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Cuando un cientifico distinguido pero anciano afirma que algo es posible, es casi seguro

que tiene razon. Cuando afirma que algo es imposible, es muy probable que esté equivocado. La
Unica manera de descubrir los limites de lo posible es aventurarse un poco mas alla de ellos en
lo imposible. Cualquier tecnologia suficientemente avanzada es indistinguible de la magia.

Las tres leyes de Arthur C. Clarke
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Resumen

Titulo: Prediccion de la ocurrencia de depdsitos minerales tipo porfido usando técnicas de
aprendizaje automatico”

Autor: Ana Gabriela Mantilla Dulcey™

Palabras Clave: mapas de prospectividad mineral, aprendizaje automatico, redes
neuronales artificiales, bosques aleatorios, maquinas soporte vectorial, porfidos,
aprendizaje automatico, probabilidad.

Descripcion: Los mapas de prospectividad mineral son un insumo esencial para delimitar
zonas potenciales fuentes de materia prima en el nuevo paradigma de transicion energética. Las
técnicas usadas generalmente consideran la regresion logistica, los pesos de evidencia, los métodos
heuristicos y la estadistica bivariada. No obstante, en los métodos heuristicos se deben asignar
pesos basados en el criterio experto, en los bivariados se deben clasificar las capas de valores
continuos a valores categoricos 0 nominales, y finalmente la regresion logistica considera una
clasificacion lineal de los datos. Por otro lado, los métodos de aprendizaje automatico
proporcionan un enfoque flexible y preciso en el uso de variables continuas y permiten encontrar
modelos que aproximan de manera adecuada un conjunto de datos o factores condicionantes con
valores de probabilidad relacionados con la ocurrencia mineral. En este trabajo se presenta una
aplicacion detallada y sistematica de los métodos de aprendizaje automatico redes neuronales
artificiales, bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial. Adicionalmente, se realizo un flujo
preprocesamiento (estandarizacion, analisis de componentes principales, analisis de distribucion)
de las variables de entrada con el objetivo de representar el problema de prediccién mineral con
un problema de clasificacion con superficies de decision. Para comprobar la efectividad y el flujo
de trabajo propuesto se analizd una zona del territorio de Yukon (Canada), donde se inicio a partir
de una revision exhaustiva de las variables o criterios mapeables de exploracién relacionados con
ocurrencia minerales. Los mapas de probabilidad calculados tuvieron una precision promedio de
98.96% vy la evaluacion del rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico se realizaron
de manera cuantitativa usando matrices de confusién, curvas ROC y precision. Finalmente, para
mejorar los modelos basados en informacion o criterio geoldgico, se propuso la técnica de aumento
de datos y la aritmética de bandas entre los mapas de probabilidad, lo que permiti6é delimitar un
total de 4 zonas potenciales. Por esta razon, la incorporacion del aprendizaje automatico en el flujo
de trabajo de exploracién mineral supone una mejora considerable en la optimizacién de recursos
y el grado de confiabilidad en los objetivos de exploracion.

* Trabajo de Grado
“ Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Geologia. Director: Yesid Paul Goyes
Pefiafiel. Candidato a Doctor en Ciencias de la Computacion.
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Abstract

Title: Prediction of the occurrence of porphyry-type mineral deposits using machine
learning techniques ~

Author(s): Ana Gabriela Mantilla Dulcey*

Key Words: mineral prospectivity maps, machine learning, artificial neural networks,
random forests, support vector machines, porphyries, machine learning, probability.

Description: Mineral prospectivity maps are an essential input to delimit potential source
areas of raw material in the new paradigm of energy transition. The techniques used generally
consider logistic regression, weights of evidence, heuristic methods, and bivariate statistics.
However, in heuristic methods, weights must be assigned based on expert judgment, in bivariate
methods, the layers of continuous values must be classified to categorical or nominal values, and
finally, logistic regression considers a linear classification of the data. On the other hand, machine
learning methods provide a flexible and precise approach in the use of continuous variables and
allow finding models that adequately approximate a set of data or conditioning factors with
probability values related to mineral occurrence. In this work is presented a detailed and systematic
application of machine learning methods artificial neural networks, random forest, and support
vector machine. Additionally, a preprocessing flow (standardization, principal component
analysis, distribution analysis) of the input variables was performed with the objective of
representing the mineral prediction problem with a classification problem with decision surfaces.
To verify the effectiveness and the proposed workflow, an area of the Yukon Territory (Canada)
was analyzed, where an exhaustive review of the exploration variables or mappable criteria related
to mineral occurrences began. The calculated probability maps had an average precision of 98.96%
and the evaluation of the performance of the machine learning models was performed
quantitatively using confusion matrices, ROC curves and precision. Finally, to improve the models
based on geological information or criteria, the data augmentation technique, and the arithmetic of
bands between the probability maps were proposed, which allowed delimiting a total of 4 potential
zones. For this reason, the incorporation of machine learning in the mineral exploration workflow
represents a considerable improvement in the optimization of resources and the degree of
confidence in exploration targets.

“ Bachelor Thesis
Faculty of Physicochemical Engineering. Department of Geology. Advisor: Yesid Paul Goyes
Periafiel. PhD Candidate in Computer Science.
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Introduccion

La demanda de materias primas en las sociedades modernas y el agotamiento de los
recursos ya conocidos resaltan la importancia de la exploracion mineral para encontrar nuevos
depositos (Brandmeier et al., 2020). Por eso, se requiere identificar y delimitar areas con alta
probabilidad de ocurrencias minerales mediante métodos que disminuyan el riesgo de fracaso y
optimicen los recursos tanto econémicos como operacionales.

Por consiguiente, es necesario colectar y analizar conjuntos de datos relacionados con la
formacion de depdsitos minerales, por ejemplo, aspectos geologicos, geofisicos y geoquimicos,
que puedan ser integrados en un mapa de prospectividad mineral (MPM) que contribuya en el
proceso de toma de decisiones a diferentes escalas. Por lo tanto, se necesitan modelos robustos que
integren grandes volumenes de datos y extraigan la informacion mas representativa relacionada
con la basqueda de objetivos de exploracion. Algunos esfuerzos en el estado de arte incluyen el
uso de técnicas como la regresion logistica, pesos de evidencia, métodos heuristicos y estadisticos
bivariados que, generalmente, no son capaces de aproximar de manera precisa la relacion entre las
variables geologicas como una funcion que calcule la probabilidad de ocurrencia mineral.

Sin embargo, los algoritmos de aprendizaje automatico si cumplen estas condiciones, por
lo cual en distintas partes del mundo han tenido éxito en la prediccion de probabilidad de zonas
con potencial mineral. Por ejemplo, en China (Fu et al., 2021; Li et al., 2020a; Sun et al., 2019,
2020; Zhang et al., 2018), Iran (Keykhay-Hosseinpoor et al., 2020a), Australia (Hariharan et al.,
2017), Canada (Lachaud et al., 2021b; Maepa et al., 2021; Maepa & Smith, 2017) y Brasil (Prado

et al., 2020).
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Dado que la prediccion de dep6sitos minerales se considera un problema de clasificacion
binaria, entonces para complementar el proceso de generacién de MPM se requiere desarrollar una
metodologia basada en la integracion de insumos geoldgicos, geofisicos y geoquimicos con las
ciencias computacionales. Debido a que los algoritmos de aprendizaje automatico permiten
establecer una relacién no lineal entre las variables geoldgicas y la probabilidad, entonces la
descripcion cuantitativa de la prediccién de ocurrencias minerales permitira predecir nuevas areas
a partir del entrenamiento de modelos no lineales como lo son redes neuronales artificiales,

bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial.
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1 Planteamiento y justificacion del problema

Los recursos minerales son una fuente importante de materia prima para el sector
energético, industrial y social, por lo cual es necesario delimitar zonas de prospeccion mineral. Sin
embargo, los métodos convencionales suelen invertir tiempo y presupuestos muy elevados en
proyectos donde suelen recolectarse grandes volimenes de datos que no pueden analizarse
eficazmente sin un sistema de gestion adecuado que permita relacionar variables geoldgicas y
probabilidad.

Los modelos de aprendizaje automatico tienen la capacidad de organizar, transformar y
analizar informacion en un tiempo corto, generando resultados que permiten delimitar zonas de
prospeccion mineral con alto nivel de confiabilidad. Por lo tanto, el reto actual radica en desarrollar
una metodologia basada en la integracion de informacion geologica y modelos de aprendizaje
automatico. La aplicacion de estos modelos en los flujos de trabajo tipicos de la industria minera
permite realizar interpretaciones cuantitativas y elaborar mapas de prospectividad mineral basados
en modelos matematicos de alta precision.

Sin embargo, el uso préactico de los algoritmos computacionales requiere de un analisis
cuidadoso y detallado de las variables geoldgicas, geofisicas y geoquimicas. Pues, debido a que
representan aspectos diferentes de la naturaleza que estan relacionados con ocurrencias minerales,
las variables deben ser tratadas de tal manera que sea posible establecer correlaciones directas con
la probabilidad, ya que estos factores pueden impactar en el rendimiento de los modelos de

aprendizaje automatico y conducir a una interpretacién errénea.
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En este orden de ideas, el problema abordado es la prediccion de zonas prospectivas para
la exploracién mineral, lo cual se considera un problema de clasificacion en el cual se requiere
identificar a qué clase pertenece el conjunto de datos, es decir, depésito (1) o no-depésito (0). La
solucidn esta dada por una superficie de decision entre las dos clases objetivo, la cual puede ser
estimada por modelos de aprendizaje automatico tales como redes neuronales artificiales,
maquinas de soporte vectorial y bosques aleatorios, los cuales por excelencia han sido usados en
el estado de arte para clasificar, pues tienen la capacidad de representar correlaciones no lineales.

Este trabajo de investigacion surge de la necesidad de integrar los algoritmos
computacionales con el analisis geologico para predecir la ocurrencia de depdsitos minerales tipo
porfido. Para esto se tuvieron en cuenta factores que generalmente afectan el entrenamiento
adecuado de los modelos como, por ejemplo, la seleccion adecuada de las variables geologicas, el
preprocesamiento de los datos (estandarizacion, interpolacion, filtrado, transformacion), la escala
de trabajo, los puntos de no-deposito, el analisis estadistico de los factores condicionantes, el ajuste
de hiperparametros, la comparacién entre modelos computacionales y la delimitacion de objetivos

de exploracion.
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2 Objetivos
2.1 Objetivo general
Predecir la ocurrencia de depdésitos minerales tipo pérfido a partir de la integracién de

informacion geoldgica, geoquimica y geofisica usando técnicas de aprendizaje automatico.

2.2 Objetivos Especificos

1. Analizar los diferentes insumos geoldgicos, geoquimicos y geofisicos que se
relacionen con la ocurrencia de depdsitos minerales porfido (seccion 5.1).

2. Comparar el rendimiento y capacidad de prediccion de depdsitos minerales tipo
porfido de los modelos de aprendizaje automatico usando redes neuronales artificiales, bosques
aleatorios y maquinas de soporte vectorial (seccion 5.2).

3. Implementar una metodologia utilizando los modelos de aprendizaje automatico y
la informacion geologica, geoquimica y geofisica para predecir la ocurrencia de depdsitos

minerales tipo porfido (seccién 5.3).
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3  Marco Teorico

3.1 Configuracion geologica

El &rea de estudio se encuentra ubicada al oeste del territorio de Yukon, Canada (Figura 1).
Hace parte del dominio de terrenos acrecionados de la Cordillera Canadiense, la cual tiene una
tendencia noroeste a lo largo del margen occidental de Norte América (Mihalasky et al., 2011). Ha
evolucionado como un cinturdn activo a través de diversos estilos tectonicos y configuraciones
paleogeogréaficas que proporcionan un excelente estudio de la forma en que la tectonica gobierna
la metalogénesis (Nelson & Colpron, 2007) dando lugar a un entorno altamente fértil que aloja
cuerpos minerales de clase mundial como porfidos, epitermales, skarn, MVT, VMS, entre otros
(Nelson & Colpron, 2007). Por tal razon, su configuracion geoldgica ha sido ampliamente
estudiada (Mortensen, 1992; Mortensen & Friend, 2021; J. L. Nelson et al., 2006).

Existen principalmente cinco dominios tectonicos que conforman la Cordillera y son
divididos por Nelson & Colpron (2007) de la siguiente manera: 1) America del Norte Ancestral
(Laurentia), 2) terrenos Intermontanos, 3) terrenos Insular y Farewell, 4) Alaska Artica y 5)
terrenos de acrecion tardia (Figura 1). En este trabajo se hizo énfasis en los depositos tipo porfido
de cobre que se distribuyen en los dominios Intermontanos donde se encuentra el terreno
acrecionado de Yukdn-Tanana (YTT) y Stikinia, América del Norte Ancestral que contiene la
cuenca Selwyn y el terreno Windy- McKinley que hace parte del dominio Artico segin la
configuracién litotecténica de Colpron (2006), Silberling et al., (1984) y Wheeler et al., (1991).
Figura 1

Localizacién del area de estudio
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UNIDADES GEOLOGICAS DE OCURRENCIAS MINERALES TIPO PORFIDO

CUATERNARIO
TQS: SELKIRK. Flujos basalticos

PALEOCENO A EOCENO
INFERIOR

PgR: SUITE RUBY RANGE.
Granodiorita Bt-Hbl

CRETACICO SUPERIOR

LKdP: SUITE PROSPECTOR
MOUNTAIN. Gabro cristalino
grueso y diorita

LKgP: SUITE PROSPECTOR

MOUNTAIN, Granodiorita Hbl-Bt,

diorita Hbl, diorita de cuarzo,
monzonita de cuarzo

CRETACICO SUPERIOR

uKCl: CARMACKS
Basalto de augita-olivino y brecha

CRETACICO MEDIO

[ mKiW: SUITE WHITEHORSE
Porfido de cuarzo-feldespato,
porfido de feldespato y
homblenda

mKgW: SUITE WHITEHORSE
Granodiorita de Bt-Hbl, cuarzo
diorita Hbl y diorita Hbl

LKfC: SUITE CASINO
Porfido de cuarzo-feldespato

mKqW: SUITE WHITEHORSE
Cuarzo monzonita de Bt, granito
de Bt y leucogranito

mKN: MOUNT NANSEN
Flujos masivos de andesita
afirica o feldespato-firica
a dacita

JURASI(;O SUPERIOR

Y CRETACICO INFERIOR
JKT: TANTALUS
Conglomerado de guijarros de

pedernal y arenisca arenosa de
cuarzo, pedernal y feldespato

JURASICO INFERIOR Y MEDIO,
HETTANGIANO A BAJOCIANO

JL2: TANGLEFOOT.

Arenisca arcosica y conglomerado
de lutitas, guijarros y cantos
rodados

verde caqui y arenisca
volcaniclastica

JURASICO INFERIOR

ElgL: LONG LAKE. Cuarzo
monzonita a granito de Bt,
Bt-Ms y Bt-Hbl

EJgL: SUITE LONG LAKE
Granodiorita de Bt-Hbl masiva
a débilmente foliada

EJyL: SUITE LONG LAKE
Sienita de Hbl porfidica

TRIASICO SUPERIOR A
JURASICO INFERIOR

LTrEJgM: SUITE MINTO
Granodiorita de Bt-Hbl foliada;
Pantallas ricas en Bt y schlieren
gneisicos

TRIASICO SUPERIOR,
CARNIANO Y MAYOR (?)

uTrP?: POVOAS. Flujos de
basalto andesitico

LIN: NORDENSKIOLD. Toba de dacita

I 11D DOGHEAD. Peridotita
serpentinizada, gabro y
plagiogranito

uTrPm: POVOAS?. Anfibolita
variablemente migmatizada y
esquisto qtz-pl-bt; balsas en
plutones jurasicos

PERMICO MEDIO A SUPERIOR

Hids PqS: SUITE SULPHUR
" CREEK. Granito de augen
de feldespato K, metaporfido

PK1: ESQUISTO KLONDIKE.
Esquisto de cuarzo,
moscovita y clorita

MISSISSIPPIANO
MgSR: SUITE SIMPSON
RANGE. Metagranodiorita,
metadiorita y metatonalita
que contienen Hbl

DEVONICO,
MISSISSIPPIANO Y MAYOR (?)

DMFG6: FINLAYSON. Rocas
ultramaficas, serpentinita;
metagabro

DMF3: FINLAYSON. Rocas
metasedimentarias carbonaceas

DMF1: FINLAYSON. Rocas
volcanicas y volcaniclasticas
intermedias a maficas

7

NEOPROTEROZOICO A
PALEOZOICO

PDS1: SNOWCAP. Cuarcita,
psammita, pelita y marmol;
anfibolita

21

Nota. En la leyenda se incluyen solamente las unidades geologicas relacionadas con la ocurrencia
de depdsitos minerales tipo porfido en la zona de estudio. EI nimero de depdsitos en cada terreno
se distribuye asi: Cuenca Norte América (5), Yukon Tanana (98), Stikinia (45). La informacion
sobre las unidades geoldgicas, fallas, depositos y terrenos fueron tomados de la pagina oficial del

Servicio Geoldgico de Yukon (https://yukon.ca/en/).
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La evolucion de los estilos tectonicos de la Cordillera y la formacion de los terrenos
acrecionados hacen parte de la historia metalogénica de Yukdn que abarca desde la cratonizacion
de Laurentia en el Proterozoico hasta el modelo de subduccion actual que ha dado lugar a unidades
geoldgicas que hospedan depositos de gran interés econdmico (Nelson & Colpron, 2007). En la
Tabla 1 se presenta una sintesis de la historia tectonica y metalogénica de Yukon.

Tabla 1l

Principales eventos tectdnicos y metalogénicos de Yukon

Historia metalogénica

Periodo /
Epoca
Edad (Ma)
Configuracién
tectdnica

- Extincion de los cinturones magmaticos. La subduccion
frente a la costa Oeste de Canadéa ceso y la de la placa Juan de
Fuca y el Pacifico continud.

- Los pérfidos de Cu-Au-Mo y Mo se concentraron cerca de
las fallas transcurrentes y entre los campos volcanicos.
También se formaron epitermales de Au-Ag en Stikinia.

- Extension de la corteza y procesos de exhumacion.
Movimiento dextral de 430-490 km de la falla Tintina e inicio
de actividad de la falla Denali cuyo movimiento fue de 370
km.

- Ruptura de configuraciones tectonicas y magmaticas previas.
Se generaron unidades félsicas de afinidad shoshonitica.
-Durante el Cretécico el terreno Alaska Artica rot6 30° en
sentido horario.

-Formacion de porfidos importantes de Mo y Cu-Mo-Au como
El Casino (73 ma) en Yukon.

Paleoceno-Holoceno
66.0 a la actualidad

Arco continental

-El régimen predominante de YTT fue extensivo. Se emplazo
el batolito Cassiar (110 ma) y las unidades Mayo, Tombstone
y Tungsten producto de la fundicién litosférica.

-Se desarroll6 el Complejo Coast como el principal cinturdn en
la zona.

100.5 a 66.0

Cretacico Superior
isla

Arco de
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- Lo
58 g
S Q@
;i }= s Se generd el primer episodio magmatico después de la
23 S acrecion, el cual se caracterizd por vulcanismo e intrusiones de
2 8 :;)' expansion limitada, lo que dio lugar a depdsitos de Mo.
T o
S0 &
. o)
ce @
§ 3 ﬁ -Stikinia choca con Quesnel, el cual ya habia acrecionado con
= (23 S América del Norte. Desaparecieron los arcos asociados con
8. ¢H estos dos terrenos y el prisma de acrecion Cache Creek fue
R atrapado.
53 X
— —
. -Formacion de depositos porfidos de Cu-Au 'y Cu-Mo en
3 < Stlkl_ne, Quesnel y YTT, hospedafd_os en plutor_wes_ ge afinidad
Kz ~ alcalina a calcoalcallna_ gshoshonltlca). La variacion se debe
=R < o probablemente a la fusion del manto metasorpqﬂzado_ plqrante
o & o5 eventos repetitivos de subduccion en el Devonico-Triasico.
Q£ i: -Acrecion de terrenos pericratonicos (Slide Mountain, Quesnel
% 8 y YTT). Se produce la migracion de los cinturones
0 N magmaticos.
-Ruptura tectonica, magmatica y deposicional
% s 3 ?Predomi.naron secuencia_s de depdsitos vol'cé}nicos -
= S S ¢ intermedios que se depositaron en YTT, Stikine y Quesnel.
i S (t: = -El margen tectonico continental fue moderado, dando lugar a
o @ o5 estratos mas delgados. Hubo mineralizacion epigenética y tipo
& ™ & porfido.
o
-Durante el Mississippiano temprano se genero un periodo de
o g extensidn que genero que el océano Slide Mountain se abriera,
L€ o separando una parte del arco frontal del margen continental de
8 3 o Laurentia y formando el terreno Yukon-Tanana (YTT).
§ 2 c‘:‘, 5_:} - Del Devonico medio-tardio surgié magmatismo de arco en la
23 ;‘ Cordillera. Presenté magmatismo bimodal félsico y mafico. El
S o primero asociado con la corteza continental y el segundo con
— . . sy
< magmas tipo MORB, OIB, calcoalcalinos, toleiticos, entre

otros.
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- Ocurrieron tres pulsos magmaticos (Cambrico, Ordovicico
medio y tardio) que dieron lugar a depositos tipo SEDEX,
diatremas, rocas volcanicas ultrapotésicas, mineralizaciones
cupriferas (BIF).

- Se generaron dos episodios de rift y magmatismo alcalino
intermitente debido a procesos de extension.

- Del Neoproterozoico al Cambrico se formé el margen
occidental de Laurentia al separarse de Rodinia. Durante este
evento un fragmento de corteza de Siberia se desprendid y
formo el terreno Artico.

Rifting

Cambrico- Sildrico
538.8 £0.2 a 419.2 +3.2

Nota. La informacion referente a los eventos tectdnicos y metalogénicos fue adaptada de Nelson

& Colpron (2007).

3.1.1 Depositos porfidos de Yukon

Los depdsitos tipo porfido de Yukon se formaron durante dos periodos de tiempo: del
Triasico Superior-Jurasico Medio y el Cretacico Superior-Eoceno. El primer grupo conforma los
porfidos alcalinos emplazados durante los eventos de acrecion al margen occidental de Norte
Ameérica en una configuracion tectonica de arco de isla. Ocurren mayoritariamente en los terrenos
de Wrangellia, Stikinia y Quesnellia (McMillan, 1991). También se encuentran depositos
calcoalcalinos, pero predominan las configuraciones de Cu-Au que ocurren en intrusiones
porfiriticas que consisten en zonas de rocas fracturadas y brechas de las cuales se extraen
principalmente cobre y oro (McMillan, 1991).

El segundo grupo contiene los porfidos calcoalcalinos post-acrecionarios que se
emplazaron durante una configuracion de arco continental. Dentro de este grupo se encuentran tres
subtipos de porfidos: Cu-Au, Cu-Au-Mo y Cu-Mo cuya distribucion y temporalidad reflejan las
principales estructuras de la corteza y geometria de la subducciéon (McMillan, 1991). Se encuentran
en vetas y venillas mineralizadas, con fracturas estrechas, stockworks y cuerpos de brecha

econdémicamente explotables por su contenido en cobre, molibdeno y oro (McMillan, 1991).
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Debido a la configuracion tectonica de arco de isla y arco continental que permitio la
formacion de porfidos alcalinos y calcoalcalinos desde el Tridsico hasta el Eoceno, el
emplazamiento de los depdsitos se vio favorecido por el movimiento de las fallas Tintinay Denali
cuyo carécter regional dio paso a la generacion de fallas secundarias que juegan un papel
importante en la disposicion de las ocurrencias minerales en la Cordillera Canadiense.

En resumen, el desarrollo metalogénico de la Cordillera data desde el desprendimiento de
Laurentia del supercontinente Rodinia a finales del Neoproterozoico y principios del Cambrico. A
partir de entonces se desarrollaron maltiples episodios de rift y pulsos magmaticos que generaron
yacimientos de gran interés econémico. Segun Nelson & Colpron (2007), el periodo que abarca
desde mediados del Tridsico se denomina "la edad de los porfidos"”, asociado a un régimen
tectonico de compresion y acrecion de los arcos Intermontanos que continuaron hasta el Cretacico
tardio.

Las unidades que hospedan estos depdsitos en la zona de estudio estan en la leyenda del
mapa de la Figura 1 las cuales corresponden principalmente a rocas igneas y metamarficas como
granodioritas, dioritas, monzodioritas, esquistos, ortoneis, cuarzomonzonitas, granitos y porfidos,
asi como basaltos, anfibolitas y peridotitas en las que se encuentran los elementos de interés
economico. La mayoria son de edad Mesozoica, pero se distinguen algunos que pertenecen al
Paleozoico.

Dado que la mayor parte de los depdsitos tipo pérfido se hospedan en rocas plutonicas vy,
en menor medida, volcanicas, en Mihalasky et al., (2011) se proponen dos zonas de influencia de
10 km y 2 km para las rocas intrusivas y volcanicas, respectivamente. Los criterios para la

seleccion de estas distancias son:
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A) Incertidumbre relacionada con la verdadera ubicacion de los contactos de rocas igneas
mapeadas.

B) Los contactos intrusivos generalmente se inclinan hacia el exterior y los depdsitos de
porfido pueden formarse alrededor de cuerpos intrusivos y tener zonas de alteracion de hasta 10
km (Singer et al., 2008).

C) Los cuerpos de rocas volcanicas pueden tener bordes relativamente delgados que
pueden ser discontinuos, estar cubiertos 0 no mapearse a la escala de los mapas geol6gicos.

D) Las ocurrencias significativas de depdsitos minerales alojados en rocas volcanicas
similares a los porfidos se encuentran alojados en rocas volcanicas dentro de un radio de 10 km de
un cuerpo plutonico.

E) Un radio de 10 km alrededor de un pluton abarca el sistema potencialmente
mineralizante, es decir, la circulacion hidrotermal a escala local o de distrito.

F) Un radio de 2 km alrededor de las unidades volcanicas representa que las intrusiones
son pequefias y de extension limitada.

Las zonas de influencia desarrolladas por Mihalasky et al., (2011) fueron hechas con base
en mapas geoldgicos a escalas no mayores de 1:250.000, por lo cual los diques y alteraciones
hidrotermales no estan representadas.

3.2 Un enfoque para sistemas minerales tipo pérfido en Yukén

El enfoque de sistemas minerales se centra en que las ocurrencias minerales son la
respuesta a procesos geoldgicos que operan a una escala espacial y un marco de tiempo mas
grandes que un depdsito en si mismo (Hagemann et al., 2016) por lo cual es de suma importancia

reconocer y comprender los criterios que dan lugar a la formacion de depdsitos minerales, pues los
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mapas de prospectividad generados partir de algoritmos computacionales pueden estar sesgados si
el conjunto de datos de entrada es inadecuado. Con base en lo anterior, se presenta la metodologia
propuesta por Mccuaig et al., (2010) para traducir un modelo de sistema mineral conceptual en un
sistema de objetivos de exploracion. Para esto se tienen en cuenta cuatro pasos que implican
definir: a) procesos criticos, b) procesos constituyentes, c) elementos objetivo y d) criterios
mapeables.

En primer lugar, los procesos criticos son aquellos esenciales para que se genere un
depdsito mineral, de tal modo que tienen un enfoque probabilistico en el cual se afirma que, si la
probabilidad de ocurrencia de cualquiera de los procesos criticos se vuelve cero, entonces no habra
depdsito mineral (Mccuaig et al., 2010). En segundo lugar, los procesos constituyentes dependen
del tipo de mineralizacion de interés y pueden conducir a que ocurra un proceso critico especifico.
En tercer lugar, los elementos objetivo son aquellas caracteristicas geoldgicas producto de los
procesos constituyentes.

Debido a que los procesos no pueden mapearse sino sus resultados, entonces los parametros
que condicionan un sistema mineral de interés pueden reconocerse mediante proxis. Por Gltimo,
los criterios mapeables corresponden al conjunto de datos de exploracion que estan disponibles ya
sea directa o indirectamente. A estos se les llama “mapas predictores”.

La seleccion de los mapas predictores involucra tener en cuenta ocho procesos relacionados
con la ocurrencia de pérfidos en la zona de estudio que son descritos por Hagemann et al., (2016):
1) eventos tecténicos que desencadenan y definen ventanas temporales para eventos de
mineralizacion, 2) procesos geoquimicos y tectdonicos que producen ‘“regiones fuente”

enriquecidas con metales, fluidos hidrotermales y magmas capaces de movilizar estos metales, 3)
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procesos tectonicos, sedimentarios, diagenéticos y estructurales que producen conductos que
pueden actuar como vias para el flujo de fluidos/magma en escala litosférica, cortical, provincial
y distrital, 4) procesos que impulsan el flujo de fluidos, 5) mecanismos para concentrar los fluidos
en zonas “trampa”, 6) procesos fisicos y quimicos que generen la deposicion de los metales en la
zona “trampa”, 7) procesos geoquimicos que permitan la deteccion de estas concentraciones y 8)
procesos que favorezcan la exhumacion, preservacion y el mejoramiento del material
mineralizado.

Debido a que los factores geoldgicos nombrados anteriormente pueden operar en una
variedad de escalas, ya sea regional, de distrito o de prospecto, Mccuaig et al., (2010) establece
que la relevancia de los parametros del sistema mineral cambiara debido a: 1) la escala a la cual
operan los procesos criticos del sistema mineral y 2) la disponibilidad de datos geocientificos a
partir de los cuales se pueden identificar los criterios mapeables. Por consiguiente, a continuacion,

se establece la escala de trabajo para la zona de estudio.

3.2.1 Escala de trabajo para los sistemas minerales tipo porfido en Yukdn

El poligono de estudio tiene un area de 36524.07 km? y se seleccion6 teniendo en cuenta
uno de los criterios propuestos por Hronsky & Groves (2008) en el cual las distribuciones de
frecuencia de tamafio de las provincias metalogénicas del tipo de depdsito objetivo deben ser
agrupadas. En este caso, las ocurrencias minerales tipo porfido se concentran sobre todo en los
terrenos acrecionados de Yukon, especificamente sobre Yukédn-Tanana (YTT), Stikinia, cuenca
Selwyn y el terreno Windy- McKinley (Figura 1).

En este orden de ideas, la escala de trabajo para la zona de interés corresponde a 1:250.000

y, por lo tanto, para definir las capas de entrada se analizaron los procesos criticos y constituyentes
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a escala regional, los cuales implican ambiente geodinamico, orégenos, procesos de subduccion,
evidencias de mezcla de magmas y metasomatismo, series magmaticas, entre otros.

En resumen, teniendo en cuenta los ocho criterios que involucran los sistemas minerales
propuestos por Hagemann et al., (2016) y la importancia de comprender los elementos que hacen
parte de estos, se generaron los objetivos mapeables de exploracion con base en la metodologia de
Mccuaig et al., (2010) para resaltar los procesos que operan a escala regional 1:250.000 y que son

factores representativos para la formacion de este tipo de ocurrencias minerales.

3.2.2 Criterios mapeables de exploracion

El desarrollo de los objetivos de exploracion y criterios mapeables, que sirvieron como
insumo para la generacion de las capas de entrada de los algoritmos computacionales, se
establecieron con base en la escala de trabajo y los procesos de fuente, transporte, trampa y

precipitacion de los depdsitos minerales de interés.

3.2.2.1 Procesos fuente

Los porfidos se forman a partir de fluidos hidrotermales de magmas alcalinos y/o
calcoalcalinos ricos en agua y emplazados en arcos volcanopluténicos a lo largo de zonas de
subduccién en margenes convergentes (Richards, 2009) durante periodos discretos de
levantamiento regional, acortamiento tectonico y engrosamiento de la corteza (Camus, 2005). Para
mas informacion sobre la fuente de los fluidos hidrotermales puede dirigirse a Wilkinson (2013).

Los fluidos ascienden hasta el manto litosférico subcontinental donde se produce la
cristalizacion fraccionada (proceso 1 en la Figura 2), el ascenso y fraccionamiento de fundidos
magmaticos de composicidn andesitica a dacitica (proceso 2 en la Figura 2), emplazamiento de

cuerpos intrusivos y vulcanismo en la corteza superior (procesos 3y 4 en la Figura 2). Por esto, se
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consideraron las rocas volcanicas y pluténicas de composicion félsica e intermedia como capas de
entrada.
Figura 2

Configuracion de la zona de subduccidn para la formacion de depdsitos de pérfido

Distancia desde el trench (km)
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o Arco Sistemas minerales de
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Nota. Los cuatro procesos desencadenantes de estos sistemas minerales estan diferenciados por

(), (2), (3) y (4), respectivamente. Adaptado de Wilkinson (2013).

3.2.2.2 Procesos de transporte
Cuando se separa una fase magmatica volatil y se produce una sobresaturacion que excede

las presiones litostaticas de las rocas suprayacentes, se generan fracturas que permiten el escape



PROSPECTIVIDAD MINERAL CON APRENDIZAJE AUTOMATICO 31

de fluidos hidrotermales ricos en Au, Cu, Ag, Mo, entre otros elementos (Sinclair, 2007). Estos se
ven favorecidos por la actividad de fallas pre-existentes que forman conductos verticales de alta
permeabilidad y las estructuras translitosféricas paralelas al orégeno (Richards, 2003). Por esto,
se tuvieron en cuenta la proximidad a las fallas geoldgicas y a los contactos de terrenos

litotectonicos. La seleccion de estas dos capas de entrada se soporta en la seccion 3.1.1.

3.2.2.3 Trampas fisicas

Las rocas anfitrionas (o roca caja) pueden impedir el escape de fluidos y la dispersion de
metales en otros sistemas (Wilkinson, 2013). Son barreras fisicas que generan el estancamiento
del magma y, por lo tanto, contrastes de competencia entre las unidades litolégicas. Los métodos
geofisicos de magnetometria permiten detectar bordes o discontinuidades asociadas a estas
estructuras. Por eso, el mapa de campo total magneético residual y su primera derivada vertical se

consideraron como capas de entrada.

3.2.2.4 Precipitacioén quimica

La precipitacion de los minerales en sistemas porfidos se presenta de manera detallada en
Sinclair (2007), Kreuzer et al., (2015) y Wilkinson (2013). Los mecanismos de precipitacion
generan grandes halos de dispersion quimica cuyos principales indicadores en sistemas tipo
porfido son Pb y Zn como elementos secundarios (Leybourne, 2007, Kreuzer et al., 2015); Au,
Ag, Cuy Mo (Sillitoe, 2008). Con base en la disponibilidad y calidad de datos se seleccionaron
los siguientes indicadores como mapas predictores: Au, Cu, Pb, Moy Zn. En la Tabla 2 se detallan
los procesos que dan lugar a los criterios mapeables.
Tabla 2

Criterios mapeables de los sistemas minerales tipo porfido en Yukon (Canada)
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Procesos
criticos

Fuente (magma, H20)

Via activa/conducto

Trampa fisica

Precipitacion quimica

Procesos constituyentes

(1) Deshidratacion de la placa
oceanica por el proceso de
subduccion. Liberacion de agua 'y
otros elementos (CO2, Fe, Pb, Th).

(2) Mezcla de magma basaltico con la

corteza continental en la cufa de

manto astenosférico y la litosfera del

manto subcontinental.

(3) Oxidacion y enriquecimiento en

volatiles y silice de los fluidos
hidrotermales.

(4) Cristalizacion fraccionada:

magmas de composicién intermedia-

félsica (andesiticos a daciticos).

(1) Separacion de una fase
magmatica volatil
enriquecida en H20, CO2,
HCI, H2S, SO2 que
transporten los metales.
(2) Sobresaturacion de
volatiles que exceden la
presion litostatica de rocas
suprayacentes y generan
fracturas.

(3) Cambios en el entorno
la subduccién, lo que
facilitan los conductos
permeables.

(4) Actividad de fallas pre-
existentes por los eventos
de acrecion de terrenos
litotectdnicos.

(5) Disposicion de metales (Auy Cu

provienen del manto, Mo de la
corteza).

(1) Generacion de zonas de
dilatacion durante la deformacion
tectonica.

(2) Estancamiento del ascenso de
magma por una barrera fisica
como la roca caja.

(3) Contactos litologicos con
diferentes contrastes de
competencia constituyen las
principales trampas para los
fluidos metaliferos.

(1) Expansion adiabatica,
separacion de fases,
interaccion de los fluidos
hidrotermales con la roca
caja, mezcla con agua
metedrica y/o neutralizacion
de acidez.

Elementos Emplazamiento de cuerpos intrusivos Fallas geologicas. Contrastes litologicos y respuestas . . I
.. . X . L o Halos de dispersion quimica.
objetivo y vulcanismo en la corteza superior.  Terrenos litotectonicos. magnéticas.
- Proximidad a fallas - Proximidad a contactos
Mapas  Proximidad a los cuerpos intrusivos y _geologicas. litol6gicos. Concentracion geoquimica de

predictores

rocas volcéanicas.

- Proximidad a contactos
de terrenos litotectonicos.

- Campo total magnético residual
y primera derivada vertical.

Au, Cu, Ph, Mo, Zn.
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3.3 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético (ML, por sus siglas en inglés), es una rama de las ciencias
computacionales que se enfoca en estimar estadisticamente funciones complejas y probar
intervalos de confianza alrededor de estas funciones (Goodfellow et al., 2016). Esto lo hace con el
uso de algoritmos que son capaces de aprender de un conjunto de datos de entrada para resolver
una tarea especifica mediante modelos matematicos. En este caso, los datos son una coleccion de
caracteristicas de un objeto o evento que generalmente se representa como un vector x € R que
contiene las caracteristicas o atributos de entrada.

Las tareas mas comunes que pueden resolver los algoritmos de ML son: clasificacion,
clasificacion con valores faltantes, regresion, transcripcion, traductor, salida estructurada,
deteccidn de anomalias, sintesis y muestreo, eliminacion de ruido, estimacion de la funcién de
masa de probabilidad, entre otras que se detallan en (Goodfellow et al., 2016). En este caso, la
prediccion de depdsitos minerales consiste en un problema de clasificacion binaria, en el cual los
datos tienen una etiqueta de 1 (depdsito) y 0 (no-deposito).

El problema de clasificacion puede abordarse teniendo en cuenta que cada uno de los datos
tiene unas caracteristicas espaciales, por lo tanto, si un dato esta bajo o sobre una regién en
particular, se considerara de la clase A o B (dep6sito y no-deposito). Es decir, para separar las
clases se genera un limite de decisién que, segun el nimero de dimensiones, puede ser un plano o
hiperplano.

Por excelencia los algoritmos usados para resolver tareas de clasificacién son: redes
neuronales artificiales, bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial. EI método para generar

la superficie de decision de cada uno es distinto y, por lo tanto, también su superficie de decision.
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Por ejemplo, para las maquinas de soporte vectorial esta representado por una linea recta, pero
para las redes neuronales artificiales y bosques aleatorios puede ser curva dependiendo de la
distribucion de los datos. Con base en la superficie de decision se determina la precision del
modelo. En la Figura 3 se ilustran dos tipos de lineas divisorias.

Figura 3

Superficie de decisién para tareas de clasificacion usando técnicas de aprendizaje automatico
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Nota. Formas que puede tener el limite de decisién en un algoritmo computacional. a) La linea que
divide los datos es una linea recta que estd dada por wx-b=0. Este es un ejemplo tipico del
algoritmo de maquinas de soporte vectorial. b) La linea que divide los datos es una linea curva.

Adaptado de Burkov (2019).
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Para calcular la probabilidad de ocurrencia mineral, se debe establecer una funcion fcuyo
dominio x sean las variables geoldgicas (geologia, geofisica, geoquimica) y la salida y sea la
probabilidad. Sin embargo, f es una funcién no trivial que no puede expresarse en términos de
funciones conocidas.

Algunos esfuerzos en el estado de arte para aproximar esta funcion incluyen métodos
bivariados, heuristicos, pesos de evidencia y regresion logistica. Sin embargo, estos no expresan
un sentido matematico que permita extraer las caracteristicas de las variables. Por ejemplo, en
regresion logistica se conoce f. No obstante, se considera que el conjunto de datos esta separado
linealmente, lo cual representa una desventaja en el uso de variables geoldgicas que, generalmente,
no estan correlacionadas entre si. Por lo tanto, una forma de encontrar la aproximacion para f es
mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automatico. Estos modelos pueden ser representados
como una funcién M(x). A continuacion, se explica como los algoritmos de redes neuronales
artificiales, bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial pueden encontrar la aproximacion

de f.

3.3.1 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son una herramienta de
propdsito general flexible y no lineal que se componen de los siguientes elementos: capas de
entrada, neuronas, capas ocultas, funcion de activacion, funcion de pérdida, optimizador y tasa de
aprendizaje. La forma matematica en que la red calcula las salidas de las capas se describe

mediante la ecuacion 1a.
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Vi =fa (bj + z VVjiXi> (1a)

Donde y; es el valor de salida de las neuronas en la capa j, f; representa una funcion de
activacion, b; un parametro independiente conocido como bias, y Wj; los pesos de la red, que estan
representados mediante las conexiones entre las capas i y j. Es decir, que para calcular los valores
en la capa j se necesitan los valores de la capa anterior. Por ejemplo, en la Figura 4 hay cuatro
capas que corresponden a: una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa de salida.

Figura 4

Estructura y elementos que conforman un modelo de las redes neuronales artificiales

Propagacion hacia adelante

Primera capa oculta Segunda capa oculta

N

Propagacion hacia atras
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Nota. Azul: capas de entrada, morado: neuronas, verde: capa(s) de salida. Los parametros
entrenables de la red W, corresponden a los pesos entre la primera y segunda capa, b, al bias de
la segunda capa, y ¥ a la capa de salida que en este caso hace referencia a la probabilidad de
ocurrencia mineral.

Teniendo en cuenta que una de las caracteristicas de las ANN es emular la complejidad de
las funciones que se quieren aproximar, f, debe representar también una funcion no lineal. Algunas
de las més usadas son:

Tabla 3

Funciones de activacion para modelos ANN

Nombre Funcién
Unidad Lineal Rectificada (ReLu) f(x) = max (0, x)
1
Sigmoide =
; f& 1+e™™
L. . _ (0, x<0
Limite estricto flx) = {1’ >0
eX — e X
Tangente hiperbdlica =
: P fG) eX¥+e™*
—_\2
Gaussiana Flx) = e-(xz;z)
Lineal fx)=x

Nota. Tomado de Keras: The Python Deep Learning API (https://keras.io/).

En este caso, la aproximacion de f estd soportada por el Teorema de Aproximacion
Universal que otorga las condiciones necesarias para que se pueda estimar M a partir de los
parametros entrenables dptimos 6, es decir W'y b, tal que el error de la funcion de pérdida L sea
minimo. Este problema de optimizacién se resuelve con el uso de algoritmos como el gradiente
descendiente, Adagrad, RMSprop, Adam, Nadam, SGD y Adadelta (Gerén, 2019) que

retropropagan la actualizacion de los parametros entrenables en las capas ocultas de la red hasta


https://keras.io/
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generar un nuevo valor Y. En este caso el valor de £ en la ecuacion 1b debe ser cercano a cero, lo

que quiere decir que el modelo converge y, por lo tanto, la funcion f fue aproximada.

min

L MG )

(1b)

Entre las funciones de pérdida mas usadas en problemas de probabilidad se encuentran las
presentadas en la Tabla 4. En este trabajo se usé la funcion de entropia cruzada binaria que es
usada en problemas de clasificacion que abordan la naturaleza del problema de prediccion de
ocurrencias minerales, donde la etiqueta en los datos de entrenamiento contiene valores de 1
(deposito) y 0 (no-depdsito). Adicionalmente, se escogid la funcion de activacion sigmoide para
la capa de salido debido a que representa la probabilidad de ocurrencia del evento estudiado cuyo
rango es de [0,1]. Finalmente, el algoritmo de retropropagacion (backpropagation) se realizo con
el optimizador Adam, que se basa en el gradiente, por lo que resulta eficiente para resolver el
problema de optimizacion en conjuntos de datos grandes.

Tabla 4

Funciones de pérdida usadas en problemas de probabilidad

Nombre Funcién
Entropia cruzada binaria L(v,7)= - %Z?]:o[yi log(¥;) + (1 — Ylog (1 - 1],
1 N C
Entropia cruzada categérica L(Y,?)= - N Z Y; jlog (¥; )
=1 j=0
n
. ~ 1 ~ .
Poisson L(v,7)= N Z Y; = Yilog (V)
I1=0

Nota. Tomado de Keras: The Python Deep Learning API (https://keras.io/)



https://keras.io/
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El proceso se detiene hasta que se completan un nimero determinado de épocas o
iteraciones. Una época significa entrenar la red neuronal con todos los datos en un ciclo. Es decir,
cuando se usan todos los datos una sola vez en ambas direcciones: propagacion hacia adelante y
hacia atras. El parametro que determina el tamafio del paso en cada iteracion mientras el algoritmo
de optimizaciéon se mueve hacia un minimo de la funcién de pérdida es denominado “tasa de
aprendizaje”. Si este valor es muy pequefio se requieren mayor numero de épocas porque los
cambios realizados en la actualizacién serdn muy pequefios y, si por el contrario el valor es muy

grande, el modelo converge mas rapido, pero puede caer en oscilaciones.

3.3.2 Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios (RF, por sus siglas en ingles) fueron originalmente desarrollados
por Breiman (2001) como un ensamblaje de arboles de decision cuya prediccion depende de los
valores de un vector aleatorio muestreado de forma independiente. Primero, el algoritmo genera
un conjunto de datos “bootstrapped” tomando muestras aleatoriamente del conjunto de datos
original. A este proceso se le conoce como “bagging”. Luego, crea un nimero determinado de
arboles de decision escogiendo de manera aleatoria atributos y evaluandolos en cada nodo
mediante el calculo de su impureza. Existen varias aproximaciones para cuantificarla, por ejemplo,
el indice Gini o criterio de entropia. El primero mide la desigualdad de cada nodo, por lo cual a

mayor indice de Gini menor pureza. Esta dado por:

(D =) fil—f) @
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- . ni
Donde f; es la probabilidad de la clase i en el nodo m y puede calcularse con f; = # enla

cual n; es el namero de muestras que pertenecen a la clase j y n el nimero total de muestras de un
nodo especifico.
Figura 5

Estructura de un modelo de bosques aleatorios
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Por otro lado, el criterio de entropia tiende a crear nodos balanceados en el nimero de
observaciones y se relaciona con la ganancia de informacién, la cual busca la division con menor

entropia ponderada. Su ecuacion se presenta a continuacion:

E = —p(Alog ((p(4) — p(B)log ((p(B)) (3)

Donde p es la proporcién de cada clase A 0 B.

La eleccién de la medida de impurezas tiene poco efecto sobre el rendimiento de los
algoritmos de aprendizaje del arbol de decision, debido a que estas son consistentes entre si.
Raileanu & Stoffel (2004) reportan que solo en el 2% de los casos esto es importante.

Por lo general, un tercio de los datos originales no son usados para el entrenamiento, a estos
se les llama “out of bag dataset (OOB)”, y se usan para testear el modelo, evaluando los
subconjuntos OOB en cada arbol de decision. De esta manera se calcula la precision de la
clasificacion de los bosques aleatorios. La clase final es definida mediante una votacion entre todos
los arboles de decision. En la Figura 5 se muestra el proceso para generar un resultado final con

base en N arboles de decision.

3.3.3 Magquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) tienen como objetivo
encontrar un hiperplano 6ptimo que separe en un espacio de N-dimensiones dos clases de datos
etiquetados con valores de +1 y —1 tal que la distancia entre ambas clases sea maxima. Por eso,
ademas del hiperplano éptimo, existen dos hiperplanos delimitadores de clases (o hiperplanos de
soporte) paralelos entre si. Los puntos de datos clasificados cerca o sobre el margen de los

hiperplanos de soporte se llaman vectores de soporte (Figura 6).
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Figura 6

Estructura de un modelo de maquinas de soporte vectorial

Nota. En este caso el conjunto de datos se puede separar y clasificar mediante una linea recta. Las
lineas punteadas corresponden a los hiperplanos de soporte, sobre los cuales se encuentran los
vectores de soporte. La distancia entre el hiperplano 6ptimo y los hiperplanos de soporte se denota
como .
Si las clases son linealmente separables entonces se satisface que:
wx; +b > +1, siy; =+1 4)

WX; +b < _1; Si Vi = -1 (5)
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Donde w y b representan los coeficientes de la ecuacion del hiperplano y y; las etiquetas
de los datos de entrada. Cuando se requiere clasificar el conjunto de datos se resuelve un problema
de optimizacion mediante el cual se busca que se cumplan dos condiciones. La primera hace
referencia a que la distancia y entre los hiperplanos de soporte sea la méxima, es decir el valor de
w sea minimo (6). La segunda, que los datos sean clasificados correctamente mediante la solucién
de la ecuacion (7).

1 (6)

yi(w.xi + b) >1, i=12,...,n (7

Debido a que generalmente los datos no son completamente separables mediante una linea
recta, existen técnicas que permiten dividir las dos clases objetivo. Por ejemplo, los métodos “el
margen suave (soft margin)” o “el truco de kernel”. En el primero se permiten muestras clasificadas
en el lado opuesto del limite de decision al cual realmente pertenecen, es decir, en este caso existe
un limite de violacion de los hiperplanos delimitadores que establece una “penalizacion” denotada
como parametro C, el cual controla el nimero y la importancia de las violaciones que se pueden
tolerar durante el entrenamiento.

Si C = oo ninguna violacién es permitida y por lo tanto el resultado es el equivalente a usar
un hiperplano éptimo lineal. En cambio, si C = 0 las observaciones pueden estar del lado
incorrecto del limite de decisidn o hiperplano. Cuanto mayor es el valor de C mas estrecho es el
margen que separa los hiperplanos, y por lo tanto menor nimero de observaciones seran vectores
soporte. En efecto, el hiperparametro C permitira controlar el error que genera el modelo, por lo

tanto, ajustarlo correctamente es de suma importancia. Para esto se usan técnicas de validacion
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cruzada que permiten estimar el error para cada valor de C y escoger aquel cuyo resultado sea
menor.

El segundo método mencionado anteriormente como “truco de kernel” se basa en mapear
los datos en una dimension superior conocida como “espacio de caracteristicas” y agregar valores
adicionales llamados “slack variables” para acomodar valores atipicos. El procedimiento se
realiza bajo la premisa de que puede existir un limite lineal en ese nuevo espacio de mayor
dimensién (Cardoso-Fernandes et al., 2020). De acuerdo con Rodriguez-Galiano et al., (2015)
algunas de las funciones mas conocidas en aplicaciones del SVM son:

Tabla 5

Funciones de Kernel

Nombre Funcion
Kiineal y=xx
Kpotinomial y = (yxx'+1r)P
Krpr y = exp(—=yllx — x'||*)
Ksigmoide y = tanh (yxx' + 1)

Nota. Funciones de Kernel usadas en el método del “truco de kernel” para asignar clases a un
conjunto de datos durante el entrenamiento de SVM.
La funcion puede afectar el error total del modelo. Para ejemplificar, en Zuo & Carranza
(2011) se realizan varios experimentos abordando la tematica, el porcentaje de error varia
considerablemente al escoger diferentes funciones Kernel.
4 Metodologia
Para llevar a cabo el desarrollo de los objetivos especificos planteados se aplico la

metodologia descrita en la Figura 7.
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Figura 7

Metodologia establecida para el proyecto actual
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4.1 FASE 1: Analisis de los insumos geologicos, geofisicos y geoquimicos relacionados con
la ocurrencia de depdsitos minerales tipo porfido.

ACTIVIDAD 1.1. Revisar el estado de arte sobre la formacion de depositos minerales tipo
porfido, enfatizando en los trabajos llevados a cabo en la zona de estudio (Yukon, Canada). Con
base en esto se escogieron los insumos para la zona de interés.

ACTIVIDAD 1.2. Crear una base de datos a partir de la informacion disponible en la

pagina web del Servicio Geoldgico de Canada (https://data.geology.gov.yk.ca/) y el Gobierno de

Canada (https://www.canada.ca/en.html) que contiene informacion tipo vector y raster para las

capas analizadas en la ACTIVIDAD 1.1.


https://data.geology.gov.yk.ca/
https://www.canada.ca/en.html
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ACTIVIDAD 1.3. Preprocesar los datos obtenidos en la ACTIVIDAD 1.2 en un sistema
de informacion geogréfica (SIG) haciendo uso del software libre y de codigo abierto QGIS. Los
insumos tuvieron un preprocesamiento estandar que garantizd que todas las capas tuvieran una
distribucion normal e igual sistema de coordenadas geogréaficas, posicion de valores nulos, nimero
de filas y columnas y resolucién espacial.

ACTIVIDAD 1.4. Analizar la relacion entre las variables de entrada a partir de métodos
estadisticos como correlacién, dispersion, distribucién, varianza, entre otros.

ACTIVIDAD 1.5. Crear Raster Virtual y tabla con puntos de entrenamiento. El primero
contiene las capas de entrada del modelo y, el segundo, los valores de pixel de cada atributo donde
hay depositos minerales tipo porfido.

4.2 FASE 2: Disefio modelos de aprendizaje automatico usando redes neuronales
artificiales, bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial en el lenguaje de
programacion Python.

ACTIVIDAD 2.1. Cargar y estandarizar los datos obtenidos en la FASE | con Colab PRO,
un entorno de Jupyter Notebook que permite ejecutar cddigos en el lenguaje de programacion
Python. El proceso anterior es requerido porque el rango de valores de los datos es muy variado
debido a que provienen de diferentes fuentes de informacion, lo cual puede generar problemas
durante la etapa de entrenamiento de aprendizaje automatico.

ACTIVIDAD 2.2. Crear los modelos de redes neuronales artificiales, maquinas de soporte
vectorial y bosques aleatorios usando la libreria TensorFlow. Durante esta actividad se ajustaron

los hiperparametros, la funcion de pérdida y las métricas para cada uno.
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ACTIVIDAD 2.3. Entrenar los modelos usando Colab PRO en un entorno de ejecucion de
12 GB RAM y GPU T4 para cada uno de los métodos de aprendizaje automatico usando la
informacion generada en la ACTIVIDAD 2.1. El acceso a este servicio se garantiza mediante el
pago por parte de los autores. En esta etapa se generaron los analisis de sobreajuste y/o subajuste
de cada modelo, variando los pardmetros mediante validacion cruzada. Al finalizar esta actividad
se escogi6 el modelo con mejor capacidad de prediccion.

4.3 FASE 3: Implementacién de una metodologia utilizando los modelos de aprendizaje
automatico y la informacion geoldgica y geofisica para predecir la probabilidad de
ocurrencia de depositos minerales tipo porfido.

ACTIVIDAD 3.1. Predecir la probabilidad de ocurrencia de depositos minerales tipo
porfido con el modelo seleccionado en la ACTIVIDAD 2.3y los valores del raster generado en la
ACTIVIDAD 1.5. Durante esta etapa se generé el mapa de prediccién de probabilidad de
ocurrencia de depdsitos minerales tipo porfido.

ACTIVIDAD 3.2. Visualizar en QGIS el mapa generado en la ACTIVIDAD 3.1 haciendo
uso de modelos digitales de elevacidn y sensores remotos para mejorar el analisis e interpretacion
de la ocurrencia de depositos minerales tipo pdérfido con factores como la topografia, fallas,
unidades geoldgicas, depositos minerales conocidos, y otros que apliquen.

ACTIVIDAD 3.3. Integrar una metodologia que incluya desde el acondicionamiento de
datos hasta la construccion de modelos de aprendizaje automatico. De tal manera, que se establezca
un flujo de trabajo coherente y sistematico en la unificacién de informacién y algoritmos

computacionales. Durante esta actividad se hizo la comparacion y analisis entre la informacion
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geoldgica del &rea de estudio con el resultado de la ACTIVIDAD 3.1 donde se resaltan las zonas

de mayor potencial mineral.

5 Resultados

5.1 Analisis de los insumos geoldgicos, geofisicos y geoquimicos relacionados con la
ocurrencia de depositos minerales tipo porfido

En este capitulo se realiz6 una revisién del estado de arte en la prediccion de depdsitos tipo

porfido usando técnicas de aprendizaje automatico. De esta forma se creé una base de datos con

insumos geologicos, geofisicos y geoquimicos que fueron preprocesados y analizados.

5.1.1 Revision del estado de arte en la prediccion de depdsitos minerales usando aprendizaje

automatico

Los mapas de prospectividad mineral (MPM) tienen como objetivo predecir ubicaciones
para las cuales la probabilidad de ocurrencia de un evento objetivo, por ejemplo, un porfido, es
méaxima dadas algunas variables predictoras favorables (Kost et al., 2021). Por lo cual, es necesario
combinar criterios relevantes que contribuyan a la formacién del depdsito mineral estudiado. Por
ello, el aprendizaje automatico es una herramienta fundamental para identificar zonas de
exploracion mineral debido a sus ventajas en comparacién con los métodos tradicionales que, por
lo general, conllevan un costo financiero y consumo de tiempo altos.

Entre las principales ventajas que caracterizan los algoritmos computacionales se encuentra
su capacidad para no requerir suposiciones con respecto a la distribucion de datos y establecer de

forma adecuada las relaciones no lineales entre los depositos minerales y las caracteristicas de



PROSPECTIVIDAD MINERAL CON APRENDIZAJE AUTOMATICO 49

entrada (Zuo, 2017). Por tal razon, actualmente varios métodos de MPM se basan en la aplicacion
de modelos de aprendizaje automatico para predecir la ocurrencia de depositos minerales.

Los algoritmos destacados son redes neuronales artificiales, bosques aleatorios y maquinas
de soporte vectorial (Carranza & Laborte, 2015a; Chen & Wu, 2017; Ghezelbash et al., 2019;
Harris et al., 2015; Kost et al., 2021; Li et al., 2020a; Maepa & Smith, 2017, 2019; M. McMillan
et al., 2021; V. Rodriguez-Galiano et al., 2015a; Sun et al., 2019a, 2020; Zhang et al., 2018; Zuo,
2017). Ademas, recientemente se han desarrollado modelados geolégicos tridimensionales con
base en el analisis espacial de los datos, lo cual ha dado lugar a una mejor comprension de los
sistemas minerales (Mao et al., 2020; Xiang et al., 2020).

Algunos casos de estudio exitosos donde se usaron técnicas de aprendizaje automatico para
generar MPM son los depdsitos de oro en Espafia (Rodriguez-Galiano et al., 2014) Australia
(Hariharan et al., 2017), China (Zhang et al., 2018), porfidos en Iran (Keykhay-Hosseinpoor et al.,
2020), skarn de Cu (Sun et al., 2019), entre otros. Con base en esta revision se establece que redes
neuronales artificiales, bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial, por excelencia pueden
compararse en tareas de clasificacion.

Entre las ventajas que poseen los algoritmos de ML se encuentran su capacidad para
abordar datos de diferente naturaleza. Por ejemplo, en Carranza & Laborte, (2015b) se demuestra
que los bosques aleatorios generan buenos resultados cuando procesan conjuntos de datos con
valores nulos y numero de prospectos minerales reducido (<20). En Chen & Wu (2017) se modela
una regresion logistica extrema (ELM) para minimizar el tiempo de entrenamiento de los
algoritmos, lo que en muchas ocasiones puede limitar su capacidad. En Daviran et al., (2021) y

Lin et al., (2021) se desarrolla un modelo hibrido que, junto con SVM, ANN y RF, ajusta
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autométicamente el valor de los hiperparametros e incluso, aumenta la precision predictiva del
modelo. Es decir, en la literatura se han presentado varios casos de estudio relacionados con
soluciones a problemas que puedan generarse con estos modelos lo cual representa una ventaja
adicional para aplicar estas técnicas en los flujos de trabajo de la industria minera. Por otro lado,
algunos aspectos que deben considerarse cuando se hace modelado de prospectividad mineral
basado en GIS usando ML segun Carranza (2009) son la seleccion adecuada de un tamafio de celda
unitaria (o pixel), ubicaciones del depdsito de interés y validacion cruzada para evaluar los
modelos.

A) Seleccion adecuada de un tamarfio de celda unitaria (o pixel): Teniendo en cuenta que los
mapas predictores estan en formato raster es importante resaltar la resolucion de estos con base en
la escala de trabajo y la disponibilidad de los datos geocientificos. Por eso, se hace alusion a la
metodologia propuesta por Carranza (2009) para seleccionar un tamafio de pixel adecuado, el cual
representa la precision de los mapas generados como capas de entrada para los algoritmos
computacionales, pues un tamafio de pixel fino representara una densidad de muestreo alto y por,
lo tanto, una precision superior (Carranza, 2009). A su vez, la seleccion del tamafio de celda debe
estar fundamentado en que cada depdsito mineral es Gnico y cada celda unitaria debe contener solo
una de las ocurrencias minerales conocidas (Carranza, 2009), pues las mineralizaciones son un
fendmeno geoldgico raro.

B) Seleccion de depdésitos de interés: la importancia de este factor radica en la seleccion adecuada
de los puntos no-depdsito y el desbalance de datos. En Prado et al., (2020) se plantea que el nimero
de ocurrencias de depdsitos minerales conocidos es naturalmente mucho menor que el numero de

ubicaciones no mineralizadas. No obstante, la respuesta de los algoritmos a estas situaciones ha
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sido ampliamente estudiado obteniendo muy buenos resultados (Chawla et al.2004; Hariharan et
al.2017, como se cita en Li et al., 2020b). Por otro lado, con respecto a la seleccion adecuada de
los puntos no-deposito se han planteado soluciones alternativas. Por ejemplo, Nykénen et al.,
(2015) proponen usar puntos de otro tipo de ocurrencias minerales o muestras aleatorias como no-
depositos. Carranza (2009) apoya esta idea afirmando que, de esta manera, las firmas de los datos
espaciales multivariantes probablemente no sean coherentes. Para garantizar esta distribucion Li
et al., (2020b) sugiere el analisis de patrén de puntos.

Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden procesar conjuntos de datos no lineales,
con valores nulos, con desbalance de datos, con namero limitado de datos de entrenamiento, entre
otras situaciones que generalmente se presentan en la aplicacion de los métodos. Para
complementar, a continuacion, se presentan las principales capas de entrada usadas en la literatura
para generar MPM de sistemas minerales tipo porfido alrededor del mundo (Tabla 6). Teniendo
en cuenta estos criterios y la informacidn geologica de la seccion 3.2.2, se seleccionaron las capas
de entrada para la prediccion (Tabla 7).

Tabla 6
Capas de entrada usadas en el estado de arte para generar MPM de depositos tipo porfido

usando técnicas de aprendizaje automatico
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Algoritmos Pais Deposito Capas de entrada Referencia
- - Proximidad a rocas intrusivas y a fallas geoldgicas
Distrito s . . . .
REVRBM  Dehsalm Porfidos de - Mapas geofisicos (magnetometria y aeromagnetometria) (Keykhay-Hosseinpoor
y (Iran) Cu-Au - Mapa de alteraciones hidrotermales de argilica y 6xidos de Fe et al., 2020b)

- Geoquimica de sedimentos de corriente

- Mapas geofisicos (primera derivada del campo magnético,
Porfidos de primera derivada de Bouguer, polarizacién inducida)
Cu - Intersecciones con fallas de alto angulo
- Anomalias geoquimicas asociadas a sedimentos de corriente

Columbia
FL Britanica
(Canadd)

(Montsion et al., 2019)

- Buffer a rocas intrusivas (500 m), zonas alteracion (3000 m),
diques (2500 m)

FLy AHP ina Ch Porfidos - Distancia, densidad y direccion de fallas (Zhang et al., 2017)

- Mapas geofisicos (magnetometria y gravimetria)
- Geoquimica de elementos: Au, Ag, Cu, Mo, Pb, Zn
- Buffer a fallas (<20 m, 20-35 m, 35-45 m, 45-50 m, y >50 m)

EBF, L .

superposicion  Seridune  Pérfidos de - Mapa de glteraCIon hldrote'rmal, tipos de roca, factor sulfuro _
P - Geogquimica de concentracion de metales (Cu, Pb y Mo) (Abedi et al., 2017)
de indicesy (Iran) Cu i i o\
FL - Mapas geofisicos (magnetometria, resistividad aparente, IP

“cargabilidad”, senal analitica, pseudo gravedad)

- Primera derivada vertical magnética

- Alteracion argilica

- Alteracion por 6xidos de Fe

- Alteracion filica, propilitica y silica

- Distancia a intrusivos, fallas y roca caja en intervalos de 500 m
- Geoguimica de Au

Columbia  Porfido
RF Britanica  epitermal
(Canadd) de Au-Cu

(Lachaud et al., 2021a)

- Distancia a margenes batoliticos de granodiorita, diorita

- Distancia a centroides de los plutones porfido

- Distancia a fallas/fracturas de tendencia NS, SE, NW, EW
- Intersecciones con estructuras regionales

- Geoquimica de Cuy Zn

Abra Porfidos de
(Filipinas) Cu

(E. J. M. Carranza &

RFy WoE Laborte, 2015c¢)
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Nota. RF: Bosques aleatorios, RBM: Méaquina de Boltzmann Restringida, FZ: Logica difusa, AHP:
Proceso de jerarquia analitica difuso, EBF: Funciones de creencias evidenciales, WoF: Pesos de
evidencia

Tabla 7

Capas de entrada para los algoritmos ANN, RF y SVM

Proxi Factor condicionante

Geologia regional - Proximidad a cuerpos intrusivos

Fuente - Proximidad a rocas volcanicas

Geologia estructural -Proximidad a las fallas geoldgicas

Transporte -Proximidad a contactos de terrenos litotectonicos

-Campo total magnético residual

Geofisica . . . ..

Trampa fisica -Pr_|mera derivada vertical del campo total magnético
residual

Geoquimica -Mapa de concentracion geoquimica para Au, Cu, Mo,

Precipitacion geoquimica PbyZn

5.1.2 Creacion de la base de datos
La creacion de la base de datos consistié en descargar la informacion disponible en la

pagina web del Servicio Geologico de Canada (https://data.geology.gov.yk.ca/) y el Gobierno de

Canada (https://www.canada.ca/en.html). A continuacion, se describe la informacion sobre cada

base de datos.

5.1.2.1 Geologia

El conjunto de datos incluye capas acerca de la geologia del lecho rocoso, fallas locales,
contactos y geocronologia [actualizada en febrero de 2022]. También se encuentra disponible
informacion sobre fallas regionales [actualizada el 8 de septiembre del 202] y pliegues [actualizada

en septiembre de 2021]. La geologia del lecho rocoso incluye poligonos de las unidades geoldgicas


https://data.geology.gov.yk.ca/
https://www.canada.ca/en.html
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mapeadas a escala 1:250.000 con breves descripciones del tipo y subclase de roca. Las fallas
geoldgicas contienen polilineas con el nombre, escala y grado de confidencia de cada una de las

fallas regionales y locales presentes en Yukon.

5.1.2.2 Geoquimica

La base de datos de geoquimica es una compilacién de mas de 30000 puntos de analisis
geoquimicos en sedimentos de corriente tomados en el territorio de Yukdn. Se basa principalmente
en datos publicados y no publicados adquiridos por el Servicio Geoldgico de Yukon y el Servicio
Geologico de Canada como parte de campafias de mapeo regionales. La version inicial fue
publicada el 19 de noviembre de 2020 y desde entonces no ha sido actualizada. Los analisis se
realizaron en varios laboratorios utilizando una gama de métodos de alta precision resumidos para
los elementos de interés en la Tabla 8.
Tabla 8

Métodos usados y limites de deteccion de los elementos geoquimicos de interés

Limite de deteccion

Metodo Zn Au Cu Mo Pb
AAS 2 ppm 1-2 ppb 2 ppm - 2 ppm
INA - 2 ppb - - -

ICP-MS 0.1ppm 0.2ppb 0.01ppm 0.01 ppm  0.01 ppm

Nota. Limites de deteccidn con base en la base de datos geoquimicos de Yukon Geological Survey

(20224, b).
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5.1.2.3 Geofisica

Los mapas geofisicos 1:250.000 son compilaciones de varios levantamientos geofisicos en
el territorio de Yukon. El area de estudio se compone de 9 planchas de vuelo. En especifico se
tuvieron en cuenta los mapas de campo total magnético residual y primera derivada del campo

total magnético residual, que tienen tres bandas y tamafio de pixel de 147.467 m.

5.1.2.4 Ocurrencias minerales

La base de datos de ocurrencias minerales contiene puntos con informacion geoldgica,
economica y geogréafica sobre méas de 2500 minas metalicas, minerales industriales y de carbon,
depdsitos y ocurrencias en Yukon. Este conjunto de datos GIS muestra la ubicacion del punto, el
nombre, el tipo de depdsito, el estado del depdsito y las materias primas. La ultima fecha de

actualizacion fue del 15 julio de 2019.

En la siguiente seccidn se mostrara el procesamiento realizado a cada una de las capas de
entrada incluyendo las ocurrencias minerales que serviran para generar la tabla con puntos de

entrenamiento.

5.1.3 Preprocesamiento de la base de datos

El procesamiento de las capas de entrada consistio en ajustar los datos con el mismo
sistema de coordenadas, tamafio celda, nimero de filas y columnas, extension, niUmero de bandas,
valores nulos y formato de salida (Figura 8). El primer paso consistio en realizar un recorte en

QGIS atodas las capas con base en el poligono del area de estudio.
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Figura 8

Caracteristicas de las capas de salida con el procesamiento de los datos
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*Formato de salida: TIFF

*Tipo de dato de salida: Raster

5.1.3.1 Geologia

Rocas intrusivas y volcanicas: Se tuvieron en cuenta las rocas volcanicas y plutonicas definidas
a escala 1: 250.000 con composicion félsica e intermedia. Se calculd la proximidad a estos
poligonos con la herramienta de distancia euclidiana.

Fallas: Las fallas que se tuvieron en cuenta para generar el mapa de proximidad fueron aquellas
trazadas en escala 1:250.000 con un grado de confidencia definido, aproximado e inferido. Se

usaron las herramientas de distancia y buffer para generar el mapa final.

5.1.3.2 Geofisica
Las capas de campo total magnético residual y primera derivada vertical tuvieron el mismo
preprocesamiento estandar que consistio en realizar un promedio aritmético de bandas con la

calculadora raster para obtener una sola banda en cada capa.
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5.1.3.3 Geoquimica

Los valores geoquimicos de Au, Cu, Pb, Mo y Zn fueron generados con base en los datos
medidos con el método ICP-MS (Tabla 8). El procedimiento para el procesamiento de estos datos
consistié en: primero, eliminar los datos que estaban por debajo del limite de deteccion de la
técnica ICP-MS, pues representaban anomalias producto de error instrumental o humano que
podrian sesgar los modelos de aprendizaje automatico. Segundo, realizar un andlisis estadistico
mediante la revision de los histogramas de cada elemento (Figura 9). A través de estas gréaficas se
deduce que los datos no tienen una distribucion normal porgue su distribucidn no se asemeja a una
campana de Gauss. Por consiguiente, se requirio aplicar una transformacion logaritmica para que
la varianza de los datos tuviera una tendencia a cero. Luego se aplicé la técnica de interpolacion
Kriging Ordinario con un modelo de semivariograma gaussiano para generar los mapas

geoquimicos predictores.

5.1.3.4 Ocurrencias minerales

Las 402 ocurrencias minerales que contiene la capa en la zona de estudio pertenecen a
depdsitos de tipo skarn, SEDEX, VMS, pérfidos, carbon, paleoplacer, oro orogenico, venas,
epitermales, ultraméficos, entre otros. EI primer paso del preprocesamiento consistio en hacer una
selecciéon por atributos para tener en cuenta Unicamente el tipo de deposito de interés que
corresponde a los pérfidos de Cu-Mo-Au, Cu-Au y Mo.

También, se filtraron aquellos cuyo estado correspondia a depdsito, prospecto perforado,
productor pasado, productor y prospecto. No se tuvieron en cuenta las anomalias, pues su grado
de confidencia para hospedar depésitos minerales no es alto y, por lo tanto, pueden generar sesgo

en el modelo computacional. De este modo el total de depésitos minerales tipo pérfido fue de 74.
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Por otro lado, para seleccionar el conjunto de datos no-depdsitos se tuvo en cuenta la zona
de influencia propuesta por Mihalasky et al., (2011) y expuesta en la seccion Depositos porfidos
de Yukon donde se exponen 10 km alrededor de cada cuerpo pluténico donde hay probabilidad de
encontrar depdsitos tipo pérfido. De este modo, se seleccionaron puntos que, en primer lugar, no
se encontraban dentro de la zona de influencia y, en segundo lugar, estaban en zonas que no
cumplian con los parametros geoldgicos para hospedar dep6sitos de este tipo.

Si bien, algunos autores recomiendan seleccionar los puntos no-deposito de forma aleatoria
(Carranza, 2009), también sugieren que estas localidades deben estar ubicadas en puntos distales
a los puntos de depositos. Esto garantiza que las caracteristicas espaciales y geolédgicas de ambos
conjuntos de datos sean distintas y, por lo tanto, el algoritmo tenga mayor facilidad para clasificar
dividir las dos clases. De esta manera la precision serd& mayor y, por lo tanto, el mapa de
probabilidad sera también mas confiable.

Sin embargo, otros autores han revisado de forma exhaustiva el efecto de escoger los
puntos no-deposito con diferentes técnicas. Por ejemplo, en Lachaud et al., (2021a) se determind
que la seleccidn de estos puntos con base en los depdsitos no-prospectivos tiene mejor rendimiento
que si se escogen aleatoriamente. Por eso, en este trabajo de investigacion se seleccionaron los
puntos no-depésito con base en criterios geologicos relacionados con el modelo conceptual de
exploracion a escala regional y los atributos especificos de la zona de estudio como, por ejemplo,
la roca caja, las estructuras geologicas, y la lejania a los puntos ya conocidos.

En este orden de ideas, se seleccionaron igual nimero de depdsitos y no-depositos, lo cual
en total suma 148 datos de entrenamiento. A los depdsitos clasificados como porfidos se les asigno

una etiqueta de 1 y a los no-depositos de 0. Los mapas de entrada que representan el insumo para
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los algoritmos de ANN, RF y SVM se muestran en la Figura 10. Los mapas en alta resolucién se

encuentran en el Apéndice A. Las variables fueron nombradas como se muestraen la Tabla 9 para

facilitar su reconocimiento en los modelos de aprendizaje automatico.

Tabla 9

Nombre de las variables de entrada en los algoritmos computacionales

Variable Tipo de variable  Descripcion
X1 Continua Proximidad a las rocas plutdnicas
X2 Continua Proximidad a las rocas volcanicas
X3 Continua Proximidad a las fallas geoldgicas
X4 Continua Proximidad a contactos de terrenos litotectonicos
X5 Continua Valores del campo total magnético residual
%6 Continua Va!ores de la primera derivada del campo magnético

residual
X7 Continua Concentracion geoquimica de Zn
X8 Continua Concentracion geoquimica de Au
X9 Continua Concentracion geoquimica de Cu
X10 Continua Concentracion geoquimica de Mo
X11 Continua Concentracion geoquimica de Pb
Ocurrencias Binaria Ocurrencias minerales tipo poérfido y puntos no-
minerales depdsitos.
Figura 9

Histogramas
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Figura 10

Mapas predictores de depositos tipo porfido en Yukon
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Esta seccion consistio en estandarizar las variables, analizar la dispersion y correlacion,

extraer los puntos de entrenamiento y crear raster virtual. El analisis entre las variables de entrada

garantiza que los factores que pueden afectar el rendimiento de los algoritmos computacionales
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sean considerados y corregidos. En este capitulo se analizaron algunas caracteristicas estadisticas
del conjunto de datos. Primero, se extrajeron los valores de los puntos de depdsito y no-depdsito
en los mapas predictores.

Con base en esto se estandarizaron las variables con el uso de la libreria Scikit-learn

(https://scikit-learn.org/stable/) en Python. El procedimiento consistio en escalar los valores para

que tengan las propiedades de una distribucion normal estandar con u = 0y 0 = 1 donde u es el
promedio y o la desviacién estandar (Burkov, 2019). De esta manera se analizo la distribucion
mediante graficos de dispersion. En la Figura 11 se evidencia que la variable X1, que corresponde
a la distancia a las rocas plutonicas, contiene muchos valores iguales a cero. Es decir, los datos no
tienen dispersion y tampoco siguen una distribucion normal porque estan concentrados en un rango
de valores especificos. Ademas, se destaca la presencia de valores atipicos como el punto cercano
a 30000 cerca al eje y, asi como algunos otros mayores a cero.

La estadistica descriptiva de este conjunto de datos tiene un promedio de 7048.06,
desviacion estandar de 7107.50, mediana de 6471.19 y varianza de 50516675.09. Este resultado
indica que la variable no posee una distribucion cercana a la normal estandar donde la media es
cero y la varianza es uno. Por lo tanto, se pone a consideracion su uso en el entrenamiento de los
modelos de aprendizaje automatico, porque se demostro que su naturaleza estadistica no favorece
la prediccion de depositos y no-depositos. Dado que los datos no son simétricos respecto a su
media hay una alta probabilidad de que la mayoria de los valores que sean predichos pertenezcan
a la clase 1, lo cual generara sesgo en el modelo.

Por otro lado, en la Figura 11 algunas de las variables sugieren una dependencia lineal que

dificultara separar los datos mediante una superficie de decision. De esta manera, el segundo factor


https://scikit-learn.org/stable/
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que se analiz6 fue la correlacion o multicolinealidad entre las variables de entrada. La
multicolinealidad existe cuando se encuentran correlaciones significativas entre las variables
predictoras (Goyes & Hernandez, 2021), es decir cuando los datos estan relacionados linealmente
entre si y por lo tanto tienen coeficientes de correlacion altos (Tabla 10).

Figura 11

Anélisis de dispersion para las variables de entrada
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La estimacion de la colinealidad se realizo mediante el calculo del coeficiente de
correlacion de Pearson con el fin de probar la interdependencia entre las 11 variables predictoras
(Figura 12). Se deduce que hay 5 variables cuyos coeficientes absolutos de correlacion r son
moderados a altos segun la Tabla 10. Los valores estan entre 0.77, 0.62, 0.63 y 0.59 y corresponden
a las variables X7-X11, X8-X11, X10-X11, X7-X10 y X7-X9 (Figura 13).

Tabla 10

Interpretacion de los valores del coeficiente de correlacion de Pearson
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Valor der Fuerza de la correlacién
|r|<0.3 Ninguna o débil
0.3<|r|<05 Débil
05<|r|<0.7 Moderada
|r|>0.7 Fuerte

Nota. Tomado de Mindrila & Balentyne (2017).
Figura 12

Matriz de correlacion para las variables predictoras
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Figura 13

Matriz de dispersion para las variables fuertemente correlacionadas
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Es importante resaltar las desventajas de la multicolinealidad en la prediccion de depdsitos
minerales usando técnicas de aprendizaje automatico. El problema radica en que la superficie de
decision entre la clase A y B, es decir porfido y no-porfido respectivamente, puede representarse
como una linea recta o curva dependiendo del algoritmo que resuelva la clasificacion. Sin embargo,
las variables con coeficientes de correlacion altos indican una tendencia lineal que impedira que
los algoritmos puedan trazar la superficie de decision, como se muestra en la Figura 14. Por tal

razon, se requirio transformar los datos con una técnica de remocion de la multicolinealidad.
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Figura 14

Problema de la colinealidad en tareas de clasificacion
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Segun Gregorich et al., (2021) algunas de las metodologias que se aplican para resolver
este problema son: la omision de una de las variables afectadas, la combinacion de las variables
que estan fuertemente correlacionadas en una unica puntuacién compuesta o el cambio a
modelados capaces de manejar este tipo de variables. Algunas de las técnicas mas comunes son
aquellas que reducen la dimensionalidad, por ejemplo, el analisis de componentes principales
(PCA, por sus siglas en inglés) (Jolliffe, 1987), analisis de componentes principales probabilistico
(ACPP) (Tipping & Bishop, 1999), analisis de componentes principales con Kernel (APK)
(Scholkopf et al., 1999), entre otros.

En este caso se optd por usar el PCA que es una técnica estadistica que describe la
estructura de covarianza de los datos mediante componentes que representan combinaciones
lineales de las variables originales y que clasifican la variabilidad de los datos a través de las
direcciones de varianza (Awange et al., 2018). Es decir, el proceso consiste en descomponer la

matriz de covarianza en las direcciones de maxima varianza de N variables de entrada con D
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nimero de muestras distribuidas en P dimensiones, con base en las cuales se aplica una
transformacion lineal que proyecta los datos en un nimero Z de dimensiones donde se cumple que
Z < P. Para esto se calculan los eigenvectors que representan la direccion en la cual hay més
varianza en los datos y cuya magnitud esta dada por los eigenvalues. Este proceso implica que se
cumpla la ecuacion (8)

AD = AB (8)

Donde A es la matriz de transformacion, v el eigenvector y A el eigenvalue. A partir de
estos se calculan los componentes principales PCi, PCo,..., PCn, los cuales por teoria son
ortogonales entre si, es decir que no estan correlacionados (Goyes-Pefiafiel & Hernandez-Rojas,
2021). Cabe resaltar que PCy es el componente asociado con el eigenvalue mas alto, seguido por
PC. que corresponde al segundo eigenvalue més alto, es decir la segunda direccion de mayor
varianza pero que a su vez es ortogonal al PCi, garantizando que ninguna de las dos esté
correlacionada. EI mismo proceso es realizado para calcular los otros componentes principales.

En resumen, el PCA actla sobre una matriz de datos A que tiene P variables de entrada con
D numero de muestras, realizando combinaciones lineales tal que se obtenga una nueva matriz de

datos B con D numero de muestras y Z variables de entrada, tal que P < Z.

AeRPXP ‘E B e RPXZ 9)

Si bien, es necesario garantizar que el nimero de componentes principales almacene la
cantidad de informacidn estadistica suficiente que represente las nuevas variables de entrada. Para

esto se recurre a la varianza explicada acumulada, cuyo valor explica la variacion de los datos y
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garantiza que no exista pérdida de informacion estadistica. Con base en la informacion extraida
de la Figura 11, Figura 12 y Figura 13 se deduce que:

a) La naturaleza de la variable X1 afecta la estimacién de probabilidad de depositos tipo

porfido en los algoritmos de aprendizaje automatico.

b) Las variables estdn fuertemente correlacionadas por lo cual se requiere aplicar una

técnica de reduccion de dimensionalidad.

Por lo tanto, la variable X1 no se usara en el entrenamiento de los modelos y, por lo tanto,
tampoco serd analizada ni transformada junto con X2-X11. En este orden de ideas, se aplicé la
técnica PCA a los diez mapas predictores originales y se volvieron a extraer los valores en los
puntos de deposito y no-depdsito que representan los puntos de entrenamiento.

Figura 15

Porcentaje de varianza explicada acumulada con diez componentes principales
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Posteriormente, se analizd el porcentaje de varianza acumulada para diez componentes
principales. En este caso, se obtuvo un valor de 99.99 % (Figura 15). De esta forma se garantiz6
la descorrelacion entre las variables de entrada. Por lo tanto, los diez componentes principales son
los nuevos mapas predictores que representan las capas de entrada para el célculo de
probabilidades.

Figura 16

Matriz de correlacion para las diez variables predictoras PC1-PC11
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Para verificar que la técnica de PCA fue efectiva y cumplié con su objetivo, se analizo la
matriz de correlacion con los diez componentes principales. Se obtuvieron coeficientes de
correlacion de Pearson méximos de -0.59, 0.36, 0.29 para el caso de PC1-PC4, PC3-PC5 y PC1-
PC5, respectivamente, lo cual se considera correlacion moderada a débil segn la Tabla 10. El
resto de los valores son del orden x1072, es decir, se removié la multicolinealidad y de esta manera
los datos se ajustaron para ser usados en el entrenamiento computacional. El resultado se presenta

en la Figura 16.

5.1.5 Creacion de Raster Virtual

Una vez se verificd que la colinealidad fue removida, se procedi6 a crear el raster virtual
con los diez componentes principales. Esta capa contiene los valores de pixeles que seran usados
en la prediccion de ocurrencias minerales tipo pérfido en el area de estudio. Los nuevos mapas
predictores se presentan en la Figura 17 y en el Apéndice B en alta resolucion.
Figura 17

Mapas predictores con PCA
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5.2 Disefio modelos de aprendizaje 'gutomé;‘ico:usando redes neuronales artificiales,
bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial en el lenguaje de programacion
Python.

El disefio y entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico conduce a la
clasificacion de depdsitos minerales tipo porfido y no-porfido y por lo tanto a la creacion del mapa
de prospectividad mineral de la zona de estudio. Se implementaron tres algoritmos
computacionales que corresponden a redes neuronales artificiales (ANN), bosques aleatorios (RF)
y méaquinas de soporte vectorial (SVM). La creacion y el entrenamiento de los modelos se realizo
usando el lenguaje de programacion Python en el entorno de desarrollo integrado (IDE) Google
Colab Pro con una GPU. Los datos de entrenamiento fueron cargados y visualizados en Colab

PRO con la libreria Pandas (https://pandas.pydata.org/).

Dado que el conjunto de datos de entrenamiento no es lo suficientemente grande (148)
como para dividirlo en datos de entrenamiento y datos de validacion, se seleccionaron
aleatoriamente 20 datos del conjunto usado en el entrenamiento para medir métricas como ROC,

AUC y matriz de confusion.


https://pandas.pydata.org/
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5.2.1 Redes Neuronales Artificiales (ANN)

El modelo de redes neuronales artificiales se implementé en la libreria Keras de
TensorFlow, con los hiperpardametros definidos en la Tabla 11. Se usaron diez variables de entrada
correspondientes a los diez componentes principales. La arquitectura consistio en diez capas
ocultas, cada una con diez neuronas y una capa de dropout. Esta técnica evita el overfitting
(sobreentrenamiento) y consiste en desconectar aleatoriamente ciertas unidades de la red neuronal,
es decir, eliminarlas temporalmente del modelo junto con todas sus conexiones entrantes y
salientes (Srivastava et al., 2014). Para mas detalles y comparaciones sobre el uso de este método
se recomienda leer Srivastava et al., (2014).

Tabla 11

Hiperparametros definidos en el modelo de ANN

Hiperparametros Descripcion

Variables de entrada 10

Capas ocultas 10

Dropout 0.2 (entre cada capa oculta)
Neuronas requeridas en cada capa oculta 10

Funcion de activacion capas ocultas ReLu

Funcion de activacion capa de salida Sigmoide

Optimizador Adam

Tasa de aprendizaje 1x1073

Funcion de pérdida Entropia cruzada binaria
Métricas Precision, ROC, AUC, matriz de confusion
Epocas 5000

El entrenamiento y la prediccion de los depositos minerales con los diez componentes
principales presentd un sesgo gque no permitid definir una superficie de decision. Por lo tanto, se

realizaron pruebas variando los factores condicionantes iniciales para revisar cual de las variables
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desfavorecia la prediccion. De esta forma, X2 se elimind debido a que no resultaba ventajosa para
el entrenamiento del modelo. Por consiguiente, se realizé nuevamente el analisis de componentes
principales teniendo Unicamente en cuenta X3-X11, lo cual resulté en nueve componentes
principales (PC), que representan el nuevo insumo para generar los mapas de probabilidad. Los
mapas predictores con estas variables se encuentran en el Apéndice C.

Para garantizar la confiabilidad en el modelo se realizé 10 veces el entrenamiento de la red
neuronal y con base en este, se hizo un promedio de las métricas de precision y funcién de pérdida
en cada etapa. Lo anterior teniendo en cuenta que se presentan variaciones debido a que los pesos
de lared se inicializan aleatoriamente (ver 3.3.1). En la Tabla 12 se presenta un resumen estadistico
de la variacion en la precision y el valor de la funcién de perdida en los 10 entrenamientos. El total
de parametros entrenables fue de 1.101. Se alcanz6 una precision de 94.59 % y el valor de la
funcidn de entropia cruzada binaria convergio hasta 0.1688. En la Figura 18 se muestra la variacion
de estas métricas con el nUmero de épocas.

Tabla 12

Resumen del entrenamiento con ANN

Atributo Valor

Parametros entrenables 1.101

Precision 0.9459 (94.59 %)

Funcion de pérdida 0.1688

Tiempo de entrenamiento  258.6 (s), 4.31 (M)

Matriz de confusion Verdaderos positivos (VP): 10

Falsos positivos (FP): 0

Falsos negativos (FN): 2

Verdaderos negativos (VN): 8
AUC 0.945
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Figura 18

Resumen estadistico de la evolucion de la precision y valor de funcion de pérdida en cada

entrenamiento ANN
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Las métricas evaluadas con los datos seleccionados para validacion mostraron un buen
rendimiento para el modelo. En la Figura 20 se muestra la matriz de confusion, la cual muestra la
relacion entre la tasa de verdaderos positivos y falsos positivos. De esta forma, se extraen los
errores de prediccion del modelo teniendo en cuenta que, si en el eje x hay valores pequefios, el
namero de falsos positivos es bajo y el de verdaderos negativos alto. Por otro lado, si en el eje y
hay valores grandes el nimero de verdaderos positivos es alto y el de falsos negativos es bajo.
Figura 20

Métricas de validacion para ANN
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La matriz de confusién muestra que el algoritmo clasificé 10 puntos como verdaderos
positivos (VP), es decir, datos cuya etiqueta real era 1 y se predijo como 1. Ningun punto fue
clasificado como falso positivo (FP), es decir, un dato cuya etiqueta real era 0 pero el algoritmo
predijo como 1. También, se presentaron 2 falsos negativos (FN), es decir, etiquetas cuyo valor
real era 1 pero fueron predichos como 0. Finalmente, hubo 8 verdaderos negativos (VN), es decir,

etiquetas con valor real de 0 y cuya prediccion fue 0. En general, el modelo clasific6 de manera
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correcta 18 puntos de entrenamiento y tan solo 2 de manera erronea, lo que indica que el
rendimiento de ANN para clasificar los depositos (1) y no-depositos fue muy bueno.

Por otro lado, se evalué el comportamiento de la curva Caracteristica Operativa del
Receptor (ROC, por sus siglas en inglés) que define la relacion entre la tasa de verdaderos positivos
y falsos positivos. De esta forma, se extraen los errores de prediccién del modelo teniendo en
cuenta que, si en el eje x hay valores pequefios, el nimero de falsos positivos es bajo y el de
verdaderos negativos alto. Por otro lado, si en el eje y hay valores grandes el nimero de verdaderos
positivos es alto y el de falsos negativos es bajo.

Por eso, en un caso ideal la curva ROC tendria un comportamiento donde que se desplaza
hacia la esquina superior izquierda, lo cual quiere decir que hay mayor numero de verdaderos
positivos. Es decir, el area bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés), es mayor y se acerca a 1.
En este caso, la calidad del modelo estd dada por la Figura 20 y el AUC obtenido fue de 0.945 que

representa resultado muy cercano al ideal donde este valor es igual a uno.

5.2.2 Bosques aleatorios (RF)

El modelo de bosques aleatorios se gener6 usando la libreria TensorFlow. Se definieron
los hiperparametros de la Tabla 13. En este caso se implemento el algoritmo categdrico CART que
usa el indice Gini definido en la Ecuacion (2) para analizar los valores numéricos y calcular la
impureza en los datos.

Tabla 13

Hiperparametros definidos en el modelo de RF

Hiperparametros Descripcién
Numero de arboles de decision 2000
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Algoritmo categorico CART

Funcion de pérdida Entropia cruzada binaria

Meétricas Precision, ROC, AUC, matriz de confusion
Figura 21

Modelo grafo del modelo RF con méxima profundidad de 2
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En la Figura 21 se presenta una salida grafica que ejemplifica el modelo de bosques
aleatorios. Se observa que se seleccion6 el PC2 como nodo raiz y luego dividid el arbol de decision
con base en la informacién contenida en los PC2 y PC8.

Tabla 14

Resumen del modelo RF

Atributo Nueve PC

NUmero de nodos 51046

Precision 0.8310 (83.10 %)

Funcion de péerdida 0.380721

Tiempo de entrenamiento  7.1851 (s)

Matriz de confusion Verdaderos positivos (VP): 10

Falsos positivos (FP): 0

Falsos negativos (FN): 0

Verdaderos negativos (VN): 10
AUC 0.9996

Figura 23

Meétricas de validacion RF. a) matriz de confusion y b) curva ROC
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La precision alcanzada por el modelo fue de 83.10 % y se estabiliza a partir de
aproximadamente 1500 &rboles de decision. La funcion de pérdida alcanzé un minimo de 0.380721
y el tiempo total de entrenamiento fue de 7.1851 (s). En la Figura 22 y Tabla 14 se presenta un
resumen de los resultados obtenidos.

En la Figura 23 se muestra la matriz de confusion donde se evidencia que el algoritmo
clasificé 10 puntos como verdaderos positivos (VP), 0 como falsos positivos (FP), 0 falsos
negativos (FN) y 10 verdaderos negativos (VN). En decir, el modelo clasifico de manera correcta

los 20 puntos de validacion. De esta manera el AUC tuvo un valor de 0.9996.

5.2.3 Maquinas de soporte vectorial (SVM)

El modelo de maquinas de soporte vectorial se generd usando la libreria scikit-learn. Se
definieron los hiperparametros de la Tabla 15. Se escogieron con la técnica de validacion cruzada
implementada en Python, la cual evalta todas las combinaciones posibles de modelos de
entrenamiento, calcula la precision con cada una de ellas y, finalmente, escoge la de mejor
rendimiento.

Tabla 15

Hiperparametros definidos en el modelo de SVM

Hiperparametros Descripcion

C 10

Gamma 0.1

Kernel rbf (radial basis function)

Meétricas Precision, ROC, AUC, matriz de confusién

El entrenamiento obtuvo una precision del 94.59 % vy el tiempo de entrenamiento de

0.011771 (s). En la Tabla 16 se resumen las métricas del modelo. La matriz de confusién (Figura
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24) muestra que el algoritmo clasifico 10 puntos como verdaderos positivos (VP), 0 como falsos
positivos (FP), 2 falsos negativos (FN) y 8 verdaderos negativos (VN). En decir, el modelo
clasificd de manera correcta los 20 puntos de validacion. EI AUC tuvo un valor de 0.9.

Tabla 16

Resumen del modelo SVM

Atributo Nueve PC

Precision 0.9459 (94.59 %)

Tiempo de entrenamiento  0.011771 (s)

Matriz de confusion Verdaderos positivos (VP): 10

Falsos positivos (FP): 0

Falsos negativos (FN): 2

Verdaderos negativos (VN): 8
AUC 0.9

Figura 24

Métricas de validacion SVM
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De manera general, el entrenamiento de los tres modelos de aprendizaje automéatico ANN,

RF y SVM tuvo buenos resultados. Se destaca que en los tres casos la precision fue alta, con el
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valor més bajo obtenido por RF con 83%. Sin embargo, este modelo fue el que clasifico menor

namero de dep6sitos de forma incorrecta, lo cual se evidencié en la matriz de confusion con los

datos seleccionados para validacion.

Los algoritmos evaluados convergieron a un error minimo, por lo tanto, tanto la estructura
del modelo como de los datos es suficientemente buena para realizar la prediccion de probabilidad
en la zona de estudio y, por consiguiente, definir objetivos de exploracién. En la siguiente seccion
se muestran los mapas obtenidos.

5.3 Implementacion de una metodologia utilizando los modelos de aprendizaje automatico
y la informacion geoldgica y geofisica para predecir la probabilidad de ocurrencia de
depositos minerales tipo porfido.

Los mapas de probabilidad derivados de las variables geologicas explicatorias fueron
generados de forma efectiva y satisfactoria usando tres modelos que cumplen con la tarea de
clasificacion, pero presentan diferencias en su superficie de decision. A continuacion, se presentan
los mapas de probabilidad obtenidos por cada modelo y su respectiva descripcion.

Los mapas en alta resolucion se presentan en el Apéndice D.
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5.3.1 Mapa de probabilidad con redes neuronales artificiales
Figura 25

Mapa de probabilidad con ANN
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En la Figura 25 se delimitaron siete zonas con probabilidades mayores al 80% ubicadas al
sur, sureste y noroeste de la zona de estudio que coinciden con la mayoria de los puntos de
depdsitos tipo porfido extraidos de la base de datos del Servicio Geoldgico de Yukon. Se destaca
un area significativa con alta probabilidad de ocurrencia (60-80% y >80%) y que corresponde a la
seccidn (1). Es una franja en direccién NW-SE hacia el occidente de la zona de estudio, la cual es
subparalela a la Falla Big Creek y el Cabalgamiento Yukon River en el SE y a la Falla Coffee
Creek en el NW. Esta conformada por el batolito Dawson Range del Cretacico Temprano y
localmente por la unidad Sulphur Creek del Pérmico cuya litologia es principalmente de

monzogranitos y gneiss augen. El limite norte de este poligono rojo esta en contacto con rocas
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metamorficas de la unidad Snowcap del Devénico Superior que corresponde a cuarcitas, esquistos
y psammitas.

Los poligonos en color rojo se encuentran mayormente sobre cuerpos pluténicos, lo cual
es de suma importancia tener en cuenta debido a que es donde se hospedan la mayoria de los
depositos tipo porfido en Yukdén (Mortensen & Friend, 2021), por ejemplo, en las suites
Whitehorse, Stikine y Casino (Figura 1). Asi mismo, con base en el mapa se deduce que no hay
necesariamente una relacion directa con las rocas volcanicas y la ocurrencia mineral tipo pérfido,
excepto en el sur donde se concentran depdsitos en zonas de probabilidad entre 60-80% hacia las
secciones (2), 3) y (5).

Algunas de las unidades volcéanicas relacionadas con estas zonas son la suite Rhyolite
Creek del Paleoceno compuesta por andesitas, dacitas, riolitas, brechas y menormente basaltos. Lo
anterior esta sustentado ampliamente en los modelos geoldgicos de Yukon, donde se afirma que
solo algunas de las intrusiones mas antiguas del Triasico tardio se superponen en edad con las
rocas volcanicas en el Terreno de Stikinia (Sack et al., 2020, como se cita en Mortensen & Friend,
2021), por lo tanto, las rocas volcanicas no estan exclusivamente relacionadas con la ocurrencia
de depdsitos tipo porfido en la zona de estudio. Ademas, en la seccion (3) estan en contacto con la
unidad Finlayson del Devonico Superior cuya litologia son rocas metasedimentarias carbonaceas,
metachert y esquistos peliticos.

Es decir, el algoritmo marcé como una zona de alta probabilidad a un conjunto de unidades
igneas y metamorficas en el area de estudio, por lo cual es preciso tener esta variable en cuenta
como capa de entrada en proximos trabajos de investigacion relacionados con la tematica. En las

secciones (4), (6), (7) y (8) las zonas rojas corresponden principalmente a rocas plutonicas.
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5.3.2 Mapa de probabilidad con bosques aleatorios
Figura 26
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En la Figura 26 se delimitaron siete zonas prospectivas. Se destaca solamente un poligono
con probabilidades mayores al 80% correspondiente a la zona (1) y que coincide con la zona (1)
del modelo ANN. Estan asociados con el terreno Yukon Tanana (Figura 1). Asi mismo, RF delimito
con probabilidades del 60-80% los poligonos de la zona sur (2) y (3) que fueron marcados con
valores >80% en el modelo ANN. Ademas, hacia el sector suroccidental sobresalen cuerpos
volcanicos que en RF son marcados con bajas probabilidades (40-60%) pero que en ANN son

delimitados con valores >80% en la seccion (3).
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5.3.3 Mapa de probabilidad con méaquinas de soporte vectorial
Figura 27

Mapa de probabilidad con SVM
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En la Figura 27 se delimitaron seis zonas prospectivas: la seccion (1) clasificada con alta
probabilidad al igual que en ANN y RF. Los limites de los poligonos en este mapa son menos
transicionales, por lo cual se tienen valores muy cercanos a 1 o muy cercanos a 0. De la misma
forma con las zonas (5) y (4) en ANN y SVM, respectivamente, ubicadas al suroriente donde se
encuentra la unidad Snowcap y el deposito Maloney. En esta seccion el modelo RF identifico

valores muy bajos de probabilidad (<40%).
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5.3.4 Andlisis descriptivo y comparativo de los mapas de probabilidad

En este apartado se compararon las zonas prospectivas delimitadas con los mapas de
probabilidad de los tres modelos de aprendizaje automatico. Los resultados se relacionaron con la
informacion de reportes geol6gicos de exploracion mineral y los puntos de depdsitos conocidos.

En las inmediaciones de la falla Teslin hacia el NE, cerca de la seccién (4), el modelo RF
clasifica la zona con valores de baja probabilidad entre el rango 40-60% e incluso <40%, mientras
que ANN predice valores >80%. En este caso es méas confiable el modelo ANN porque entre el
sistema estructural se encuentra el depdsito Stu - Zone D, por lo cual se esperan altos valores de
probabilidad. También se distingue un poligono subredondeado en la seccion (5) que, si bien en
ANN se delimita con color rojo, no posee una forma definida a diferencia del modelo RF. De
manera similar, en la zona (6) se marcan valores altos de probabilidad hacia el centro del cuerpo
y medios hacia sus bordes, lo cual es concordante con la presencia del depdsito Scroggie. Este
cuerpo esta relacionado con el Plutén Onasick de la suite Whitehorse que esta delimitado al sur
por la Falla Big Creek y conforma la parte con probabilidades >80% en la seccion (6).

En términos generales, RF clasifica con probabilidades medias a bajas la mayor parte de
los poligonos que ANN predijo con valores altos, a excepcion de la franja (1) donde aflora el
batolito Dawson Range, en el cual ambos modelos coinciden con valores >80%.

En resumen, al menos tres zonas fueron identificadas con probabilidades altas y medias en
los tres mapas predictores y corresponden segun la Figura 25 a las secciones (1), (2) y (4). De esta
manera, en este trabajo de investigacion se consideran que los tres modelos tienen muy buena
capacidad predictiva, pues las zonas clasificadas con alta probabilidad son concordantes con la

presencia de depésitos minerales tipo porfido y atributos geoldgicos favorables para su formacion.
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Por tal razdn, se plantea una metodologia para implementar la creacion de un mapa de probabilidad

maés confiable usando los tres algoritmos computacionales.

5.3.5 Propuesta de metodologia

La propuesta adicional para implementar la metodologia consiste en realizar un aumento
de datos de entrenamiento y dos operaciones entre bandas: la primera corresponde a un promedio
aritmético que extraiga las caracteristicas distintivas en comun de los tres modelos. La segunda
corresponde a un promedio geométrico que extraiga las caracteristicas distintivas, es decir, las

altas probabilidades, que se cumplan en todos los modelos.

5.3.5.1 Aumento de datos

El aumento de datos consistio en asignar nuevos puntos de depdsito tipo porfido teniendo
en cuenta los siguientes factores: en primer lugar, la cercania a los depdsitos donde existe una alta
probabilidad de que exista otro deposito mineral. En segundo lugar, la premisa de que las
mineralizaciones son un fendmeno geologico raro, por lo cual se garantizo que existiera maximo
un deposito en cada celda unitaria, es decir, en cada pixel (Carranza, 2009). En tercer lugar, la
distancia minima y maxima entre los depdsitos tipo porfido en la zona de estudio. En Mihalasky
et al., (2011) se plantea una zona de influencia de 2.5 km de radio para cada punto clasificado
como depdsito.

En cuarto lugar, se considero que los pixeles donde se aumentaron los datos estuvieran en
zonas donde la probabilidad de ocurrencia fuera alta en los tres mapas de probabilidad generados
en la seccion anterior. Por consiguiente, se tomaron en cuenta puntos en los pixeles cercanos a los
depdsitos ya conocidos que estuvieron dentro de un bafer de 5 km (2.5 km de radio) y en zonas de

alta probabilidad de ocurrencia mineral. Teniendo en cuenta estas consideraciones se garantiz
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que no se indujera sesgo en el modelo computacional. De este modo, se aumentaron los datos de
entrenamiento a 289 y se volvieron a ejecutar los tres modelos de aprendizaje automatico. Las
métricas obtenidas con este nuevo entrenamiento se presentan en la Tabla 17. Los nuevos mapas
de probabilidad se encuentran en la Figura 28 y el Apéndice E.

Tabla 17

Precision alcanzada por cada modelo con el aumento de datos a 289 puntos de entrenamiento

Precisién con aumento de Precision inicial (%)
Modelo datos (%)
ANN 98.96 94.59
RF 89.61 83.10
SVM 97.92 94.59

Figura 28

Mapas de probabilidad con el aumento de datos de entrenamiento para los modelos de:a)

ANN, b) RF y ¢) SVM.

Con base en la Tabla 17 el modelo con mejor resultado fue el de ANN, seguido por SVM y
luego por RF. En comparacién con la precision inicial mostrada en la seccion 5.2 se mejord

significativamente el rendimiento de cada uno de los modelos. Los mapas de probabilidad
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obtenidos en esta etapa con el aumento de datos de entrenamiento se presentan en la Figura 28. El

resumen de las caracteristicas que se mantuvieron o eliminaron en cada zona delimitada como

prospecto segin el modelo se presenta en la Tabla 18.

Tabla 18

Comparacion de probabilidades con el aumento de datos de entrenamiento

Comparacion de probabilidades con el aumento de datos

ANN

RF

SVM

En las zonas (1), (2), (4), (5),
(6) y (7) se mantuvieron en
altas probabilidades

En la zona (3) el poligono
redujo su tamafio y adoptd una
forma méas redondeada

En la zona (8) el algoritmo
disminuyo el area delimitada
anteriormente con alta
probabilidad. Por eso, ya no se
considera objetivo de
exploracion debido a que su
tamafio es muy reducido y, no
representa un punto
homogéneo de valores de
probabilidad

En general, los cuerpos son
mas homogéneos y solamente
tienen probabilidades del rango
80-100%

Se mantuvo la zona (1) con
alta probabilidad,
concentrandose a lo largo de
la Falla Coffee Creek y el
cabalgamiento Yukon River

Se destacan las zonas (2) y
(3) que tienen valores mas
altos de probabilidad en
comparacion con el modelo
sin el aumento de datos

En las secciones (4), (5), (6) y
(7) no se distinguen cambios
significativos.

En general, se mantuvo la
zona (1) con alta probabilidad
y aumentaron los valores para
las zonas (2) y (3)

Las zonas (1) y (2) se
mantuvieron similares al
modelo anterior

Sobresale una disminucion de
los valores de probabilidad de
altos a bajos en la zona norte
del poligono (2), asi como el
NE y SW de la seccion (4)
que son clasificados como no
depdsito segun el modelo con
el aumento de datos

El poligono (6) redujo su area
original y en la seccion (3)
aparecieron zonas con baja
probabilidad, especificamente
hacia el NE de la Falla
Tatchun

En general, se mantuvo la
zona (1) y disminuyé
parcialmente la probabilidad
de las zonas (2), (4), (6) y (3).




PROSPECTIVIDAD MINERAL CON APRENDIZAJE AUTOMATICO 91

5.3.5.2 Operaciones entre bandas

Una vez se garantiza que el aumento de datos fue favorable para la delimitacion de areas
con alta probabilidad de ocurrencia mineral, se propone realizar el promedio aritmético y promedio
geomeétrico con los tres mapas generados en la seccién anterior. Los resultados se presentan en la
Figura 29 y Figura 30. Con base en la Figura 29 se establecieron 11 zonas como prospectos para
exploracién de depositos tipo porfido, la probabilidad de ocurrencia mineral es mayor al 80%, con
valores maximos de hasta 99.98 %. En cambio, en la Figura 30 se destaca, principalmente la

seccion (1) con muy alta probabilidad.

5.3.56.3 Estadistica zonal
Se determin0 la estadistica para cada uno de los poligonos o zonas. Se calculo la media,

desviacion estandar, la varianza, el valor maximo y el area. Los resultados se presentan en la Tabla

19y Tabla 20.
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Figura 29
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Figura 30

Mapa del promedio geométrico
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Tabla 19

Estadistica zonal con el mapa de promedio aritmético

Zona  Promedio DES\{IaCIOI’l Varianza Maximo Area(ha) % area
estadndar
1 0.9701 0.0398 0.0016 0.9998  153943.97 4.21
2 0.9191 0.0424 0.0018 0.9947  141523.48 3.87
3 0.9017 0.0763 0.0058 0.9995 85982.33 2.35
4 0.9381 0.0865 0.0075 0.9998 28275.01 0.77
5 0.9177 0.1006 0.0101 0.9998 17093.40 0.47
6 0.8841 0.0792 0.0063 0.9793 12070.33 0.33
7 0.8830 0.0502 0.0025 0.9838 23188.54 0.63
8 0.8869 0.0687 0.0047 0.9895 17243.26 0.47
9 0.8920 0.1181 0.0139 0.9973 11297.00 0.31
10 0.9262 0.0284 0.0008 0.9815 7812.20 0.21
11 0.9405 0.0762 0.0058 0.9990 19538.85 0.53
Area total 517968.37  14.18
Area total zona de estudio 3652407.1 100
Tabla 20
Estadistica zonal con el mapa de promedio geométrico
Zona  Promedio Desy|aC|on Varianza Maximo Area(ha) % area
estandar
1 0.3036 0.0382 0.0015 0.3332  153943.97 4.21
2 0.2526 0.0409 0.0017 0.3280  141523.48 3.87
3 0.2383 0.0609 0.0037 0.3328 85982.33 2.35
4 0.2745 0.0742 0.0055 0.3332 28275.01 0.77
5 0.2589 0.0677 0.0046 0.3332 17093.40 0.47
6 0.2214 0.0623 0.0039 0.3127 12070.33 0.33
7 0.2179 0.0465 0.0022 0.3172 23188.54 0.63
8 0.2232 0.0520 0.0027 0.3228 17243.26 0.47
9 0.2358 0.0914 0.0084 0.3307 11297.00 0.31
10 0.2588 0.0284 0.0008 0.3148 7812.20 0.21
11 0.2763 0.0653 0.0043 0.3323 19538.85 0.53
Area total 517968.37  14.18
Area total zona de estudio 3652407.1 100

93
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Caso con promedio aritmético: la zona con mejores resultados corresponde a la (10), con
la menor desviacion estandar (0.0284) y varianza (0.0008). Su promedio es cercano al de una
distribucion normal estandar (0.9262) y tiene valores méaximos de 98.15%. La segunda zona con
mejores resultados de Figura 29 corresponde a la seccién (1), con el promedio mas alto (0.9701),
el segundo valor mas bajo de varianza (0.0016) y desviacion estandar (0.0398), ademas tiene los
maximos valores de probabilidad de ocurrencia tipo pérfido (99.98%). En orden de mayor a
menor probabilidad maxima las zonas se organizan de la siguiente manera: 1, 4, 5, 3, 11, 9, 2, 8,
7,10y 6. En orden de menor a mayor desviacion estandar las zonas se organizan asi: 10, 1, 2, 7,
8,11,3,6,4,5y9.

Caso con promedio geométrico: las zonas con mejores resultados corresponden a la (10)
y (1). En el primer caso la desviacion estandar es de 0.0284 vy, en el segundo de 0.0382. Dado que
en este tipo de promedio la interpretacion tiene que ver, sobre todo, con la geometria, se discrimind
con base en las zonas donde los tres modelos convergieron con valores de alta o baja probabilidad.
De esta manera, la zona (3), (6), (7), (8) y (9) ya no se tienen en cuenta como secciones
prospectivas. En cambio, sobresalen los poligonos (1), (11) y parcialmente el (2). Si se comparan
con la estadistica zonal de la Tabla 20 teniendo en cuenta Unicamente estas tres zonas, en orden de
menor a mayor desviacion estandar se organizan asi: 1, 2y 11. En orden de mayor a menor varianza
se organizan asi: 1, 2 'y 11. Es decir, con el promedio geométrico se redujeron de 11 a 3 zonas
prospectivas que son las de mayor probabilidad en todos los modelos de aprendizaje automatico

que se aplicaron.
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De esta forma, las secciones (1), (2), (4), (10) Y (11) constituyen las més confiables en
términos estadisticos. Por consiguiente, para complementar el objetivo de predecir ocurrencias tipo
porfido usando técnicas de aprendizaje automatico, se realizd un andlisis de los poligonos
obtenidos en la Figura 29 y Figura 30con las variables de entrada definidas X3-X11.

Dado que se requiere unificar la informacién geoldgica, geoquimica y geofisica para
discriminar los objetivos de exploracion y verificar que la informacién obtenida con los algoritmos
computacionales tenga coherencia con la presencia de las ocurrencias minerales en la zona de
estudio, se hara un analisis de las estructuras, tipos de roca, informacién de reportes de exploracion

mineral, entre otros, con las zonas delimitadas prospectivas.

5.3.5.4 Interpretacién de las zonas prospectivas con la informacién geoldgica, geoquimica
y geofisica

Figura 31

Relacion de las variables de entrada con los poligonos de probabilidad >80%. a) X3, b) X4, c)

X5, d) X6, €) X7, f) X8, g) X9, h) X10, i) X11.
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En la Figura 31 (Apéndice G) se destacan tres factores importantes: en primer lugar, las
secciones delineadas con color rojo estan, mayormente, cerca de las fallas geoldgicas y contactos
de terrenos litotectonicos exceptuando el poligono (2) en la parte sur. Ademas, poseen una
tendencia NW-SE que tiene sentido I6gico con las fallas en la zona de estudio de direccion NW.
Las estructuras secundarias como venas y diques se hospedan en estas fallas geoldgicas. Por
ejemplo, la Falla Teslin y Big Creek.

En segundo lugar, los poligonos (1), parcialmente el (2) y el (6) tienen valores altos-muy
altos del campo total magnético residual, lo cual es concordante con las zonas de alteracion de las
ocurrencias minerales. Estas anomalias geofisicas estan bien documentadas en la literatura, como
el caso del deposito Moly Zone, cuyos valores altos estdn asociados con pérfidos de

cuarzomonzonita, altos contenidos de sulfuros y silicificacion; estas permanecen abiertas tanto al
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W como al N del depdsito, y segln las interpretaciones de la base de datos del Servicio Geoldgico
de Yukon, pueden correlacionarse con los contactos mapeados del Porfido Tad del Cretacico
Superior.

Otras secciones como la (8) y la (7) no muestran necesariamente una relacion con estos
valores de campo total magnético residual. Por otro lado, la capa de primera derivada del campo
total magnético residual parece tener valores bajos en la mayoria de los poligonos delineados,
exceptuando los (7), (8) y (10).

En tercer lugar, las anomalias geoquimicas Zn, Au, Cu, Mo y Pb tienen una relacion directa
con los resultados obtenidos con aprendizaje automatico. Los poligonos (1), (2) y (6) estan
practicamente delimitados por las concentraciones de Mo, Pb y Zn. Sobre todo, se destacan los
altos valores de Pb que discriminan las demas areas de interes. Es decir, esta variable influye de
manera importante en las decisiones del algoritmo computacional, pues delimita zonas de alta
probabilidad donde, incluso, no hay depositos (zona 6). El poligono (4) también fue marcado con
base en estas caracteristicas geoquimicas exceptuando las concentraciones de Cu, donde no hay
fuerte correlacion.

Se resalta que algunos depositos las areas de muy alta probabilidad estdn mayormente sobre
altos topograficos, lo cual se ha documentado en varios reportes de exploracion, por ejemplo, para
el depdsito Casino, ubicado en la zona (1) en el cual se considera que las mineralizaciones se
desarrollan mejor donde la oxidacion de sulfuros de cobre ocurre por encima del nivel freatico, es
decir, en pendientes bien drenadas.

Finalmente, con el fin de integrar el procedimiento para generar mapas de prospectividad

mineral teniendo en cuenta la creacion y procesamiento de una base de datos geoldgica,
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geoquimica y geofisica, asi como el andlisis de las variables de entrada para la construccion de
modelos de aprendizaje automatico y, posteriormente, la creacién de mapas de probabilidad, se
plantea y/o unifica una metodologia generalizable para cualquier tipo de depoésito mineral y

algoritmo computacional enfocado en predecir zonas con ocurrencia mineral.

5.3.5.5 Metodologia propuesta para la creacién de mapas de prospectividad mineral usando
técnicas de aprendizaje automatico

La metodologia propuesta en este trabajo de investigacion consta de tres etapas que se
ilustran en la Figura 32:

Primera etapa: consiste en la creacion y analisis de la base de datos, incluyendo el debido
preprocesamiento y la asignacion de los puntos no-depdsito, teniendo en cuenta las técnicas
propuestas en la literatura tales como la seleccion aleatoria, manual mediante puntos de zonas
desfavorables y otros dep6sitos que no representen caracteristicas geologicas similares al tipo que
se esta estudiando. Posteriormente, con base en el anlisis de las variables se discriminan aquellas
gue no tengan una distribucion estadistica favorable. Lo anterior teniendo en cuenta que, estos
datos pueden usarse en el andlisis final de zonas de probabilidad, pero, no necesariamente, en el
entrenamiento de los algoritmos computacionales. Seguido de esto, es necesario garantizar que
las variables de entrada no estén correlacionadas para que la superficie de decision entre las clases
depdsito y no-depdsito pueda ser calculada. En caso de que estén correlacionadas se debe aplicar
una técnica de reduccion de dimensionalidad, como por ejemplo el PCA. En caso de que no, se
procede directamente a extraer los puntos de entrenamiento.

Segunda etapa: consiste en la creacion, entrenamiento y validacion de los modelos de

aprendizaje automatico en Python, usando las librerias TensorFlow, Keras y scikit-learn. Una vez
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los resultados obtenidos sean acordes con el criterio geoldgico, se procede a realizar la prediccion
de probabilidad. En caso de que no, se deben reajustar los hiperparametros del modelo (tuning,
validacion cruzada, ensayo y error). De otra forma, se debe re-evaluar la naturaleza de las variables
explicatorias. Luego se compara el rendimiento y capacidad predictiva de cada uno de los modelos
para verificar que las zonas de alta probabilidad sean consistentes con los puntos conocidos de
ocurrencias minerales y, las zonas de baja probabilidad concuerden con los puntos marcados como
no-depositos y/o zonas con caracteristicas geoldgicas desfavorables para la formacion de estos.

Tercera etapa: consiste en delimitar los objetivos de exploracion. Con el fin de refinar las
zonas obtenidas en la prediccion, se propone realizar un aumento del conjunto de datos de
entrenamiento teniendo en cuenta una revision detallada de la literatura de la zona de estudio para
no introducir sesgo en el modelo. Finalmente se obtienen los nuevos mapas de probabilidad.

Por ultimo, se propone realizar dos operaciones entre los mapas con el fin de delimitar las
zonas de manera mas precisa. Se calcula un promedio aritmético y un promedio geométrico para
definir detalladamente los objetivos de exploracion con mayor confiabilidad. Es importante,
realizar una estadistica zonal de los poligonos trazados con el fin de comparar su distribucion. Los
resultados se comparan con la informacion de la literatura, por ejemplo, reportes de exploracion
minera, descripcion de perforaciones, anomalias geoguimicas, roca caja, extension de alteraciones
hidrotermales, entre otros.

Figura 32
Metodologia propuesta para la creacion de mapas de prospectividad mineral con técnicas de

aprendizaje automatico
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6 Conclusiones

Se realiz6 una revision sisteméatica de los criterios relevantes que contribuyen a la
formacion de depositos minerales tipo porfido y al estado de arte en la prediccién mineral con
técnicas de aprendizaje automatico, y se establecieron once mapas predictores que corresponden
a: la proximidad a las rocas plutonicas, rocas volcanicas, fallas geoldgicas, contactos de terrenos
litotectonicos, valores del campo total magnético residual y primera derivada vertical del campo
magnético residual, concentracion geoquimica de Zn, Au, Cu, Mo y Pb. El analisis de estas
variables consistio en el calculo de parametros estadisticos como la media, desviacion estandar y
varianza, lo que permitio eliminar la variable X1 del conjunto de datos de entrenamiento. También
se calculd el coeficiente de correlacion de Pearson que demostré que los mapas predictores estaban
altamente correlacionados, por lo cual se aplico la técnica de reduccion de dimensionalidad de
analisis de componentes principales (PCA) que removié la colinealidad. Los nuevos mapas
predictores, llamados componentes principales, solamente se tuvieron en cuenta para la prediccion
de probabilidad, ya que estos no tienen una interpretacion geologica. Con esto se dio por cumplido
el objetivo 1.

Se usaron los algoritmos computacionales de redes neuronales artificiales, bosques
aleatorios y maquinas de soporte vectorial que por excelencia pueden resolver problemas de
clasificacion mediante el trazo de una superficie de decision. Las diferencias de esta division se
evidenciaron en el mapa de probabilidad, pues los modelos de ANN y RF calcularon probabilidades
porgue su superficie de decisidén puede ser curva, mientras que para SVM esta representada por
una linea recta, por eso este método solamente calcul6 valores de 0 y 1 que corresponden a cada

clase objetivo. La capacidad predictiva de los tres modelos de aprendizaje automatico se evalud
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con las métricas de precision, funcion de pérdida, ROC, AUC y matriz de confusion. En términos
de precision se obtuvieron valores de 94.59 % para ANN, 83.10 % para RF y 94.59 % para SVM.
Debido a que los algoritmos convergieron a un error minimo se realizé la prediccion de
probabilidad en la zona de estudio y se definieron los objetivos de exploracion. Con esto se dio
por cumplido el objetivo 2.

Se propuso una metodologia para detectar y refinar la relacién entre las caracteristicas
geoldgicas y la seleccion precisa de prospectos de exploracion con base en los mapas de
probabilidad. La metodologia consistio en tres etapas: primero, la creacion y el anélisis de la base
de datos. Segundo, el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico que son usados
para resolver tareas de clasificacion y tercero, la delimitacion de objetivos de exploracion
aplicando un aumento en el conjunto de datos de entrenamiento y dos operaciones entre bandas
para detallar las zonas mas prospectivas (promedio aritmético y promedio geométrico). Este paso
incluyd el célculo de la estadistica zonal de ambos mapas resultantes. Con esto se redujeron de 11
a 4 zonas prospectivas que tienen probabilidades hasta del 98.96%. Los resultados obtenidos tienen
coherencia con la informacion geoldgica reportada y el inventario de depdsitos conocido. Con esto
se concluye que la prediccidn de ocurrencias minerales tipo porfido a partir de la integracion de
informacion geoldgica, geoquimica y geofisica usando técnicas de aprendizaje automatico es una
herramienta capaz de generar zonas con alta probabilidad de depdsitos minerales que puede ser
implementada por las organizaciones privadas y estatales de Colombia y del mundo, como un
elemento clave en el diagndstico y discriminacidn de objetivos de exploracion con el fin de reducir
los costos tanto econdmicos como operacionales con alta confiabilidad. Con esto se dio por

cumplido el objetivo 3.
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7 Recomendaciones y trabajo futuro

Se recomienda aplicar otras técnicas de reduccion de dimensionalidad o remocion de
multicolinealidad, como por ejemplo las redes autoencoders, con fines comparativos para evaluar
la influencia de los nuevos mapas predictores en el calculo de la probabilidad y, por lo tanto, del
mapa de prospectividad mineral, lo cual puede contribuir a una mejora en el flujo de trabajo
propuesto en este trabajo de investigacion.

Se propone aplicar redes neuronales convolucionales para extraer las caracteristicas mas
representativas de cada variable geoldgica, teniendo en cuenta que estas representan mapas
predictores con ocurrencias minerales conocidas que no discriminan solo puntos de deposito y no-
depdsito, sino areas que cumplen con ciertas condiciones geoldgicas que permiten la formacion de
depdsitos minerales vy, estas redes, a diferencia de las usadas en este trabajo, si son capaces de

realizar la tarea de clasificacion teniendo en cuentas estas consideraciones.

8 Repositorio y acceso a los datos
Los datos usados en este trabajo estan protegidos bajo una licencia de acceso libre y se
encuentran  publicados en la plataforma del Servicio Geolégico de  Yukon

(https://data.geology.gov.yk.ca/) y el Gobierno de Canada (https://www.canada.ca/en.html). Esta

tesis fue elaborada en su totalidad usando cddigo abierto en el lenguaje de programacion Python y
programas libres como QGIS. En el siguiente repositorio se pueden encontrar los codigos en
Python 3X, asi como los insumos geograficos usados

https://github.com/Anagabrielamantilla/MineralPrediction.qit



https://data.geology.gov.yk.ca/
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