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Analisis multicriterio y prediccion

con Machine Learning

para determinar blancos de exploracion de
porfidos cupriferos en la franja

Paleoceno-Oligoceno, region de Antofagasta, Chile

RESUMEN

En la actualidad, la exploracion geolégica esta procesando una gran
cantidad de datos geoldgicos y geoquimicos, capturados mediante pro-
ductos geoespaciales y tecnologia, que permiten definir un area de in-
terés. Por otra parte, la inteligencia artificial intenta proponer solucio-
nes al trabajo con datos geocientificos, analizando millones de datos en
diferentes dimensiones y épocas. Como ciencia de datos, permite
explorar, analizar y predecir informacion a partir de los mismos datos.

Este estudio se ubica entre la latitud 21°30°S y 23°30°'S, regién de Anto-
fagasta, Chile; analiza una zona que para algunas empresas mineras
y de inversion esta considerada madura en términos de exploracion, y
cuyos depodsitos mas expuestos o evidentes ya han sido encontrados.
Ante esta situacion se busca aclarar, jqué tan conveniente es seguir
explorando esta zona? Esto es parte esencial de lo que se abordara en
este trabajo.

El area tiene caracteristicas mineralégicas correspondientes a porfidos
cupriferos metalicos, depdsitos Cu-(Mo), de los mas importantes a nivel
mundial. Se encuentra ubicada geolégicamente en la franja Eoceno-
Oligoceno paralela a la zona de subduccidn, entre la Placa de Nazca y la
Placa Sudamericana. Dicha convergencia de placas ha generado una
serie de yacimientos alineados en torno a la evolucién geologica de la
falla oeste.

Se busca definir potenciales blancos de exploracion minera en la zona
mencionada, utilizando Machine Learning y Analisis Multicriterio (AHP)
con las siguientes variables: geologia, fallas geoldgicas, alteracion hi-
drotermal, franjas metalogénicas, geofisica y muestras de geoquimica.
Cada una de ellas es analizada y, ademas, se le asignan puntajes de
importancia para determinar las zonas de interés prospectivo minero.
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INTRODUCCION

El norte de Chile es un constante desafio para la mineria. El tiempo de cami-
nar por el desierto y encontrar yacimientos, se podria afirmar que es parte del pasa-
do. Hoy, para definir un area de interés o blancos, se requiere de mayores insumos
y tecnologia. Cada vez son menos los potenciales lugares prospectivos superficiales
o visibles al especialista, por lo tanto, se necesita el uso de nuevas metodologias
para encontrar un blanco de exploracion.

La zona que se analizara es considerada madura para algunas empresas, en
términos de exploracion, pues sus depodsitos mas expuestos o evidentes ya han si-
do encontrados. Ante esta situacidon se busca aclarar cuan conveniente es seguir
explorando esta zona. Esto es parte esencial de lo que se abordara en este trabajo.

El area tiene caracteristicas mineraldgicas correspondientes a porfidos cupri-
feros (Maksaev et al., 2007) de los mas importantes a nivel mundial. Se encuentra
ubicada geoldgicamente en la franja Eoceno-Oligoceno paralela a la zona de sub-
duccion entre la Placa de Nazca y la Placa Sudamericana. Dicha convergencia de
placas ha generado una serie de yacimientos alineados en torno a la evolucién geo-
I6gica de la falla oeste (Ossandén et al., 2001).

Este trabajo intentara definir potenciales blancos de exploracién minera en la
zona mencionada, utilizando las siguientes variables: geologia, fallas, alteraciéon hi-
drotermal, franjas metalogénicas, geofisica y muestras de geoquimica.

Objetivo

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

Para determinar los blancos de interés se aplicardn metodologias, adquiridas
en el Diplomado en Geomatica Aplicada, tales como; Geoprocesamiento, Geoesta-
distica, Machine Learning, Radar, Multiespectral, entre otros.

Area de estudio

El area de estudio corresponde a un sector de 23.000 km?, correspondiente a
ocho cuadrangulos del Sernageomin (Servicio Nacional de Geologia y Mineria). Ho-
jas: Pampa Union, Cerro Quimal, Sierra Gorda, Moctezuma-Llano De Quimal, Rio
Salvador, Calama, Sierra De Moreno y Cerro Jaspe-Chitigua.

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

METODOLOGIA

Para determinar los blancos de interés, se utilizaron seis coberturas para rea-
lizar los andlisis. 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 analisis.

. Imagen Landsat 8

. Imagen Radar SAR

. Alteracion Hidrotermal Aster Variables del estudio.
. Franjas Metalogénicas

. Fallas geoldgicas

o Geofisica (Magnetometria)

. Geoquimica muestras de roca, anélisis de cobre (Cu)

I ——————
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Geologia

Debido a la extension del area del
proyecto, la geologia representa un desa-
fio importante, ya que el objetivo es lo-
grar predecirla con Machine Learning
(con el software R), a través de una clasi-
ficacion supervisada con muestras en el
area.

La cobertura que permite realizar
la prediccién es un raster agrupado
(stack) de una coleccion de imagenes
Landsat 8, procesadas en Google Earth
Engine (Gorelick et a/, 2007), mas ima-
gen de Radar SAR (modificado de Coper-
nicus Sentinel, dato 2019), procesada en
SNAP e indices de alteracién hidrotermal
(Sultan et al., 1986; Sabins, 1999; Gad &
Kusky, 2006).

En total, el stack de raster contiene
18 bandas que fueron utilizadas para la
clasificacion de la geologia en el area de
estudio.

Ademas, como predictores se dis-
pone de 2800 geopuntos (puntos de con-
trol geoldgico) con 29 clases (Figura 3),
correspondientes a muestras que identifi-
can el tipo de roca o suelo y su edad geo-
l6gica.
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Figura 2. Diagrama de flujo
del proceso de anélisis para
la identificacion de nuevos
blancos de exploracién.
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Debido a la dispersidon de la informacidn, existen zonas con muy pocos datos,
lo que representa un desafio en la prediccion, sumado a que la geologia es clave
como insumo base, para el andlisis de exploracién, 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.
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Overall Statistics
Accuracy : @.8417

95% (T : (@.8277, @.8551)
No Information Rate : @.1894

Fryatue [hce > NIRD & < 22028 Tabla 1. Matriz de confusion SVM
Kappa : @.8254 . ., L,
clasificacion Geologia.

Mcnemar's Test P-Value : NA
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Luego se aplica un filtro de mayoria (Sovanny Aing,2015), para eliminar la
dispersion de pixeles individuales (efecto sal y pimienta), con lo que se obtiene la

geologia del area de estudio (Figura 4).
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El siguiente proceso es la reclasificacién por grupos de roca y edades, segun
importancia para la exploracion minera (Villela y Cantallopts, 2016). Se distinguen
tres principales grupos: Rocas Intrusivas (Intrusivas Paleozoico, Intrusivo Cretacico,
Intrusivo Eoceno e Intrusivo Paleoceno), Rocas Volcanicas (Volcanico Paleoceno y
Volcano Sedimentario Cretacico) y Rocas Estratificadas (Estratificadas Paleozoico,
Estratificado Cretacico, Estratificados Jurasico y Estratificado Eoceno).

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

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

Intrusivo estratificado |Volcanicas

Intrusivo
estratificado
Volcanicas
Suma

7

Intrusivo |estratificado| Volcénicas PESO

Intrusivo

0.74471254

0.793650794

0.63636364

0.72490899

estratificado

0.14894251

0.158730159

0.27272727

0.19346665

Volcanicas

0.10634495

0.047619048

0.09090909

0.08162436

Tabla 2. Matriz de pesos de
factores en los tres raster
reclasificados y estandari-
zados de la cobertura de
geologia.

A 3.09011566
cl 0.04505783
Cl/2  0.02252891

CR | 00388429 —>

Como CR<0.1. se puede concluir
que los resultados son consistentes.

Alteracion hidrotermal

Esta cobertura es un insumo que fue proporcionado por la Compania Minera
Sumitomo Metal Mining Chile, para el desarrollo de este estudio, la cual encargé a
Sumie Consultant Co. Ltd, en el 2006, realizar un analisis de imagenes ASTER en
Chile, con el propésito de extraer regiones de interés de depdsitos de cobre y oro.

Se trabajo con siete tipos de alteracion existentes en el area; calcita, epidota,
clorita, illita, jarosita, caolinita, alunita pirofilita. Estas fueron agrupadas segun im-
portancia para la deteccion de porfidos cupriferos, segun Lowell y Gilbert, 1970.
Fueron reclasificados en tres grupos caracteristicos de este tipo de depdsitos cupri-
feros. El primer grupo es alteracion propilitica (calcita, epidota, clorita); el segundo
es filica (illita, clorita) y el tercer grupo es argilica avanzada (caolinita, jarosita, aluni-
ta pirofilita) (Figura 5).

Posterior a la reclasificacion se procede a la aplicacién del AHP, para lo cual
se estandarizan los valores (Astudillo, 2008) de las tres variables (alteracion propili-
tica, alteracion filica y alteracion argilica avanzada). Luego se construye una matriz
(Tabla 3), donde se le asignan pesos de importancia a cada variable de alteracion,
para finalmente obtener un raster de favorabilidad de alteraciones hidrotermales
para porfidos cupriferos (Figura 12).

I ——————
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]
Akeracin Prozilitica

propilitico filico largl'lico avan.
propilitico 1 7 0.3333
filico 0.1428 1 0.1428
argilico avan. 3 7 1
Suma 4.1428 15 1.4761

propilitico filico largl'lico avan PESO

propilitico 0.24138264| 0.466666667| 0.22579771| 0.31128234

filico 0.03446944| 0.066666667| 0.09674141| 0.06595917

argilico avan.| 0.72414792| 0.466666667| 0.67746088| 0.62275849

3 3.19822188
cl 0.09911094
Cl/2 0.04955547

Como CR< 0.1, se puede concluir
CR 0.08544047 =P

que los resultados son consistentes.

Franjas metalogénicas

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

Las franjas metalogénicas de mayor importancia econdmica en Chile son
de edades: Jurasico, Cretacico temprano, Paleoceno-Eoceno temprano, Eoceno
tardio-Oligoceno temprano, Mioceno temprano a medio y Mioceno medio a Plio-
ceno temprano.

Para la construccién de las franjas, se modificé el Mapa Geolégico de Chi-
le, 2003 (Sernageomin), categorizando 11 clases (Figura 6); Basamento metamor-
fico Paleozoico, Volcanismo (Cenozoico), Sedimentario (Moderno), Sedimentario
Marino (Mesozoico), Sedimentario (Terciario), Sedimentario (Mesozoico), Volca-
nismo (Mesozoico), Intrusivo (Mioceno-Plioceno), Intrusivo (Eoceno-Oligoceno),

Cartografo.CL/701-2021

Figura 5. Alteraciones hi-
drotermales obtenidas con
indices del sensor ASTER,
2006. Alteracion propilitica
(izquierda), alteracion filica
(centro) y alteracion argilica
avanzada (derecha).

Tabla 3. Matriz de pesos de
factores en los tres raster
reclasificados y estandariza-
dos de la cobertura de alte-
racion hidrotermal.
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Intrusivo (Paleoceno) e Intrusivo (Mesozoico). Estas fueron rasterizadas y posterior-
mente se estandarizaron segun su importancia (Tabla 4); principalmente, por proce-
so de mineralizacién (Sillitoe y Perell6, 2005; Maksaev et al., 2007). Esto con el fin de
aplicar AHP y asi obtener un raster de favorabilidad metalogénica para definir blan-
cos de exploracion (Figura 13).

450000

FBO0I00

7550000

7500000

7450000

500000

550000

| Franjas Metalogénicas

|:| Basamento metamdrfico Paleozoico
[ volcanicas (Cenozoico)
[ sedimentarias (Modemo)

[ sedimentarias Marinas {Mesozoico)

Sedimentarias (Terciario)
|:| Sedimentarias (Mesozoico}
B volcanicas (Mesozoico)

B intrusivos {Eoceno - Oligoceno)
[ mtrusivos {Paleoceno)

[ mtrusivos {Mesozoico)

Figura 6. Franjas metalo-
génicas, del area de estu-
dio agrupadas para definir
blancos de exploracion.

Sedimentario (Moderng)

WVolcanismao [Messzoico) | Intrusivo (Escena-Ol

Intrusive [Paleacens] |Intrusive (Mesozoica)

5| 1 1 1
02 0.1428| 0.1428) 0.1428|
02 01123 01111

Sedimentaric Marino (Mesorolco) 0.3383 1] 0.1111) 01111
Sedimentario [Terclario) 0.1111 0.3333] 1]

Sedimentario (Mesozsico) 01111 03333| 1]

Volcanisma (Mesozoica) 02 5 5

Intrusiva (Eoeene-Oligacens) 1 7 B

Intrusivo (Palecceno) 1 7 k)

Intrusive (Mesoeico) 1 ? 9
|Suml 28444 333333 ]

[Basarments metamal Veleanisme Sedimentario Sedimentario Maring Sedimentario (Terciario) | Sedimentaria o) | Voleanismo (Mesoznico) | Intrusive (Eocenc-Oligocena)
[Basamento metamérfico Paleazoico 0.206423812 0.1500006 01875 01875 01875 0178571429 0.319488818
Volcanismo (Cenozoico) 0041284782 003000012 0.0625 0.0625 00625 0.007142857] 0.045623003 I
Sedimentario [Moderna) 0022533697 0.00999904 0.020833333) 0020833333 0.020833333] 0007142857 | 0.035495208 0012726231
Sedimentario Marino (Mesozolca) 0.022933697 0.00999904 0.020833333 0.020833333 0.020833333) 0.007142857) 0.035495208 0012726231
Sedimentario (Terciario) 0.022933697 000999904 0.020833333) 0.020833333 0.020833333] 0.007142857] 0.035495208
Sedimentario IMnnmlmI 0.022933697 0.00999904 0.020833333) 0.020833333 0.020833333 0007142857 0.035495208 0.012726231 i
0.041284782 0.1500006 0. 0. 0] 0.045623003
Intrusivo (Eocenc-Oligocena) 0.206423912| 021000084 0.1875 01875 01875 0.25] 0.319488818 0572737685
intrusivo (Paleccenc) 0206423912 021000084 0.1875 0.1875 0.1875| 0.25| 0.063897764 0114547537 0.114547537
[Intrusive (Mesozoico) 0206423512 021000084 0.1875) 01875 0.1875] 0.25] 0.063897764 0114547537 0.114547537
L 11.69191517
CI/Cz' oossisisy Tabla 4. Matriz de célculo de pesos de factores en

CR

0.034595758

Como CR<0.1, se puede concluir
que los resultados son consistentes.

Cartografo.CL/701-2021

los 11 raster reclasificados y estandarizados de la
cobertura de franjas metalogénicas
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Fallas geologicas

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

Esta cobertura corresponde a una compilacién de las estructuras del Mapa
Geoldégico de Chile, 2003 (Sernageomin) y estructuras Niemeyer, 2008 (Figura 7).
Las fallas fueron categorizadas segun su rumbo y estandarizadas (Niemeyer y
Urrutia, 2009), para posteriormente realizar un analisis AHP, con el fin de obtener
un raster de favorabilidad de fallas geoldgicas para identificar prospectos mine-
ros (Figura 14).
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Geofisica

El principal uso de la geofisica en la exploracién minera y, especificamente,
en la identificacion de pérfidos cupriferos es su aplicacién en la deteccion de ano-
malias y en la presencia de magnetita hidrotermal o destruccién de minerales mag-
néticos (Pinana y Vivallos, 2015) por alteracion filica.

-
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Para este trabajo, se cuenta con un dato aeromagnético de la zona de estudio
(Figura 8) y con lineamientos geofisicos (magnéticos y senal analitica) que fueron
categorizados y estandarizados segun el rumbo utilizado en las clases de las fallas
geoldgicas de este estudio (Mpodozis et al, 1993; Maksaev y Zentilli, 1999), para
posteriormente generar mediante AHP un modelo de Favorabilidad geofisica para
blancos de exploracién (Figura 15).

450000 550000

500000

AHP a variables blancos de ex-
ploracién (targets)

Una vez que se tienen los
resultados de las cinco variables
de blancos de exploracion
(targets), se procede a la realiza-
cién mediante analisis multicrite-
rio (AHP), para obtener el raster
de Blancos de Exploracién de re-
cursos minerales metalicos. En
resumen, es la suma de todas las
variables por un peso segun im-
portancia prospectiva. Cabe sena-
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 asignacion
de pesos a cada variable (Tabla 5).

Lineamientos Magnéticos
-y _AS

Los raster que seran utiliza-
dos en la matriz son los siguien-

— Mag

tes:

-Favorabilidad Geologica para

blancos de exploracion; . o Fal .
-Favorabilidad Alteracion para 'gura o. raflas geologicas,

categorizadas y estandari-
zadas para blancos de
exploracion (Niemeyer vy
Urrutia, 2009), del area de
estudio.

blancos de exploracién;

-Favorabilidad Franjas Metalogé-
nicas para blancos de exploracién;

-Favorabilidad Fallas Geoldgicas
para blancos de exploracién;

-Favorabilidad de Lineamientos - 5.356500806
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geofisicos para blancos de explo- Cl 0.089125201

racion. Cl/2  0.044562601

CR 039788036

Geologia Alteracion |Franjas Metal| Geofisica | Estructuras

Geologia 1 3 5 3 5

Alteracion 0.333333333 1 3 3 3

Franjas Metal 0.2 0.2 1| 0.33333333] 0.33333333

Geofisica 0.333333333| 0.33333333 3 1 3

Estructuras 0.2| 0.33333333 3| 0.33333333 1

Suma 2.066666667| 4.86666667 15| 7.66666667| 12.3333333

Geologia Alteracion |Franjas Metal |Geofisica  |Estructuras Peso
Geologia 0.483870968| 0.61643836| 0.333333333| 0.39130435| 0.40540541 0.446| Tabla 5. Matriz de célculo
Alteracién 0.161290323| 0.20547945 0.2| 0.39130435| 0.24324324 0.240| de pesos de las variables
Franjas Metal | 0.096774194| 0.04109589| 0.066666667| 0.04347826| 0.02702703 0.055| resultantes, realizado a los
Geofisica 0.161290323| 0.06849315 0.2 0.13043478| 0.24324324 0.161| 5 raster de favorabilidad
Estructuras 0.096774194| 0.06849315 0.2| 0.04347826| 0.08108108 0.098| para blancos de explora-
1| cion.
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De estos pesos se obtiene un mapa que muestra las zonas mas idéneas para
realizar exploracién geoldgica y minera. Producto que se le denomina, Blancos de
Exploracion de Recursos Minerales Metalicos (Figura 16).

Geoquimica

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

Es importante senalar que la geoquimica se ocupa de determinar la abundan-
cia relativa y absoluta de los elementos de la tierra y del estudio de su distribucion y
dispersion (Rose et al., 1979).

Para este estudio, se cuenta con 1567 muestras de roca de superficie (Figura 9)
con los datos de concentracion de Cu. Corresponden a diversas campanas realizadas
durante mas de 15 anos, representando un dato duro en toda el area de estudio. De-
bido a que no tienen una continuidad espacial, por ser de distintos proyectos, su dis-
tribucion es muy aleatoria y genera zonas con agrupamientos de datos (cluster), lo
que imposibilité realizar una interpolacién con los datos (Figura 10).

450000 5500 450000 550000

Figura 9. Distribucion de las
muestras de roca, se puede
: apreciar los clusteres con
R ) Muestras Cu . .

i o datos (izquierda) y las con-
10- 100 centraciones de Cu en el

° 1°°1%% area de estudio (derecha).
@ 1.000- 10.000

I ——————
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Kriging prediction Kriging standard error

Figura 10. Interpolacion
Kriging del Cu en el area de
estudio.

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

El objetivo es obtener un raster complementario al de los blancos de inte-
rés, para generar un nuevo producto que considere el resultado del analisis mul-
ticriterio (AHP) de las variables vistas anteriormente (Geologia, Alteracion, Fallas,

Franjas y Geofisica), mas el resultado de la prediccion del Cu. Tabla. 6: Resultado del cru-

ce de las muestras de roca

De esta forma, lo primero que se realiza es un cruce de la ubicacién de las .
(Cu) y las firmas espectra-

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 les de ,la magen Landsat
8+SAR+indices y se obtiene el valor pixel de esa interseccion para cada muestra 8+SAR+indices

(Tabla 6).

X y Cu_PPM L8_SAR_GEE_PSADS6_AOT.1 L8_SAR_GEE_PSADSG_AOT.2 L8_SAR GEE_PSADS6_AOT.3 L8 SAR_GEE_PSADS6_AOI.4 L8_SAR_GEE_PSADS6_AOI.5 L8_SAR_GEE_PSADS6_AOT.6 L8_SAR_GEE PSADSG_AOT.7 L8_SAR GEE_PSADS6_AOI.8 L8 SAR GEE_|
49759 7022560 21 1.211654425 1711892605  2.21314168 2461659332  3.342936039  2.819793463  1.826545238  0.662035286  1.711892605  1.952772621  1.510493517  1.358332157  1.185525179
497577 TA2460 48 1111427426 1.600775838  2.099108696  2.303612947  3.213487148  2.60734813  1.888660192  0.653218329  1.600775838  2.0074%6064  1.530881763  1.394076974  1.23247683
197693 7020364 149 1.14843168  1.649721265  2.046838522  2.20M16544  2.996330798  2.64203763 1782334447  0.683112979  1.649721265  1.816270351  1.463886738  1.347174883  1.134101868
497993 702222423 1367910843 1.935602427  2.425688028  2.787€35704  3.85541296 3.342565455 1747726083  0.629164279  1.935662427  1.991841316  1.589410067  1.383336213  1.153450012
49799 7A22435 59 1054274201  1.503744125  1.921027064  2.150271654  2.929950476  2.755476475  1.822132309  .655651748 1503744125  1.948436856  1.525200009  1.362595439  1.063318968
193030 702237 44 1,148046643  1.633722900  2.109442009  2.413724422 3297680616  3.03762245)  1.835979930  0.630674723 1633722901  2.018506765  1.56329453  1.366228832  1.885612416
497776 TA2511 34 1.00662448  1.384869456  1.605352044  1.675778@31 2067619085  1.97359252  1.59573853 .776425421  1.384869456  1.493006468  1.287953730  1.233826399  1.84764235
497625 7422607 276 1251791239 1759145141  2.265845299  2.516148329  3.158973032  2.705511093  1.310082435  @.71727258 1750145141  1.795743823  1.304170165  1.255480051  1.167607069
497531 7020558 28 1.350437641  1.936879848  2.744907141  2.883057624  4.067627907  2.647617002  2.032605648  0.678817681  1.936679848  2.097926855  1.481881738  1.410432577  1.536683679
497304 TA2619 29 1074731016 1.65480394  2.10003376  2.047276261  3.449846268  2.67243433 1787672003  0.608731581  1.645480391  2.096558809  1.642757535  1.409666538  1.29690035
497067 TA0742 1 135236966 1.850377798  2.393153906  2.812044889  4.044060099  3.020493260  1.769609391  ©.501769397  1.850377798  2.185534716  1.680847469  1.437662363  1.338875651
497613 7022916 14 1.716517568  2.429037809  3.332403421 3797752142 4522161484  3.432186365 194137454 0.736904979  2,429037809  1.861708999  1.357027050  1.190746983  1.31757462
49790 TH2666 13 1027104034 1451622367  1.769101977  L.9GB177795  2.350529671  2.156645298  1.722400784  ©.752639711  1.451622367  1.619243264  1.328656912  1.194266915  1.089900851
497863 7A20643 18 1.867644072  2.538650513  3.538702965  4.120485783 4976620257  3.611738443  1.894741654  .711064219 2538650513  1.960344434  1.406342745  1.207777262  1.377904058
498116 7420370 7 185263896 2.461926937  3.197824478  3.586183548 4110561848  2.78867L494 1726091584  ©0.77795348  2.461926937  1.669652224  1.285424471  1.146221876  1.474021554

RMSE de los Valores observados vs los valores predichos
Luego, se entrena el

modelo de regresién con g .

PLS, RF y SVM. Se compara -

la performance de los tres _ 21

modelos usando el error cua- g g |

dratico medio (RMSE), dando w o

como mejor resultado el PLS, g 8 |

S el menor RMSE - Grafico 1. RMSE de los va-
' A lores observados versus

los valores predichos.
PLS RF SVM

I ——————
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Finalmente, se procede con PLS a realizar la prediccion del Cu sobre la ima-
gen Landsat 8+SAR+indices (Figura 17).

Luego, el resultado de la prediccion del Cu se suma al resultado del analisis
multicriterio de todas las variables (Blancos de Exploracion de Recursos Minerales
Metalicos), y se obtiene la interseccion de los productos para finalmente tener una
cobertura vectorial (shape) correspondiente a los mejores blancos prospectivos pa-
ra la exploracion minera, entre los 21°30’ y los 23°30’ de latitud sur, de la Regién de
Antofagasta (Figura 18).

RESULTADOS

A continuacion, se mostraran los resultados obtenidos para cada variable de
este trabajo.
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Figura 11. Mapa de Favora-
bilidad geoldgica, se apre-
cian en naranjos y rojo las
zonas con potencial pros-
pectivo.
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Figura 12. Mapa de Favora-
bilidad de Alteracion Hidro-
termal, se aprecian en ama-
rillos, naranjos y rojo las
mejores zonas con poten-
cial prospectivo.
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Favorabilidad Franjas
Metalogénicas
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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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Favorabilidad Fallas
Geoldgicas
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Figura 14. Mapa de Favora-
bilidad de Fallas Geoldgi-
cas, se destacan en colo-
res amarillos, naranjos vy
rojo las principales estruc-
turas (Traza Falla Qeste)
que contienen mineraliza-
cion.
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Figura 15. Mapa de Favora-
bilidad de Lineamientos
magnéticos, se destacan en
colores naranjos y rojo el
limite entre un bajo y un alto
magnético, caracteristicos
de los yacimientos de esta
zona.
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Figura 16. Mapa de areas
prospectivas de recursos
minerales metalicos, se
destaca en color naranjos
y rojos las zonas de mejor
ponderacion (derecha), se
valida el resultado con la
incorporacion de los prin-
cipales vyacimientos del
area como; Chuquicama-
ta, Spence, Sierra Gorda,
entre otros (centro), se
cargan las areas del Sis-
tema de Informacién Geo-
lé6gica de Exploracion
(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-
cion del Cu en superficie,
en color rojo destaca las
zonas de mayor interés
(derecha) y se valida el
resultado con la incorpora-
cion de los principales ya-
cimientos del area
(izquierda).
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Figura 18. Definicion de
blancos de interés para
exploracion minera, se ob-
tiene con la suma del mapa
de areas prospectivas méas
el de prediccion del Cu,
definiendo varios lugares
de interés para posibles
futuros yacimientos.
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CONCLUSIONES

El presente estudio(*) utiliz6 como estructura de analisis una rama de la inteli-
gencia artificial (Machine Learning) y el andlisis multicriterio, para determinar blan-
cos de exploracion minera.

Cabe senalar que la exploracidon geoldgica en Chile tiene una metodologia 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. Asi también, como ha habido éxitos, también hay muchos proyectos que no
estuvieron a la altura de lo que se requeria y en la evaluacion fueron descartados,
por tener un bajo interés prospectivo. Las razones son multiples, por ejemplo, malos
resultados de las campanas 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-
tan mas conservadores a la hora de explorar, por los factores mencionados anterior-
mente.

En este contexto, el estudio se enfocd en dar una mirada a la utilizacién de los
datos y analizarlos en multiples 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 mayoria de las veces
almacenados en los datos historicos de una empresa. Sin embargo, la utilizacion del
Machine Learning ofrece una nueva perspectiva, ya que permite analizar datos a par-
tir de datos, correlacionandolos, extrayendo informacioén, clasificandolos, 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 programacion de al-
goritmos que interrelacionen la informacién de las variables. EI Machine Learning
construye un algoritmo a medida de cada necesidad, con las variables y dimensio-
nes que sean requeridas.

Este trabajo no considerd otros niveles de datos, que hubiesen nutrido aun
mas el modelo predictivo como, por ejemplo, informacién de sondaje, imagenes hi-
perespectrales, medicion estructural, espectrometro de minerales (Terraspec), por
nombrar algunas. Por lo tanto, el método tiene la capacidad de hacer analisis y cruce
de las variables con la informacion que esté disponible. El algoritmo permite la para-
metrizacion de todas las variables, asi como el ajuste de la performance del modelo.

Con respecto a los resultados obtenidos, lo primero que resalta es que tanto
en el andlisis multicriterio como en la prediccion con Machine Learning del Cu, se
destacan los grandes yacimientos del area: 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 incorporacion de los proyectos reportados por las empresas entre el 2013 y el

trabajos de exploracion en los blancos obtenidos en los resultados de este trabajo.

Para finalizar, es importante senalar que el uso de inteligencia artificial, espe-
cificamente en trabajos de exploracién geolégica, requiere de toda la informacién
que esté disponible para el proyecto, y que se encuentre espacialmente bien ubica-
da, para que el modelo sea coherente. Toda esta informacion sustenta al algoritmo H
predictivo, ya que, si hay inconsistencias en la informacién ingresada al modelo, es-
te va a predecir errbneamente y los resultados seran incorrectos. Resulta también
fundamental contar con especialistas, cuyo conocimiento geoldgico permita ir para-
metrizando, ajustando y evaluando el modelo resultante.

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

(*) El autor agradece a la Ge6loga Paula Mufioz (Universidad de Chile), Sumitomo Metal Mining Chi-
le, por su apoyo en el desarrollo de este trabajo de investigacion.
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