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RESUMEN

En el presente estudio se materializa la importancia de la interpretacidon precisa de los
datos y la interaccién multidisciplinaria para comprender fendmenos geoldgicos
complejos, mediante la aplicacién de técnicas de clustering.

El analisis de clusters y la visualizacion de datos emergieron como herramientas
fundamentales para descubrir patrones y relaciones ocultas en conjuntos de datos. Los
graficos Q-Q y de dispersidn se destacaron como formas efectivas de evaluar la calidad
de los datos vy las relaciones entre variables.

La seleccidn del numero éptimo de clusters en el andlisis de clustering fue abordada a
través de técnicas como la curva de deflexidn, que permiten identificar un equilibrio
entre la explicacion de la varianza y la complejidad del modelo.

El conocimiento geolégico se demostrd crucial para la interpretacién de la composicion
de las rocas. Se exploraron composiciones de basaltos y andesitas, con énfasis en como
estas composiciones reflejan el origen y la formacién de las rocas, asi como su potencial
para albergar minerales de valor econdmico.

Es importante perfilar a la investigacién a un enfoque holistico y basado en datos para
comprender fendémenos cientificos y geoldgicos complejos. La combinacién de técnicas
analiticas y conocimiento de dominio es esencial para tomar decisiones informadas y
extraer informacion significativa de los datos en diversas aplicaciones.



ABSTRACT

This study materializes the importance of accurate data interpretation and
multidisciplinary interaction to understand complex geological phenomena,
through the application of clustering techniques.

Cluster analysis and data visualization have emerged as essential tools for
discovering hidden patterns and relationships in data sets. Q-Q and scatter plots
stood out as effective ways to assess data quality and relationships between
variables.

The selection of the optimal number of clusters in the clustering analysis was
approached through techniques such as the deflection curve, which allow to
identify a balance between the explanation of the variance and the complexity of
the model.

Geological knowledge proved crucial for the interpretation of the composition of
the rocks. Basalt and andesite compositions were explored, with an emphasis on
how these compositions reflect the origin and formation of the rocks, as well as
their potential to host minerals of economic value.

It is important to sharpen research to a holistic and data-driven approach to
understand complex scientific and geological phenomena. The combination of
analytical techniques and domain knowledge is essential to make informed
decisions and extract meaningful information from data in various applications.
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INTRODUCCION

Una de las dos principales cadenas montafiosas andinas de Ecuador, junto con
la Cordillera Central, es la Cordillera Occidental. Est4 ubicado en la costa del
Pacifico y se extiende a lo largo de toda la nacién de norte a sur. Con 6.267
metros sobre el nivel del mar, el Chimborazo es el pico mas alto de la Cordillera
Occidental. La cordillera es baja en comparacién con la Cordillera Central y
geoldgicamente joven (Tibaldi, 1993).

Con el proposito de obtener una comprension mas completa de la geologia y la
composicion de la Cordillera Real, se recolectaron meticulosamente un total de
diez muestras representativas de diferentes formaciones geoldgicas en la region.
Estas muestras fueron seleccionadas cuidadosamente para abarcar una
variedad de caracteristicas geoldgicas y contextos de formacién. Mediante un
enfoque estratégico, se busco capturar la diversidad de la composicion
mineraldgica y quimica que caracteriza a esta cordillera. Estas muestras serviran
como base fundamental para realizar analisis geoquimicos detallados, lo que
permitira una interpretacion mas precisa de la historia geologica y los procesos
gue han dado forma a esta cordillera.

Los datos geoquimicos obtenidos a partir de las muestras recogidas
desempefian un papel fundamental en la determinacion del origen y la litologia
de las rocas en la Cordillera Occidental. Estos datos estan siendo sometidos a
un andlisis exhaustivo para identificar los elementos quimicos presentes y sus
proporciones relativas. Este proceso permitira desentrafar la historia geoldgica
de la regién, revelando procesos magmaticos y tecténicos que han moldeado su
formacion. Ademas, la interpretacion de los datos geoquimicos tiene como
objetivo establecer una litologia precisa, lo que significa categorizar las rocas en
términos de su composicion mineraldgica y quimica. Esta clasificacion es
esencial para determinar si la zona tiene el potencial de albergar depdsitos
minerales valiosos y, por lo tanto, si es un candidato viable para la exploracion
minera. En Udltima instancia, este analisis detallado de los datos geoquimicos
proporcionara informacion esencial para tomar decisiones informadas sobre
futuros proyectos de exploracion y aprovechamiento sostenible de los recursos
minerales en la Cordillera Occidental.

Se pueden investigar grandes conjuntos de datos mediante la aplicacion de
algoritmos de machine learning, que es una potente tecnologia de ciencia de
datos que se emplea con mayor frecuencia en aplicaciones cientificas de
vanguardia. Dado que los datos geoquimicos en masa con frecuencia consisten
en grandes conjuntos de muestras con una variedad de elementos detectados
para cada muestra, son excelentes objetivos para el analisis utilizando algoritmos
de machine laerning. Gracias a los avances analiticos y las capacidades de
intercambio de datos, los conjuntos de datos geoquimicos globales y regionales
también se estan volviendo menos costosos de producir y mas accesibles
(Lindsay, 2020).



REVISION DE LITERATURA

Automatizacion del andlisis exploratorio de datos y procesamiento
geoquimico univariado empleando Python. (Castillo, 2023).

En diversas areas de las ciencias geoldgicas se esté utilizando la automatizacion
de procesos, lo que se evidencia en la creacion de librerias como Pyrolite,
PyGeochemCalc, dh2loop 1.0, NeuralHydrology y GeoPyTools, entre otras. El
trabajo presenta una metodologia para automatizar el analisis geoquimico
univariado utilizando paquetes de cédigo abierto de Python como Pandas,
Seaborn, Matplotlib, Statsmodels y Scipy. Estos paquetes se integraran en un
script en un entorno de trabajo local como Jupyter Notebook. El script esta
disefiado para procesar cualquier tipo de datos geoquimicos, incluyendo
célculos, graficos y eliminacion de excepciones.

A machine learning approach for regional geochemical data: Platinum-
group element geochemistry vs geodynamic settings of the North Atlantic
Igneous Province. (Lindsay, 2020).

El trabajo permite obtener informacion sobre procesos magmaticos como la
fusion y el fraccionamiento de elementos a partir de métodos geoquimicos
tradicionales, pero al analizar objetivamente conjuntos de datos regionales
completos utilizando algoritmos de aprendizaje automatico (MLA), podemos
sacar a la luz nuevos aspectos de la estructura de datos mas grande y mejorar
en gran medida la geoquimica anterior. interpretaciones. Se ha demostrado que
el presupuesto del elemento del grupo del platino (PGE) de las lavas en la
Provincia ignea del Atlantico Norte (NAIP) varia sisteméaticamente con la edad,
la ubicacion y el entorno geodindmico. Los MLA se utilizaron para investigar los
controles magmaticos en estas concentraciones cambiantes porque hay un
conjunto considerable de datos geoquimicos de elementos multiples disponible
para el area. La capacidad del aprendizaje automatico para agrupar muestras en
un espacio multidimensional (es decir, de elementos multiples) es el principal
beneficio de utilizar el aprendizaje automatico en el analisis.

A study of the lake sediment geochemistry of the Melville Peninsula using
multivariate methods: Applications for predictive geological mapping.
(Grunsky C. , 2014).

Se utilizaron datos geoquimicos de sedimentos lacustres de lagos de toda la
peninsula Melville de Nunavut, Canada, para probar la eficacia del mapeo
geoldgico predictivo. Se proporciona un método informativo y cuantitativo para el
mapeo litolégico al tratar los datos geoquimicos de sedimentos lacustres dentro
del marco composicional del andlisis de logratio y aplicar el analisis de
componentes principales, el analisis de varianza, el andlisis discriminante lineal
y el analisis espacial con kriging convencional de la manera correspondiente.
Para comprender las relaciones entre mdultiples elementos basadas en el
contraste de los tipos de rocas locales, el analisis de componentes principales
es una herramienta util. El andlisis espacial arroja luz sobre la direccién y la



continuidad espacial de los elementos conectados a unidades de mapa
particulares, mientras que el analisis de varianza detalla qué elementos son los
mejores diferenciadores para distinguir entre los tipos de rocas representados
por la geoquimica de los sedimentos del lago. La capacidad de discriminar entre
las distintas unidades del mapa y validar el poder predictivo del mapeo de las
unidades del mapa subyacentes basandose en la geoquimica de los sedimentos
lacustres es posible gracias al analisis discriminante lineal. Con el fin de probar
y validar mapas geoldgicos existentes y crear nuevos mapas geoldgicos en areas
donde no hay datos geoldgicos suficientes, los métodos estadisticos
multivariados sobre datos geoquimicos de sedimentos lacustres forman la base
para desarrollar una metodologia objetiva para descubrir y clasificar procesos
geoquimicos.

Application of principal component analysis and cluster analysis to mineral
exploration and mine geology. (Gazley, 2015).

Con frecuencia se recopilan grandes conjuntos de datos mientras se extraen y
exploran los depdsitos en busca de minerales. Estos conjuntos de datos con
frecuencia crecen tanto o se complican tanto que resulta dificil visualizar su
organizacion, y mucho menos convertir esta organizacibn en conocimiento
valioso para los gedlogos de exploracion o mineria. Dado que los resultados
geoquimicos se presentan frecuentemente como composiciones, un analisis
completo debe ser igual al 100%. La varianza de los datos se introduce por esta
limitacién adicional con correlaciones que no pueden manejarse mediante
métodos estadisticos univariados o bivariados estandar. Esto se puede evitar
mediante el uso de transformaciones de relacién logaritmica para convertir los
datos en un espacio de numeros reales, al que luego se pueden utilizar técnicas
estadisticas convencionales. Cuando se utilizan transformaciones de relacion
logaritmica en un conjunto de datos, es necesario cuantificar todos y cada uno
de los aspectos de interés en todas las muestras. Existen rutinas que pueden
imputar o reemplazar valores faltantes para evitar correlaciones erréneas. El
analisis de componentes principales (PCA), una vez que los datos se han
limpiado y transformado, se puede utilizar para descubrir estructuras de datos de
alto nivel que no son visibles utilizando métodos univariados o bivariados,
simplificar conjuntos de datos geoquimicos y permitir la interpretacion de la
varianza dentro de los conjuntos de datos. Después de utilizar PCA (u otra
ordenacion), el andlisis de conglomerados se puede utilizar para identificar
grupos de muestras sin tener ningun conocimiento previo de sus vinculos
geograficos o temporales.

A Cluster Separation Measure. (Davies, 1979)

La similitud de los clusters que se cree que tienen densidades de datos que
disminuyen con la distancia desde una caracteristica del cluster se mide
utilizando una métrica que se describe. La métrica se puede utilizar para inferir
la idoneidad de las particiones de datos y, en consecuencia, para comparar la
idoneidad relativa de multiples divisiones de datos. La métrica se puede utilizar
para dirigir un algoritmo de busqueda de clusters porque es independiente del
namero de clusters examinados o de como se dividieron los datos.



t-SNE Based Visualisation and Clustering of Geological Domain (Balamurali,
2016)

Al estimar los recursos minerales, la definicion de dominios geolégicos y sus
fronteras es crucial. Para identificar problemas con la calidad de los datos o
proponer hipétesis novedosas, los gebdlogos a menudo se interesan por el
analisis de datos exploratorios y la visualizacién de datos geoldgicos en dos o
tres dimensiones. Para la presentacion de grandes conjuntos de datos de
ensayos geoquimicos, comparamos PCA, algunos enfoques lineales y no
lineales adicionales y un método mas reciente, la incrustacion de vecinos
estocasticos t-distribuited (t-SNE). Utilizando registros de exploracion y
produccion, las dimensiones reducidas basadas en t-SNE se pueden combinar
con una técnica de agrupacion para extraer zonas geoldgicas bien agrupadas.
En espacios objetivo bidimensionales, hubo diferencias discernibles entre los
enfoques mas modernos y el método t-SNE no lineal.

Treatment of nondetects in multivariate analysis of groundwater
geochemistry data (Farnham, 2002).

Para evaluar las similitudes en la quimica de los oligoelementos de las aguas
subterraneas, se realiza un analisis de componentes principales (PCA). Sin
embargo, muchos oligoelementos se encuentran en concentraciones inferiores
a los limites de deteccion (DL), lo que complica los calculos estadisticos. Los
enfoques de sustitucion simples pueden ser preferibles porque las mejores
técnicas para manejar valores 'DL' suponen normalidad o lognormalidad, lo que
no es el caso para estos datos.

En este trabajo, se cre6 un método novedoso para identificar las técnicas de
reemplazo mas efectivas al tratar con los valores "DL" para una recopilacion de
datos especifica. Se utiliz6 un modelo multivariado mixto en los estudios de
simulacion de Monte Carlo para examinar los impactos de reemplazar los valores
‘DL’ con 0, DL y DL/2 en los hallazgos de PCA. Los resultados generalmente
mostraron que la sustitucion con DL/2 tuvo mejores resultados que la sustitucion
con DL o 0. Cuando el porcentaje de valores "DL" super6 aproximadamente el
25%, el rendimiento de todos los métodos de sustitucion comenzo a verse
afectado.

An Investigation of Pb Geochemical Behavior Respect to Those of Fe and
Zn Based on k-Means Clustering Method (Ghannadpour, 2013)

La técnica de k-medias, que divide los datos en k clases segun un requisito de
distancia, es un algoritmo de agrupamiento bien conocido. En el estudio actual,
la k 6ptima se determind utilizando el método k-medias para clasificar los datos
generados a partir de los pozos de exploracién en el depdésito Parkam. Luego se
agruparon los datos y se evaluaron los aspectos relativos del comportamiento
geoquimico.

Los criterios utilizados para identificar el mejor k variaron en tamafio de clase
desde k=3 hasta k=10, y después de analizar las clasificaciones resultantes, se
selecciond el mejor k. Los resultados mostraron que los agrupamientos con k=3
para Pby Zny k=4 para Pb y Fe fueron superiores al nimero de otras clases en



cada caso. Ademas, de acuerdo con los casos anteriores y la clasificacion
derivada, un aumento en la ley de Pb es seguido por un aumento en la ley de
Zn, y también hay un aumento seguido de una disminucién en la ley de Fe. Asi,
utilizando el método proporcionado anteriormente, que puede ofrecer una
perspectiva muy adecuada frente a otros elementos, es factible analizar la
fluctuacién de elementos como Cu o Pb con otros componentes existentes en el
analisis realizado.

Generalized inferential models for censored data (Cahoon, 2021).

Bajo los marcos tradicionales, se han investigado a fondo las dificultades
inferenciales que ocurren cuando se censuran datos. En este estudio,
presentamos una técnica de modelo inferencial extendido diferente, cuyo
resultado es una funcién de plausibilidad que depende de los datos. El vinculo
entre la distribucion de la funcién de probabilidad relativa en el parametro de
interés y una variable auxiliar no observada es lo que motiva esta construccion.
La distribucion de un conjunto aleatorio calibrado adecuado destinado a
pronosticar una variable auxiliar no observada produce la funcion de
plausibilidad.

The elements of statistical learning: data mining, inference, and prediction
(Hastie & Tibshirani, 2009)

Ha habido un enorme aumento en la tecnologia de la computacién y la
informacion durante los Ultimos diez afios. La dificultad de comprender datos
enormes ha impulsado la creacion de nuevos meétodos estadisticos y ha dado
lugar a campos completamente nuevos como la mineria de datos, el aprendizaje
automatico y la bioinformatica. Este libro presenta los conceptos clave en estos
campos bajo un marco conceptual compartido. Aunque el método es estadistico,
la atencidn se centra en las ideas mas que en la aritmética.

Se proporcionan numerosos ejemplos y se utilizan ampliamente imagenes en
color. Para los estadisticos y cualquier persona interesada en la mineria de datos
en la ciencia o los negocios, es un recurso invaluable. El alcance de la cobertura
del libro abarca desde el aprendizaje supervisado (prediccién) hasta el
aprendizaje no supervisado. Las redes neuronales, las SVM, los arboles de
clasificacion y el impulso se encuentran entre los numerosos temas que se tratan
en este libro; es el primero en abordar el tema en su totalidad.



IDENTIFICACION DEL OBJETO DE ESTUDIO

El objeto de estudio del machine learning utilizando clustering para datos
geoquimicos regionales, en el contexto de las caracteristicas geoquimicas de
elementos de ocurrencias de trazas la cordillera Occidental del Ecuador, es
identificar patrones, comportamiento y estructuras subyacentes en los datos
geoquimicos para agrupar las ubicaciones con el fin de verificar si el lugar
estudiado tiene potencial minero, dependiendo sus caracteristicas geoquimicas.

El objetivo es utilizar técnicas de clustering para descubrir agrupaciones
naturales en los datos geoquimicos y clasificar las ubicaciones en clusteres que
compartan caracteristicas comunes. Esto permite una comprension mas
profunda de la variabilidad espacial y la distribucion de los elementos de
ocurrencias de trazas en la cordillera occidental del Ecuador.

El uso de clustering en datos geoquimicos regionales puede proporcionar
informacion valiosa para diversas aplicaciones, como la identificacion de areas
con caracteristicas similares para la exploracion de recursos naturales, el analisis
de la calidad del suelo o el agua, la evaluacion de riesgos ambientales, y la toma
de decisiones en la gestidén de recursos y la planificacién del desarrollo.



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El objetivo principal es desarrollar un modelo de machine learning que pueda
predecir y comprender las caracteristicas y el comportamiento de los elementos
geoquimicos de las ocurrencias de trazas.

Se cuenta con un conjunto de datos geoquimicos que incluye mediciones de
multiples elementos de ocurrencias de trazas tomadas en diferentes ubicaciones
de la Cordillera Real del Ecuador. Cada registro de datos contiene informacion
sobre las caracteristicas geogréficas y las mediciones geoquimicas de los
elementos.

Se debe realizar un procesamiento y limpieza de los datos para tratar cualquier
valor faltante (como NaN), eliminar datos inconsistentes o erréneos, y normalizar
las variables si es necesario. Ademas, podria ser Gtil explorar y visualizar los
datos para comprender mejor su distribucion y relaciones.

Es importante realizar técnicas de seleccion de caracteristicas para identificar
las variables mas relevantes y descriptivas que influyen en las caracteristicas
geoquimicas de los elementos de ocurrencias de trazas en la region. Esto ayuda
a reducir la dimensionalidad y mejorar la eficiencia del modelo.

Se divide el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Se
entrena el modelo utilizando los datos de entrenamiento y se evalla su
rendimiento utilizando métricas apropiadas, como el coeficiente de
determinacién (R2), precision, recall, matriz de confusion, entre otros.

Ajustar los hiperparametros del modelo y aplicar técnicas de validacion cruzada
para mejorar su rendimiento y generalizacion.

Se analizan los resultados del modelo para comprender las caracteristicas
geoquimicas mas influyentes en las ocurrencias de trazas. Esto puede incluir la
identificacion de correlaciones, patrones espaciales o variables clave que
afectan las mediciones.

Una vez desarrollado y validado el modelo, se puede utilizar para predecir las
caracteristicas geoquimicas de nuevos puntos de muestreo en la region. Esto
puede ser (til para la exploraciéon de recursos naturales, la evaluacion del medio
ambiente o la toma de decisiones relacionadas con la geoquimica regional.

Es importante destacar que este es solo un planteamiento general del problema
y que los pasos especificos pueden variar dependiendo de los datos disponibles,
la naturaleza del problema y las técnicas de machine learning utilizadas. Se
recomienda adaptar este planteamiento segun las necesidades y requisitos del
proyecto.



OBJETIVO GENERAL

Aplicar clustering en datos geoquimicos regionales para encontrar patrones y
agrupaciones que ayuden a comprender mejor la variabilidad espacial y la
distribucion de los elementos de ocurrencias de trazas en la Cordillera Occidental
de Ecuador. Esto proporciona informacién valiosa para la toma de decisiones y
el desarrollo de estrategias en diferentes campos, principalmente la geologia, la
mineria y la conservacion ambiental.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar el procesamiento y limpieza de los datos geoquimicos, incluyendo la
eliminacién de valores faltantes o atipicos, y normalizacion de las variables si es
necesario.

Identificar las caracteristicas geoquimicas mas relevantes y significativas para el
analisis de clustering. Esto podria incluir técnicas de seleccidn de caracteristicas,
como analisis de componentes principales (PCA) o coeficientes de correlacion.

Utilizar algoritmos de clustering, como K-means, para agrupar las ubicaciones
de la Cordillera Real del Ecuador en clusteres basados en sus caracteristicas
geoquimicas. Estos algoritmos buscan encontrar grupos coherentes y
compactos en funcion de la similitud de las observaciones.

Evaluar la calidad y coherencia de los clusteres obtenidos utilizando métricas de
evaluacion de clustering, como el indice de Silhouette o el coeficiente de
Calinski-Harabasz. Esto ayuda a determinar la calidad y robustez de los grupos
identificados.

Analizar e interpretar los clusteres generados para comprender las
caracteristicas geoquimicas que los definen. Esto puede implicar la identificacion
de patrones geoquimicos comunes en cada cluster y el analisis de las diferencias
entre los grupos para determinar zonas mineralizadas.

Utilizar los cllusteres obtenidos para tomar decisiones informadas en la
exploracion de recursos naturales, la gestion ambiental o cualquier otro dominio
relevante. Por ejemplo, se pueden identificar areas con caracteristicas
geoquimicas similares que podrian indicar una mayor probabilidad de ciertos
tipos de yacimientos minerales.



JUSTIFICACION Y APLICACION DE LA METODOLOGIA

En el campo de la geologia y la exploracién de recursos naturales, el uso de
técnicas de aprendizaje automatico en el andlisis de datos geoquimicos
regionales representa un enfoque innovador y muy prometedor. La combinacién
de la creciente disponibilidad de datos geoquimicos y las capacidades de
procesamiento y andlisis de datos proporcionadas por el machine learning se
convierte en una herramienta esencial para desentrafiar patrones, relaciones y
tendencias ocultas en conjuntos de datos de gran envergadura a medida que
avanzamos en la era digital (Maimon, 2010). Esta explicacién se basa en los
siguientes puntos importantes:

Complejidad y Volumen de Datos: Gracias a las tecnologias de muestreo,
analisis y cartografia modernas, la recopilacion y generacion de datos
geoquimicos ha alcanzado un nivel sin precedentes. Los conjuntos de datos que
se producen con frecuencia son complejos y voluminosos, lo que dificulta su
analisis manual y la identificacion de patrones significativos. Aqui es donde las
técnicas de aprendizaje automatico pueden intervenir de manera efectiva para
identificar relaciones subyacentes y correlaciones en estos datos.

Descubrimiento de patrones no lineales: las relaciones no lineales regulan los
fendmenos geologicos y geoquimicos. Los patrones no lineales en los datos
pueden ser detectados por los algoritmos de aprendizaje automatico, lo que
permite descubrir relaciones sutiles y complejas que podrian pasar
desapercibidas en un analisis convencional. Esto es especialmente importante
para la exploracion de recursos naturales y depdsitos minerales, donde las
relaciones pueden ser muy contextualmente especificas y altamente no lineales.

Predicciones y Modelizacion Precisas: la aplicacion de algoritmos de aprendizaje
automatico permite la creacion de modelos predictivos precisos basados en
datos historicos. Estos modelos pueden predecir la presencia de ciertos
minerales o elementos geoquimicos en areas aun no muestreadas, lo que es
esencial para la toma de decisiones sobre la exploracion y extraccion de recursos
naturales. Ademas, con nuevos datos, estos modelos pueden actualizarse y
refinarse, mejorando continuamente su precision.

Avance Tecnoldgico y Competitividad: La adopcion de tecnologias avanzadas
como el aprendizaje automético en geologia y la exploracion de recursos
naturales mejora la eficiencia y la precision y coloca a las empresas y
organizaciones en una posicibn mas competitiva. Los que utilizan estas
tecnologias pueden tomar decisiones estratégicas e informadas que les permitan
sobresalir en un entorno altamente competitivo.

Seleccionar la base de datos

Diez muestras de roca de diferentes formaciones geoldgicas representativas de
la region de interés se seleccionaron cuidadosamente para este estudio. Estas
muestras capturan la variabilidad inherente a la composicién geoquimica de la
region porque abarcan una amplia gama de contextos geoldgicos y condiciones
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ambientales. La composicion de los los 6xidos presentes en las rocas se analizo
minuciosamente en cada muestra. Esta seleccion estratégica de muestras tiene
como objetivo proporcionar una base sélida y representativa para la aplicacion
de técnicas de aprendizaje automético, lo que permite identificar patrones y
tendencias de los elementos, para entender los procesos geoldgicos de
formacion.

Limpieza, pre-procesamiento de datos

Identificacion y descripcion de variables

La identificacion y la descripcién de variables son pasos esenciales en el analisis
de datos geoquimicos regionales mediante técnicas de machine learning. En
este caso, las variables representan las diversas caracteristicas y partes de las
muestras de roca que se utilizaran como entradas para los algoritmos de
aprendizaje automatico. Algunas de las variables relevantes para el analisis son:

- Composicion de Clinopiroxenos: Estas variables representan las
proporciones relativas de diversos elementos quimicos presentes en los
clinopiroxenos, que son minerales comunes en rocas igneas Yy
metamorficas. Las composiciones de clinopiroxenos pueden incluir
elementos como wollostonita (wo), Estantita (En), Ferricilita (Fe), Acmita
(Ac) y otros elementos traza. Estas variables capturan las caracteristicas
especificas de la mineralogia de las rocas y pueden indicar la génesis y
evolucion geoldgica.

- Composicién de oOxidos: Las proporciones de elementos quimicos en
forma de Oxidos presentes en las muestras de roca son descritas por
estas variables. Los 6xidos de hierro (FeO), el 6xido de titanio (TiO2), el
oxido de aluminio (AlI203) y otros son 6xidos comunes. Para comprender
las condiciones de formacion y la historia geoldgica de las rocas, es crucial
comprender la composicion de los 6xidos.

Visualizacion de variables

Al proporcionar una comprension visual de cémo se agrupan los datos y como
las variables contribuyen a la formacion de grupos, la visualizacion de variables
es un componente esencial del andlisis de agrupamiento. Los patrones,
tendencias y relaciones que pueden no ser evidentes en los datos brutos se
pueden identificar mediante la representacion gréafica de las variables. El uso de
graficos de dispersion, donde cada punto representa una instancia y se colorea
0 etiqueta segun el grupo al que pertenece, es una de las técnicas mas comunes
(Grunsky E. , 2012). Esta visualizacién permite observar la distribucion de los
grupos en relacion con dos variables a la vez, asi como clusters naturales y
solapamientos entre ellos. Los gréficos g-q, ademas de los gréaficos de
dispersion, son utiles para comprender la variabilidad de cada variable en los
diferentes grupos. Estos graficos muestran la mediana, los cuartiles y los valores
potenciales atipicos de cada grupo, lo que ayuda an encontrar diferencias en la
distribucién de las variables entre los grupos. Estos graficos ayudan an encontrar
patrones de similitud y diferencias en los valores de las variables entre los grupos
(Grunsky C. , 2014).
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Finalmente, la visualizacién de variables en el analisis de grupos es esencial
para identificar patrones ocultos, verificar la coherencia de los grupos y guiar el
proceso de toma de decisiones. Los analistas pueden obtener una
representacion mas completa y significativa de la estructura de los datos y como
los grupos se relacionan con las caracteristicas subyacentes al combinar varias
técnicas de visualizacion.

Seleccion del modelo estadistico

El objetivo del analisis de clustering, también conocido como segmentacion, es
identificar y describir grupos en una coleccién de datos de modo que los
elementos que pertenecen al mismo grupo sean similares entre si y los que
pertenecen a diferentes grupos sean diferentes entre si. En general, la medicion
de distancia es la que con mayor frecuencia se utiliza para realizar
comparaciones entre los atributos de las distintas instancias. Cuando se
completa el proceso de agrupamiento, es posible etiquetar cada instancia del
conjunto de datos asociandolo con uno de los grupos creados (Maimon, 2010).

Analisis exploratorio de datos

El andlisis de datos exploratorio (EDA) es un enfoque estadistico que se centra
en el andlisis de datos para resumir sus caracteristicas principales, con
frecuencia utilizando métodos visuales. El objetivo del EDA es comprender los
datos y descubrir patrones, relaciones y anomalias que puedan ser Utiles para la
toma de decisiones. La investigacion cientifica, la ingenieria, la medicina y otras
areas utilizan con frecuencia el EDA para explorar y analizar grandes conjuntos
de datos (Grunsky C. , 2014).

El andlisis de poblaciones univariadas sirve como base para la descripciéon de la
exploracion de datos. Los graficos EDA suelen ser Utiles cuando se agrupan
porque ofrecen una variedad de métodos para resumir datos, que consisten en
una combinacién de texto y gréficos, brindan una base para el contexto y la
comparacion de varios tipos de datos. (Grunsky E. , 2012)

En el proceso de analisis exploratorio de datos, se emplearon dos herramientas
visuales fundamentales para examinar y comprender la naturaleza de los datos.
Los graficos Q-Q plot se utilizaron para evaluar la conformidad de las
distribuciones observadas con las distribuciones tedricas, lo que permitid
identificar posibles desviaciones y patrones inusuales en los datos. Ademas, se
emplearon los graficos de dispersion para visualizar la relacion entre pares de
variables, brindando informacion sobre patrones de agrupacion, dispersion y
posibles correlaciones. Estas dos herramientas complementarias facilitaron la
deteccion temprana de tendencias significativas y la identificacion de posibles
anomalias en el conjunto de datos, lo que a su vez sentd las bases para analisis
mas profundos y especificos en etapas posteriores del estudio.

Q-Q plot

Una distribucién de frecuencia se puede comparar graficamente con una
distribucién de frecuencia esperada, que suele ser la distribucién normal,
utilizando un gréfico Q-Q. Se crea comparando los valores cuantiles de la
distribucién de frecuencia normal con los datos observados ordenados. Si una
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distribucién de frecuencia tiene una distribucion normal, se dibujard una linea
recta cuando los valores de los cuantiles se representen frente a los valores
ordenados de la poblacion. Los gréficos Q-Q son Utiles para detectar valores
extremos en las colas de la distribucién y para examinar los rasgos especificos
de conjuntos de observaciones. Ademas, pueden revelar aspectos de la
naturaleza de los datos que otras visualizaciones no pueden revelar (Grunsky E.
, 2012).

Se observo que los graficos Q-Q plots generados figura 1 para los datos de
clinopiroxenos exhiben un patrén irregular y significativas desviaciones de la
linea diagonal esperada. Dada la falta de linealidad y coherencia en estos
graficos, se ha decidido descartar su utilizacion en el andlisis subsiguiente. Es
importante destacar que, para los objetivos especificos de este estudio, los datos
de clinopiroxenos no aportan informacion relevante ni contribuyen de manera
significativa al analisis general. Por lo tanto, se optd por enfocar la atencion en
otras variables y aspectos mas pertinentes para la investigacion en curso.

Wo En

20 15 10 08 00 05 10 15 20 25 25 20 18 10 05 00 08 10 15 20

llustracion 1. Q-Q plot clinopiroxenos

El anadlisis exploratorio de datos aplicado a los Oxidos reveld ciertas curvaturas vy
variaciones en los graficos Q-Q plots generados. Aunque estas desviaciones podrian
indicar ciertas discrepancias con las distribuciones tedricas asumidas, es importante
destacar que, en el contexto del propdsito de este estudio, estas curvaturas no invalidan
la utilidad del analisis. Estas variaciones podrian atribuirse a caracteristicas intrinsecas
de los datos de 6xidos y no necesariamente representan incongruencias sustanciales
para los objetivos de la investigacidn.

En el contexto de las metas de este estudio, las curvaturas observadas en los graficos Q-
Q plots para los oxidos no presentan un obstaculo insuperable. Dado que el analisis
exploratorio de datos tiene como objetivo principal establecer tendencias y relaciones
generales, las desviaciones identificadas no comprometen la validez del enfoque. Estas
curvaturas podrian incluso revelar peculiaridades interesantes en la distribucién de
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oxidos, lo que podria enriquecer la comprensidon de las relaciones investigadas. En
resumen, a pesar de las curvaturas presentes en los graficos Q-Q, el analisis exploratorio
de datos para los éxidos se considera aceptable y viable para el propdsito central de este

estudio.
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Graficos de Dispersion

Cuando existe muchos puntos de datos diferentes y se desea destacar las similitudes
en el conjunto de datos, se utiliza una grafica de dispersién. Esto es Gtil para encontrar
valores atipicos o comprender la distribucién de datos.
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llustracion 3. Grdfico de dispersion para oxidos

Analisis de componentes principales

La andlisis de componente principal (PCA) es una técnica estadistica que reduce la
cantidad de variables necesarias para describir la variacién observada en un conjunto de
datos. Esto se logra mediante la creacién de combinaciones lineales de las variables
(componentes) que describen la distribucién de la informacion. Estas combinaciones
lineales provienen de alguna medida de asociacién (es decir, matriz de correlacién o
covarianza). La creacion de indicadores empiricos para la atencion especifica de un
elemento es uno de los muchos usos de PCA en la evaluacidn de datos geoquimicos. Una
técnica de PCA conocida como andlisis de componentes principales de modo simultdneo
RQ tiene la ventaja de presentar los puntajes de componentes principales de las
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observaciones y las variables (elementos) en la misma escala, lo que permite plotar las
observaciones y las variables en el mismo diagrama (Grunsky E. , 2012)

La analisis de componentes fundamentales, o PCA, es una técnica estadistica que se
utiliza para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos con multiples
variaciones. El objetivo de la PCA es encontrar un conjunto de variables no
correlacionadas, llamadas componentes principales, que puedan explicar la mayor
cantidad posible de varianza en los datos iniciales. Los componentes principales estan
organizados en funcion de la cantidad de varianza que explican, por lo que el primer
componente principal explica la mayor cantidad de varianza, el segundo componente
principal explica la siguiente mayor cantidad de varianza, etc. En el anadlisis de datos
geoquimicos, la PCA se utiliza con frecuencia para identificar patrones y relaciones entre
elementos quimicos (Grunsky C., 2014).

Tabla 1. PCA de las varibales utilizadas

Scaled Coordinates |  PC1 PC2 PC3 PC4

Si02 0.5423 0.5376 0,08229 0.3715
Al2 03 ' 0.6624| 0.3627| 0.4882] -0.04774
Ca0 ' -0.5169| 0.1736| 0.02543 0.6908

K ' 0,164 0.1874| -0.4165| 0.6214
FeO ' 0.9418| -0.08167| 0.1058| -0.07025
MgO ' -0.8372| -0.4111] -0.02018| 0.01364
Na2 0 ' -0.1252| -0.681| 0.464| 0.3904
r20 ' -0.5298| 0.6695| -0.2611] 0.2264
TiO2 ' 0.1167| 0.4139| 0.8364| -7.1847E4
MnO ' 0.9504| -0.04045| 0.06932] 0.03024

A través del analisis de componentes principales (PCA), se lograron identificar cuatro
componentes principales que capturan de manera efectiva la variabilidad en los datos.
Estos componentes revelan patrones significativos en la relacion entre los elementos
analizados, indicando tendencias de crecimiento conjunto en multiples variables. La
identificacion de estas cuatro componentes principales destaca la existencia de
relaciones intrinsecas entre los elementos estudiados, proporcionando una visidén mas
profunda de cdmo estos elementos tienden a aumentar en conjunto a lo largo de los
datos analizados.

RESULTADOS

Se lograron identificar con éxito cuatro componentes principales que arrojan luz sobre
las interrelaciones presentes entre los elementos examinados. Estos cuatro
componentes revelan patrones notables en la relacidon entre los elementos, lo que se
refleja en la tendencia compartida de crecimiento. Esta relacién se evidencia de manera
mas comprensible a través de graficos que representan la variacién de los elementos a
lo largo de los componentes principales, la reacidn se la ralizé con respecto a PCA1. Estos
graficos ilustran como los elementos convergen y se expanden conjuntamente en
funcién de los valores de los componentes, brindando una representacién visual clara y
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reveladora de las relaciones subyacentes identificadas mediante el andlisis de
componentes principales.

llustracion 4. Diagrama PCA con respecto al PCA1

Los valores de los 6xidos principales, como el didxido de silicio (SiO2) y el didxido de
manganeso (MnO), en la composicion de un balsalto, han demostrado tener una
relacidon directamente proporcional con el conjunto de otros éxidos presentes en la
misma. Esto significa que a medida que aumentan las concentraciones de SiO2 y MnO
en la roca, también tienden a aumentar las concentraciones de otros 6xidos como el
oxido de hierro (FeO), el 6xido de magnesio (MgO0), el éxido de calcio (Ca0), el éxido de
aluminio (Al203) y otros componentes.

K-means

k-means es una técnica de agrupacion que divide un conjunto de puntos de
datos en k grupos para el aprendizaje automatico y la mineria de datos, cada
punto de datos se asigna iterativamente al centroide del grupo mas cercano
como parte de la operacion del algoritmo, y el centroide del grupo para cada
grupo luego se recalcula utilizando las nuevas asignaciones, hasta que los
centroides dejen de desplazarse o se alcance un nimero predeterminado de
iteraciones, se repite el proceso. en el andlisis de datos exploratorios, k-means
se utiliza con frecuencia para encontrar patrones y agrupaciones en grandes
conjuntos de datos (Lindsay, 2020). La agrupacion de k-medias se aplicé en el
contexto de este trabajo para distinguir diferentes unidades litologicas en
funcién de sus firmas geoquimicas.
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llustracion 5. Determinacion del numero de clusters.

El valor de k, que en este caso se estableci6 en k=3, fue determinado a través
de un analisis de la curva de deflexion en el proceso de seleccién de clusters. Al
examinar el grafico de la curva de deflexion, se identifico un punto de inflexién
donde la curva comienza a cambiar después de un descenso inicial pronunciado.
Este punto de inflexidbn marco la eleccion del numero 6ptimo de clusters, en este
caso, tres clusters. Esta decision se baso en la nocion de que, a medida que se
agregan mas clusters, las ganancias en la varianza explicada se vuelven menos
significativas en comparacion con el aumento en la complejidad. por lo tanto, la
deflexion en la curva indicé un equilibrio donde se obtiene una cantidad
razonable de clusters que maximizan la capacidad del modelo para explicar la
variabilidad de los datos, al mismo tiempo que se evita una complejidad
innecesaria.

Clusters Analys

El andlisis de clusters, una técnica estadistica multivariable, se puede utilizar en
cualquier conjunto de datos para identificar agrupaciones de muestras sin
conocer sus relaciones espaciales o temporales entre si. Este analsisi se utiliza
para encontrar patrones y estructuras en los datos que a simple vista pueden ser
invisibles. En algunas situaciones, el andlisis de componentes principales solo
puede revelar una estructura de datos limitada, y el analisis de clusters puede
ser necesario para encontrar patrones mas sutiles (Gazley, 2015).
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llustracion 6. Clusters con respecto a SiO2

Los analisis de clusters realizados en relacion con la variable SiO2 han
proporcionado resultados esclarecedores que permiten interpretar el tipo de roca
en cuestiéon como predominantemente bésica en naturaleza. Estos resultados
sugieren una caracteristica basica en las muestras, lo cual apunta hacia una
composicion con rasgos claramente basalticos. Sin embargo, se observa cierta
variabilidad dentro de este grupo que sugiere la presencia de una composicién
andesitica. La combinacion de estas caracteristicas nos conduce a una
interpretacion mas matizada de las rocas estudiadas, que se alinean con una
naturaleza basal basaltica, pero con indicios de una influencia andesitica en su
composicion general.

Esta revelacidn es significativa en el contexto geoldgico, ya que nos brinda una
comprension mas completa de la diversidad de las rocas en la region estudiada.
La coexistencia de caracteristicas basalticas y andesiticas en las muestras
sugiere una historia geologica rica y compleja, con procesos magmaticos
variados que han dado forma a la composicion de las rocas en la zona. Esta
conclusion subraya la importancia de llevar a cabo analisis detallados de las
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propiedades quimicas para comprender de manera mas precisa la génesis y la
evolucion geologica de esta region.

DISCUSION DE LOS RESULTADOS Y PROPUESTA DE SOLUCION

El analisis llevado a cabo muestra resultados concluyentes que permiten
caracterizar la composicion de las rocas en cuestion como de origen volcanico
intrusivo. Tras un andlisis minucioso de las propiedades geoquimicas, se
evidencié de manera consistente una serie de caracteristicas que respaldan esta
clasificacion. La presencia de determinados minerales y la disposicion de los
componentes en la matriz de las rocas revelan una intrusion magmatica en la
corteza terrestre. Estos resultados se alinean de manera coherente con la
clasificacion de basaltos, sugiriendo que las rocas estudiadas presentan las
caracteristicas distintivas tipicas de esta formacion geoldgica.

El reconocimiento de estas caracteristicas es un hito significativo en el
entendimiento de la geologia de la regidn, ya que contribuye a una interpretacion
mas precisa de la historia geoldgica local. La identificacion de la composicion
basaltica refleja la actividad magmética que ocurrié en profundidad y que
posteriormente emergié en forma de rocas volcanicas. Este hallazgo proporciona
una base sdlida para futuras investigaciones sobre la evolucion geologica de la
zona y abre puertas a un analisis mas profundo de los procesos geodindmicos
gue dieron forma a esta region volcanica.

La identificacién de rocas basdélticas con cierta composicion andesitica es un
hallazgo importante en el estudio geoldgico. Sin embargo, es crucial destacar
gue este tipo de rocas no es el ambiente propicio para la formacion de minerales
econdmicamente rentables. Las caracteristicas quimicas y mineraldgicas de las
rocas influyen en la posibilidad de que se desarrollen depdsitos minerales
valiosos. En el caso de las rocas basalticas, la composicion no es adecuada para
la concentracién y acumulacion de minerales de interés econémico (Mahmut,
2023). Por lo tanto, aunque estas rocas pueden tener un valor geoldgico y
cientifico, no presentan el potencial necesario para albergar depositos minerales
significativos desde una perspectiva econémica.

Ademas, es esencial considerar el ambiente de formacion de estas rocas. Los
procesos geoldgicos que dieron origen a estas rocas no implicaron condiciones
adecuadas para la concentracibn y acumulacion de minerales en niveles
rentables. Por lo tanto, aunque puedan presentar ciertas caracteristicas de
interés, no satisfacen los requisitos geologicos necesarios para albergar
minerales con potencial comercial. Aunque el estudio de estas rocas contribuye
a nuestro entendimiento geolégico, no son el tipo de roca adecuado para la
formacion de depdsitos minerales de valor economico (Mahmut, 2023).

La identificaciébn de rocas basdlticas con composicién andesitica al no ser
adecuadas para la formacién de minerales econdmicamente rentables, es
fundamental considerar otras areas geoldgicas que puedan albergar depdésitos
minerales valiosos. Una solucién efectiva podria ser llevar a cabo un analisis mas
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exhaustivo y detallado de diferentes regiones geoldgicas con caracteristicas
guimicas y mineralogicas propicias para la formacion de minerales rentables.
Esto implicaria una investigacion geoldgica mas amplia que identifique areas con
las condiciones adecuadas para la concentracion y acumulacion de minerales
valiosos.

Ademas, seria recomendable utilizar técnicas geofisicas y geoquimicas
avanzadas para identificar zonas donde la probabilidad de encontrar depdsitos
minerales rentables sea mas alta. La combinacién de datos geoldgicos,
geofisicos y geoquimicos puede proporcionar informacion valiosa sobre la
distribucién y concentracion de minerales en las diferentes areas estudiadas.
Esto permitiria enfocar los esfuerzos de exploracién en lugares con un mayor
potencial para el descubrimiento de minerales de valor econémico.

La solucién al desafio planteado seria ampliar el alcance de la investigacion
geoldgica, utilizando técnicas avanzadas de andlisis y exploracién para
identificar areas con las condiciones geolégicas adecuadas para la formacion de
depdsitos minerales valiosos. Esto garantizaria una busqueda mas eficiente y
efectiva de recursos minerales que puedan tener un impacto econémico positivo.
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El andlisis de clusters es una técnica valiosa para identificar patrones y
agrupaciones en los datos geoquimicos. La visualizacion de estos datos, a partir
de gréficos de dispersion y Q-Q plots, es esencial para comprender la estructura
de los datos y detectar anomalias, relaciones y tendencias. Estas herramientas
proporcionan una comprension mas profunda de las relaciones entre variables y
grupos de datos.

El andlisis realizado muestra resultados imporantes que facilitan la
caracterizacion de la composicion de las rocas estudiadas, originadas por
procesos volcanicos intrusivos. Estos hallazgos estan en linea con la
clasificacion de basaltos y sugieren que las rocas analizadas tienen
caracteristicas Unicas pertenecientes a la formacion geologica.

La combinacién de propiedades quimicas y mineraldgicas presentes en los
basaltos andesiticos no coincide con las condiciones ideales para la acumulacion
y concentracion de minerales de valor econdmico. Aunque estas rocas pueden
tener relevancia en contextos geoldgicos y académicos, no son adecuadas como
huéspedes para la formacibn de depésitos minerales explotables
econdémicamente en la zona estudiada.

Se recomienda encarecidamente la realizacion de estudios geoldgicos
complementarios, como investigaciones geofisicas y exploracion detallada, con
el propadsito de obtener una evaluacion integral de la viabilidad minera en el area
de estudio. Aunque los andlisis geoquimicos han proporcionado una valiosa
comprensién de la composicion de las rocas y sus caracteristicas, es crucial
contar con datos adicionales para tomar decisiones informadas sobre la
rentabilidad de la mineria en esta regién. La aplicacion de técnicas geofisicas
permitiria mapear las caracteristicas subsuperficiales y revelar posibles
estructuras geoldgicas, lo que podria arrojar luz sobre la presencia de depdsitos
minerales de valor econémico. Asimismo, una exploracién mas detallada en el
terreno proporcionaria informacién concreta sobre la concentracion y distribucion
de minerales en la zona.

Se propone la implementacion de una politica publica que priorice el uso del
analisis geoquimico de rocas como factor clave en la toma de decisiones sobre
exploracion minera. El objetivo principal de esta politica es evaluar la idoneidad
de una regioén para la actividad minera de una manera cientifica, garantizando al
mismo tiempo un enfoque responsable y sostenible para la explotaciéon de
recursos. El analisis geoquimico de rocas se utiliza para identificar la presencia
de minerales econémicamente valiosos y evaluar su valor econémico potencial
determinando la composicion quimica y mineralégica de los depdsitos presentes
en una region. Esta informacion permitird a las agencias gubernamentalesy a la
industria minera tomar decisiones informadas sobre la viabilidad econémica y
ambiental de los proyectos mineros, asegurando la proteccion ambiental y
maximizando los beneficios econdmicos para las comunidades locales y la
nacion en su conjunto. La implementacion de esta politica fomentaria la gestion
responsable de los recursos minerales y apoyaria el crecimiento sostenible de la
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industria minera en armonia con el medio ambiente y las comunidades
afectadas.
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