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RESUMEN 

En la actualidad, la exploración geológica está procesando una gran 

cantidad de datos geológicos y geoquímicos, capturados mediante pro-

ductos geoespaciales y tecnología, que permiten definir un área de in-

terés. Por otra parte, la inteligencia artificial intenta proponer solucio-

nes al trabajo con datos geocientíficos, analizando millones de datos en 

diferentes dimensiones y épocas. Como ciencia de datos, permite     

explorar, analizar y predecir información a partir de los mismos datos. 

Este estudio se ubica entre la latitud 21°30’S y 23°30’S, región de Anto-

fagasta, Chile; analiza una zona que para algunas empresas mineras     

y de inversión está considerada madura en términos de exploración, y 

cuyos depósitos más expuestos o evidentes ya han sido encontrados. 

Ante esta situación se busca aclarar, ¿qué tan conveniente es seguir 

explorando esta zona? Esto es parte esencial de lo que se abordará en 

este trabajo. 

El área tiene características mineralógicas correspondientes a pórfidos 

cupríferos metálicos, depósitos Cu-(Mo), de los más importantes a nivel 

mundial. Se encuentra ubicada geológicamente en la franja Eoceno-

Oligoceno paralela a la zona de subducción, entre la Placa de Nazca y la 

Placa Sudamericana. Dicha convergencia de placas ha generado una 

serie de yacimientos alineados en torno a la evolución geológica de la 

falla oeste. 

Se busca definir potenciales blancos de exploración minera en la zona 

mencionada, utilizando Machine Learning y Análisis Multicriterio (AHP) 

con las siguientes variables: geología, fallas geológicas, alteración hi-

drotermal, franjas metalogénicas, geofísica y muestras de geoquímica. 

Cada una de ellas es analizada y, además, se le asignan puntajes de 

importancia para determinar las zonas de interés prospectivo minero. 
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INTRODUCCIÓN 

El norte de Chile es un constante desafío para la minería. El tiempo de cami-
nar por el desierto y encontrar yacimientos, se podría afirmar que es parte del pasa-
do. Hoy, para definir un área de interés o blancos, se requiere de mayores insumos 
y tecnología. Cada vez son menos los potenciales lugares prospectivos superficiales 
o visibles al especialista, por lo tanto, se necesita el uso de nuevas metodologías 
para encontrar un blanco de exploración. 

La zona que se analizará es considerada madura para algunas empresas, en 
términos de exploración, pues sus depósitos más expuestos o evidentes ya han si-
do encontrados. Ante esta situación se busca aclarar cuan conveniente es seguir 
explorando esta zona. Esto es parte esencial de lo que se abordará en este trabajo. 

El área tiene características mineralógicas correspondientes a pórfidos cuprí-
feros (Maksaev et al., 2007) de los más importantes a nivel mundial. Se encuentra 
ubicada geológicamente en la franja Eoceno-Oligoceno paralela a la zona de sub-
ducción entre la Placa de Nazca y la Placa Sudamericana. Dicha convergencia de 
placas ha generado una serie de yacimientos alineados en torno a la evolución geo-
lógica de la falla oeste (Ossandón et al., 2001). 

Este trabajo intentará definir potenciales blancos de exploración minera en la 
zona mencionada, utilizando las siguientes variables: geología, fallas, alteración hi-
drotermal, franjas metalogénicas, geofísica y muestras de geoquímica. 

Objetivo 

Determinar potenciales blancos de interés de exploración minera entre los 
21°30’ y los 23°30’ de latitud sur, de la Región de Antofagasta, Chile. 

Para determinar los blancos de interés se aplicarán metodologías, adquiridas 
en el Diplomado en Geomática Aplicada, tales como; Geoprocesamiento, Geoesta-
dística, Machine Learning, Radar, Multiespectral, entre otros. 

Área de estudio 

El área de estudio corresponde a un sector de 23.000 km2, correspondiente a 
ocho cuadrángulos del Sernageomin (Servicio Nacional de Geología y Minería). Ho-
jas: Pampa Unión, Cerro Quimal, Sierra Gorda, Moctezuma-Llano De Quimal, Río 
Salvador, Calama, Sierra De Moreno y Cerro Jaspe-Chitigua. 

La principal ciudad del área es Calama y entorno a esta, se encuentran algu-
nos de los principales yacimientos de Chile (Figura 1). 

METODOLOGÍA 

Para determinar los blancos de interés, se utilizaron seis coberturas para rea-
lizar los análisis. Los cuales se hicieron en las siguientes plataformas: Google Earth 
Engine (GEE) y European Space Agency (ESA). Mediante los siguientes softwares: 
Qgis 3.14, Sentinel Application Platform (SNAP) y R Studio. 

Se genera un esquema del proceso y se construye un diagrama de flujo 
(Figura 2), en el que se detallan los procesos que se realizan con cada uno de los 
insumos, para determinar las variables que se utilizan en el análisis.  

• Imagen Landsat 8  

• Imagen Radar SAR  

• Alteración Hidrotermal Aster  

• Franjas Metalogénicas 

• Fallas geológicas 

• Geofísica (Magnetometría) 

• Geoquímica muestras de roca, análisis de cobre (Cu) 

 
Variables del estudio. 
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Geología 

Debido a la extensión del área del 
proyecto, la geología representa un desa-
fío importante, ya que el objetivo es lo-
grar predecirla con Machine Learning 
(con el software R), a través de una clasi-
ficación supervisada con muestras en el 
área. 

La cobertura que permite realizar 
la predicción es un ráster agrupado 
(stack) de una colección de imágenes 
Landsat 8, procesadas en Google Earth 
Engine (Gorelick et al., 2007), más ima-
gen de Radar SAR (modificado de Coper-
nicus Sentinel, dato 2019), procesada en 
SNAP e índices de alteración hidrotermal 
(Sultan et al., 1986; Sabins, 1999; Gad & 
Kusky, 2006). 

En total, el stack de ráster contiene 
18 bandas que fueron utilizadas para la 
clasificación de la geología en el área de 
estudio. 

Además, como predictores se dis-
pone de 2800 geopuntos (puntos de con-
trol geológico) con 29 clases (Figura 3), 
correspondientes a muestras que identifi-
can el tipo de roca o suelo y su edad geo-
lógica. 

Figura 1. Área de estudio para 

la búsqueda de blancos de 

exploración de interés minero. 

Figura 2. Diagrama de flujo 

del proceso de análisis para 

la identificación de nuevos 

blancos de  
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Debido a la dispersión de la información, existen zonas con muy pocos datos, 
lo que representa un desafío en la predicción, sumado a que la geología es clave 
como insumo base, para el análisis de exploración, por ejemplo, las unidades intru-
sivas (las que se forman a partir de un enfriamiento lento, a gran profundidad y en 
grandes masas del magma (Aguilar, 2008)) son las que alojan los principales yaci-
mientos de la zona. 

Figura 3. Distribución de 

los 2800 geopuntos en el 

área de estudio (izquierda). 

Clases predictoras para 

obtener la del 

sector   

Se realiza una programación 
en R Studio, para evaluar dos tipos 
de clasificación supervisada: Support 
vector machine (SVM) y Principal 
Component Analysis (PCA). 

De los dos resultados obteni-
dos, el SVM (Tabla 1) logró una exac-
titud de un 84 %, por sobre PCA que 
obtuvo un 73 %. 

Tabla 1. Matriz de confusión SVM 

clasificación Geología. 
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Luego aplica un filtro de mayoría y Aing, para eliminar la 
dispersión de píxeles  (efecto y pimienta), con lo que se obtiene la 
geología del área de estudio (  

Figura 4. Resultado de la 

clasificación supervisada 

aplicando SVM, para prede-

cir las unidades geológicas 

presentes en el área de 

estudio. 
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El siguiente proceso es la reclasificación por grupos de roca y edades, según 
importancia para la exploración minera (Villela y Cantallopts, 2016). Se distinguen 
tres principales grupos: Rocas Intrusivas (Intrusivas Paleozoico, Intrusivo Cretácico, 
Intrusivo Eoceno e Intrusivo Paleoceno), Rocas Volcánicas (Volcánico Paleoceno y 
Volcano Sedimentario Cretácico) y Rocas Estratificadas (Estratificadas Paleozoico, 
Estratificado Cretácico, Estratificados Jurásico y Estratificado Eoceno).  

Cabe señalar que en esta etapa se descartan todos los tipos de depósitos 
(Aluvial Coluvial Pleistoceno-Holoceno, Antrópico, Antrópico Relave, Calizas Mio-
ceno Superior Plioceno, Ciudad, Depósito aluvial coluvial y Plantaciones), por no 
presentar interés prospectivo, por lo cual se con valor cero.  

De este proceso, se obtienen tres ráster que se les aplica un análisis multicri-
terio, Analytic Hierarchy Process (AHP), para lo cual son estandarizados según ido-
neidad como roca huésped para albergar yacimientos (Aguilar, 2008), luego se cons-
truye una matriz (Tabla 2), donde se le asignan pesos de importancia a cada variable 
para finalmente obtener un ráster de favorabilidad geológica para prospectos mine-
ros (Figura 11). 

Tabla 2. Matriz de pesos de 

factores en los tres ráster 

reclasificados y estandari-

zados de la cobertura de 

 

Alteración hidrotermal 

Esta cobertura es un insumo que fue proporcionado por la Compañía Minera 
Sumitomo Metal Mining Chile, para el desarrollo de este estudio, la cual encargó a 
Sumie Consultant Co. Ltd, en el 2006, realizar un análisis de imágenes ASTER en 
Chile, con el propósito de extraer regiones de interés de depósitos de cobre y oro. 

Se trabajó con siete tipos de alteración existentes en el área; calcita, epidota, 
clorita, illita, jarosita, caolinita, alunita pirofilita. Estas fueron agrupadas según im-
portancia para la detección de pórfidos cupríferos, según Lowell y Gilbert, 1970. 
Fueron reclasificados en tres grupos característicos de este tipo de depósitos cuprí-
feros. El primer grupo es alteración propilítica (calcita, epidota, clorita); el segundo 
es fílica (illita, clorita) y el tercer grupo es argílica avanzada (caolinita, jarosita, aluni-
ta pirofilita) (Figura 5). 

Posterior a la reclasificación se procede a la aplicación del AHP, para lo cual 
se estandarizan los valores (Astudillo, 2008) de las tres variables (alteración propilí-
tica, alteración fílica y alteración argílica avanzada). Luego se construye una matriz 
(Tabla 3), donde se le asignan pesos de importancia a cada variable de alteración, 
para finalmente obtener un ráster de favorabilidad de alteraciones hidrotermales 
para pórfidos cupríferos (Figura 12). 
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Franjas metalogénicas 

Corresponden a las macro unidades emplazadas paralelas a la zona de 
subducción entre la Placa de Nazca y la Placa Sudamericana. Dicha convergen-
cia permite las condiciones para la generación de un conjunto de yacimientos 
alineados con una determinada edad geológica y agrupados en estas franjas 
(Camus, 2003). 

Las franjas metalogénicas de mayor importancia económica en Chile son 
de edades: Jurásico, Cretác co temprano, Paleoceno-Eoceno temprano, Eoceno 
tardío-Oligoceno temprano, Mioceno temprano a medio y Mioceno medio a Plio-
ceno temprano. 

Para la construcción de las franjas, se modificó el Mapa Geológico de Chi-
le, 2003 (Sernageom n), categorizando 11 clases (Figura 6); Basamento metamór-
fico Paleozoico, Volcanismo (Cenozo co), Sedimentario (Moderno), Sedimentario 
Marino (Mesozoico), Sedimentario (Terciario), Sed mentario (Mesozoico), Volca-
nismo (Mesozoico), Intrusivo (Mioceno-Plioceno), Intrusivo (Eoceno-Oligoceno), 

Figura 5. Alteraciones hi-

drotermales obtenidas con 

índices  del sensor ASTER,  

2006.  Alteración propilítica 

alteración fílica 

(centro) y alteración argílica 

avanzada  

Tabla 3. Matriz de pesos de 

factores en los tres ráster 

reclasificados y estandariza-

dos de la cobertura de 
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Intrus vo (Paleoceno) e Intrusivo (Mesozoico). Estas fueron rasterizadas y posterior-
mente se estandarizaron según su importancia (Tabla 4); principalmente, por proce-
so de mineralización (Sillitoe y Perelló, 2005; Maksaev et al., 2007).  Esto con el fin de 
aplicar AHP y así obtener un ráster de favorabilidad metalogénica para def n r blan-
cos de exploración (Figura 13). 

Tabla 4. Matriz de cálculo de pesos de factores en 

los 11 ráster reclasificados y estandarizados de la 

cobertura de  

Figura 6. Franjas metalo-

génicas, del área de estu-

dio agrupadas para definir 

blancos de  
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Fallas geológicas 

El sistema de fallas estudiado de rumbo principalmente norte-sur y sureste
-noroeste, es paralelo a la zona de subducción chileno-peruana, en el norte de 
Chile. Se considera relacionado con un importante fenómeno estructural de 
transpresión (Riedel, 1929), ocurrido durante el Eoceno tardío-Oligoceno a lo lar-
go de sus principales fallas (Mpodozis et al., 1993; Maksaev y Zentilli, 1999). 

Esta cobertura corresponde a una compilación de las estructuras del Mapa 
Geológico de Chile, 2003 (Sernageomin) y estructuras Niemeyer, 2008 (Figura 7). 
Las fallas fueron categorizadas según su rumbo y estandarizadas (Niemeyer y 
Urrutia, 2009), para posteriormente realizar un análisis AHP, con el fin de obtener 
un ráster de favorabilidad de fallas geológicas para identificar prospectos mine-
ros (Figura 14). 

Figura 7. Fallas geológicas, 

categorizadas y estandari-

zadas para blancos de ex-

ploración (Niemeyer y Urru-

tia, 2009), del área de estu-

dio. 

Geofísica 

El principal uso de la geofísica en la exploración minera y, específicamente, 
en la identificación de pórfidos cupríferos es su aplicación en la detección de ano-
malías y en la presencia de magnetita hidrotermal o destrucción de minerales mag-
néticos (Piñana y Vivallos, 2015) por alteración fílica. 
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Para este trabajo, se cuenta con un dato aeromagnético de la zona de estudio 
(Figura 8) y con lineamientos geofísicos (magnéticos y señal analítica) que fueron 
categorizados y estandarizados según el rumbo utilizado en las clases de las fallas 
geológicas  de este estudio (Mpodozis et al., 1993; Maksaev y Zentilli, 1999), para 
posteriormente generar mediante AHP un modelo de Favorabilidad geofísica para 
blancos de exploración (Figura 15). 

Figura 8. Fallas geológicas, 

categorizadas y estandari-

zadas para blancos de 

exploración (Niemeyer y 

Urrutia, 2009), del área de 

estudio. 

AHP a variables blancos de ex-

ploración (targets) 

Una vez que se tienen los 
resultados de las cinco variables 
de blancos de exploración 
(targets), se procede a la realiza-
ción mediante análisis multicrite-
rio (AHP), para obtener el ráster 
de Blancos de Exploración de re-
cursos minerales metálicos. En 
resumen, es la suma de todas las 
variables por un peso según im-
portancia prospectiva. Cabe seña-
lar que las variables vienen estan-
darizadas y normalizadas en esca-
la de 0 a 1, por lo que se procede 
a construir la matriz de asignación 
de pesos a cada variable (Tabla 5). 

Los ráster que serán utiliza-
dos en la matriz son los siguien-
tes: 

-Favorabilidad Geológica para 
blancos de exploración; 

-Favorabilidad Alteración para 
blancos de exploración; 

-Favorabilidad Franjas Metalogé-
nicas para blancos de exploración; 

-Favorabilidad Fallas Geológicas 
para blancos de exploración; 

-Favorabilidad de Lineamientos 
geofísicos para blancos de explo-
ración.  

Tabla 5. Matriz de cálculo 

de pesos de las variables 

resultantes, realizado a los 

5 ráster de favorabilidad 

para blancos de explora-

ción. 
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De estos pesos se obtiene un mapa que muestra las zonas más idóneas para 
realizar exploración geológica y minera. Producto que se le denomina, Blancos de 
Exploración de Recursos Minerales Metálicos (Figura 16). 

Geoquímica 

La geoquímica como insumo para determinar blancos de exploración geológi-
ca resulta un método indirecto, ya que generalmente el blanco de interés se encuen-
tra definido con anterioridad y, por lo tanto, la geoquímica de superficie es un valida-
dor de un blanco. Cabe señalar que su principal ventaja, es la rapidez de los resulta-
dos y es de los menos costosos económicamente en la exploración. 

Es importante señalar que la geoquímica se ocupa de determinar la abundan-
cia relativa y absoluta de los elementos de la tierra y del estudio de su distribución y  
dispersión (Rose et al., 1979). 

Para este estudio, se cuenta con 1567 muestras de roca de superficie (Figura 9) 
con los datos de concentración de Cu. Corresponden a diversas campañas realizadas 
durante más de 15 años, representando un dato duro en toda el área de estudio. De-
bido a que no tienen una continuidad espacial, por ser de distintos proyectos, su dis-
tribución es muy aleatoria y genera zonas con agrupamientos de datos (clúster), lo 
que imposibilitó realizar una interpolación con los datos (Figura 10). 

Figura 9. Distribución de las 

muestras de roca, se puede 

apreciar los clústeres con 

datos (izquierda) y las con-

centraciones de Cu en el 

área de estudio (derecha). 
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Figura 10. Interpolación 

Kriging del Cu en el área de 

estudio. 

Sin embargo, se cambia la estrategia y no es utilizada como otra de las 
variables para determinar los blancos de exploración, por el contrario, se aplica 
para predecir el Cu en el área de estudio, a través de Machine Learning (usando 
el software R Studio), por medio de una regresión lineal. 

El objetivo es obtener un ráster complementario al de los blancos de inte-
rés, para generar un nuevo producto que considere el resultado del análisis mul-
ticriterio (AHP) de las variables vistas anteriormente (Geología, Alteración, Fallas, 
Franjas y Geofísica), más el resultado de la predicción del Cu. 

De esta forma, lo primero que se realiza es un cruce de la ubicación de las 
muestras de Cu con las firmas espectrales de la imagen utilizada en este trabajo, 
es decir, cada punto se cruza con las 18 bandas de la imagen Landsat 
8+SAR+índices y se obtiene el valor píxel de esa intersección para cada muestra 
(Tabla 6). 

Tabla. 6: Resultado del cru-

ce de las muestras de roca 

(Cu) y las firmas espectra-

les de la imagen Landsat 

8+SAR+índices 

Luego, se entrena el 
modelo de regresión con 
PLS, RF y SVM. Se compara 
la performance de los tres 
modelos usando el error cua-
drático medio (RMSE), dando 
como mejor resultado el PLS, 
por tener el menor RMSE 
(Gráfico 1). 

Gráfico 1. RMSE de los va-

lores observados versus 

los valores predichos. 
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Finalmente, se procede con PLS a realizar la predicción del Cu sobre la ima-
gen Landsat 8+SAR+índices (Figura 17). 

Luego, el resultado de la predicción del Cu se suma al resultado del análisis 
multicriterio de todas las variables (Blancos de Exploración de Recursos Minerales 
Metálicos), y se obtiene la intersección de los productos para finalmente tener una 
cobertura vectorial (shape) correspondiente a los mejores blancos prospectivos pa-
ra la exploración minera, entre los 21°30’ y los 23°30’ de latitud sur, de la Región de 
Antofagasta (Figura 18). 

RESULTADOS 

A continuación, se mostrarán los resultados obtenidos para cada variable de 
este trabajo.  

Figura 11. Mapa de Favora-

bilidad geológica, se apre-

cian en naranjos y rojo las 

zonas con potencial pros-

pectivo. 
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Figura 12. Mapa de Favora-

bilidad de Alteración Hidro-

termal, se aprecian en ama-

rillos, naranjos y rojo las 

mejores zonas con poten-

cial prospectivo. 
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Figura 13. Mapa de Favora-

bilidad de Franjas Metalogé-

nicas, se destacan en colo-

res azules y celestes oscu-

ros las mejores zonas con 

potencial prospectivo. 
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Figura 14. Mapa de Favora-

bilidad de Fallas Geológi-

cas, se destacan en colo-

res amarillos, naranjos y 

rojo las principales estruc-

turas (Traza Falla Oeste) 

que contienen mineraliza-

ción. 
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Figura 15. Mapa de Favora-

bilidad de Lineamientos 

magnéticos, se destacan en 

colores naranjos y rojo el 

límite entre un bajo y un alto 

magnético, característicos 

de los yacimientos de esta 

zona. 
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Figura 16. Mapa de áreas 

prospectivas de recursos 

minerales metálicos, se 

destaca en color naranjos 

y rojos las zonas de mejor 

ponderación (derecha), se 

valida el resultado con la 

incorporación de los prin-

cipales yacimientos del 

área como; Chuquicama-

ta, Spence, Sierra Gorda, 

entre otros (centro), se 

cargan las áreas del Sis-

tema de Información Geo-

lógica de Exploración 

(SIGEX) reportados entre 

el 2013 y el 2017 del Ser-

nageomin, para ver que 

se ha explorado de los 

blancos obtenidos. 

Figura 17. Mapa de predic-

ción del Cu en superficie, 

en color rojo destaca las 

zonas de mayor interés 

(derecha) y se valida el 

resultado con la incorpora-

ción de los principales ya-

cimientos del área 

(izquierda). 
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Figura 18. Definición de 

blancos de interés para 

exploración minera, se ob-

tiene con la suma del mapa 

de áreas prospectivas más 

el de predicción del Cu, 

definiendo varios lugares 

de interés para posibles 

futuros yacimientos. 
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CONCLUSIONES 

El presente estudio(*) utilizó como estructura de análisis una rama de la inteli-
gencia artificial (Machine Learning) y el análisis multicriterio, para determinar blan-
cos de exploración minera.  

Cabe señalar que la exploración geológica en Chile tiene una metodología de 
trabajo muy madura y que ha sido probada durante décadas con excelentes resulta-
dos, Chuquicamata, El Teniente, Collahuasi, Spence, Gaby, solo por nombrar algu-
nos. Así también, como ha habido éxitos, también hay muchos proyectos que no 
estuvieron a la altura de lo que se requería y en la evaluación fueron descartados, 
por tener un bajo interés prospectivo. Las razones son múltiples, por ejemplo, malos 
resultados de las campañas de sondaje, por las bajas leyes del mineral, por encon-
trarse cubierto el yacimiento (potencial profundo), entre otras. Cada una de estas 
operaciones involucran millones de pesos a los inversionistas, los que cada vez es-
tán más conservadores a la hora de explorar, por los factores mencionados anterior-
mente.  

En este contexto, el estudio se enfocó en dar una mirada a la utilización de los 
datos y analizarlos en múltiples dimensiones y niveles. Gran parte de las empresas 
cuentan con grandes repositorios de datos que generalmente son analizados de for-
ma aislada, sin extrapolarlos a otras variables y quedando la mayoría de las veces 
almacenados en los datos históricos de una empresa. Sin embargo, la utilización del 
Machine Learning ofrece una nueva perspectiva, ya que permite analizar datos a par-
tir de datos, correlacionándolos, extrayendo información, clasificándolos, clusteri-
zando o realizando regresiones. Es decir, este tipo de modelos permite obtener nue-
vos resultados y una nueva mirada de los datos, a través de la programación de al-
goritmos que interrelacionen la información de las variables. El Machine Learning 
construye un algoritmo a medida de cada necesidad, con las variables y dimensio-
nes que sean requeridas.  

Este trabajo no consideró otros niveles de datos, que hubiesen nutrido aún 
más el modelo predictivo como, por ejemplo, información de sondaje, imágenes hi-
perespectrales, medición estructural, espectrómetro de minerales (Terraspec), por 
nombrar algunas. Por lo tanto, el método tiene la capacidad de hacer análisis y cruce 
de las variables con la información que esté disponible. El algoritmo permite la para-
metrización de todas las variables, así como el ajuste de la performance del modelo. 

Con respecto a los resultados obtenidos, lo primero que resalta es que tanto 
en el análisis multicriterio como en la predicción con Machine Learning del Cu, se 
destacan los grandes yacimientos del área: Chuquicamata, Sierra Gorda, Spence, 
Esperanza, Gaby, El Abra, Distrito Centinela, Radomiro Tomic, Mansa Mina y Polo 
Sur. Esto sirve como primer validador del modelo. Un segundo elemento validador 
es la incorporación de los proyectos reportados por las empresas entre el 2013 y el 
2017 a Sernageomin a través de SIGEX, donde algunos de estos proyectos fueron 
trabajos de exploración en los blancos obtenidos en los resultados de este trabajo.  

Para finalizar, es importante señalar que el uso de inteligencia artificial, espe-
cíficamente en trabajos de exploración geológica, requiere de toda la información 
que esté disponible para el proyecto, y que se encuentre espacialmente bien ubica-
da, para que el modelo sea coherente. Toda esta información sustenta al algoritmo 
predictivo, ya que, si hay inconsistencias en la información ingresada al modelo, es-
te va a predecir erróneamente y los resultados serán incorrectos. Resulta también 
fundamental contar con especialistas, cuyo conocimiento geológico permita ir para-
metrizando, ajustando y evaluando el modelo resultante.  

 

https://www.sernageomin.cl/sigex/ 

(*) El autor agradece a la Geóloga Paula Muñoz (Universidad de Chile), Sumitomo Metal Mining Chi-

le, por su apoyo en el desarrollo de este trabajo de investigación. 
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