centroide mas cercano a cada vector, otorgando un

identificador numérico y un color a cada grupo;

entonces, resultante del agrupamiento se obtiene una imagen cuya tercera di-
mension es una etiqueta. Este resultado muestra, de forma general, las estructuras

presentes en la base de datos analizada, pudiendo apreciar la distribucién de los
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vectores semejantes. Por lo tanto, esta imagen es un modelo simplificado de la distri-
bucién de las posibles estructuras en el subsuelo, siendo entonces una interpretacion

de los datos ingresados.

Los elementos resultantes de este proceso son:

= La etiqueta a la que pertenece cada vector de la base de datos a agrupar,

aunada a las coordenadas espaciales que le corresponden.

= Histograma del uso de centroides, donde se muestra el niimero de vectores de la
base de datos a clasificar que caen dentro del radio de cada centroide generado

durante el entrenamiento.

= Malla que consta de la representacion grafica de los centroides usando esferas,
cada una con las coordenadas de un centroide proyectado a un espacio tridi-
mensional usando la herramienta isomap (seccién 2.4.3) de scikit-learn, usando
dos vecinos; los colores de cada esfera son independientes y elegidos automati-
camente, correspondiendo univocamente a los colores de la imagen de la base
de datos agrupada. Esta malla se crea usando la biblioteca PyVista (Sullivan
and Kaszynski, 2019).

Redes neuronales

La herramienta empleada para esta aproximacion son los mapas auto-organizados,

usando la implementacién minisom de Vettigli (2018).

Se busca que este algoritmo distribuya los vectores de acuerdo al grado de simili-
tud que guardan entre si. Esta distribuciéon cambiard de acuerdo a la topologia de la
red elegida, pudiendo ser rectangular o hexagonal, asi como de la inicializacién delos
pesos de cada neurona. El mapa resultante servira para visualizar la distribucién de

las posibles clases que existen en las bases de datos.

Para determinar los conjuntos de neuronas que son similares entre si se usaron al-
goritmos de agrupamiento, pudiendo elegir entre k-medias, k-medianas y k-medoides.

Encontrando entonces una etiqueta adicional que indica el ciumulo de neuronas al
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que pertenece cada neurona individual, que a su vez es una etiqueta para el vector

que la tenga como BMU.

Como se revisé en la seccion 2.6.2, el mapa resultante de este algoritmo dependera
de la inicializacién del vector de pesos de cada neurona, por lo que con cada ejecucién
del algoritmo se obtendran mapas diferentes. Para evitar que la clasificacion de un
vector esté sesgada por el efecto aleatorio de la inicializacion, se propuso implementar
un consenso entre n redes entrenadas. Considerando esto se agregan dos etiquetas

mas a cada vector:

1. El color promedio de las n BMU de cada una de las n redes.

2. Considerando el punto anterior, se entrena un nuevo SOM para clasificar los
nuevos colores de cada vector, llegando entonces a una version méas simplificada

y facil de interpretar.

Finalmente, como resultado de la clasificacién se obtiene una nueva base de datos

con las siguientes variables:

= coordenadas espaciales = v y;

= etiquetas que indican la BMU de los n mapas entrenados;

= etiquetas que indican el subconjunto de neuronas de los n mapas entrenados;
= etiqueta que indica el consenso de los n mapas; y

» etiqueta que indica el color de la BMU del mapa entrenado con los colores

resultantes del consenso de los n mapas iniciales.
Los elementos resultantes de este proceso son:

» Las etiquetas a las que pertenece cada vector de la base de datos a clasificar,

aunadas a las coordenadas espaciales que le corresponden.
= Mapa de aciertos de la red (hit-map).

» Mapa de distancias de la red (u-matriz).
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= Gréfico con la evolucién de los errores de cuantizacion y topolédgico.

= Malla cuyas celdas representan las neuronas de la red. El color de cada cel-
da corresponde al subconjunto al que pertenece, siendo su saturacién y bri-
llo diferente para cada una, todo elegido automaticamente, correspondiendo

univocamente a los colores de la imagen de la base de datos agrupada.
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Bases de datos

4.1. Introducciéon

En la secciéon 2.7 se mencionaron los aspectos tedricos involucrados en la ad-
quisicién de datos de mallas de magnetometria y de TREZ2D. En este capitulo se
describirdn las caracteristicas que tienen las bases de datos que fueron usadas en

este trabajo.

Los datos fueron proporcionadas por el departamento de geofisica de la Facultad
de Ingenieria de la Universidad Nacional Auténoma de México, conteniendo infor-
macién de la componente total de campo magnético registrada por un gradiémetro

e informacién de resistividad aparente registrada por un resistivimetro.

4.2. Mallas de magnetometria

Esta base de datos consta de dos zonas de estudio con objetivos arqueoldgicos

similares:

1. Xalasco, Tlaxcala; y

2. La Ferreria, Durango.

66
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Tabla 4.1: Numero de vectores de las mallas de magnetometria levantadas en La
Ferreria, Durango.

Malla Numero de puntos
2F 27608
3F 108535
4F 190345
5F 60755
6F 71666
TF 264130
Total de vectores: 723039

A pesar de que estas zonas exhiben caracteristicas geomagnéticas diferentes (co-
mo la magnitud del campo geomagnético), las estructuras objetivo no presentan
una dependencia fuerte a estas, es decir se pueden identificar estructuras similares
independientemente si el levantamiento en cuestion se encuentra en Tlaxcala o en
Durango, debido a que las anomalias estdn definidas por el contraste en la magnitud

del campo, més que por su amplitud en si (seccién 2.7.1).

Se cuenta con seis mallas para cada zona de estudio (12 mallas en total), ninguno
de sus puntos coincide espacialmente. El equipo usado fue un gradiémetro, por lo que
se cuentan con datos de dos sensores separados verticalmente por 1[m]. Se cuid6 que
la adquisicién contara con el debido control de calidad, sin embargo algunas mallas
de La Ferreria presentan picos de amplitud en ambos sensores, efecto que se filtro

usando las metodologias descritas en la seccién 3.2.2.

La tabla 4.1 muestra el nimero de puntos para cada malla filtrada y procesada
de los datos levantados en la zona arqueolégica de La Ferreria, mientras que la tabla

4.2 muestra lo propio para la zona arqueolédgica de Xalasco.



Capitulo 4. Bases de datos 68

Tabla 4.2: Numero de vectores de las mallas de magnetometria levantadas en Xalasco,
Tlaxcala.

Malla Numero de puntos
1X 177227
2X 118142
3X 76439
4X 83075
5X 75465
6X 163421
Total de vectores: 693769

Todas las mallas fueron corregidas debidamente:

1. por IGRF, de acuerdo con la fecha de adquisicion y ubicaciéon de cada punto;

y

2. por variaciéon diurna, con una base magnetométrica ubicada cerca de cada malla

y aproximando a un modelo lineal.

Antes de procesar cada malla, aplicando filtros de realce de anomalias, se aplica
el proceso de filtrado descrito en la seccion 3.2.2. Los parametros usados para cada
malla se muestran en la tabla 4.3. Todas las configuraciones de filtrado aplicado

tienen en comun los siguientes parametros:

» Columnas: campo magnético en sensor inferior, campo magnético en sensor

superior y el gradiente vertical.
» Ondicula: Daubechies de cuarto orden.

= Componentes: 3.

El lector es invitado a consultar el anexo A para mas detalles sobre este proceso.

Se propone que las variables explicativas de cada punto sean aquellas que se
usan generalmente para interpretar un levantamiento de magnetometria 2D (seccién

2.7.1), ademds del valor de los n vecinos espacialmente més cercanos. Estas ultimas
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Tabla 4.3: Parametros usados para el filtrado de las mallas de magnetometria. FM
es el filtro de malla completa y FV es el filtro de ventana.

Malla Tipo de filtro Pesos del primer filtro Pesos del segundo filtro

2F FM 1,0.1,0.5,0.7] N/A

3F FM [1,0,0.5,0.7] N/A

AF FV-FM [0,0,0.1,0.3] 1,0.1,0.5,0.9]
5F FV-FM 0,0,0.1,0.3] 1,0.1,0.5,0.9]
6F FV-FM 0,0,0.1,0.3] 1,0.1,0.5,0.7]
TF FM [1,0.1,0.5,0.9] N/A

1X FM 1,0.1,0.5,1] N/A

2X FM [1,0.1,0.5,1] N/A

3X FV-FM 0,0,0.1,0.3] 1,0.1,0.5,1]
4X FM [1,0.3,0.7,1] N/A

5X FV-FM 0,0,0.1,0.5] [1,0.1,0.5,0.8]
6X FM [1,0.3,0.5,0.8] N/A

variables tienen como finalidad agregar sensibilidad a contrastes o discontinuidades

en los valores de cada variable producto del realce de anomalias.

La lista siguiente contiene las variables de estas bases de datos, la cual servira de

referencia para mencionar el orden de estas al analizar las matrices de dispersion:

1. coordenadas UTM que definen a cada punto espacialmente, no usadas para

entrenar ni para agrupar;

2. componente total de campo magnético registrada por los dos sensores, de forma

independiente;

3. gradiente horizontal;

4. reduccién al polo;

5. senal analitica;
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6. derivada inclinada;
7. gradiente horizontal de la derivada inclinada; y

8. gradiente vertical registrado por el gradiometro.

Los puntos 2 al 7 de la lista anterior se aplican a los datos adquiridos por el sensor
superior y a los datos adquiridos por el sensor inferior, seguidos de los valores de los

n puntos vecinos mas cercanos de acuerdo con sus coordenadas UTM.

En total, la base de datos correspondiente a las mallas de magnetometria consta
de 1416808 vectores con 65 variables explicativas, considerando 4 vecinos para cada
variable de la lista anterior. Con el fin de reducir el nimero de dimensiones de la
base de datos, se propone aplicar reduccién de dimensionalidad usando PCA (sec-
ci6én 2.4.2) sobre los 4 vecinos comunes a cada variable, este proceso se detalla en la

seccion 5.2.

Para visualizar la correlacién entre las variables explicativas se analizaron las
matrices de dispersion (figura 4.1) de las siguientes configuraciones considerando el

10 % de los vectores, elegidos aleatoriamente:

1. Histograma ecualizado y sin considerar vecinos (a): el orden de las va-
riables, numerados segin la lista anterior, es: 2, 8, 4, 5, 3, 6, 7. Los histogramas
de cada variable se encuentran bien distribuidos, reflejando graficos de disper-
sion muy uniformes sin marcar dependencias claras, excepto para las variables
de campo total y de reduccién al polo, para sensor superior y sensor inferior,

las cuales muestran una ligera dependencia lineal.

2. Histograma ecualizado y considerando 4 vecinos (b): el orden de las
variables, numerados segun la lista anterior y colocando las componentes prin-
cipales de los 4 vecinos mas cercanos es: 2, 8, 4, 5, 3, 6, 7, primer componente
de 2, primer componente 8, primer componente de 4, primer componente de
5, primer componente de 3, primer componente de 6, primer componente de 7
y segunda componente de 7. Los histogramas de cada variable se encuentran

bien distribuidos, similar a los del punto anterior, sin embargo se observa una
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clara dependencia lineal entre la componente principal de los vecinos con su

respectiva variable.

3. Histograma sin ecualizar y sin considerar vecinos (c): el orden de las
variables es el mismo que en el punto 1, se marcan las mismas dependencias

lineales a pesar de que en este caso no se aplique una normalizacién.

4. Histograma sin ecualizar y considerando 4 vecinos (d): el orden de las
variables es el mismo que en el punto 2, no existen muchas diferencias en cuanto

al grado de correlacion de las variables respecto a los casos anteriores.

Los indices de correlacion de Pearson para las variables de campo total, reduccién
al polo, asi como la primer componente principal de los 4 vecinos respectivos a cada
variable, es superior al 0,95, comparando entre las variables del sensor superior con las
del sensor inferior. En otro caso, el valor del indice es inferior a 0,7, indistintamente

si se ecualiza el histograma o no.

4.3. TREZ2D

Esta base de datos consta de dos zonas de estudio con objetivos diferentes:

1. Tamazuldpam, Oaxaca;

2. Calpulalpan, Tlaxcala.

Ambas zonas con objetivo geohidrologico, exhibendo caracteristicas diferentes

respecto a las estructuras buscadas y respecto a los contrastes y valores de resistivi-

dad.

Los datos usados para interpretar levantamientos geoeléctricos son los resultantes
del procedimiento conocido como inversidn (seccién 2.7.2), por lo que se usaran estos
resultados para entrenar los algoritmos de aprendizaje computacional. La inversién
de datos se realizé utilizando la biblioteca ResIPy (Blanchy et al., 2020), cuyos datos

de entrada son las versiones filtradas de los datos adquiridos, usando los algoritmos
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Figura 4.1: Graficos de dispersion de las variables de la base de datos de magneto-

metria.
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Tabla 4.4: Ntumero de vectores de las bases de datos de las TREZ2D.

Zona de estudio Nuiumero de puntos Numero de puntos

(entrenamiento) (clasificacion)
Tamazuldpam 194540 2101
Calpulalpan 17120 418
Total de vectores 211660 2519

detallados en la seccion 3.2.1.

En todas las localidades se aplicaron dos arreglos electrédicos, obteniendo enton-
ces dos secciones geoeléctricas espacialmente coincidentes, pudiendo entonces cons-
truir una base de datos que contiene dos valores de resistividad para cada punto con
coordenadas (z, z) dentro de la TRE2D. Se propone agregar como variable explicati-
va los valores de resistividad de los n vecinos espaciamente mas cercanos, buscando
con esto agregar sensibilidad a los contrastes y discontinuidades en la distribucién

de resistividades.

Debido a la escasa cantidad de datos en cada zona estudiada se propone la gene-
racion de modelos sintéticos para complementar las bases de datos. Estos modelos
pueden realizarse de forma semiautomatica usando la biblioteca ResIPy, consideran-
do distintas distribuciones de resistividad y contrastes de esta de acuerdo a cada

zona de estudio.

La tabla 4.4 muestra el nimero de puntos que le corresponden a cada base de

datos. Los vectores usados para el entrenamiento fueron los modelos sintéticos.

Antes de invertir los datos de TRE2D adquiridos en campo, se aplico el proceso
de filtrado descrito en la seccion 3.2.1. Todas las configuraciones de filtrado aplicado

tienen en comun los siguientes parametros:
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1. Anélisis en multiresolucién 1D:

diferencia de potencial V), como variable a filtrar,

ondicula Daubechies de segundo orden,

5 descomposiciones,

s | recursion.

2. deteccion de vectores atipicos:

resistividad aparente p, como variable a analizar,

aplicacion de logaritmo base 10,

IF como método,

0,9 de umbral.

Para mas detalles del proceso de filtrado y de la generacion de los modelos sintéti-
cos se puede consultar el anexo B. Los parametros de inversién fueron los definidos

por defecto por la paqueteria ResIPy.

Las variables de esta base de datos son:

1. coordenadas (z, z) que definen a cada punto espacialmente dentro de la TRE2D,

no usadas para entrenar ni para agrupar; y
2. los valores de resistividad de los 2 arreglos electrédicos.

Para el punto 2, cada valor de resistividad puede estar seguido de los valores
respectivos de los n vecinos espacialmente mas cercanos a cada vector. Por lo que la
base de datos puede constar de 6 variables explicativas considerando 3 vecinos. Con
el fin de reducir el nimero de dimensiones de la base de datos, se propone aplicar
reduccién de dimensionalidad usando PCA (seccién 2.4.2) sobre los 3 vecinos comu-

nes a cada variable, este proceso se detalla en la seccién 5.3.

Para visualizar la correlacién entre las variables explicativas se analizaron las
matrices de dispersién (figura 4.2) de las siguientes configuraciones considerando el

50 % de los vectores:
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1. Con transformacién logaritmica y sin considerar vecinos (a): donde la
primer variable es la resistividad del arreglo Wenner-Schlumberger y la segunda
es la resistividad del arreglo dipolo-dipolo, presentando una ligera dependencia

lineal entre ambas.

2. Con transformacién logaritmica y considerando 3 vecinos (b): donde
las variables son las mismas que el punto anterior y agregando una componente
principal de PCA para los vecinos espaciales de cada variable, se marca una

tendencia lineal fuerte en estas ultimas.

3. Sin transformar y sin considerar vecinos (c): el orden de las variables es

el mismo que en el punto 1, no se aprecia una dependencia lineal clara.

4. Sin transformar y considerando 3 vecinos (d): el orden de las variables
es el mismo que en el punto 2 apreciando poca dependencia lineal, similar al

punto anterior.

Los indices de correlacion de Pearson para las variables sin transformar es de 0,7,
mientras que transformadas alcanzan un valor de 0,9. El valor del coeficiente para la

primer componente de los vecinos es superior al 0,9.
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(a) Con transformacién logaritmica y sin (b) Con transformacién logaritmica y
considerar vecinos. considerando vecinos.

(c) Sin transformacién logaritmica y sin (d) Sin transformacién logaritmica y con-
considerar vecinos. siderando vecinos.

Figura 4.2: Graficos de dispersion de las variables de la base de datos de TRE2D.



Capitulo 5

Resultados

5.1. Introducciéon

En el capitulo 3 se describieron los métodos implementados para cumplir con los
objetivos de esta tesis, mismos que serdn aplicados a las bases de datos descritas en

el capitulo 4.

A la entrada de los algoritmos se reciben los datos geofisicos procesados, al nivel
en el que sean interpretados por un experto en el area. A la salida de las herra-
mientas implementadas se exhiben imégenes que muestran una version simplificada
de las posibles estructuras que generan las anomalias geofisicas, esto a partir de los

patrones y similitudes que se encuentran en las bases de datos.

En las siguientes secciones se mostraran los parametros usados para obtener los
resultados de la interpretacién automatica a partir de la aplicacién de la metodologia

propuesta, tanto a los datos de magnetometria como a los datos geoeléctricos.

5.2. Mallas de magnetometria

Retomando lo mencionado en la seccién 2.7.1, los datos de levantamientos mag-

netométricos se interpretan con base en los contrastes en la amplitud del campo

77
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magnético y de sus atributos'. Generalmente a partir de analisis visuales se conclu-
ye sobre las caracteristicas de las posibles estructuras presentes en el subsuelo. Se
proponen entonces dos puntos de partida diferentes para efectuar el entrenamiento

y agrupamiento de estos datos:

= ecualizando el histograma, y

= no ecualizando el histograma;

lo anterior para cada variable de la base de datos, ya que este pre-proceso puede
ayudar a mejorar el contraste en una imagen (seccién 2.5.2). Por otro lado, se des-
conoce de antemano los niveles de importancia que tiene cada variable para definir
los patrones que pueden caracterizar una anomalia geofisica, por lo que se proponen

los siguientes casos de conjuntos de variables a evaluar:

» considerando tnicamente las variables del sensor inferior (contiene mayor in-
formacion de las estructuras mas someras, comparado con el sensor superior)

y del gradiente vertical;

= mismas variables del punto anterior junto a las variables de los respectivos
4 vecinos espacialmente mas cercanos, mismos que seran reducidos mediante

PCA,

= considerando las variables del sensor inferior y del sensor superior, ademés del

gradiente vertical;

= mismas variables del punto anterior junto a las variables de los respectivos
4 vecinos espacialmente mas cercanos, mismos que seran reducidos mediante

PCA;

= considerando las variables del sensor inferior, del sensor superior y el gradiente
vertical, reduciendo mediante PCA cada pareja de variables con una correlacién

lineal fuerte?;

'Refiriéndome a los filtros de realce de anomalias.
2Por ejemplo: las magnitudes del campo magnético y los filtros de realce de anomalias, para
cada par de sensor superior y sensor inferior.
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= mismas variables que el punto anterior junto a las variables de los respectivos

4 vecinos espacialmente mas cercanos, mismos que seran reducidos mediante

PCA; y
= considerando todas las 65 variables y reduciéndolas mediante PCA.

Uniendo las dos listas anteriores resulta en 14 combinaciones a evaluar. Los

parametros fijos en cada metodologia de entrenamiento son:

= La seleccion de las mallas usadas para el entrenamiento, asi como la malla
a agrupar’, se realiza aleatoriamente. Para que el conjunto de entrenamiento
represente cerca del 80 % del nimero de datos involucrados, y que el restante
20 % corresponda al conjunto de clasificacién, se seleccionan 5 mallas para

conformar el conjunto de entrenamiento.

= Si aplica, el nimero de componentes principales resultante del empleo de PCA
se elige de forma automatica condicionando que dichas componentes repre-
senten el 80% de varianza, esto con el fin de reducir de forma sustancial la

cantidad de variables involucradas sin perder demasiada informacion.

» El escalamiento aplicado a cada variable fue minmaz (seccién 3.3.1), ya que los
datos analizados pueden tomar valores positivos y negativos en proporciones

similares.

5.2.1. Meétodos de agrupamiento

Con la finalidad de elegir el mejor nimero de centroides que representa a las ba-
ses de datos se realizé una evaluacién basada en los indices de Davies-Bouldin y de
Silhouette. El célculo de los indices se efectiia 10 veces, cambiando de forma aleatoria

el conjunto de entrenamiento y el conjunto a agrupar.

La tabla 5.1 muestra los centroides con los que se obtuvieron los mejores indices

promedio de las 10 ejecuciones, para todas las configuraciones de entrada.

3La malla a agrupar se elige aleatoriamente tinicamente para aplicar la evaluacién usando los
indices de Davies-Bouldin y de Silhouette
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Tabla 5.1: Mejores indices promedio para cada configuracién de entrada de los datos

de magnetometria.

Configuracién

Numero de centroides

Indice

Indice

Davies-Bouldin Silhouette

Ecualizado y
sensor inferior
Ecualizado y
sensor inferior
con vecinos
Ecualizado y
ambos sensores
Ecualizado y
ambos sensores
con vecinos
Ecualizado y
ambos sensores reducidos
Ecualizado y
ambos sensores reducidos
con vecinos
Ecualizado y
usando todas las variables
No ecualizado y
sensor inferior
No ecualizado y
sensor inferior
con vecinos
No ecualizado y
ambos sensores
No ecualizado y
ambos sensores
con vecinos
No ecualizado y
ambos sensores reducidos
No ecualizado y
ambos sensores reducidos
con vecinos
No ecualizado y
usando todas las variables

2-3
3-4
2-3
3-4
3-4
2-3
2-3
2-3
2-3
3-4
3-4
3-4
3-4
3-4

0,96 - 1,03
1,16 - 1,44
1,52
1,44 - 1,53
1,18 - 2,10
1,17 - 1,55
1,01 - 1,02
0,83 - 0,85
0,91-1,5
0,89 - 0,98
1,19 - 1,44
2,00 - 1,24
2,29 - 1,38
2,29 - 1,38

0,39 - 0,23
0,13 - 0,11
0,26
0,26 - 0,22
0,11 - 0,00
0,27 - 0,17
0,38
0,39 - 0,36
0,34 - 0,18
0,42 - 0,3
0,29 - 0,28
0,24 - 0,27
0,24 - 0,12
0,24 - 0,12
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Tabla 5.2: Mejores resultados de los parametros de los SOM para los datos de mag-
netometria, obtenidos a partir de ensayos experimentales.

Variable Errores u-matrix hit-map

Dimensiones Mayores a 3 x 3 Mayores a 4 x 4 Menores a 10 x 10

Epocas 7000 iteraciones
Vecindad 50 % 30 % 30 %
Aprendizaje 0,1 0,1 0,1
5.2.2. SOM

Para esta metodologia se realiz6 un analisis cualitativo que involucroé los siguientes

puntos:

= los errores de cuantizaciéon y topologico,
» la estructura de la u-matrix, y

= la distribucion del hit-map.

con las siguientes variables sujetas a la validacion:

dimensiones del mapa auto-organizado,

nuamero de épocas,

coeficiente de vecindad, y

tasa de aprendizaje.

La tabla 5.2 muestra los mejores resultados a partir de ensayos realizados. A

continuacion se realizard una descripcion de cada uno:

1. Dimensiones:

= respecto a los errores, mapas con dimensiones mayores a 3 X 3 tienden a
disminuir de forma considerable sus errores, esto debido a que hay una

mayor cantidad de neuronas para caracterizar la base de datos;
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= respecto a la u-matriz, debido a las caracteristicas de la base de datos,
los grupos de neuronas tienden a situarse en los extremos del mapa, di-
mensiones mayores a 4 X 4 resultan en redes en las que es més clara la

definicién de grupos;

= respecto al hit-map, de la mano con la u-matriz, las neuronas mas usadas
tienden a localizarse cerca de los extremos, mapas con dimensiones me-
nores a 10 x 10 tienden a definir de mejor forma las estructuras anémalas

generalizando de mejor forma los patrones existentes en la base de datos.

2. Epocas: usar mas de 7000 iteraciones tiende a aumentar el error topoldgico
de manera considerable, pudiendo alcanzar valores mayores al 50 %. Con 7000
iteraciones las curvas de error de cuantizacion y topolédgico se situan por debajo
de 0,2 y del 40 % respectivamente, de esta forma los mapas resultantes tienden

a estar mejor estructurados.
3. Vecindad:

= respecto a los errores, comenzar a actualizar a partir del 50 % de la red

los disminuye de forma considerable;

= respecto a la u-matriz y al hit-map, con la finalidad de distribuir de for-
ma mé&s homogenea los grupos de neuronas se puede ajustar el radio de
vecindad al 30 %.

4. Aprendizaje: usar una taza de aprendizaje de 0,1 disminuye los errores de
cuantizacion y topolégico, comparado con el uso de una taza mas alta. Ademéds

mejora la distribucion de las neuronas de acuerdo con la u-matriz y el hit-map.

Es necesario mencionar que con mejorar la distribucion de las neuronas, mapas
mejor estructurados y distribucion mas homogénea de los grupos de neuronas, me
refiero a que las neuronas mas usadas no tiendan a localizarse en los extremos del
mapa. Esta peculiaridad de que durante el entrenamiento se separen al extremo los
conjuntos de neuronas depende en gran medida de las caracteristicas del conjunto

de entrenamiento.
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5.2.3. Interpretacién

Para elegir la mejor imagen se realizé una evaluacion efectuada por intérpretes

con experiencia en el método. Los aspectos evaluados fueron:

= nivel de detalle: visualizacion de elementos que puedan definir zonas de transicion

entre estructuras;

» definiciéon de anomalias: las estructuras conformadas por los elementos del mo-
delo generado presentan geometrias delimitadas por formas delgadas, asi como

patrones ordenados no aleatorios;

= paleta de colores: los colores del modelo generado presentan un contraste que

facilita la visualizacion;

= estructura de los grupos o neuronas: los centroides o el mapa auto-organizado,
seglin sea el caso, presenta una estrutura homogénea y es posible diferenciar
los elementos de las estructuras regionales de los elementos que conforman la

anomalia principal; y

= correlacion con excavaciones: de existir evidencia, que las estructuras halladas
en la zona arqueolégica tengan correlacion directa con las estructuras en la

imagen analizada.

A continuacién se muestran las imagenes que exhiben los resultados mas repre-

sentativos.

Malla 1X

La figura 5.1 muestra un agrupamiento aplicado a la malla 1X, los parametros

usados fueron:

= entrenamiento y agrupacion usando los datos del sensor inferior sin considerar

vecinos y sin ecualizar el histograma;

= SOM rectangular de 6 x 6, obtenida a partir de cinco redes de 6 x 6 con

agrupacion de neuronas usando k-medoides en 3 grupos;
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Malla X SOM promedio- sensor inferior

x[m]

Reduccién al polo (n/m)
29.8 56.3 9 109. 136

Figura 5.1: Agrupamiento aplicado a la malla 1X usando SOM rectangular.

» el error topoldgico se situé entre el 20% al 30 %, mientras que el error de

cuantizacion se mantuvo cerca de 0,1; y
» el porcentaje de uso de las redes fue superior al 80 %.
Respecto a la validacién cualitativa:

= Nivel de detalle: se aprecian zonas de transicién que delimitan de forma cohe-
rente las estructuras principales, definidas por los colores azules, morados y

verdes.

= Definicion de anomalias: el agrupamiento resultante preserva geometrias finas,
marcando discontinuidades que pueden ser descritas como agujeros, presenta
geometrias con patrones estructurados. Se visualiza la diferencia entre el efecto

regional y la anomalia principal.

» Paleta de colores: los colores principales son azul, magenta y verde, la dis-
tribucién de los tonos produce una imagen con suficiente contraste para ser

interpretada.
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» Estructura de las neuronas: los colores agrupados por el SOM se encuentran

bien distribuidos, pudiendo definir cuatro grupos principales.

» Correlacion con exavaciones: de acuerdo con Judrez et al. (2017) se realizo6
una excavacion en la zona central de la malla 1X, encontrando una estructura
antropogénica que corresponde a un suelo fragmentado con orientaciéon N-S,

concordando con la estructura descrita por los tonos magenta de la figura 5.1.

Dada la forma que tiene el mapa de reduccién al polo, se puede atribuir que los
tonos magentas a azules corresponden a la anomalia principal, que de acuerdo con
el SOM se trata de elementos muy diferentes a las estructuras descritas por los to-
nos verdes. Se observa que la metodologia de agrupamiento empleada distingue dos
estructuras centrales, distinguidas por cambios de color del magenta al azul. Existe
correlacién entre la descripcién realizada por Judrez et al. (2017) y la geometria de
los elementos en tonos magenta, mostrando ciertas discontinuidades que se pueden

aludir a la destruccion del suelo producto de la actividad humana.

A partir de la imagen obtenida se puede inferir una estructura que puede tener
relacién con la descrita en el parrafo anterior, definida por los elementos con tonos
azules que tienden a ser la transicion a los elementos de tonos verdes desde los tonos
magenta. Esta estructura adicional presenta una geometria con bordes definidos y

angulos cercanamente rectos.

Esta metodologia sobresale de los métodos de agrupacién (k-medias y k-medianas)
ya que las imagenes resultantes presentan detalles que estas tltimas herramientas no
son capaces de discriminar. Se usaron los datos del sensor inferior ya que es mas sen-
sible a las estructuras someras. Ecualizar el histograma no parece tener un impacto
importante, asi como agregar la informacién de los vecinos mas cercanos. Con esta

configuracion se evita el uso de variables con correlacién lineal fuerte.

Finalmente, una interpretacion del SOM es:

= tonos magenta: la anomalia magnetométrica principal, correspondiendo a las

estructuras més someras de acuerdo con los resultados arqueologicos, presenta
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caracteristicas muy diferentes a los elementos en tonos verdes;

» tonos azules: estructuras secundarias asociadas a una transicién de las ano-

malias principales;

= tonos verdes: elementos que caracterizan las estructuras mas profundas dentro
del levantamiento, dada la diferencia con los elementos en tonos morados y al

analisis de la imagen de reduccién al polo; y

» tonos cafes y grises: elementos con menos presencia en la imagen agrupada,
presentan tonos oscuros debido a que hubo mucha discrepancia en los colores

de las cinco redes entrenadas, es posible que correspondan a vectores anémalos.

Malla 2X

La figura 5.2 muestra un agrupamiento aplicado a la malla 2X, los pardmetros

usados fueron:

= entrenamiento y agrupacion usando los datos del sensor inferior sin considerar

vecinos y sin ecualizar el histograma;

= SOM hexagonal de 6 x6, obtenida a partir de cinco redes de 6 x6 con agrupaciéon

de neuronas usando k-medoides en 3 grupos;

» el error topoldgico se situé entre el 40% al 50 %, mientras que el error de

cuantizacion se mantuvo entre 0,1 y 0,15; y
= el porcentaje de uso de la red fue superior al 90 %.
Respecto a la validacion cualitativa:

= Nivel de detalle: se aprecian zonas de transicién que delimitan las estructuras
principales, las variaciones de los tonos verdes dan la sensacion de incertidum-

bre en la continuidad de las estructuras conformadas por estos tonos.

» Definicion de anomalias: el agrupamiento resultante preserva geometrias finas,
marcando estructuras en el norte y centro de la zona estudiada, asi como estruc-
turas aisladas al este y suroeste. Los elementos en tonos morados representan

el efecto regional.
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Malla 2X SOM promedio - sensor inferior

Figura 5.2: Agrupamiento aplicado a la malla 2X usando SOM hexagonal.

= Paleta de colores: los colores principales son verde y morado, la distribucién de

los tonos produce una imagen con suficiente contraste para ser interpretada.

= estructura de las neuronas: los colores agrupados por el SOM se encuentran

bien distribuidos, pudiendo definir de tres a cuatro grupos principales.

» correlacién con exavaciones: de acuerdo con Judrez et al. (2017) se realizaron
excavaciones en la zona norte y en la zona central de la malla 2X, encontrando
estructuras antropogénicas que corresponden respectivamente a un muro ro-
deado de suelo, aunado a piezas de interés arqueolégico, y para la anomalia

central la seccion de una escalinata.

Dada la forma que tiene el mapa de reduccion al polo, se puede atribuir que los
tonos verdes corresponden a la anomalia principal, que de acuerdo al mapa auto-
organizado se trata de elementos muy diferentes a las estructuras descritas por los
tonos morados-rosas. Existe correlacion entre las descripciones realizadas por Juarez
et al. (2017) y la geometria de los elementos en tonos verdes. La estructura al norte
corresponde con el muro y el suelo hallados durante las excavaciones, sin embargo
en la posicion donde detallan se encuentran las piezas sepultadas no se encuentran

estructuras en el agrupamiento realizado. Por otro lado, la seccién de escalinata que
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pormenorizan al centro-este se distingue claramente conformada por elementos del

conjunto verde.

A partir de la imagen obtenida se puede inferir que las estructuras delimitadas
por los elementos en tonos verdes sugieren continuidad que corresponde a lo esperado
arqueoldgicamente, evocando al suelo, escalinatas y suelo antropogénicos. Asi mismo

se observan esrtructuras mas aisladas al suroeste y sureste.

Finalmente, una interpretacion del SOM es:

= tonos verdes: la anomalia magnetométrica principal que corresponde a las es-
tructuras arqueolégicas, presenta caracteristicas muy diferentes a los elementos

en tonos morados-rosas;

» tonos azules: estructuras secundarias asociadas a una transicién de las ano-
malias principales, pueden dar la sensacion de continuidad en estructuras que

pueden presentar cierto grado de erosion;

= tonos morados-rosas: elementos que caracterizan las estructuras mas profundas
dentro del levantamiento, dada la diferencia con los elementos en tonos verdes

y al andlisis de la imagen de reduccién al polo; y

= tonos rojos-cafés: elementos con menos presencia en la imagen agrupada, los
tonos oscuros se deben a la discrepancia en los colores de las cinco redes entre-
nadas, a diferencia de los tonos rojos cuyo agrupamiento siempre fue similar,

es posible que correspondan a vectores anémalos.

Malla 2F

La figura 5.3 muestra un agrupamiento aplicado a la malla 2F, los pardmetros

usados fueron:

= entrenamiento y agrupacién usando los datos del sensor inferior sin considerar

vecinos y sin ecualizar el histograma;
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Malla 2F SOM promedio - sensor inferior
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Figura 5.3: Agrupamiento aplicado a la malla 2F usando SOM hexagonal.

= SOM hexagonal de 6 x6, obtenida a partir de cinco redes de 6 X6 con agrupacion

de neuronas usando k-medoides en 3 grupos;

» el error topoldgico se situd entre el 30 % al 40 %, mientras que el error de

cuantizacion se mantuvo cerca de 0,15; y

= el porcentaje de uso de la red fue superior al 95 %.
Respecto a la validacién cualitativa:

= Nivel de detalle: se aprecian zonas de transicion que delimitan las estructuras
principales, las variaciones entre los colores verde y naranja distinguen estruc-

turas que pueden ser diferentes.

= Definiciéon de anomalias: el agrupamiento resultante marca estructuras con bor-
des muy bien definidos. Se identifica como efecto regional a los elementos de

tonos azules, esto a partir de la reduccion al polo.

» Paleta de colores: los colores principales son verde, naranja y azul, la dis-
tribucién de los tonos produce una imagen con suficiente contraste para ser

interpretada.
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= estructura de las neuronas: los colores agrupados por el SOM se encuentran

bien distribuidos, pudiendo definir de tres a cuatro grupos principales.

= correlacion con exavaciones: aun no hay evidencia de excavaciones en trabajos

publicados.

Dada la forma que tiene el mapa de reduccion al polo, se puede atribuir que los
tonos naranja corresponden a la anomalia principal. La estructura formada por los
elementos de estos tonos parece describir una geometria angular poco discontinua,

pudiendo tratarse de algun elemento antropogénico superficial.

A partir de la imagen obtenida se puede inferir que las estructuras delimitadas
por los elementos en tonos verdes sugieren una estructura continua con geometria
similar a la anomalia principal, presentando poca transiciéon a los elementos con ca-

racteristicas regionales (tonos azules).

Finalmente, una interpretacion del mapa auto-organizado es:

= tonos naranja: la anomalia magnetométrica principal teniendo relacion directa

con los valores de reduccién al polo;

= tonos verdes: estructuras secundarias asociadas a una transicion de las ano-
malias principales, sin embargo poseen caracteristicas diferentes a los elementos

naranja; y

= tonos azules: elementos que caracterizan las estructuras mas profundas dentro
del levantamiento, dada la diferencia con los elementos en tonos verdes y al

analisis de la imagen de reduccién al polo.

Malla 4F

La figura 5.4 muestra un agrupamiento aplicado a la malla 4F, los pardmetros

usados fueron:

= entrenamiento y agrupacién usando los datos del sensor inferior considerando

vecinos y sin ecualizar el histograma;



Capitulo 5. Resultados 91

Malla 4F Centroides k-medianas (3D isomap)
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Figura 5.4: Agrupamiento aplicado a la malla 4F usando k-medianas.

= k-medianas con tres centroides; y

» las configuraciones anteriores no resultan en los mejores indices calculados (ta-
bla 5.1), obteniendo 1,5 y 0,18 para el indice de Davies-Bouldin y para el
indice de Silhouette respectivamente, sin embargo esta configuracién presenta

un resultado que resulta légico para el fendmeno analizado.
Respecto a la validacién cualitativa:

= Nivel de detalle: a pesar de que k-medianas es una metodologia menos robusta
comparada con SOM, la imagen delinea las estructuras principales sin agregar

elementos de distintas clases con un patron aparentemente aleatorio.

= Definicion de anomalias: el agrupamiento resultante define de forma clara y

precisa tres regiones diferentes.

» Paleta de colores: la imagen resultante tiene tres colores (azul, cyan y naranja)

cuyo contraste es suficiente para poder interpretarla.

= estructura de los centroides: mediante la proyeccién de isomap se aprecia que

los centroides estimados no se encuentran encimados, siendo entonces elementos
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que por si mismos pueden describir porciones especificas del fenémeno anali-

zado.

= correlacion con exavaciones: aun no hay evidencia de excavaciones en trabajos

publicados.

Dada la forma que tiene el mapa de gradiente vertical, se puede atribuir que
el color azul corresponde a la anomalia principal. La estructura formada por estos
elementos presentan alineaciones con orientaciéon N-S hacia el oeste y con orienta-
cion W-E hacia el sur, ademés de una estructura con diemnsiones importantes al
norte. Se puede concluir que las tres estructuras diferenciadas en este agrupamiento
son mas profundas que las analizadas en las mallas anteriores, por ello un algoritmo

cuya resolucion tiende a ser menor tiene un mejor desempeno.

Finalmente, una interpretacién de los centroides es:

= color azul: la anomalia magnetométrica principal teniendo relacién directa con

los valores del gradiente vertical,

= color cyan: estructuras secundarias asociadas a una transicién de las anomalias

principales; y

= color naranja: elementos que caracterizan las estructuras méas profundas dentro
del levantamiento, dada la diferencia con los elementos en tonos verdes y al

analisis de la imagen del gradiente vertical.

5.3. TRE2D

Retomando lo mencionado en la seccién 2.7.2, los datos de TRE2D se interpre-
tan analizando la imagen obtenida a partir de la inversion de datos, una imagen por
cada arreglo electrodico aplicado. Generalmente a partir de andlisis visuales se con-
cluye sobre las caracteristicas de las posibles estructuras presentes en el subsuelo. Se
proponen entonces dos puntos de partida diferentes para efectuar el entrenamiento

y agrupamiento de estos datos:
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= aplicando una transformacién logaritmica, y

= no aplicando una transformacién logaritmica;

lo anterior para cada variable de la base de datos, ya que este pre-proceso puede
ayudar a mejorar el contraste en este tipo de datos (seccién 2.5.1). Por otro lado,
se desconoce de antemano los niveles de importancia que tiene cada variable para
definir los patrones que pueden caracterizar una anomalia geofisica, por lo que se

proponen los siguientes casos de conjuntos de variables a evaluar:

» considerando inicamente las variables de resistividad para cada arreglo electrédi-

co usado; y

= mismas variables del punto anterior junto a las variables de los respectivos

3 vecinos espacialmente mas cercanos, mismos que seran reducidos mediante
PCA.

Uniendo las dos listas anteriores resulta en 4 combinaciones a evaluar. Los parame-

tros fijos en cada metodologia de entrenamiento son:

= El conjunto de entrenamiento usado es el correspondiente para cada TRE2D

a agrupar, obtenido a partir de los modelos sintéticos semi-automaéticos.

= Si aplica, el nimero de componentes principales resultante del empleo de PCA
se elige de forma automatica condicionando que dichas componentes repre-
senten el 80% de varianza, esto con el fin de reducir de forma sustancial la

cantidad de variables involucradas sin perder demasiada informacion.

» El escalamiento aplicado a cada variable fue la estandarizacion (seccién 3.3.1).

5.3.1. Meétodos de agrupamiento

Con la finalidad de elegir el mejor nimero de centroides que representa a las
bases de datos se realizo una evaluacién basada en los indices de Davies-Bouldin y
de Silhouette.

La tabla 5.3 muestra los centroides con los que se obtuvieron los mejores indices

para todas las configuraciones de entrada.
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Tabla 5.3: Mejores indices para cada configuracion de entrada de los datos de TRE2D.

Indice Indice

fi i6 N1 d troid
Configuracion Gmero de centroides . . 5 . gop e

Transformada y

) ) 2-3 0,93 - 0,99 0,42 - 0,32
sin vecinos
Sin transformar y
sin vecinos 2-3 0,88 0,33 - 0,27
Transformada y 2-3 1,12- 1,38 0,12-0,1
con vecinos ’ ’ ’ ’
Sin transformar y 9.3 0.96 - 1.6 0.98 - 0.14

con vecinos

5.3.2. SOM

Para esta metodologia se realiz6 un analisis cualitativo que involucrd los siguientes

puntos:

= los errores de cuantizacion y topologico,
= la estructura de la u-matriz, y

= la distribucién del hit-map.

con las siguientes variables sujetas a la validacion:

dimensiones del mapa auto-organizado,

nimero de épocas,

coeficiente de vecindad, y

tasa de aprendizaje.

La tabla 5.4 muestra los mejores resultados a partir de ensayos realizados. A

continuacion se realizara una descripcién de cada uno:
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Tabla 5.4: Mejores resultados de los parametros de los SOM para los datos de las
TRE2D, obtenidos a partir de ensayos experimentales.

Variable Errores u-matrix hit-map

Dimensiones Mayores a 3 x 3 Mayores a 4 x 4 Menores a 6 X 6

Epocas 100 iteraciones
Vecindad 50 % 30 % 30 %
Aprendizaje 0,1 0,1 0,1

1. Dimensiones:

= respecto a los errores, mapas con dimensiones mayores a 3 X 3 tienden a
disminuir de forma considerable sus errores, esto debido a que hay una

mayor cantidad de neuronas para caracterizar la base de datos;

= respecto a la u-matriz y al hit-map, una red de 4 x 4 muestra una distri-
buciéon mas homogénea de los grupos de neuronas, asi como de los aciertos

durante la clasificacion.

2. Epocas: usar mas de 100 iteraciones tiende a aumentar el error topolégico en
la red de manera considerable, pudiendo alcanzar valores mayores al 50 %. Asi
se mantienen los errores de cuantizacién y topoldgico por debajo del 10% y
del 20 % respectivamente, de esta forma los mapas resultantes tienden a estar

mejor estructurados.
3. Vecindad:

= respecto a los errores, comenzar a actualizar a partir del 50 % de la red

los disminuye de forma considerable;

= respecto a la u-matriz y al hit-map, con la finalidad de distribuir de for-
ma méas homogenea los grupos de neuronas se puede ajustar el radio de
vecindad al 30 %.

4. Aprendizaje: usar una taza de aprendizaje de 0,1 disminuye los errores de
cuantizacion y topolégico, comparado con el uso de una taza mas alta. Ademéds

mejora la distribucion de las neuronas de acuerdo con la u-matriz y el hit-map.
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5.3.3. Interpretacién

Para elegir la mejor imagen se realizé una evaluacion efectuada por intérpretes

con experiencia en el método. Los aspectos evaluados fueron:

= nivel de detalle: visualizacion de elementos que puedan definir zonas de transicion

entre estructuras;

» definicién de anomalias: las estructuras conformadas por los elementos del mo-

delo generado presentan geometrias simples y generales;

= paleta de colores: los colores del modelo generado presentan un contraste que

facilita la visualizacion; y

» estructura de los grupos o neuronas: los centroides o el SOM, segin sea el caso,

presenta una estrutura homogénea.

A continuacion se muestran las imédgenes que exhiben los resultados mas repre-

sentativos.

Tamazulapam

La figura 5.5 muestra un agrupamiento aplicado a la TRE2D realizada en la

localidad de Tamazuldpam, Oaxaca. Los pardametros usados fueron:

= entrenamiento y agrupacion usando los datos de resistividad de los dos arreglos
electrédicos (Wenner-Schlumberger y dipolo-dipolo) sin considerar vecinos y

aplicando transformacion logaritmica;
» k-medianas con tres centroides; y

» las configuraciones anteriores no resultan en los mejores indices calculados (ta-
bla 5.3), obteniendo 0,99 y 0,32 para el indice de Davies-Bouldin y para el
indice de Silhouette respectivamente, sin embargo esta configuracion presenta

un resultado que resulta légico para el fenémeno analizado.
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Figura 5.5: Agrupamiento aplicado a la TRE2D de Tamazuldpam usando k-
medianas.

Respecto a la validacion cualitativa:

= Nivel de detalle: en este método geofisico se busca delimitar las estructuras con
la geometria mas simple, sin buscar demasiado detalle en la transicién de una
estructura a otra, el algoritmo de k-medianas es capaz de generalizar el com-
portamiento del conjunto de entrenamiento de forma que la imagen agrupada
exhibe, en este caso, las estructuras principales que se pueden interpretar a

partir de los datos invertidos.

= Definicion de anomalias: el agrupamiento resultante preserva las geometrias

generales con presencia de continuidad.

= Paleta de colores: los colores presentes son magenta, cyan y amarillo, la dis-
tribucién de los tonos produce una imagen con suficiente contraste para ser

interpretada.

» estructura de los centroides: los centroides ocupan un lugar bien definido en el
espacio de atributos, cumpliendo su funcion al describir el comportamiento de

la base de datos agrupada.



Capitulo 5. Resultados 98

La aplicacién del algoritmo de k-medianas da como resultado una imagen sim-
ple y facil de interpretar, pudiendo definir de forma clara las posibles estructuras
anomalas. Este resultado puede ser més ttil que el homologo obtenido usando SOM,

ya que en este caso se busca un agrupamiento mas general, ademés de que el niimero .

La interpretaciéon de los centroides y grupos es:

= color magenta: representa las estructuras que se comportan como cuerpos de
resistividad baja, llama la atencion la geometria del contacto en la zona dere-
cha, estructura que es dificil de interpretar observando iinicamente las imagenes

invertidas;

= color amarillo: estructura de transicion, caracterizada por las resistividades

medias, posiblemente intemperizada y con un importante grado de saturacion;

= color cyan: estructuras definidas por resistividades altas, define a una litologia

marcadamente diferente que la explicada por los elementos en color magenta.

De acuerdo con los antecedentes geolégicos y estudios previos de perfiles magne-
tométricos (Velasco Lindero, 2021), los elementos color cyan corresponden a Andesita
- Brecha andesitica y los elementos color magenta corresponden a aluviéon. En con-
clusién, se pudo estimar la ubicacion del contacto litolégico usando esta herramienta

de agrupamiento.

Calpulalpan

La figura 5.6 muestra un agrupamiento aplicado a la TRE2D realizada en la

localidad de Calpulalpan, Tlaxcala. Los parametros usados fueron:

= entrenamiento y agrupacion usando los datos de resistividad de los dos arreglos
electrédicos (Wenner-Schlumberger y dipolo-dipolo) sin considerar vecinos y

aplicando transformacion logaritmica;

s SOM hexagonal de 4 x 4, obtenida a partir de 5 redes de 4 x 4 con agrupacion

de neuronas usando k-medoides en tres grupos;
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Figura 5.6: Agrupamiento aplicado a la TRE2D de Calpulalpan usando SOM hexa-
gonal.

s el error topoldgico se situé entre el 30% y 40 %, mientras que el error de

cuantizacion se mantuvo cerca de 0,1; y

» el porcentaje de uso de la red fue superior al 95 %.
Respecto a la validacion cualitativa:

= Nivel de detalle: en esta imagen se pueden interpretar estructuras de transicion,

marcando discontinuidades que pueden ser de importancia para interpretar.

= Definicion de anomalias: el agrupamiento resultante muestra cambios tanto
grandes como sutiles en las estructuras principales, pudiendo facilitar la inter-

pretacion.

= Paleta de colores: existen tonos verdes, naranjas y azules, la distribucién de los

tonos produce una imagen con suficiente contraste para ser interpretada.
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» Estructura de las neuronas: los centroides ocupan un lugar bien definido en el
espacio de atributos, cumpliendo su funcién al describir el comportamiento de

la base de datos agrupada.

La aplicacion del algoritmo de SOM da un resultado mas complejo que el obte-
nido por un método de agrupamiento (k-medias o k-medianas), sin embargo en este

caso el sistema delimita de mejor forma la continuidad de las estructuras.

La interpretacion del SOM es:

= tonos verdes: son los mas abundantes, atribuyéndolos a las estructuras de baja
resistividad, los tonos mas oscuros corresponden a zonas de transicién, pudien-
do entonces delimitar estructuras indpendientes, separadas por una interfaz

ligeramente diferente;

= tonos naranja: elementos que forman estructuras de transicion de bajas a altas

resistividades;

= tonos azules: siendo un solo tono en este caso, conforma las estructuras de alta

resistividad.



Capitulo 6
Conclusiones

La metodologia propuesta es capaz de generalizar las estructuras y patrones en
las bases de datos usadas. Las imagenes resultantes presentan estructuras que resul-
tan logicas a la experiencia de los intérpretes, realizando entonces una interpretacion

automatica pudiendo ser una alternativa a la inversion conjunta.

Los resultados del agrupamiento aplicado a la base de datos de magnetometria
muestra correlacion con las excavaciones realizadas en la zona de Xalasco, Tlazcala,
pudiendo ayudar a elegir de forma mas eficiente los lugares de futuras excavaciones.
Para la zona de La Ferreria, Durango, no se cuenta con informacién de excavaciones
en los sectores estudiados, sin embargo se pueden observar alineaciones que resultan

logicas de acuerdo a las estructuras antropogénicas esperadas.

Los resultados del agrupamiento efectuado en la base de datos de TRE2D mues-
tra estructuras que son légicas de acuerdo con lo esperado para cada zona, pudiendo

reducir el grado de incertidumbre al momento de presentar la interpretacion final.

En este trabajo se presentaron las mejores imagenes, usando los pardmetros des-
critos oportunamiente. Durante las pruebas se observé que la inclusién de valores
de los n vecinos mas cercanos no agrega informacion ttil para el agrupamiento de
los vectores, asi mismo ecualizar el histograma de valores no ayuda a mejorar la

distribucion de las neuronas en el mapa auto-organizado ni en la distribucién de los

101
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centroides para estas bases de datos y con la metodologia propuesta.

Los algoritmos de agrupamiento: k-medias y k-medianas, producen resultados
con patrones muy generales, que pueden ser lo deseado de acuerdo al objetivo de ca-
da levantamiento; estos algoritmos tienden a enmascarar estructuras pequenas. Por
otro lado, el algoritmo de SOM es capaz de detectar cambios sutiles en los patrones,
pudiendo ser de interés cuando el objetivo requiere de la interpretacién de estructu-
ras someras; este algoritmo es mas robusto y requiere de mas poder computacional,
sin embargo el agrupamiento es mas versatil debido a que se distinguen subgrupos
dentro del agrupamiento principal. Ambas metodologias son aplicables para la in-
terpretacién automatica, aplicados de forma conjunta pueden reducir incertidumbre

durante la toma de decisiones.

Con este sistema es posible distinguir elementos que presentan caracteristicas di-
ferentes dentro de las bases de datos estudiadas, sin embargo a estos elementos no
se les ha otorgado alguna etiqueta que refleje la caracteristica buscada, por ejemplo
la resistividad eléctrica. Asi mismo no se ha trabajado con datos de multiples pros-
pecciones realizadas en la misma zona, mezclando datos de distintas fuentes fisicas.

La propuesta para trabajo a futuro es:

= Realizar un procesamiento extra a los resultados de magnetometria, con la fina-
lidad de que el sistema sea capaz de resaltar las alineaciones en las estructuras
de interés. Esto puede realizarse usando algoritmos de procesamiento digital

de imagenes y herramientas de aprendizaje computacional.

= Realizar un procesamiento extra a los resultados de TRE2D, con la finalidad
de calibrar el mapa auto-organizado de forma que cada neurona represente
un valor de resistividad, para entonces etiquetar cada vector con base en un

promedio pesado de las resistividades de las BMU para cada red entrenada.
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= Crear un sistema auténomo que pueda manipular modelos de varios métodos.
Dicha manipulaciéon dependera de la experiencia aprendida por el sistema para
encontrar el mejor modelo, con fundamento fifsico, que explique los resultados
de cada prospeccién, siendo entonces la version automatica de un intérprete
experto. Para esto es necesario realizar multiples pruebas con modelos sintéti-
cos, de forma que puedan definirse las mejores reglas para el desempeno del

sistema.



Anexo A

Filtrado adaptativo de las mallas

de magnetometria

El ojetivo de la metodologia de filtrado propuesta en este trabajo es mejorar la
calidad de los datos que son entrada a los algoritmos de aprendizaje computacional,
retirando efectos asociados a altas y medias frecuencias, generalmente ruido, y de

artefactos no deseados presentes durante la adquisicion de los datos.

La metodologia empleada es adaptativa en el sentido de que a partir de la trans-
formada de ondicula se obtiene una representacién en distintos niveles, cuyas carac-
teristicas dependen en la forma en que la ondicula usada se comprime y desplaza a
lo largo de la senal de interés. Para mejorar esta metodologia se propone un sistema
que sea capaz de elegir automaticamente los pesos para atenuar cada nivel de la
senal. Para el caso de la base de datos de magnetometria se busca eliminar efectos
asociados a la adquisicion de los datos, y a los artefactos relacionados con elementos
metalicos independientes del interés arqueoldgico, efectos normalmente asociados a

frecuencias medias y altas.

Se espera que mediante la combinacién de las dos metodologias bdsicas: filtro
de ventana y filtro de malla completa, se obtengan datos cuya representacién en
un mapa de contornos muestre una continuidad mas clara en los valores de campo,

hablando de dipolos, y la atenuacién de elementos no deseados.
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Retomando los parametros mencionados en la seccién 4.2:

1. Columnas: campo magnético en sensor inferior, campo magnético en sensor

superior y el gradiente vertical.
2. Ondicula: Daubechies de cuarto orden.

3. Componentes: 3.

Para el punto 1, se filtran todas las variables antes de someterse al realce de

anomalias, el gradiente vertical no recibe més procesamiento.

Respecto al punto 2, se realizaron pruebas usando distintos 6rdenes de la ondicula
de Daubechies, se eligio el cuarto orden debido a que su geometria es similar a los

dipolos magnéticos.

Finalmente para el punto 3, se seleccionaron tres componentes porque niveles
mayores a este nimero no parecen contener informacion til, obteniendo una imagen

practicamente constante.

Las figuras A.1 y A.2 muestran la comparacién de las imédgenes filtrada y sin
filtrar de las mallas 1X y 2X respectivamente. Ambas fueron filtradas de la misma
forma, tanto el tipo de filtro como los pesos usados. Para estos datos se usé tnica-
mente el filtrado de malla completa, ya que no se aprecia un artefacto no deseado
dentro del area levantada, es decir una region con valores de campo atipicamente
altos o bajos. Se busco reducir en su mayoria la informacién del tercer nivel, aso-
ciado a componentes no deseados, equivalentes a las altas frecuencias; se atenué el
nivel dos, esperando una imagen con discontinuidades menos marcadas; finalmente

se mantuvo intacto el primer nivel y la componente de aproximacion.

La figura A.3 muestra la comparaciéon de las imagenes filtrada y sin filtrar de la
malla 2F. Se usé el filtro de malla completa, ya que el artefacto situado en el ex-

tremo noreste puede ser una anomalia de interés. Se busco reducir en su mayoria la
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Malla 1X sin filtrar

x[m]

Gradiente vertical (nT/m)
-8.43 5.45

19.3

40
X [m]

-8.46

Gradiente vertical (nT/m)
5.41

(b) Gradiente vertical filtrado.

Figura A.1: Comparacion entre la version filtrada y sin filtrar de la malla 1X.
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Malla 2X sin filtrar

14.0

(a) Gradiente vertical sin filtrar.

Malla 2X filtrada

xml Gradiente vertical (nT/m)
-8.84 2.61

14.1

(b) Gradiente vertical filtrado.

Figura A.2: Comparacion entre la version filtrada y sin filtrar de la malla 2X.
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informacion del tercer nivel, asociado a componentes no deseados, equivalentes a las
altas frecuencias; se atenuo el nivel dos, esperando una imagen con discontinuidades
menos marcadas; se aplico una atenuacion al primer nivel, procurando suavizar un
poco mas la imagen resultante; se mantiene completamente la componente de apro-

ximacion.

La figura A.4 muestra la comparacién de las imagenes filtrada y sin filtrar de la
malla 4F. Se usé el filtro de ventana seguido del filtro de malla completa, ya que
el artefacto situado en el centro-este no es deseado. En la primer etapa del filtro
se busco eliminar la mayor parte de los niveles bajos y eliminar la componente de
aproximacion; a continuacién se realiza el filtro de malla completa, atenuando los

niveles altos de la misma forma que para la imagen A.3.
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Malla 2F sin filtrar

50 60

Gradiente vertical (nT/m)
-112. 2.75

(a) Gradiente vertical sin filtrar.

Malla 2F filirada

40 50
Gradiente Yﬁr’riccl (nT/m)

2.90

(b) Gradiente vertical filtrado.

Figura A.3: Comparacion entre la version filtrada y sin filtrar de la malla 2F.
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Mallla 4F sin filtrar

25 30 35

Gradiente vertical (nT/m)
-188. 23.8

(a) Gradiente vertical sin filtrar.

Malla 4F filtrada

25 30 35
Gradiente Ygg‘riccl (nT/m)

23.6

(b) Gradiente vertical filtrado.

Figura A.4: Comparacion entre la version filtrada y sin filtrar de la malla 4F.
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Filtrado adaptativo de las TRE2D
y generacion de los modelos

sintéticos

El ojetivo de la metodologia de filtrado propuesta en este trabajo es mejorar la
calidad de los datos que son entrada a los algoritmos de aprendizaje computacio-
nal, retirando efectos asociados a altas y medias frecuencias. Para el caso de la base

de datos de TRE2D, se busca eliminar efectos asociados a la adquisicion de los datos.

Se espera que mediante la combinacion de las dos metodologias basicas: transfor-
mada de ondicula y deteccién de anomalias, se obtengan series de datos (representa-
das por nivel de la TRE2D) que simultdneamente preserven una tendencia general
manteniendo los contrastes de resistividad que puedan definir una anomalia geo-

eléctrica.
Retomando los parametros mencionados en la seccién 4.3:

1. Variable a filtrar usando la DWT": Diferencia de potencial Vj .
2. Ondicula: Daubechies de segundo orden.

3. Descomposiciones para la DWT: 5.
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4. Recursiones para la DWT': 1.
5. Variable para deteccién de anomalias: Resistividad aparente p,.
6. Algoritmo de deteccion de anomalias: IF.

7. Umbral de nivel de anomalia: > 0,9.

Para el punto 1, se filtra la variable registrada por el resistivimetro.

Respecto al punto 2, se realizaron pruebas usando distintos 6rdenes de la ondicula
de Daubechies, se eligié el segundo orden porque con este se obtuvieron los mejores

resultados, esperando una senal que mantenga la tendencia de la original.

Se eligieron cinco descomposiciones, de acuerdo con el punto 3, ya que niveles

mayores exhiben senales sin variaciones significativas.

Para el punto 4, una recursion es suficiente para filtrar este tipo de datos usando

la metodologia implementada.

Respecto al punto 5, la variable analizada por los algoritmos de deteccion de

anomalias es la resistividad aparente, ya que es el pardmetro interpretable.

El algoritmo aplicado fue bosques de aislamiento, de acuerdo con el punto 6. No
hay mucha diferencia entre el desempeno de los algoritmos usados en este punto,
la eleccién del umbral de nivel de anomalia (punto 7) se eligié recordando que los
valores cercanos a 1 se consideran como atipicos de acuerdo al algoritmo de bosques

de aislamiento 2.3.2.

La figura B.1 muestra la comparacién entre las imagenes sin filtrar, filtrada y apli-
cando el algoritmo de deteccién de anomalias posterior a la metodologia de filtrado.
Se busco mantener la tendencia general de cada nivel de la TREZD en cuestién con
los siguientes pesos: [0,1,0,3,0,5,0,7,0,9].
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Tamazulapam - sin filtrar

Electrodos.
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(b) Pseudoseccién filtrada usando la transformada de ondicula
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(c) Pseudoseccion filtrada mediante la transformada de ondicula y posterior remocién de vectores
atipicos.

Figura B.1: Comparacién entre pseudosecciones de resistividad aparente de la
TRE2D de Tamazulapam, Oaxaca.
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Calpulalpan - sin filtrar
Electrodos.

Pseudo-profundidad [m]

.

.

A &
Resistivicad aparente [Q. m]

Distancia [m]

(a) Pseudoseccién sin filtrar.

Calpulalpan - filtrado IF
Electrodos.

Pseudz-profundidad [m]
.
.
A &
Resistividad aparente [Q.m]

Distancia [m]
(b) Pseudoseccién retirando los vectores atipicos.

Figura B.2: Comparacién entre pseudosecciones de resistividad aparente de la
TRE2D de Calpulalpan, Tlaxcala.

La figura B.2 muestra la comparacion entre las imagenes sin filtrar y la resultante
de retirar los vectores atipicos. En este caso no se aplicé la metodologia de filtrado
usando la transformada de ondicula, ya que no se aprecia ruido significativo en los

datos.

Respecto a los modelos sintéticos el desarrollo es el siguiente:

1. Generacién de la malla y regiones para la generaciéon de n modelos sintéticos
usando la biblioteca ResIPy (Blanchy et al., 2020). Las figuras B.3 y B.4 mues-
tran los modelos base para las bases de datos de Tamazulapam y Calpulalpan,

respectivamente.
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0 Modelo Tamazulapam
3.8
=50
E
~ _100 R TATTATATTA A A A A4 4 4 a 5
?S X 3.0 %
g g
@ -150
L
—200
2.2
0 300 400 700

Distancia [m]

Figura B.3: Modelo base para los modelos sintéticos de Tamazuldpam, Oaxaca.

2. Se programan las secuencias de lectura para los arreglos electrodicos deseados,
mismos con los que se genenraran los modelos sintéticos. Para ambos modelos
se programaron secuencias Wenner-Schlumberger y dipolo-dipolo con todos sus
posibles cuadripolos, para el modelo de la figura B.3 se definieron 72 electrodos,
mientras que el mostrado en la figura B.4 fueron 24; coincidentes en ambos

casos a las secuencias realizadas durante cada levantamiento.

3. Se define el nimero de modelos y el intervalo dentro del cual se elegiran de for-
ma aleatoria los valores de resistividad de cada region. Para ambos modelos ba-
se se crearon 10 modelos, para el modelo mostrado en la figura B.3 los intervalos
fueron: [100, 320], [1000, 3200], [300, 1000], [300, 1000], [30, 100}, [10, 30]], mientras
que el por presentado por la figura B.4 fueron: [[30,40], [45,60], [20, 30]], con

unidades wm.

4. Finalmente se seleccionan los vecinos espacialemente mas cercanos, en caso de

ser requerido para el entrenamiento.
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0 Modelo Calpulalpan
A
BPOANADGLY
rpﬂ"%%,_"

Elevacion [m]

Distancia [m]

Figura B.4: Modelo base para los modelos sintéticos de Calpulalpan, Tlaxcala.
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