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RESUMEN

En esta tesis se utilizaron algoritmos de Machine Learning no supervisados,
especificamente K-means y Agrupamiento Jerarquico, en conjunto con Analisis de
Componentes Principales, para buscar patrones ocultos en la distribucion de elementos de
Tierras Raras (REE) en los depdsitos tipo IOCG de los distritos mineros Candelaria-Punta
del Cobre y Mantoverde. La base de datos analizada (81 muestras) se obtuvo de la
literatura, y se procesé utilizando técnicas estadisticas y de mineria de datos para
identificar grupos similares de elementos. Los resultados obtenidos se analizaron para
establecer su relacién con la geologia local. Se evaludé también la capacidad de ambos
algoritmos para detectar patrones de agrupamiento en los datos, y la calidad de estos
agrupamientos, empleando distintas métricas. Ambos algoritmos consistentemente
agruparon a las REE en dos conjuntos: un grupo que reune a algunas REE ligeras (La, Ce
y Nd) junto con los 6xidos Fe,O3 y MgO; y un grupo que reune a todas las REE pesadas
(Gd, Dy, Ho, Er, Tm, Yb, y Lu) con algunas REE ligeras (Pr, Sm, Eu) y Na>O Los
resultados obtenidos demostraron que tanto K-means como Agrupamiento Jerarquico son
eficaces para identificar agrupamientos de elementos que son geoquimicamente
coherentes, tanto por su afinidad quimica como por su relacion con asociaciones de
alteracién y mineralizacion descritos en los distritos estudiados y otros depositos tipo
IOCG. Las asociaciones de elementos obtenidos no son concluyentes en cuanto a los
minerales que hospedarian la mineralizacion de REE, por lo cual se interpreta la presencia
de diferentes minerales portadores de REE. En base a lo obtenido, se concluye que los
algoritmos utilizados son una herramienta atil para identificar asociaciones de elementos
relacionados a la presencia de REE, por lo cual pueden ser de gran ayuda para identificar

guias de exploracion de estos elementos.

PALABRAS CLAVES: Machine Learning, I0CG, Tierras Raras, Distrito Candelaria-
Punta del Cobre, Distrito Mantoverde



ABSTRACT

This thesis aimed to test the use of unsupervised Machine Learning algorithms,
specifically K-means and Hierarchical Clustering in conjunction with Principal
Component Analysis, in order to find hidden patterns in the distribution of Rare Earth
Elements (REE) in IOCG-type deposits present in the Candelaria-Punta del Cobre and
Mantoverde mining districts. The analyzed database comprises 81 samples compiled from
the literature and processed using statistical and data mining techniques to identify similar
groups of elements and their relationship to the local geology. The ability of algorithms
to detect clustering, as well as the quality of clustering, was evaluated using different
metrics. Both algorithms consistently grouped REE in two clusters: one cluster composed
by some Light Rare Earth Elements (LREE) (La, Ce y Nd), Fe2O3 and MgO; and a second
cluster including all Heavy Rare Earth Elements (HREE) (Gd, Dy, Ho, Er, Tm, Yb, y Lu),
some LREE (Pr, Sm, Eu) and Na2O. Both clusters are coherent with expected chemical
affinities and mineral associations described in IOCG deposits, indicating that these
results are geologically meaningful. The obtained results are not conclusive about the
minerals that host REE, suggesting that the presence of REE can be related to multiple
sources. Altogether, the obtained results suggest that both K-means and Hierarchical
Clustering can identify meaningful geochemical patterns, which can be used to better

understand the distribution of REE in the studied mining districts.

KEY WORDS: Machine Learning, IOCG, Rare Earths Elements, Candelaria-Punta del
Cobre, Mantoverde.



CAPITULO I
INTRODUCCION

1.1.  Presentacion General y contexto del problema de investigacion

La Comision Chilena de Energia Nuclear (CCHEN) en conjunto a la Empresa Nacional
de Mineria (ENAMI) llevaron a cabo un proyecto durante los afios 1995 y 2003, una
investigacion geoldgica que buscaba la presencia de elementos llamados Tierras Raras
(REE, por su sigla en inglés) en la Cordillera de la Costa en las regiones 111 y IV. En este
marco definieron tres prospectos en las cercanias de la localidad de Diego de Almagro, 111
region: Sierra Aspera, Cerro Carmen y Veracruz. De estos, el prospecto Cerro Carmen fue
el mas prometedor por su tonelaje y leyes (Comisién Chilena del Cobre [COCHILCO],
2016).

También existen depdsitos de 6xidos de hierro (principalmente magnetita) con altos
contenido de REE. Estos depositos pueden ser de dos subtipos 6xidos de hierro-cobre-oro
(I0CG) y magnetita apatito (I0A). Los minerales presentes en estos son el apatito,
monacita, allanita, xenotima y fluorocarbonatos (COCHILCO, 2016). En la region de
Atacama entre los depositos del primer grupo IOCG se destacan Candelaria, Punta del
Cobre y Mantoverde. Ejemplos del segundo grupo IOA son Romeral, Algarrobo, Los
Colorados, Cerro Negro Norte y Cerro Iman, ademas de los prospectos mencionados

anteriormente.

A pesar de la importancia de REE aun se sabe poco de las asociaciones minerales, y la
presencia de estos elementos es dificil de identificar de manera macroscépica. Estos
elementos no son menos abundantes que el plomo o el oro, pero es poco comdn
encontrarlos en las concentraciones suficientes para que la extraccion sea
econdémicamente viable (COCHILCO, 2016). Debido al aumento del uso de REE en el
mundo actual, resulta importante identificar metodologias que permitan acelerar el
proceso exploratorio de estos recursos. Dentro de estas metodologias el Machine Learning
asoma como principal candidato a liderar un cambio disruptivo en las geociencias, y la
implementacion de estos algoritmos pueden ayudar a incidir en nuevas guias de
exploracién. La integracion de un enfoque de sistemas minerales con machine learning

ha permitido el desarrollo de una serie de modelos conceptuales y se han propuesto nuevos
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métodos para la cartografia de prospeccidén mineral (p.ej., Rodriguez-Galiano et al., 2014;
Costa et al., 2019; Daviran et al., 2021). El éxito de la exploracion basada en este enfoque
conducira finalmente a nuevas estrategias de exploracion adecuadas para descubrir nuevos

yacimientos minerales (Rieuwers y Caté, 2019).

En el area de las exploraciones de yacimientos, precisamente en tipo 10CG, se han
desarrollado distintos modelos exploratorios empleando algoritmos de machine learning.
Entre les cuales destacan los métodos no supervisados Principal Component Analysis
(PCA), Hierarchical clustering, Self-Organizing Feature Map (SOM) y K-means y
supervisados Random Forrest (RF), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor
(KNN) y Decision Tree (DT) (Sarparandeh y Hezarkhani, 2016; Dmitrijeva et al., 2019b;
Zaremotlagh et al., 2016; Abdolmaleki et al., 2020). Estos modelos resultaron tener éxito
en la exploracién de yacimientos. Mediante la integracion de datos de teledeteccion
espacial con datos geoldgicos usando clasificadores SOM y SVM se puede generar un
mapa de prospeccién mineral concordante con estudios geoldgicos anteriores (Adolmaleki
et al., 2020). EI método RF mediante la composicion elemental de la magnetita fue capaz
de distinguir entre los depdsitos de IOCG y IOA (Hong et al., 2021). También se han
realizado estudios de aplicabilidad de estos métodos en la exploracion de REE. Se
agruparon muestras basadas en el contenido de REE usando el algoritmo SOM
(Sarparandeh y Hezarkhani, 2016), se han propuesto técnicas de exploracién mediante
varios métodos de clasificacion donde el método de DT resultd ser el mas adecuado
(Zaremotlagh y Hezarkhani, 2016), y por medio del uso de KNN se propuso un enfoque

de visualizacion de tendencias geoquimicas (Zaremotlagh y Hezarkhani, 2016).

Estudios recientes indican que yacimientos tipo hierro-cobre-oro (IOCG) en el distrito
Candelaria-Punta del Cobre y Mantoverde contienen importantes créditos de REE
(Marschik, 1996; Marschik et al., 2000; Marschik y Fontboté 2001a, 2001b; Mathur et al.,
2002; Rieger et al, 2010a; Del Real et al., 2018). Los yacimientos de Candelaria, Carola
y Trinidad contienen localmente pirrotita, esfalerita, elevadas concentraciones de LREE
y trazas de arsenopirita. La allanita es el anico mineral portador de REE identificado al
microscopio (Marschik y Fontboté, 2001b, Mathur et al., 2002). Las concentraciones

elevadas de REE y de Zn se dan principalmente cerca del contacto del Miembro Geraldo-



Negro con el Miembro Algarrobo (Marschik et al., 2000). Para explicar la génesis del
yacimiento de Candelaria se han utilizado modelos en los que intervienen tanto fluidos
magmaticos como no magmaticos (Ullrich et al., 1999; Marschik et al., 2000; Marschik y
Fontboté, 2001a).

Estos estudios indican que la mineralizacion de REE se relaciona a una fuente de magma
parental primitivo modificado por fluidos de subduccion para el batolito de Copiapd. Los
patrones de las muestras de las principales unidades intrusivas del complejo de Copiap0
son similares y muestran un moderado enriquecimiento en LREE. Las rocas
mozodioriticas y monzoniticas cuarzosas tienden a tener contenidos de LREE elevados
(Marschik et al., 2003). Los valores normalizados de las condritas REE para las diferentes
fases intrusivas del batolito, sugieren un magma diferente o una ruta de cristalizacién
distinta que implica la segregacion de plagioclasa durante el ascenso del magma (Del Real
et al., 2018). La mineralizacion de REE en el distrito Mantoverde esta hospedada
principalmente en rocas alteradas o mineralizadas. Las concentraciones elevadas de LREE
ocurren localmente, son atribuibles a la redistribucion de LREE por fluidos hidrotermales,
pero no se presenta evidencia de que hayan sido aportados por fuentes externas. Parte de
los LREE estan alojados en allanita o apatita, ambos minerales estan presentes solo en

pequefias cantidades (Rieger et al., 2009; Rieger et al., 2010b).

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Evaluar la aplicabilidad y efectividad de algoritmos de machine learning para predecir
variaciones espaciales en las concentraciones de REE en rocas de los distritos Candelaria-

Punta del Cobre y Mantoverde con mineralizacion tipo I0CG.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Construir modelos de prediccion de patrones de distribucion de REE.

2. Obtener patrones de distribucion de REE en datos geoquimicos disponibles para las
areas de estudio.

3. Interpretar la naturaleza de los factores geoldgicos (petrologia, mineralizacion,
meteorizacidn) que controlan los patrones obtenidos para la distribucién de REE.

4. Evaluar el rendimiento de los algoritmos empleados.



1.3.  Hipdtesis

Como hipdtesis se plantea que el uso de algoritmos de Machine Learning permitira
identificar patrones en la distribucion espacial de las concentraciones de REE en
ambientes con mineralizacion del tipo IOCG en el Distrito Candelaria-Punta del Cobre y
en el distrito Mantoverde. Por lo anterior, se espera que empleando estos algoritmos sera
posible pronosticar zonas con mayor concentracion de REE, y por lo tanto contribuir a la
exploracion de estos elementos.

1.4.  Ubicacién y accesos
Los distritos Candelaria-Punta del Cobre y Mantoverde se encuentran en el norte de Chile,

region de Atacama. La Figura 1.1 muestra la ubicacion de ambos distritos.

Figura 1.1. Imagen satelital del centro de la region de Atacama. El Punto C indica la ubicacién de
Copiapo. El rectdngulo verde corresponde al distrito Candelaria Punta del Cobre. El rectangulo
azul correcponde al distrito Mantoverde..



CAPITULO 2:
MARCO TEORICO

En este capitulo se describe los conceptos utilizados para la elaboracion de esta tesis. En
la primera parte se muestra el proceso conocido como Knowledge Discovery in Databases
(KDD) y sus etapas. Posteriormente se describe en Machine Learning a los algoritmos

empleados.

2.1. Knowledge Discovery in Databases

En la literatura actual se puede encontrar un gran numero de definiciones acerca de la
extraccion de conocimiento KDD. Se puede definir como proceso no-trivial de la
inteligencia artificial de rapido crecimiento, que busca identificar patrones desconocidos,
validos, nuevos, potencialmente Utiles y comprensibles dentro de los datos, mediante la
combinacién de machine learning, estadistica, bases de datos y visualizacion de datos
(Fayyad y Simoudis, 1997; Fayyad et al., 1996b, 1996¢; Han et al., 2011).

El proceso de KDD se compone por 9 pasos basicos (Brachman y Anand, 1996):

1. Desarrollar una comprension del contexto de la aplicacion y del conocimiento
previo relevante, e identificar el objetivo del KDD.

2. Crear un conjunto de datos objetivo: seleccionar un conjunto de datos acordes con
el paso anterior.

3. Limpieza y preprocesamiento de datos: eliminaciéon de ruido, recopilacion de
informacion necesaria para el modelado, decidir como tratar datos faltantes,
contabilizacién de la informacion de la secuencia temporal y los cambios
conocidos.

4. Reduccion y proyeccién de datos: se buscan caracteristicas Utiles para representar
los datos objetivos. Se utilizan métodos de reduccién de la dimensionalidad o de
transformacion para reducir el nimero efectivo de variables consideradas o para
encontrar representaciones invariantes de los datos.

5. Encontrar los métodos concretos de extraccion de datos afines a los objetivos del
proceso de KDD (paso 1) por ejemplo: resumen, clasificacion, regresion,

agrupacion, etc.



6. Eleccién de los algoritmos de mineria de datos: Seleccionar los métodos que se
utilizaran para buscar patrones en los datos. Esto incluye decidir qué modelos y
parametros pueden ser apropiados y hacer coincidir un método de mineria de datos
particular con los criterios generales del proceso KDD.

7. Data mining: busqueda de patrones de comportamiento de interés que sea
representativa en la base de datos seleccionada.

8. Interpretacion de los patrones extraidos, de ser necesario volver a los pasos 1-7
para iterar. Visualizacion de los patrones encontrados, o la visualizacion de los
datos del modelo.

9. Consolidar el conocimiento encontrado: afiadir el conocimiento a otro sistema para
filtrarlo, o documentarlos. Comprobacién y resolucion de posibles conflictos con

los conocimientos creados (o extraidos) previamente.

El proceso global de KDD (figura 2.1) incluye la evaluacion y posible interpretacion de
los patrones “extraidos” para determinar qué patrones pueden considerarse nuevos

"conocimientos™ (Fayyad et al., 1996a).

— Interpretacion /
Evaluacion

(Mlneria de datos | I E@»

Patronis

Transformacion

Preprocesamiento

Datos
Datos Preprooisados Transformados

w Dalos Objetivos - - n
e —
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Figura 2.1. Una vision general de los pasos que componen el proceso KDD. Los nimeros indican
a que paso pertenecen (modificado de Fayyad et al., 1996a).



2.2. Inteligencia Artificial
La inteligencia artificial (1A) es en informatica una disciplina enfocada en la creacion de
artilugios artificiales (e.g. maquinas como un ordenador), para realizar tareas propias de

la inteligencia humana (Poole et al., 1998; Benko y Lanvi, 2009; Ramirez, 2020).

Marvin Minsky, cofundador del Laboratorio de Inteligencia Artificial y Ciencias de la
Computacién (CSAIL) del Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT por sus siglas
en inglés); lo definié como "una disciplina que se encarga de crear maquinas programadas
que sean capaces de hacer cosas que requieren la misma inteligencia que si fuesen hechas
por humanos" (McCarthy et al., 2006).

Ao largo de la historia se han seguido cuatro enfoques, los cuales suelen estar clasificados
en dos grupos (Russell y Norvig, 2004):

e Enfoques centrados en los humanos: sistemas que piensan como humanos
(Bellman, 1978; Haugeland, 1985) y sistemas que actlan como humanos
(Kurzweil, 1990; Rich y Knight, 1991). El enfoque centrado en el comportamiento
humano debe ser una ciencia empirica, que incluye hipétesis y confirmaciones
mediante experimentos.

e Enfoques centrados en la racionalidad: sistemas que piensan racionalmente
(Charniak y McDermott, 1985; Winston, 1992) y sistemas que actlan
racionalmente (Poole et al., 1998; Nilsson, 1965, 1998). El enfoque racional

implica una combinacion de matemaéticas e ingenieria.

La inteligencia no es una dimension Unica, sino un espacio profusamente estructurado de
capacidades diversas para procesar la informacion. Algunas (como razonar) se suelen
describir como “inteligentes”. Otras (como la visién), no. Pero todas entrafian
competencias psicologicas (como la percepcion, la asociacion, la prediccion, la
planificacion, el control motor) que permiten a los seres humanos y demas animales

alcanzar sus objetivos (Boden, 2017).


https://www.csail.mit.edu/
https://www.csail.mit.edu/

2.3. Data Mining

El Data Mining es el conjunto de técnicas y tecnologias que permiten extraer informacion
y encontrar patrones repetitivos de interés con conocimientos Utiles y comprensibles desde
grandes bases de datos de manera automética o semiautomética que expliquen el
comportamiento de estos datos (Han et al., 2011, 2012; Bramer, 2007). Antes de
adentrarse al machine learning, se deben definir algunos conceptos claves de la Data
Mining.

2.3.1. Conceptos claves

2.3.1.1. Conjunto de datos (Dataset)

El conjunto de datos son una parte integral de los sistemas de prediccion. Son los datos
historicos usados para entrenar un sistema o modelo de deteccién de patrones. Este
compuesto por instancias, e instancias de factores, caracteristicas o propiedades (Torralba
y Efros, 2011; Gonzales, s.f). El conjunto de datos engloba a los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. Es importante que el conjunto de datos tenga un
volumen suficiente como para generar resultados estadisticamente significativos, y a la

vez, que sea representativo del conjunto de datos global (Santos, 2022).

2.3.1.2. Datos de entrenamiento

Los datos de entrenamiento son aquellos datos etiquetados usados para entrenar un modelo
o algoritmo, con el fin de que aprenda de dichos conjuntos, ajuste los parametros y
aumente la precision. Suele ser el conjunto méas grande (Batista et al., 2004; Zhu et al.,
2012). La calidad del modelo de machine learning va a ser directamente proporcional a la
calidad de los datos. Es por ello por lo que las labores de preprocesamiento, limpieza y
depuracion consumen un gran porcentaje del tiempo de trabajo (Santos, 2022; Cracknell,
2014).

2.3.1.3. Datos de prueba

Los datos de prueba son los datos reservados para evaluar la generalizacion del modelo.
Evalla que tan bien funciona el modelo generado a partir de los datos de entrenamiento.
En otras palabras, si las repuestas son acertadas o no para un caso nuevo (Howden, 1975;
Mitchell, 1999; Bhavsar y Ganatra, 2012).



2.3.1.4. Datos de validacion

Los datos de validacion ayudan a evaluar o validar los hiperparametros del modelo,

previniendo el sobreajuste o subajuste (Breck et al., 2019).

2.3.1.5. Funcion objetivo

La funcion objetivo es aquella funcién que sera optimizada dadas las limitaciones o
restricciones determinadas y con variables que necesitan ser minimizadas o0 maximizadas
mediante programacion lineal o no lineal (Saaty y Gass, 1954; Gass y Saaty, 1955; Bezdek
etal., 1981).

2.3.1.6. Hiperparametros

Los Hiperparametros son los valores de las configuraciones utilizadas durante el proceso
de entrenamiento. Son utilizados para parametrizar el proceso de instanciacion del modelo
(Rozada, 2019; Wang y Gong, 2018). Estos valores generalmente no se obtienen de los
datos, sino que son indicados por el cientifico de datos. No se usan para modelar el modelo
directamente, influyen en la capacidad y caracteristicas de aprendizaje del modelo
(Mackay, 1996). Ejemplos de hiperparametros pueden ser el numero de vecinos de K-
Nearest Neighbors, la profundidad maxima de un arbol de decision, etc. El valor 6ptimo
de un hiperpardmetro no puede ser conocido a priori para un problema dado. Para ello se
utilizan valores genéricos, reglas genéricas, los valores que han funcionado anteriormente
en problemas similares. La validacién cruzada es una buena opcién para buscar los

hiperparametro (Rodriguez, 2021).

2.3.1.7. Etiquetado de datos

El etiquetado de datos se denomina al proceso de identificacidn de las propiedades de los
datos (documentos, texto, imagenes, numeros, etc.) y asignandole un nombre a dichas
propiedades. Los datos pueden estar etiquetados y no etiquetados (Evans y Eyers, 2012;
Cracknell, 2014). Se dice que un conjunto de datos esta etiquetado cuando éstos tengan
asociados una etiqueta, y que seran datos sin etiquetar cuando no lo tengan. Cabe destacar

que un conjunto de datos puede ser “no etiquetado” por qué la etiqueta no existe, pero no



haya sido aln afiadida a los datos o porque no existe (InteractiveChaos, s.f; Bruening y
Waterman, 2010).

2.3.2. Ruido

El ruido es cualquier anomalia, error aleatorio de varianza de una variable no medida, no
deseada en los datos y, debido al ruido, la clase puede ser mas dificil de aprender (Han et

al, 2011; Alpaydin, 2020). Segun Alpaydin (2020) hay varias interpretaciones del ruido:

e Puede haber imprecision en el registro de los atributos de entrada, lo que puede
desplazar los puntos de datos en el espacio de entrada.

e Puede haber errores en el etiquetado de los puntos de datos, que pueden reetiquetar
los casos positivos como negativos y viceversa. Esto se denomina a veces ruido
del profesor.

e Puede haber atributos adicionales, que no hemos tenido en cuenta, que afecten a
la etiqueta de una instancia. Estos atributos pueden estar ocultos o latentes, es
decir, pueden ser inobservables. El efecto de estos atributos descuidados se

modela, pues, como un componente aleatorio y se incluye en el "ruido".

2.3.3. Sesgo

En machine learning el término sesgo (bias en inglés) fue introducido por Mitchell (1980),
el cual refiere al error persistente o sistematico que se espera que cometa el algoritmo de
aprendizaje cuando se entrena con conjuntos de entrenamientos de tamafio m (Dietterich
y Kong, 1995). En otras palabras, se puede definir como la diferencia entre la prediccion
esperada del modelo con respecto a los valores verdaderos observados. El sesgo
habitualmente presenta una relacion inversa con la complejidad de los modelos, a mayor
complejidad del modelo utilizado es de esperar un menor sesgo (Rodriguez, 2019). Un
sesgo elevado puede hacer que un algoritmo pase por alto las relaciones relevantes entre
las caracteristicas y los resultados objetivo (subajuste o underfitting) (Campesato, 2020).
El sesgo en los sistemas de IA proviene de diversas fuentes, desde el algoritmo y los
atributos de entrada elegidos hasta las correlaciones ocultas en los datos de entrenamiento
(Roselli et al, 2019).
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2.3.4. Varianza

Es la cantidad en que la estimacion de la funcion objetivo cambiara si se utiliza diferentes
datos de entrenamiento (Gonzales, 2018b). La varianza indica el grado de dispersion de
los datos (Han et al, 2003). El error debido a la varianza es la variabilidad de la prediccién
de un modelo para un punto de datos determinado (Campesato, 2020).

La varianza puede ser baja apuntando pequefios cambios en la estimacién de la funcion
objetivo con cambios en el conjunto de datos de entrenamiento, Por el contrario, una alta
varianza sugiere grandes cambios en la estimacion de la funcion objetivo con cambios en

el conjunto de datos de entrenamiento (Gonzales, 2018b).

2.4. Machine Learning
2.4.1. Generalidades

El Machine Learning (ML) es un subconjunto de la A que permite a un sistema aprender
de una muestra de datos mediante la programacién de algoritmos informaticos que son
capaces de emular la inteligencia humana (El Naga y Murphy, 2015; Alpaydin, 2020). El
ML ha sido aplicado en campos tan diversos como lo son la biologia (Skolnick et al.,
2021), la ingenieria aeroespacial (Ao et al., 2010), reconocimiento de patrones (Bishop,
2006), la vision por ordenador (Apolloni et al., 2005), servicios financieros (Gyorfi et al.,
2012), deportes (Musa et al., 2019), astronomia (Ball y Brunner, 2010), aplicaciones
biomédicas y médicas (Waljee y Higgins, 2010). La figura 2.2 muestra la relacién entre

la 1A'y sus diferentes subcampos.

El ML se basa en ideas de diferentes disciplinas como la probabilidad, la estadistica, la
informatica, la teoria de la informacién y reconocimientos de patrones, la psicologia, la
teoria del control, la filosofia y las aplicaciones de mineria de datos (Michie et al. 1994;
Ripley 1996; Mitchell, 1997; Bishop, 2006; Hastie et al. 2009; Alpaydin, 2020). La
principal caracteristica del ML es que su aprendizaje es basado en datos empiricos y puede
modelar un fenémeno sin conocer las reglas fisicas que lo gobiernan y buscan automatizar
ciertos procesos en diferentes areas (Jorquera, 2019; Rojas, 2020). Los algoritmos van

aprendiendo a medida que son ejecutados (Jofré, 2020).
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Inteligencia Artificial

Programas con la habilidad de
aprender y razonar como humanos

Machine Learning

Algoritmos con la habilidad de aprender
sin necesidad de ser explicitamente
programados

Figura 2.2. Tipos de inteligencia artificial (extraido de Ventajas del Machine Learning y Deep
Learning, 2019).

La esencia del ML es dotar a los ordenadores la capacidad de adaptar sus estructuras de
decision, basdndose en las caracteristicas de los datos observados, y generar predicciones
validas y objetivas (Scholkopf 2003). Para la investigacion cientifica, el reconocimiento
de patrones es el proceso de descubrir, mediante métodos estadisticos automatizados o

semiautomatizados, patrones Utiles dentro de los datos (Kotsiantis et al., 2007).

Existen dos enfoques l6gicos para la inferencia de datos: el razonamiento deductivo y el
inductivo (Feng y Michie 1994; Sivia 1996; Gubbins 2004). Los enfoques deductivos de
la inferencia suelen implicar a un investigador (o analista) que desarrolla una hipotesis (o
modelo) sobre algin fenomeno natural. Posteriormente, se utilizan los datos de
observacion para aceptar o rechazar la hipétesis. Por su parte, los enfoques inductivos de
la inferencia utilizan inicialmente los datos/observaciones disponibles para identificar
patrones. A continuacion, los patrones aprendidos se emplean para desarrollar una serie
de hipdtesis plausibles (Sivia 1996; Burl et al. 1998).

12



2.4.1.1. Entrenamiento de modelo de Machine Learning

El entrenamiento de un modelo de ML consiste en proporcionar datos de entrenamiento
de los cuales aprende un algoritmo de ML. Es la fase posterior a la seleccion y tratamiento
de datos, busca encontrar los hiperpardmetros que mejor predigan resultados a partir de
los datos y tenga un mejor comportamiento (Géron, 2019; AWS Amazon, s.f).

2.4.1.2. Diferencia entre modelo y algoritmo

Antes de continuar, se debe hacer una diferenciacién entre el concepto de modelo y
algoritmo. Existen varias acepciones del concepto de modelo. EI modelo puede
considerarse como una representacion de la realidad, explicacion de un fendmeno,
paradigma; patrén para seguir 0 muestra para conocer algo; guia de accién; arquetipo;
prototipo; uno entre una serie de objetos similares; explicar un proceso a o abstraccion, un
conjunto de elementos esenciales o los supuestos tedricos de un sistema social (Caracheo,
2002; Aguilera, 2000).

Para este trabajo un modelo es un conjunto de parametros y de instrucciones que nos dice
como usar los parametros (Hacking, 1983). A su vez, un algoritmo es un conjunto
ordenado de operaciones sistematicas que permite calcular los valores dptimos para los
parametros de nuestro modelo (Gareth et al., 2013). Por ende, un modelo puede tener uno

0 mas algoritmos.

Los algoritmos de aprendizaje automatico (ALM) son herramientas computacionales que
proporcionan a los analistas métodos estadisticamente solidos para la inferencia inductiva
de datos (MacKay 2003; Bousquet et al. 2004). En otras palabras, se busca entrenar un
modelo que tenga la capacidad de predecir los pardmetros objetivos definidos (Rojas,
2020).

Con esta definicién el modelo de ML puede ser entrenado con un conjunto de datos vy,
proporcionarle un ALM que pueda averiguar y obtener informacion de esos datos (IBM,
s.f.).

2.4.2. Historia

El origen del campo de la Inteligencia Artificial se puede atribuir a Alan Turing que en

1950 creo el “Test de Turing” para determinar si una maquina era realmente inteligente.
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Para completar el test, una maquina tenia que ser capaz de engafiar a un humano
haciéndole creer que era humana en lugar de una maquina (French, 2000). En la historia
moderna, Arthur Samuel acufié el término "machine learning" definiéndolo como “un
campo de estudio que da a los ordenadores la capacidad de aprender sin ser programados
explicitamente” y demostrd que los ordenadores podian ser programados para aprender a
jugar a las damas (Samuel, 1959). Esto fue seguido por el desarrollo del perceptron como
una de las primeras arquitecturas de redes neuronales en 1958 basandose en ideas sobre
el funcionamiento del sistema nervioso humano (Rosenblatt, 1958). Mitchell (1997),
utilizando léxico de ciencias de la computacion presento el machine learning como "se
dice que un programa de ordenador aprende de la experiencia (E) con respecto a alguna
clase de tareas (T) y medida de rendimiento (P), si su rendimiento en tareas en T, medido

por P, mejora con la experiencia E".

A principios de la década de los 60’s se disefiaron y probaron sistemas de reconocimiento
(Widrow, 1961; Braverman, 1961). También se desarrollaron enfoques deterministas
(Vapnik y Lerner, 1963; Vapnik y Chervonenkis, 1964; Yakubovich, 1963, 1965, 1966)
y se sugirio el planteamiento probabilistico del problema del ML (Aizerman et al, 1964a,
b). La creacion del algoritmo “Nearest Neighbor” marca el inicio del reconocimiento de
patrones en computadoras (Cover y Hart, 1967). Se propuso un enfoque estadistico en
base a las formulaciones estadisticas de las comunicaciones y la teoria de la decision
(Marill y Green, 1960; Widrow, 1959).

El comienzo de la primera década del siglo XXI se convirtié en un punto de inflexion en
la historia del lenguaje de signos, lo que se explica por tres tendencias sincronicas que, en
conjunto, produjeron un efecto sinérgico apreciable: la primera tendencia es la de los Big
Data, reducir el coste de la informatica y lamemoria en paralelo, y el desarrollo de nuevos
algoritmos de aprendizaje automatico profundo (deep learning); cuya cantidad de datos
se hizo tan grande que los nuevos enfoques se hicieron realidad por necesidad practica y

no por curiosidad de los cientificos (Fradkov, 2020).
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2.4.3. Enfoques de aprendizaje

Dentro de las técnicas de ML podemos encontrar distintos enfoques bien diferenciados
como lo son el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado, el aprendizaje
reforzado, y el méas desconocido y menos empleado el aprendizaje semi-supervisado. La
figura 2.3 presenta un esquema de los principales enfoques de aprendizaje del ML, asi

como sus aplicaciones.

2.4.3.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es aquel que busca la relacion existente entre una variable de
entrada (input) y una variable de salida (output) deseada. A los valores de input se le
asignan etiquetas con el fin de clasificarlas mediante clases y minimizar el error o pérdida,
el cual corresponde a la diferencia entre el valor predicho y el valor real deseado
(Cracknell, 2014; Marsland, 2009). A continuacién, se espera que, con la informacién
entregada, el algoritmo sea capaz de relacionar las variables con las clases presentes en
los datos de entrenamiento y predecir el output (Kuncheva 2004; Hastie et al. 2009).

Por ejemplo, un algoritmo es capaz de clasificar imagenes entre gatos, perros y otros. Para
ello se deben etiquetar mediante clases. Para una imagen de gato se asignan un valor de 1,
para una imagen de perro un valor de 2, y para otros un valor de 3. Entonces a partir de
un conjunto de datos de entrenamiento se ingresa la imagen (input) de un gato y se define
su salida como 1, asi sucesivamente para cada dato de entrenamiento (figura 2.4a).
Después de muchos ejemplos el algoritmo sera capaz de clasificar de manera correcta,
incluso valores que no haya visto antes (figura 2.4b). En otras palabras, mediante

observacion, el modelo fue capaz de generalizar el conocimiento.

Entre los algoritmos de aprendizaje supervisado se encuentran la regresion simbdlica,
arboles de decision, support vector machine (SVMs), entre otros (Nasteski, 2017). Sus
aplicaciones mas comunes incluyen la clasificacion y las regresiones (Goleman et al,
citado por Jofré, 2020).
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Figura 2.3. Esquemas de grandes areas del Machine Learning (Yalalov, 2022).

2.4.3.2. Aprendizaje no supervisado

Este enfoque genera conocimiento Unicamente con los datos de entradas (input), a
diferencia del aprendizaje supervisado que requiere también una variable de salida
(output) definido. El objetivo del aprendizaje no supervisado no es minimizar el error,
sino encontrar caracteristicas similares entre los datos, para realizar una clasificacion
correcta usando patrones coherentes que por otros métodos convencionales no se pueden
lograr por su complejidad (Barlow, 1989; Kuncheva 2004; Hastie et al. 2009). Por
ejemplo, es frecuente el uso de este enfoque por parte de las grandes empresas de comercio
electronico en las campafias de marketing las cuales segmentan a los consumidores con
caracteristicas o comportamientos similares como lo pueden ser el grupo etario, género,
gustos, entre otros, con la finalidad de llevar sus productos a nichos en especifico.

Al no estar entrenado, se suele mencionar que los algoritmos de aprendizaje no
supervisado estan “basado en datos” (Ripley, 1996). Son utilizados principalmente cuando

se tiene un gran volumen de datos sin clasificacion (Khanum et al., 2015). Los algoritmos
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de Aprendizaje No Supervisado son Utiles para identificar y visualizar clusteres (grupos
naturales) dentro de los datos (Rohwer et al. 1994; Ripley 1996; Witten y Frank 2005).
Las muestras dentro de un clUster determinado deberian ser similares entre si, mientras
que las muestras asociadas a clusteres diferentes no deberian serlo (Kuncheva 2004; Xu y
Waunsch 2005; Marsland 2009). Ejemplos de algoritmos de aprendizaje no supervisado
son el clustering, reduccion de dimensién, la visualizacion, Hierarchical Clustering
(Agrupacion Jerarquica), K-means, Self-Organising Maps (Ripley 1996; Witten y Frank
2005). En este trabajo se utilizo el término “clustering” para referirse a la técnica de
agrupamiento de datos en conjuntos homogéneos. Todos los algoritmos utilizados en esta

tesis son del tipo aprendizaje no supervisado.

2.4.3.3. Reforzado

Son modelos que tienen una subestructura muy compleja, y se entrenan a si mismos por
repeticion, a lo largo de millones de iteraciones, intentando realizar de la mejor forma una
tarea en particular. Ejemplos de este enfoque son los modelos entrenados por la empresa
DeepMind para jugar juegos de mesa como el ajedrez o el “Go”, en los cuales los modelos
eran capaces de anticipar con exactitud mediante predicciones las jugadas de jugadores
profesionales (Holcomb et al., 2018; Mitchell y Lumsden, 2018). En el aprendizaje
reforzado, el programa no posee un conjunto de datos objetivos a los que llegar, sino que
a través de ensayo y error mejora su comportamiento frente a un problema especifico
(Gray, 2019). Estos algoritmos estan inspirados en la psicologia conductivista, cuya
ocupacion es determinar qué acciones debe escoger un agente de software en un entorno
dado con el fin de maximizar alguna nociéon de “recompensa” o premio acumulado

(Williams, 1987; Bertsekas y Tsitsiklis, 1996).

2.4.3.4. Semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado combina el aprendizaje supervisado y no supervisado
(Chapelle et al., 2006; Zhu 2008). Utiliza datos de entrenamiento tanto etiquetados como
no etiquetados para realizar determinadas tareas de aprendizaje, generalmente una
pequefia cantidad de datos etiquetados junto a una gran cantidad de datos no etiquetados
(Van Engelen y Hoos, 2020). Este enfoque permite construir mejores clasificadores,
requiere menos esfuerzo humano y proporciona una mayor precision (Zhu, 2008). Los

recientes avances en la investigacion del ML han demostrado que los métodos de
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aprendizaje semi-supervisado pueden resolver problemas de clasificacion similares con
datos mucho menos acotados que los métodos de aprendizaje supervisado (Huo et al.,
2019).

2.4.4. Underfitting y Overfitting

En este apartado se va a tratar el tema del underfitting y overfitting, dos conceptos
importantes en los modelos de ML. Es muy comun que los cientificos de datos, en especial
aquellos que no tienen mucha experiencia, entrenen modelos que, a la hora de predecir
datos nuevos, el modelo tiene un mal comportamiento. El underfitting y overfitting son
peligros constantes y omnipresentes en el ML (Bashir et al., 2020). EI problema que surge
al momento de crear un modelo es que se busca que no “memorice” los datos de
entrenamiento, si no que aprenda la relacion real. En este escenario existe una técnica de
la ciencia de datos bien establecida que permite desarrollar o escoger el modelo 6ptimo:
la validacién (Bashir et al., 2020).

2.4.4.1. Underfitting

El underfitting (subajuste) se refiere a un modelo que ha memorizado demasiado el
conjunto de datos de entrenamiento y no puede generalizar o encajar bien en un conjunto
de datos nuevos, esto ocurre cuando el modelo creado es muy simple (Guyony Yao, 1999;
Andrews, 2018; Gonzales, 2018a). El underfitting ocurre cuando un algoritmo aprende
los detalles y el ruido en el conjunto de entrenamiento en la medida en que impacta
negativamente el rendimiento del modelo en un nuevo conjunto de datos, por lo que el
clasificador resultante tendra una alta tasa de error tanto en el conjunto de entrenamiento
como en nuevos datos, siendo incapaz de encontrar la relacion entre las variables de

entrada y salida con precision (Lawrence et al., 1997; IBM, 2021).
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a)
Datos de entrenamiento Modelo Resultado

60% — 1
0% — 3
87% —— 2

b)

Dato de prueba Modelo Resultado

9% —

Figura 2.4. En a) se usa el conjunto de entrenamiento para aplicar el modelo. El porcentaje hace
referencia al grado de acierto que logra el modelo durante el entrenamiento a medida que se
ingresan los datos. En b) el modelo entrenado alcanza un acierto del 92%, siendo capaz de predecir
el resultado de un dato desconocido. (Elaboracion propia).
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2.4.4.2. Overfitting

El overfitting (sobreajuste) se produce cuando un algoritmo reduce el error mediante la
memorizacion de ejemplos de entrenamiento, con caracteristicas ruidosas o irrelevantes,
en lugar de aprender la verdadera relacion general entre X e Y (Piotrowski y
Napiorkowski, 2013; Krueger et al., 2017; Zhang et al., 2017).

En el caso del overfitting, el algoritmo estd demasiado adaptado a los datos de
entrenamiento que le son ensefiados y sera incapaz de generalizar nuevos datos de entrada
que le son desconocidos. Cuando el modelo esta sobreentrenado, el algoritmo solo
considerara validos los datos idénticos a los del conjunto de entrenamiento incluyendo el
ruido (Chan et al., 2011; Panchal et al., 2011; Domingos, 2000). Esto significa que el
algoritmo, en un momento determinado del periodo de entrenamiento, ya no mejora su
capacidad para resolver el problema, sino que simplemente empieza a aprender alguna
regularidad aleatoria contenida en el conjunto de patrones de entrenamiento (Jabbar y
Khan, 2015). En la figura 2.5 se puede observar un ejemplo gréafico sobre el underfitting

y el overfitting.

o A A
X x X
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X"~ o Xx o Xx/ %o
x O-X x © X x/
£ > >

Figura 2.5. Ejemplos graficos de subajuste (underfitting) y sobreajuste (overfitting). En el grafico
izquierdo se aprecia que la linea (modelo) no es capaz de explicar la distribucion de los datos, por
lo que el modelo esta mal ajustado (underfitting). Por su parte, el gréafico de la derecha muestra
una linea que ajusta bien todos los puntos del gréfico, pero también modela el ruido de los datos
y valores atipicos, por lo cual el modelo sobreajusta los datos (overfitting). EI grafico del medio
muestra un ejemplo de un ajuste apropiado, donde la linea describe razonablemente bien la
distribucion de los puntos, y seria eventualmente capaz de aprender y generalizar manteniendo el
equilibrio entre el bias y la varianza. Extraido de AprendelA [Imagen], Gonzales (2018a),
https://aprendeia.com/sobreajuste-y-subajuste-en-machine-learning/.
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2.45. ALGORITMOS
A continuacion, se procede a detallar algunos de los algoritmos que se emplearon.
2.4.5.1. Agrupamiento Jerarquico

El agrupamiento jerarquico es una técnica de agrupamiento que busca construir una
jerarquia de clusteres. Es decir, cada punto de datos comienza siendo su propio cluster y
luego se van uniendo en clusteres mas grandes segln su similitud, hasta que se llega a un
solo cluster que contiene todos los datos. Los algoritmos de clustering jerarquico generan
incrementalmente un dendrograma o arbol 1D que representa las similitudes entre
clasteres (Jain y Dubes, 1988). Los dendrogramas pueden construirse utilizando métodos
aglomerativos donde cada punto de datos comienza como un cluster individual y se van
uniendo en clisteres mas grandes segun su similitud (abajo a arriba), o divisivos donde
todos los datos comienzan en un solo cluster y se van separando en cllsteres mas pequefios
(de arriba a abajo) (Cracknell, 2014; Stahl y Sallis, 2012). Las disimilitudes entre las
muestras dentro de los clusteres se especifican mediante los niveles de ramificacion de un

dendrograma (Figura 2.6).

A abcde

ab cde

Height (cluster dissimilarity)

|

a d e

Figura 2.6. Ejemplo de dendrograma con cinco clisteres como resultado de la agrupacion
jerarquica; los clasteres similares residen en la misma rama del dendrograma. Extraido de
Cracknell (2014).
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El agrupamiento jerarquico utiliza medidas de similitud como la distancia euclidiana, la
distancia de Manhattan o la correlacion de Pearson para fusionar dos clusteres con las
menores disimilitudes medidas (Ripley, 1996). Los métodos de enlace simple, completo
y medio definen la disimilitud entre los clusteres fusionados y tienen diferentes criterios
para unir clusteres en un nivel determinado. Por ejemplo, el método de enlace simple une
dos clusteres si se pueden encontrar enlaces que unan pares de muestras con disimilitudes
inferiores al nivel especificado. EI método de enlace completo fusiona dos clUsteres si
todas las muestras de un clUster estan a una distancia minima de las muestras del otro
cluster, mientras que el método de enlace medio considera que la disimilitud combinada
entre dos clusteres es la media de todas las disimilitudes existentes entre las muestras de
cada claster (Jain y Dubes, 1988; Ripley 1996; Murty y Devi, 2011).

2.4.5.2. K-means

El algoritmo de clustering K-means es un método numerico, basada en la medida
euclidiana, no determinista de clasificacion no supervisada, y ampliamente utilizado para
agrupar objetos en k grupos (Cracknell, 2014; Na et al., 2010; Xu y Wunsch 11, 2005;
Alpaydin, 2020). Clasifica los objetos en k clusteres diferentes a través de iteracion,
convergiendo a un minimo local, logrando que los clisteres generados sean compactos e
independientes (Cheung, 2003). Es simple y muy rapido, por lo que, en muchas
aplicaciones practicas, el método ha demostrado ser una forma muy eficaz que puede
producir buenos resultados de clustering (Na et al., 2010). La cuantificacidn de vectores
es una de las aplicaciones del clustering, pero éste también se utiliza para el
preprocesamiento antes de una etapa posterior de clasificacion o regresion (Alpaydin,
2020).

El algoritmo K-means funciona de la siguiente manera. Primero, K-means genera
aleatoriamente un centroide que distribuye n objetos de un conjunto de datos D en k
clasteres, (Cy, ...,Ck). A continuacion, ajusta de forma iterativa la ubicacion de este centro
en el espacio de la variable euclidiana con respecto a las muestras que se consideran
asociadas a este cluster. La calidad del cluster C; puede calcularse mediante la suma del
error cuadratico entre todos los objetos de C; y el centroide x; segun la ecuacion (1.1)
(Ripley 1996; Witten Frank 2005; Marsland 2009; Han et al. 2012). El algoritmo consta
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de dos fases distintas (Fahim et al., 2006): La primera fase selecciona k centros de forma
aleatoria, donde el valor k se fija de antemano. La siguiente fase consiste en llevar cada

objeto de datos al centro mas cercano.

Suponiendo que el objeto objetivo es x, x; indica la media del cluster C;, la funcion objetivo

se define como sigue (Na et al., 2010):

(1.1)

E es la Suma del Error al Cuadrado (SSE por sus siglas en ingles) de todos los objetos de
la base de datos. La distancia de la funcion de criterio es la distancia euclidiana, que se
utiliza para determinar la distancia méas cercana entre cada objeto de datos y el centro del
cluster. La distancia euclidiana entre un vector X = (X1, X2, ..., Xn) Y Otro vector y = (y1, Y2,

..., Yn), la distancia euclidiana d(xi, yi) se puede obtener como sigue:
n 1/2 (1.2)
d(x;, yi) = [Z(Xi - ¥)?
i=1

El proceso del algoritmo K-means es el siguiente (Mackay, 2003; Na et al., 2010):

Entrada (input):
NUmero de clUsteres deseados, k, y una base de datos D = {d1, d2, ...dn} que contiene n
objetos de datos.
Output:
Un conjunto de k clusteres
Pasos:
1) Elegir el nimero de clusteres k.
2) Seleccionar aleatoriamente los centroides.
3) Asignar los Clasteres y evaluar la calidad de los clusteres, con la distancia
euclidiana y funcion objetivo.
4) Recalcular los centroides.

5) Repetir los pasos 3y 4 hasta que el algoritmo converja hasta un error seleccionado.
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El rendimiento de un algoritmo de clustering puede verse afectado por el valor elegido de
K. Por lo tanto, en lugar de utilizar un tnico K predefinido, se podria adoptar un conjunto
de valores (Pham et al., 2005).

2.4.6. Métricas de clustering

Es esencial determinar el nimero éptimo de clsteres en los métodos de agrupacion de los
algoritmos de aprendizaje no supervisado para comprender la estructura de los datos y
mejorar la interpretacion de los resultados. Se utilizan varias métricas para determinar el
namero adecuado de clusteres, como el método del "Codo", Coeficiente de Silhouette,
Gap Statistics, Distorsion, Indice Davies Bouldin, Calinski-Harabasz y Cophenética
(Ketchen y Shook, 1996; Milligan y Cooper, 1985; Sun et al., 2008). En este trabajo, se
utilizaron varias de estas métricas para el algoritmo K-means y el Agrupamiento

Jerarquico. Se detallan cada una de estas métricas a continuacion.

2.4.6.1. Cophenética

La Cophenética es una medida de coherencia que se utiliza para evaluar la calidad de las
agrupaciones jerarquicas. Este indice mide la correlacion entre la distancia original de los
puntos y la distancia en el dendograma obtenido por agrupamiento jerarquico. En términos
generales, cuanto mayor sea el valor de la Cophenética, mas coherente sera la agrupacion

jerarquica (Sneath y Sokal, 1973; Kaufman y Rousseeuw, 1990).

La Cophenética se calcula mediante la comparacion de las distancias originales y las
distancias cophenéticas. La distancia original entre dos objetos se mide como la distancia
euclidiana entre ellos. La distancia Cophenética entre dos objetos se define como la altura
del nodo en el que se fusionan en la jerarquia. En este sentido, la Cophenética mide la
similitud entre los arboles jerarquicos generados a partir de las distancias originales y
cophenéticas (Sokal y Rohlf, 1962; Jain y Dubes, 1988).

Supongamos que se ha utilizado un método de clisteres para modelar los datos originales
{Xi} y producir un dendrograma {Ti}. Este dendrograma es un modelo simplificado en el

que los datos que son "cercanos" se agrupan en un arbol jerarquico.
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Para calcular la Cophenética se utiliza la féormula:

Vi< () = )2 [Zicj(t G ) — £)2]

Donde x(i,j) es la distancia euclidiana entre la i-ésima y la j-ésima observacion, y
t(i,j) la distancia dendrogramatica entre los puntos modelo ti y tj. Esta distancia es la

altura del nodo en el que estos dos puntos se unen por primera vez (Sneath y Sokal, 1973).

2.4.6.2. Davies Bouldin

La métrica de Davies Bouldin es una meétrica de evaluacién de calidad para el
agrupamiento de datos. Esta métrica considera tanto la separacién como la cohesion de
los clusteres y se calcula como la media del indice de similitud de Davies-Bouldin para
cada cluster en relacion con el claster mas similar (Mirkin, 2012). La métrica se calcula
como el promedio de la maxima similitud entre cualquier cllster y todos los demas
clusteres. El valor de la métrica es mayor cuanto mayor sea la similitud entre los clUsteres,
lo que indica una agrupacion peor. Por lo tanto, un valor bajo de Davies Bouldin Score
indica una buena agrupacion y un valor alto indica una agrupacion pobre (Davies y
Bouldin, 1979). En general, se considera que un valor de Davies Bouldin Score inferior a

1 es aceptable para una buena agrupacion.

(1.4)

2.4.6.3. Calinski-Harabasz

La métrica Calinski-Harabasz es una de las medidas mas utilizadas para determinar el
numero 6ptimo de cllsteres en un conjunto de datos. El indice Calinski-Harabasz mide la
separacion entre clusteres y la cohesion dentro de los clisteres, y se calcula como la
relacion entre la varianza interclUster y la varianza intraclUster. La métrica Calinski-
Harabasz es una medida interna, lo que significa que no requiere conocimiento previo
sobre los datos y no depende de la distribucion de los datos (Calinski y Harabasz, 1974;
Zhang y Huang, 2008). Sin embargo, puede ser sensible a la presencia de valores atipicos

y a la forma de los clusteres. Por lo tanto, es recomendable emplearlo junto con otras
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medidas internas y externas para determinar el nimero éptimo de clusteres en un conjunto
de datos (Milligan y Cooper, 1985).

Para calcular el indice Calinski-Harabasz se debe seguir una serie de pasos (Sidyakov,
2022). El primer paso consiste en calcular la dispersion intercluster o la suma de cuadrados
entre grupos (BGSS, por sus siglas en ingles). La dispersion entre clusteres en Calinski-
Harabasz mide la suma ponderada de las distancias al cuadrado entre los centroides de un
cluster y el centroide de todo el conjunto de datos. La suma de cuadrados entre grupos se
calcula como:
K (1.5)
BGSS = Z e X |G = CI?
K=1
Donde nk es el namero de observaciones en el cluster k, Ck es el centroide del cluster k, C

es el centroide de la base de datos, y K el nimero de clusteres.

El segundo paso consiste en calcular la dispersion intracluster o la suma de cuadrados
dentro del grupo (WGSS, por sus siglas en ingles). La dispersion intracluster en Calinski-
Harabasz mide la suma de las distancias al cuadrado entre cada observacion y el centroide

de este clUster. Para cada cluster k, se calcula la WGSSk como:

n (1.6)
WGSS, = ) X = Gell

=1
Donde nk es el numero de observaciones en el clister k, Xix es la i-ésima observacion del
cluster k, Ck es el centroide del cluster k. Luego se suma todas las sumas de cuadrados
individuales dentro del grupo:
(1.7)

K
WGSS = Z WGSSy,
k=1

Donde WGSSk es la suma de cuadrados dentro del grupo del cluster k.

Finalmente se calcula el indice Calinski-Harabasz, la cual se calcula como:

BGSS 1.8
_K—1_DBGss N-K (18)
~ WGSS T WGSs T K -1

N-K

CH
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Donde BGSS es la suma de cuadrados entre grupos (dispersién entre grupos), WGSS es la
suma de cuadrados dentro de los grupos (dispersion dentro de lis grupos), N es el nimero

total de observaciones y K el numero total de clUsteres.

2.4.6.4. Silhouette

El Coeficiente de Silhouette es una métrica utilizada para evaluar la calidad de los
resultados del analisis de agrupamiento obtenidos por algoritmos de clustering. Este
coeficiente se calcula para cada objeto y mide la similitud de los puntos dentro de un
clister en comparacion con los puntos de otros clusteres (Rousseeuw, 1987). El
coeficiente varia entre -1 y 1, donde un valor cercano a 1 indica una buena separacién
entre clusteres y un valor cercano a -1 indica una mala separacién. La férmula para
calcular el coeficiente de Silhouette de un objeto se basa en la diferencia entre la distancia
media del objeto a todos los demés objetos en su cluster y la distancia media del objeto a
todos los objetos en el clister mas cercano, dividida por el maximo de estas dos distancias
(Rosseeuw, 1987; Kaufman y Rousseeuw, 2009). La férmula para calcular Silhouette de

un objeto es:

b(x) —a(x) (1.9)
max {a(x), b(x)}

s(x) =

Donde el valor de s(x) puede variar de -1y 1, a(x) es la cohesion y b(x) es la separacion.
El coeficiente de Silhouette para todo el agrupamiento es:

" N
SC = NZ s(x)
=1

Donde N es el numero de objetos en el conjunto de datos.

2.4.6.5. Método del Codo

(1.10)

El método del "Codo" es una técnica grafica para determinar el nimero Optimo de
clusteres en un analisis de agrupamiento (Thorndike, 1953). Se utiliza la suma de errores
al cuadrado (SSE, por sus siglas en inglés) como indicador de rendimiento. El objetivo es
encontrar el punto en la gréafica donde el descenso de la suma de las distancias cuadradas
se estabiliza, lo que se asemeja a un "Codo", indicando el numero 6ptimo de cllsteres

(Ketchen y Shook, 1996; Syakur et al., 2018). Los valores méas pequefios indican que cada
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cluster es mas convergente (Liu y Deng, 2021). A menudo se utiliza junto con otras
técnicas para una mayor precision (Yuany Yang, 2019). Se establece la funcion de coste
utilizando la SSE.

k
J =ZZ|x—Ci|2 (1.11)

i=1 x€C;

2.4.6.6. Gap statistic

Gap Statistic es un algoritmo propuesto para determinar el nimero de cllsteres de
conjuntos de datos con nimeros de clasificacion desconocidos (Tibshirani et al., 2001).
El método Gap Statistic compara el logaritmo natural de la dispersion intraclUster para
diferentes valores de k (el nimero de clusteres) con el logaritmo natural de la dispersién
esperada en un conjunto de datos aleatorio del mismo tamafio y dimensién. EI nimero
optimo de clusteres se define como el valor k para el cual la diferencia entre la dispersion
intraclUster observada y la esperada es maxima (Tibshirani et al., 2001; Xiao y Yu, 2007;

Yuany Yang, 2019). Se calcula del siguiente modo.

Gapy (k) = Ep{log(W;)} — log (Wy) (1.12)

Donde E;, denota la expectacion bajo un tamafio de muestra n desde la distribucién de
referencia. Wi es la suma de cuadrados de la dispersion intraclUster para k clusteres. El
valor 6ptimo de k se determina seleccionando el valor k para el cual Gap,,(k) supera el

valor de Gap,, (k) + 1 por una cantidad mayor al error estandar.

2.4.7. Métricas de validez

Una notable desventaja de los algoritmos de aprendizaje no supervisado es su dificultad
de evaluar su rendimiento, debido a que la mayoria de los modelos, si no todos, no
entregan una respuesta “correcta” garantizada, por el contrario, presentan patrones ocultos
de interés entre las variables del modelo (Feizollah et al., 2014; Siless et al., 2013). Para

resolver este problema se emplean las métricas propuestas por Feizollah et al. (2014).

2.4.7.1. Inercia

La Inercia corresponde a la suma de las distancias al cuadrado entre cada punto y el

centroide del cluster al que pertenece (Kaufman y Rousseeuw, 1990). La Inercia se puede
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interpretar como una medida de la varianza total explicada por el modelo de clustering.
En general, se busca minimizar la Inercia para obtener una agrupacion éptima (Li y
Rowley, 2002).

1= 2 =l
= W
& (1.13)

j=1

Donde k es el nimero de grupos, Cj es el j-ésimo grupo, u; es el centroide del j-ésimo

2 . . .. .
grupo y ||x — ;|| es la distancia euclidiana al cuadrado entre el punto x y el centroide

wjdel grupo.

2.4.7.2. Homogeneity

Homogeneity se trata cuando en una agrupacion cada cluster contiene aquellos puntos de
datos que solo sean miembros de una Unica clase. Un valor de homogeneidad cercano a 1
indica una buena homogeneidad dentro de los clusteres, mientras que un valor cercano a
0 indica una mala homogeneidad. (Rosenber y Hirschberg, 2007; Siless et al., 2013).

H(C|K)

AT

(1.14)

Donde C representa los valores verdaderos de la clase de los datos, K representa las
asignaciones de cluster hechas por el algoritmo de clustering, H(C) es la entropia de C, y
H(CJ|K) es la entropia condicional de C dado K. En el contexto de la métrica Homogeneity
para la evaluacion de algoritmos de clustering, la entropia se refiere a la medida de la

distribucion de las clases en cada cluster.

2.4.7.3. Completeness

Completeness es una medida de evaluacion para algoritmos de clustering que evalla en
qué medida todos los miembros de una clase se agrupan en el mismo cldster. Es decir,
Completeness mide si todos los puntos de la misma clase estan asignados al mismo cldster.
Un valor de completitud cercano a 1 indica una buena asignacién de clisteres, mientras

que un valor cercano a 0 indica una mala asignacion (Kaufman y Rousseeuw, 1990).
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H(K|C)
~H(K)

(1.15)

Donde K representa las asignaciones de cluster hechas por el algoritmo H(K),y C es la
division inicial.

2.4.7.4. V-Measure

V-Measure es una medida basada en la entropia que mide el grado de cumplimiento de los
criterios de Homogenity y Completeness. La V-Measure se calcula como la media
armonica de las distintas puntuaciones de homogeneidad y exhaustividad (Van
Rijsbergen, 1979). V-Measure puede utilizarse para establecer comparaciones entre
conjuntos de datos (Rosenber y Hirschberg, 2007; Acock y Stavig, 1979). Donde h es

Homogenity y ¢ es Completeness.

hc (1.16)

2.4.7.5. indice de Rad Ajustado (ARI)

indice de Rad Ajustado (ARI, por sus siglas en inglés): mide la similitud entre los cldsteres
formados y una asignacion de clusteres previamente conocida. Calcula el porcentaje de
pares de muestras que son clasificados de la misma manera por los dos agrupamientos,
teniendo en cuenta todas las posibles clasificaciones (Hubert, L y Arabie, 1985). El ARI
devuelve un valor entre -1 y 1, donde 1 indica una coincidencia perfecta entre los dos
agrupamientos, 0 indica una agrupacion aleatoria y -1 indica una falta de similitud entre
los dos agrupamientos (Rand, 1971; Vinh et al., 2009). Para calcular ARI, primero se debe

calcular indice de Ajuste de Rand (RI), que mide la similitud entre dos agrupaciones.

[ - 2(a+b) (1.17)
n(n-1)

Donde n es el nimero de observaciones de una muestra, a es el nimero de pares de
observaciones con las mismas etiquetas y situadas en el mismo cldster, y b el nimero de
observaciones con etiquetas diferentes y situadas en clUsteres diferentes. Posteriormente

se calcula ARI:
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_ RI—R[RI] (1.18)
~ max(RI) — E[RI]

ARI

2.4.7.6. Informacion Mutua Ajustada (AMI)

Informaciéon Mutua Ajustada (AMI, por sus siglas en inglés): de igual manera que ARI,
AMI es utilizada para para comparar agrupaciones. EI AMI es una métrica que mide la
dependencia mutua entre dos variables. A diferencia del indice de Rand ajustado, el AMI
toma en cuenta el hecho de que algunas parejas de clUsteres pueden aparecer por
casualidad y no por una similitud real. El valor del AMI varia entre 0 y 1, donde 0 indica
que las dos particiones son completamente diferentes y 1 indica una particion idéntica
(Vinh et al., 2009). Para calcular AMI, primero se debe calcular la Informacion Mutua
(MI).

YYP(X,Y) xlog (P(X,Y)) (1.19)

MI(X,Y) = POOP(Y)

Donde P(X, Y) es la probabilidad conjunta de que X e Y estén en el mismo grupo y P(X)

y P(Y) son las probabilidades marginales de X e Y, respectivamente.

MI — E[MI] (1.20)

AN = X (H ), HOY) — E[MT]

Donde Ml es la informacion mutua entre las etiquetas verdaderas y predichas, H(U) es la
entropia de las etiquetas verdaderas y H(V) es la entropia de las etiquetas predichas. E[MI]
es la informacién mutua esperada bajo la hipotesis nula de independencia entre las

etiquetas verdaderas y predichas.

2.5. Andlisis de Componentes Principales (PCA)

El anélisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una técnica de
reduccion de dimensionalidad ampliamente utilizada en el analisis de datos multivariados
(Jolliffe, 2002). La idea central es transformar el conjunto original de variables en otro
conjunto de nuevas variables no correlacionadas entre si, llamado conjunto de
componentes principales, la cual es la proyeccion lineal que conserva la variabilidad de
los datos originales en un espacio de menor dimension (Miesch, 1980; Gower y Legendre,

1986). Esta proyeccion lineal se define como una combinacion lineal de las variables
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originales que maximiza la varianza explicada en el espacio de menor dimension. EI PCA
permite identificar patrones y estructuras subyacentes en un conjunto de datos al reducir
la cantidad de variables originales a través de la identificacién de las combinaciones
lineales méas importantes (Jolliffe, 2002). EI PCA ha sido empleado en diversos estudios
multivariantes de inferencia geoldgica/geocientifica (por ejemplo, Granath 1988; Gelfort
2006; Grebby et al. 2011; Yu et al. 2012; Gazley et al., 2015; Dmitrijeva et al., 2019b;
Nathwani et al., 2022).

Para el calculo de las componentes principales se considera una serie de variables (X1, X2,..,
Xp) Sobre un grupo de objetos. A partir de ellas, se busca calcular un nuevo conjunto de
variables yi, V2,..., Yp incorreladas entre si, cuyas varianzas vayan decreciendo
progresivamente. Cada y; (donde j=1,.., p) es una combinacion lineal de las X1, X2,.., Xp

originales, es decir:

Vi = aj1Xq + QjpXy + 0+ QX = ajx (1.21)

X1
H !
Siendo a; = (ajy, aj, ..., ap;) UN vector de constantes, y x = L]
P

El primer componente principal se calcula eligiendo a; de modo que y: tenga la mayor
varianza posible. El sequndo componente principal se calcula obteniendo a; de modo que
la variable obtenida, y> no esté correlada con y:. Esta formula fue tomada de Zapata
(2020).

2.6. Machine learning aplicado a la exploracion mineral

2.6.1. Machine learning aplicado a la exploracién de depdsitos tipo IOCG

En el area de exploracion de depositos IOCG, se han desarrollado distintos modelos
exploratorios empleando algoritmos de ML. Zandiyyeh et al. (2016) demostr6 que el
método Support Vector Machine (SVM) es eficaz en la integracion de multiples capas de
informacion en la cartografia de prospeccién mineral como la alteracion hidrotermal,
mapeo litoldgico y datos geoquimicos, siendo capaz con el algoritmo de identificar
yacimientos conocidos como también algunos objetivos nuevos. Dmitrijeva et al. (2019b)

utilizaron analisis estadisticos multivariantes incluyendo algoritmos de machine learning
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no supervisados (Principal Component Analysis, Agrupamiento Jerarquico y K-means) y
supervisados (Random Forest), en un conjunto de datos de rocas para comprender e
identificar las firmas geoquimicas de la mineralizacion. Los resultados obtenidos
proporcionan una vision de la evolucion de los sistemas de IOCG dominantes en
magnetita a hematita, pudiendo proporcionar una guia para la exploracion de depoésitos de
IOCG poco profundos. Utilizando un enfoque similar Adolmaleki et al (2020) establecio
un procedimiento Optimo para la integracion de datos de teledeteccién en espacial con
datos geofisicos, geogquimicos y observaciones de campo de mapeo de alteracion mineral
(6xido de hierro e hidroxidos), para la exploracion de mineralizacion de 10CG. Para la
clasificacion y el anélisis de los datos utilizaron mapas autoorganizados (SOM) y SVM,
con el cual se generd un mapa de prospeccion mineral el cual resultdé concordante con los
estudios geoldgicos anteriores. A diferencia de las investigaciones anteriores Hong et al.
(2021) compararon el uso del microanalizador de sonda electrénica (EPMA) vy la
espectrometria de masas con plasma acoplado por laser (LA-ICP-MS), RF para clasificar
los yacimientos de IOCG e IOA mediante la composicion quimica de la magnetita.
Obtuvieron como resultado que la composicion elemental de la magnetita puede distinguir
los depositos de IOCG y IOA. Sefialan que el rendimiento de RF basado en los datos de
LA-ICP-MS es mejor que los datos de EMPA.

ElI ML ha demostrado ser una herramienta poderosa en la elaboracién de mapas geoldgicos
en la combinacién de la Inversion del Vector de Magnetizacion (MVI por sus siglas en
inglés) en conjunto con el algoritmo Random Forest en el reconocimiento de patrones de
datos magnéticos obtenidos a partir de métodos aerotransportados magnetométricos,
radiométricos y de topografia satelital, en zonas de alta vegetacién que dificultan el
numero de afloramientos disponibles como es el caso de la selva amazdnica (Costa et al.,
2019).

Skirrow et al. (2019) desarrollaron un método de cartografia prospectiva con los
componentes del sistema mineral integrando diversos datos de entrada litoldgicos,
alteracion hidrotermal, geoquimicos, y geofisicos aplicables a escalas regionales y
continentales para sistemas hidrotermales y ortomagmaticos. El método no solo funciona
en brownfield si no también en greenfield sin mineralizacion previamente conocida

identificando no solo el tipo de yacimiento elegido (IOCG), sino también las variantes e
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hibridos de depdsitos cuya formacion también estd controlado por los mismos procesos
geoldgicos o similares en el area de Tennant Creek — Mt Isa. Los resultados de los analisis
del potencial de IOCG basados en el conocimiento se han validado con respecto a los

depdsitos de IOCG conocidos.

Debido al auge del empleo de los algoritmos de ML en geociencia, la empresa OZ
Minerals en un esfuerzo por acelerar el descubrimiento de nuevos yacimientos
econdmicos en la meseta de Mt Woods, Australia, en donde en 2001 se descubri6 un
yacimiento de IOCG; crearon el concurso “Explorer Challenge” a principios de 2019,
liberando mas de 2 TB de sus datos geocientificos privados a participantes externos.
Consideran que el enfoque de sistemas minerales con el aprendizaje automatico ha
permitido el desarrollo de una serie de modelos conceptuales para orientar una serie de
tipos de depositos y materias primas (Riuwers y Cateé, 2019). El concurso de tres meses
de duracién concluyé el 31 de mayo de 2019, con mas mil participantes de 62 paises,
resultando ganador Team Guru los cuales usaron un enfoque en la geoquimica, geofisica
y topografia (Glesson, 2019). Aunque la empresa se reserva la informacion sobre los

resultados de los distintos modelos.

2.6.2 Machine learning aplicado a la exploracion de depdsitos de REE

Recientemente se han realizado investigaciones de la aplicabilidad de algoritmos de ML
en yacimientos minerales que contienen REE en Iran. Sarparandeh y Hezarkhani (2016)
aplicaron el algoritmo de SOM, como un método no supervisado, para agrupar muestras
basadas en el contenido de REEs en el yacimiento de Fe-REE de Choghart, Iran central.
SOM encontrd cuatro clusteres como numero Optimo, por lo que el area de estudio fue
subdividida en cuatro zonas, las cuales se describen como tipo fosfato, tipo albitofiro,
mineral de hierro metasomatico y fésforo, y tipo mineral de hierro. Siendo el tipo fosfato
el méas propenso a los elementos de tierras raras. Encontraron que el SOM funciono bien
y la preservacion de la topologia es una de sus ventajas para la exploracion geoquimica.
Sarparandeh y Hezarkhani (2017) sefialan que los enfoques multivariables son un
procedimiento mas preciso. Aplicaron cinco clasificadores (supervisados) multilayer
perceptron (MLP), el K-Nearest Neighbor (KNN), Parzen windows y SVM en el
yacimiento de magnetita-apatita tipo Kiruna de Se-Chahun, Iran central. Usaron los
métodos en muestras litoldgicas basados en REEs, P y Fe. Los clasificadores MLP, KNN,
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Parzen y SVM demostraron tener un rendimiento aceptable con una tasa de clasificacion
correcta superior al 75%, pero MLP y KNN tuvieron mejor rendimiento en comparacion
a los demas clasificadores, siendo MLP el mas generalizable que KNN y ser un enfoque
facil, aunque tienen en cuenta la posibilidad de sobreajuste en el método MLP. La
clasificacion de patrones demostré ser un enfoque apropiado para la evaluacion de la
distribucion de REE. También Zaremotlagh y Hezarkhani (2016) propusieron una técnica
de exploracidn utilizando varios métodos de clasificacion para identificar las diferentes
concentraciones de REE y sus patrones ocultos, encontrando que el método de DT fue el
mas adecuado. Un enfoque geoquimico basado en graficos fue propuesto por
(Zaremotlagh et al., 2016) para determinar la relacion entre los objetos, empleando
medidas de similitud relacionados con la composicion de la roca, el patron de REE y la
ubicacién geografica del yacimiento Chogart, Irn central. Emplearon la técnica de KNN
para visualizar zonas adyacentes y mostrar las tendencias geoquimicas con la finalidad de
confirmar los patrones de REE en la deteccion de los diferentes grupos de rocas y

reconocer los grupos correspondientes que sean compositiva y genéticamente similares.

Bournas et al (2019) aplicaron ML a datos geofisicos magnéticos y espectrométricos de
rayos gamma aéreos enfocada en toda Burkina Faso con el objetivo de identificar nuevas
areas prospectivas de recursos minerales. Esta area se caracteriza por ser una provincia
rica en oro cuyo potencial mineral esta vinculado a los cinturones volcano-sedimentarios
del Birimian. Ademas, existen una serie de yacimientos no auriferos que estan
representados por yacimientos polimetalicos, yacimientos de porfido de cobre-oro y
cobre-molibdeno, manganeso asociado a los sedimentos volcanicos de Tarkwa,
yacimientos de kimberlita diamantifera en la zona de Barsalogho, yacimientos de hierro-
titanio-vanadio asociados a gabros noriticos, mineralizacion lateritica de niquel-cromita-
cobalto, bauxita en los sedimentos neoproterozoicos y diversas vetas y lentes
mineralizadas de metales basicos. EI uso de ML aplicados a los datos geofisicos
mencionados ayudo a identificar nuevas areas prospectivas para una amplia gama de
recursos minerales. El area con mayor potencial es la zona mas oriental y la parte sur de
esta zona, que estd poco explorada, parece presentar una alta prospectividad tanto para la
mineralizacién de uranio como de REE. Los productos o mapas cartograficos obtenidos

indican que Burkina Faso tiene un potencial mineral diversificado e importante no solo
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para el oro, sino también para otros minerales no auriferos como uranio, metales basicos

y metales estratégicos como REE.

Babaie y Davarpanah (2020), mediante el criterio de autoorganizacion estan trabajando
en un modelo aun en desarrollo de conocimiento semantico de ontologia REE_MinSys que
representa los procesos dindmicos primarios y secundarios que ocurren en una amplia
gama de escalas espaciales y temporales que producen los depositos aflorantes de REE ya
sean ortomagmaticos o hidrotermales; y su geometria, tonelaje y ley. EI modelo de
conocimiento semantico de ontologia es un lenguaje de marcado que buscar codificar un
documento que, junto con el texto, incorpora etiquetas o0 marcas que contienen
informacion adicional acerca de la estructura del texto o su representacion, segun las
propiedades y relaciones entre entidades que existen para un dominio en particular. Busca
compartir conocimiento sobre la estructura de las cosas y en el significado de las palabras
sin ninguna clase de ambigliedades. En este sistema los usuarios pueden consultar la base
de datos de conocimientos para extraer hechos explicitos e inferidos en cada tipo de
yacimiento de REE, por ejemplo, preguntando: ";Qué elementos de tierras raras hay en

los depositos de fosfato de REE?", entre otros.

2.7. TIERRAS RARAS

Los elementos de tierras raras (REE por sus siglas en inglés) son un grupo de 17 elementos
con propiedades quimicas y fisicas similares que suelen estar asociados entre si en la
corteza terrestre, pertenecientes al Grupo Il1A de la tabla periddica (Figura 2.7) (LOpez
2017; Avendario, 2017; Voncken, 2016; Young, 2019; Papangelakis y Moldoveanu,
2014). Ademas, tienden a aparecer en cualquier ocurrencia natural como un grupo en lugar
de individualmente o como una combinacién de unos pocos de su numero (Henderson,
2013).

Entre las REE se encuentran 15 lantanidos: lantano (La), cerio (Ce), praseodimio (Pr),
neodimio (Nd), prometio (Pm), samario (Sm), europio (Eu), gadolinio (Gd), terbio (Tb),
disprosio (Dy), holmio (Ho), erbio (Er), tulio (Tm), iterbio (Yb) y lutecio (Lu). Dentro de
las REE se consideran ademas escandio (Sc) e itrio (Y); estos ultimos se agregan debido
a sus similitudes fisicoquimicas con los lantanidos (Balcerzak, 2000; Gupta y
Krishnamurthy, 2005; Emsbo et al., 2015; Jha, 2014; Long et al., 2012; Simandl, 2014).
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El itrio se asocia con los lantanidos debido a que su radio i6nico es muy similar, y su carga
ionica es la misma que la del Ho (Young, 2019). Aparte de ser un grupo de oligoelementos
extremadamente coherentes, pueden ser utilizados como importantes trazadores
geoquimicos para una amplia gama de investigaciones geoldgicas (Berger et al., 2014;
Cole et al., 2014; Tsay et al., 2014; Craddock et al., 2010).
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Figura 2.7. Tabla periddica de elementos. Los recuadros rojos sefialan los REE incluyendo al Sc
y Y (extraido de Periodni s.f).

Las REE se clasifican en dos subgrupos en funcion del numero atémico: tierras raras
ligeras (LREEs: Light Rare Earth Elements; La, Ce, Pr, Nd, Pm, Smy Eu); y tierras raras
pesadas (HREEs: Heavy Rare Earth Elements; Gd, Th, Dy, Ho, Er, Tm, Yb, y Lu) (Lopez
etal., 2014). También existe un subgrupo conocido como tierras raras medianas (MREES:
Middle Rare Earth Elements) que es ocasionalmente aplicado de forma imprecisa a los
elementos de alrededor de Pm y Ho (Henderson, 2013). Las REE poseen propiedades
Unicas que los hacen esenciales para la industria de alta tecnologia por sus diversos usos
en imanes permanentes de alta resistencia, laseres, convertidores cataliticos de
automoviles, fibra Optica, superconductores y dispositivos electronicos (Papangelakis y

Moldoveanu, 2014; Zaremotlagh y Hezarkhani, 2016). La produccion de minerales,
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concentrados y metales REE esta dominada por China, aunque existen varios yacimientos
de alto valor econdmico de REE en otras localidades del mundo (Jaireth et al., 2014; Jha,
2014).

2.7.1. Comportamiento quimico

Los REE son elementos quimicos incompatibles, altamente electropositivos y con un
grado de oxidacion Il (Balcerzak, 2000), que forman compuestos iénicos como éxidos,
hidréxidos, haluros, carbonatos, fosfatos, silicatos, boratos y arsénicos, pero no sulfuros
(Henderson, 1996; Garcia-Bilbao, 2015). Se dividen en dos subgrupos, LREE y HREE,
siendo el itrio parte de los HREE debido a sus propiedades quimicas similares a los
lantanidos (Voncken, 2016). El escandio, por su parte, tiene un comportamiento
geoquimico mas parecido a los elementos de transicion ferromagnesianos (Felsche, 1971,
1973, 1978; Atwood, 2013), aunque a menudo se discute su inclusion en los REE debido
a que en sistemas acuosos se comporta de manera similar a ellos (Beaudry y Geschneider,
1978; McLennan, 2012).

Los REE se encuentran juntos en la corteza terrestre debido a su carga trivalente y radios
i6nicos similares, y pueden ser fraccionados por procesos geoldgicos y termodinamicos
(Zaremotlagh et al., 2016; Henderson, 1984, 1996; Jaireth et al., 2014; Rollinson, 1993).
La distribucion de los REES es Unica en cada entorno geoldgico y puede ser influenciada
por procesos como la meteorizacion y alteracion (Baioumy et al., 2014; Cole et al., 2014;
Ehya, 2012; Foley y Ayuso, 2013; Kipeli, 2010; Schacht et al., 2010; Shikazono et al.,
2008). En sistemas magmaticos, la alta carga ionica de los REEs impide su equilibrio de
carga y tienden a permanecer en el fundido coexistente durante el fraccionamiento
cristalino (Van Gosen et al., 2017; Lipin y McKay, 2018). Factores como la temperatura,
presién, composicion del fluido, conveccion magmatica y velocidad de sedimentacion del
mineral pueden influir en la particion de los REEs entre los minerales y el magma
coexistente (Henderson, 1984; McKay, 1989; Kogarko et al., 2006).

La gran variedad de tipos y tamafios de los poliedros de coordinacion de los cationes en
los minerales que forman las rocas proporciona los medios para este fraccionamiento
quimico (Henderson, 2013). Otra de las caracteristicas quimicas de los REESs es que son

litofilos, refractarios y tienden a ser elementos “dispersos”, debido a que se encuentran
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presentes en cantidades traza en muchos minerales, pero raramente presentes en altas
concentraciones y, con la excepcion del Sc son incompatibles (Henderson, 2013; Lipin 'y
McKay, 2018, Jochum et al., 1986; Atwood, 2013).

Los compuestos de REE tienden a ser relativamente insolubles en los fluidos acuosos y al
igual que muchos metales traza, se presentan como cationes, que generalmente se vuelven
menos solubles al aumentar el pH (Verplanck et al, 2004). Los coeficientes de particion
fluido-roca tienden a ser muy bajos durante la mayoria de los procesos de interaccion
fluido-roca (Atwood, 2013). El comportamiento de los REEs en soluciones acuosas es
relevante para la génesis de depdsitos de minerales REE tanto en ambientes magmaticos
como superficiales, ya que la estabilidad de los complejos acuosos de REE juega un papel
importante en su movilizacion, transporte, fraccionamiento y deposicion (Williams-Jones
etal., 2012).

2.7.1.1. Oxidos de lantanidos

En la mayoria de los lantanidos, el estado de oxidacion mas estable es el 3+, por lo cual
la gran mayoria, sino todos los 6xidos de REE, se presentan como REE2Os. A pesar de
ello, algunos lantanidos pueden tener varias valencias en un mismo oxido por lo que se
dan distintas formulas para expresar este fendomeno (Voncken, 2016). A temperatura
ambiente, no todos los metales de REE son afectados de la misma manera por el aire. Los
LREE tienden a oxidarse con mas rapidez, especialmente el europio, el lantano y el
neodimio. La oxidacién se multiplica por diez cuando la humedad relativa aumenta del 1
al 75% (Gupta y Krishnamurthy 2005).

2.7.1.2. Contraccion de los lantanidos

Los lantanidos (del lantano al lutecio) tienen una propiedad Unica: con cada aumento del
namero atdmico en el grupo, se afiade un electrén a un subesqueleto interno incompleto
(4 1) en lugar de a un nivel externo. Esta propiedad de llenar selectivamente los niveles
internos da lugar a una disminucion progresiva e importante del radio ionico de los iones
lantanidos trivalentes de La3+ a Lu3+ (Figura 2.8), lo cual es denominado como

“contraccion de los lantanidos” (Van Gosen et al., 2017; Voncken, 2016).
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Figura 2.8. Grafico que muestra los radios (en nandmetros) de los iones trivalentes (3+) de los
elementos de tierras raras (REE), asi como del cerio en el estado de valencia +4 (Ce4+) y del
europio en el estado de valencia +2 (Eu2+). El gréfico ilustra la disminucién sistematica del radio
de los iones REE trivalentes con el aumento del nimero atdmico. Los datos representados
corresponden al nimero de coordinacion VI1II. Los datos proceden de Shannon (1976). El prometio
(Pm) no esté incluido en la lista porque es extremadamente raro en la naturaleza (Extraido de Van
Gosen et al., 2017).
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Tabla 2.1. Concentracion de REE en la corteza vs concentracion en Proyectos de Exploracidn y Explotacion, en ppm (modificado de Long et al 2011
y Lopez, 2017).

Abundancia de REE en la Corteza Vs Proyectos de Exploracion y Explotacién

Autor La Ce Pr Nd Sm Eu Gd Tb Dy Ho Er Tm Yb Lu

Abundancia de REE en la Wedephol (1995) 30 60 6,7 27 53 13 4 0,65 338 038 21 03 2 0,35

Corteza Lide (1997) 39 66,5 9,2 415 7,05 2 6,2 12 5,2 13 35 0,52 32 038

McGill (1997) 5218 | 20a46 | 35a55 | 12a24 | 45a7 [014all| 45a64 | 07al | 45a75 | 07al2 | 25a65 | 02al 2,7a8 | 08al7
Proyectos de exploracion y explotacion Tipo de depdsito

Bear Lodge (EE.UU.) Hierro-REE 6010,92 | 947599 | 109256 | 415815 | 681,29 155,45 364,39 34,01 95,84 8,73 17,49 0,00 8,78 0,00
Araxa (Brasil) Carbonatita 10061,62 | 16924,91 | 158091 | 499836 | 54331 120,91 251,60 25,51 104,56 17,46 26,24 0,00 17,56 0,00
Browns Range (Australia) Placer 136,43 | 309,35 41,39 205,76 112,11 25,91 294,98 68,02 461,80 96,03 288,59 4378 237,11 35,18
Cummins Range (Canada) Carbonatita 3990,54 | 6626,68 | 69527 | 234057 | 284,59 51,82 173,52 0,00 78,42 0,00 8,75 0,00 0,00 0,00
Glenover (Sudéfrica) \etas de fosfatos 3061,12 | 7782,69 | 1009,79 | 405527 | 646,79 164,09 373,06 34,01 139,41 17,46 34,98 0,00 17,56 0,00

Elliot Lake Teasdale (Canadd) Deposito asociado con Uranio | 409,29 | 716,40 74,49 240,06 43,12 0,00 26,03 0,00 1743 0,00 8,75 0,00 8,78 0,00
Mount Weld CLD (Australia) Carbonatita 19807,76 | 37651,61 | 415506 | 15123,68 | 2043,86 | 449,08 919,65 76,52 209,12 26,19 52,47 8,76 26,35 0,00
Mount Weld Duncan (Australia) Carbonatita 10249,21 | 15500,25 | 1903,71 | 7416,09 | 118147 319,54 832,89 110,53 531,50 78,57 174,90 17,51 79,04 8,79
Mountain Pass (EE.UU.) Carbonatita 18588,42 | 26246,23 | 2334,12 | 675593 | 457,07 60,45 112,79 34,01 26,14 8,73 8,75 8,76 8,78 8,79
Songwe Hill (Malaui) Adsorcion lonica 3103,76 | 5364,85 | 587,67 | 207479 | 301,84 69,09 173,52 17,00 104,56 17,46 34,98 8,76 26,35 0,00
Strange Lake Enriched (Canada) Complejos alcalinos 1279,02 | 2930,72 322,80 1200,29 310,46 17,27 338,36 76,52 575,07 130,95 428,52 70,05 447,88 61,56
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2.7.2. Depositos

Los depositos de REE se presentan en rocas sedimentarias, metamarficas e igneas, siendo las
ultimas las de mayor importancia y asociadas normalmente en variedades poco comunes de
rocas igneas, tales como rocas alcalinas y carbonatitas (L6pez, 2017; Long et al., 2012; Jones
et al., 1995; Haxel, 2005, Haxel et al., 2005). En la Tabla 2.1 se puede observar que la
concentracion de REE en ppm en la corteza varia segun algunos autores, pero presentan
rangos similares. En cambio, los rangos de leyes en proyectos de exploracion y explotacion
suelen ser exponencialmente mayores en la mayoria de los casos. ElI Lu y el Tm son los
elementos que presentan una menor o0 ausencia de concentracion de valor econémico. El
mayor deposito de minerales de REE en el mundo es Bayan Obo, en la Region Autbnoma de
Nei Mongol, China (Hitzman, 1992; Atwood, 2013; Fan et al., 2016; Wu et al., 1995). Este
yacimiento es una masa compleja e irregular de depositos de hierro y carbonatita mezclados
(Schulz et al., 2018). Diversos autores han descrito su geologia y mineralogia (Zhongxin et
al., 1992; Xu et al., 2010; Yang et al., 2010, 2011; Yang et al., 2013; Kynicky et al., 2012;
Verplanck et al, 2014; Goodenough, 2017). Se cree que la gran variedad de minerales (28)
de REE presentes, puede ser producto de metamorfismo posterior a la mineralizacion (Qui,
1990; Zeng, 1990).

Este apartado no pretende abarcar todos los yacimientos geol6gicos subeconémicos en los
que se han encontrado REEs, sino que se enfocard en los depdsitos de carbonatitas,
peralcalinos, magnetita-hematita magmaticos y depositos IOCG. Van Gosen et al (2017)
sefialan que los depositos de REE potencialmente econdmicos se encuentran principalmente

en los siguientes entornos geolégicos:

- Carbonatitas

- Sistemas igneos peralcalinos

- Cuerpos magnetita-hematita magmaticos

- Depdsitos de éxido de hierro-cobre-oro (I0CG)

- Acumulaciones de xenotiempo-monacita en gneis méaficos
- Depdsitos de arcilla de absorcion ionica

- Depdsitos aluviales de monacita

- Xenotiempo
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2.7.2.1. Formacion de REE en magmas de carbonatita

Desde la década de 1960 las carbonatitas han sido la principal fuente mundial de LREEsS
(U.S. Geological Survey, 2015). Estas son rocas derivadas de magmas ricos en carbonatos
con mas del 50% modal de minerales de carbonato, habitualmente calcita y dolomita, las
intrusiones de carbonatita se presentan en una variedad de formas y composiciones de
carbonatos, y en general, presentan las mayores concentraciones de REE de todas las rocas
igneas (Chakhmouradian y Zaitsev, 2012; Voncken, 2016). Los conjuntos de minerales de
REE en las carbonatitas pueden ser clasificadas en tres grupos segln el proceso de formacion
del mineral (Mariano, 1989; Chakhmouradian y Zaitsev, 2012):

1. Mineralizacion magmatica primaria en carbonatita (Mountain Pass, California).
2. Mineralizacion hidrotermal-metasomatica (Bayan Obo, China).
3. Mineralizacion supergénica (Mount Weld en Australia Occidental, Australia, y Araxa

en el Estado de Minas Gerais, Brasil).

En los yacimientos de carbonatita, los minerales principales de REE son los fluorocabonatos
(bastnaesita, parisita, sinquisita), los carbonatos hidratados (ancilita) y los fosfatos
(monacita) (Mariano 1989; Mariano y Mariano Jr. 2012). La bastnaesita es la fuente mas
significativa de REEs en estos depositos (Van Gosen et al., 2017; Gupta y Krishnamurthy
2005).

2.7.2.2. Formacion de REE en magmas alcalinos

Los REE tienen una fuerte asociacion genética con los procesos igneos alcalinos,
especificamente el magmatismo peralcalino. Las rocas igneas peralcalinas normalmente se
asocian con enriquecimiento de REE méas que la mayoria de las demas rocas igneas (U.S.
Geological Survey, 2015). La gran mayoria de los yacimientos peralcalinos de REE exhiben
una evolucion petrogenética compleja, que puede dar lugar a una mineralogia variable y a
texturas intrincadas. En general, la mineralizacion de REE en las intrusiones peralcalinas
estan mas enriquecidas de HREEs a diferencia de los depositos alojados en carbonatita, por
lo mismo han sido objeto de exploraciones recientes (Van Gosen et al., 2017). Sin embargo,
los procesos de transporte y enriquecimiento de REE en los sistemas peralcalinos siguen

siendo poco conocidos (Chakhmouradian y Zaitsev, 2012).
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2.7.2.3. Cuerpos de magnetita-hematita magmaticos

Los cuerpos de magnetita-hematita magmaticos pueden contener minerales portadores de
REE, con el potencial de recuperar los REE como subproducto durante la extraccion de hierro
(e.g. distritos mineros de Pea Ridge y Mineville) (Long et al., 2012). Los minerales
portadores de REE identificados en estos depdsitos son principalmente monacita, xenotima
y cantidades menores de bastnaesita y britholita (Seeger et al., 2001). Los depdsitos de hierro
se caracterizan por magnetita, martita y apatita, con augita accesoria, hornblenda, albita,
cuarzo, pirita y turmalina (McKeown y Klemic, 1956). En Chile los dep6sitos Cerro Carmen
y Sierra Aspera presentan el potencial mas interesante de REE.

2.7.2.4. Depositos de 6xido de hierro-cobre-oro (I0OCG)

Los yacimientos de IOCG estan estrechamente relacionados con los yacimientos de hierro,
mencionados con anterioridad, y se podria arglir que los yacimientos de Pea Ridge y
Mineville representan variaciones dentro del grupo de IOCG (U.S. Geological Survey, 2015).
Los REE estan presentes en concentraciones anémalas en todos los yacimientos de 6xidos de
hierro en los que se dispone de datos analiticos, siendo el yacimiento de Bayan Obo el méas
reconocido (Argall, 1980).

Los depdsitos de IOCG pueden albergar mineralizacion de REE, que se produce tanto en
oxidos de hierro como en pequefias carbonatitas dentro del complejo intrusivo. A pesar de
que se han identificado recursos de REE de tamafio considerable en Olympic Dam, alin no
se ha recuperado REEs (Van Gosen et al., 2017). Las brechas de Olympic Dam contienen
una media de REE de aproximadamente 5000 ppm, donde las mayores concentraciones se
localizan en las brechas mas hematiticas del nucleo del yacimiento (Oreskes y Einaudi,
1990).

Ademas de los depositos IOCG, en los depdsitos de dxido de hierro-apatito (IOA) los REEs
son un importante subproducto de estos depositos (Skirrow, 2014; Simandl, 2014). El
enriquecimiento en REE esta intensamente asociado a la formacién de minerales de fosfato
en muchos depdsitos de IOA. Sin embargo, la bastnaesita, el praseodimio y la allanita son
tan significativos en algunos lugares (Oreskes y Einaudi, 1990). Algunas investigaciones
interpretan que la lixiviacion de REE post-deposicional podria ocurrir en el apatito en la que

se pueden ver las inclusiones de monacita y xenotiempo (Bonyadi et al., 2011; Stosch et al.,
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2011; Torab y Lehmann, 2007). El apatito esta presente en la mayoria de los depdsitos de
oxido de hierro del norte y centro de Suecia (Frietsch, 1979), y las leyes de REE son
comparables a los de Kiruna (Parak, 1973). La datacion U-Pb de las inclusiones de monacita
en el apatito demuestra que la redistribucién de REE en el apatito puede ocurrir con
frecuencia a lo largo del proceso hidrotermal varios millones de afios después de la formacion
de los depositos de I0A (Stosch et al., 2011).

2.7.3. Mineralogia

Los minerales que presentan REES son numerosos, diversos y a menudo de composicion
compleja. Algunos autores enumeran 245 minerales individuales portadores de REE,
incluyen silicatos (85); 6xidos (59); carbonatos, fluorocarbonatos e hidroxicarbonatos (42);
fosfatos (26); arseniatos, sulfatos y vanadatos (19); haluros (6); carbonatos de uranilo y
silicatos de uranilo (5); y boratos (3) (Jones et al., 1996; Mdller et al, 2013).

Las principales menas de REE, corresponden a los minerales de monacita ((REE, Th, Y)PO4)
y Xxenotima, ambos fosfatos, bastnasita (REE(CO3)F)-carbonato) y allanita
(Ca(Ce,La,Y)(Al2Fe2+)-silicato). La Tabla 2.2 presenta los minerales de REE con un alto
potencial econdémico (Lopez, 2017). Las fuentes mas significativas desde el punto de vista se
clasifican de la siguiente forma (Kanazawa y Kamitani, 2006; Lépez, 2017; Avendafio,
2017):

e Monacita: La monacita es mineral de fosfato de férmula generalizada CePOa,
ademas de Ce, también hay otros REE en la monacita, siendo principalmente LREES
(La, Ce, Pr, Nd y Sm) (Voncken, 2016). Corresponde a la segunda mena mas
importante de LREES con reservas en Australia, Brasil, China, India, Sri Lanka y
Estados Unidos (U.S. Geological Survey, 2015). Los yacimientos que contienen
monacita suelen contener torio y/o uranio, elemento radioactivo, pero las cantidades
son generalmente demasiado bajas para extraerlas como subproducto valioso, sumado
a los dafios medioambientales que puedan provocar, producto de ello muchos paises
lo descartan como fuente de REE (Humphries, 2011; Gupta y Krishnamurthy 2005).

e Bastnaesita: Descrita por primera vez por Wihelm Hisinger en 1838. Es un mineral
de fluorocarbonato (Ce(CO3)F) bastante extendido, cuyos depositos estan presentes

en China y Estados Unidos, y presentan las mayores reservas de LREES en el mundo
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(U.S. Geological Survey , 2015). De los HREE, solo contiene Y. Se encuentra en una
gran variedad de rocas igneas, como las carbonatitas, los depdsitos de vetas, las rocas
metamorficas de depdsitos de vetas, rocas metamorficas de contacto y pegmatitas
(Gupta y Krishnamurthy 2005; Voncken, 2016). Los fuertes enriquecimientos en
LREEs ocurren en depositos de carbonatita en los que el mineral de mena
predominante es la bastnaesita (Mariano, 1989).

Xenotima: La xenotima es un fosfato (REE)POgs, descrito por primera vez por
Berzelius en Flekkefiord Vest-Agder, Noruega (Berzelius 1824, 1825; Voncken,
2016). Esricoen Y con un 25 - 60% en peso, y suele contener cantidades apreciables
de HREE (Y, Tb, By, Ho, Er, Tm, Yb y Lu) convirtiéndolo en un mineral de especial
interés (Dutta et al., 2016; Atwood, 2013). La xenotima es un mineral accesorio en
pegmatitas y otras rocas igneas no basicas, es muy similar a la monacita, ademas se
caracteriza por una alta gravedad especifica (Gratz y Heinrich, 1997).

Eudialita: La Eudialita es un ciclosilicato con la formula general Nas(Ca, Ce)2(Fex+,
Mn+) ZrSi8022(0OH, Cl)2, descrita por primera vez por Klaproth (1810). (Anthony
etal., 2001; Mindat.org, 2022). La eudialita ignea se presenta asociada en pegmatitas
(Deer et al., 1986a).

Euxenita: mineral de férmula [(Y,,Ce,U,Th)(Nb,Ta,Ti)206]. Habitualmente se
encuentra como tantalonibates (minerales donde Ta y Nb forman el compuesto) de
titanio, tierras raras, torio y uranio (Avendafio, 2017).

Allanita: Es un mineral del grupo de las epidotas con férmula quimica
[(Ce,La,Y)(Al:Fex+)(0/0OHISi04)-Si,07] (Avendafio, 2017). Esta presente en tres
formas minerales, las cuales contienen cerio, lantano e itrio. Se encuentra en
ambientes igneos, metamorficos e hidrotermales (Weber y Reisman, 2012; Deer et
al., 1986b).
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Tabla 2.2. Minerales que presentan REE con un alto potencial econémico. Los nombres estan

escritos en inglés, dado que no todos cuentan con una traduccion literal al espafiol (extraido
de Lépez, 2017).

Mineral Formula* Oxidos de tierras raras
wt %t ¥
Aeschynita (Ln,Ca,Fe,Th)(Ti,Nb),(0,0H); 36
Allanita (Ortita) (Ca,Ln),(Al,Fe)s(5i0,)3(OH) 30
Anatasa TiO; 3
Ancylita SrLn(CO5);(OH) =H,0 46
Apatita Cas(PO,)5(F,Cl,OH) 19
Bastnasita LnCOsF 76
Brannerita (U,Ca,Ln)(Ti,Fe),04 6
Britholita (Ln,Ca)s(Si04,PO4)s(OH,F) 62
Cerianita (Ce,Th)O, 815
Cheralita (Ln,Ca,Th)(P,5i)0, 5
Churchita ¥YPQO,*2H,0 444
Eudialyte Na,sCag(Fe,Mn)3Zrs(Si,Nb)Si;<043(OH,Cl,H,0)< 10
Euxenita (Ln,Ca,U,Th)(Nb,Ta,Ti),0¢ <404
Fergusonita Ln(Nb,Ti)O, 47
Florencita LnAlL(PO,).(OH)g 32§
Gadolinita LnFeBe,S5i,04, 52
Huanghoita Baln(CO3)2F 38
Hydroxylbastnasita LnCO4(QOH,F) 75
Kainosita Ca,(Y,Ln),5i,0,,C03*H,0 38
Loparita (Ln,Na,Ca)(Ti,Nb)O, 36
Monazita (Ln,Th)PO, 71
Mosandrita (Ca,Na,Ln)15(Ti,Zr),Si;05,HeF, <65§
Farisita Caln,(CO;)5F; 64
Samarskita (Ln,U,Fe);(Nb,Ta,Ti)sOy 12
synchisita Caln{CO3)2F 51
Thalenita ¥5Si;045(0H) 635
Xenotima YPO, 615
Yttrotantalita (¥,U,Fe)(Ta,Nb)O, <24§

* Formulas del mineral: Mandarino (1999), Ln= Elementos lantanidos

+ Contenidos de Oxidos de tierras raras: Frondel, 1958; Overstreet, 1967; Anon, 1980; Kapustin, 1980; Mazzi
y Munno 1983; Mariano 1989.

i Cuando mas de un analisis esta disponible, se ha tomado el andlisis con mayor contenido de 6xidos de REE
(por ejemplo, en los éxidos de REE para la monacita en Mountain Pass se reporto la carbonatita; la monacita
de pegmatitas y en rocas metamorficas, generalmente tiene menor concentracion en los éxidos de REE).
8Calculo estequiométrico del contenido de 6xidos de REE.
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2.7.4. Aplicaciones

Como se ha mencionado anteriormente, los REE juegan un papel estratégico para el
desarrollo de los paises que poseen estos recursos, junto al rol sustancial que tendran en
nuevas tecnologias, debido que constituyen materiales imprescindibles e insustituibles en la
actual industria (Lopez, 2017; Goonan, 2011; Long, 2011). Sus usos y aplicaciones en la
industria varian entre productos quimicos, electronica, cerdmicas, vidrios, iluminacion,
imanes, técnicas medias, etc (Castor y Hendrick, 2006; Massari y Ruberti, 2013; Stegen,
2015). La industria del vidrio es la principal consumidora de materias primas de REE,
primariamente para el pulido del vidrio y como aditivos para proveer color y propiedades
Opticas especiales al vidrio (Goonan, 2011; Van Gosen, 2017). La Tabla 2.3 muestra algunos
de sus usos. La demanda de estos elementos se ha incrementado drasticamente dado a sus
amplios usos y versatilidad (Lopez, 2017). Segun De la Hoz (2012), dado a los motivos
expuestos previamente, estos elementos son catalogados como estratégicos para el desarrollo

de las sociedades modernas.

Tabla 2.3. Principales usos de REE. Extraida de Cortés y del Valle Giles (2014).

Tierras raras ligeras Principales usos

Escandio Luces de estadios deportivos
Lantano Motores hibridos, baterias hibridas v aleaciones metilicas
Cerio Catalizadores de automdviles, refinerias de petraleo, aleaciones metilicas, motores hibridos y baterias

hibridas

Imanes, motores hibridos, baterias hibridas, discos dures de computadora, teléfonos méoviles, cimaras,
reflectores, piezas de aviones

Prasecdimio

Prometio Unidades portitiles de ravos X

Neodimio Imanes de gl!a fuerz;?, Famliza@nreg de aLEmmévileg, reﬁner_ias de pelrﬁle_o, di:mr_-s duros de computadora v
laptops, teléfonos maviles, auriculares, chmaras, motores hibridos, baterias hibridas

Samario Imanes

Europio Color rojo para pantallas de television, de computadora y fibra dptica

Gadolinio Imanes

Disprosio

Imanes permanentes, motores hibridos, baterias hibridas, discos duros de ordenador, teléfonos méviles y
climaras

Terbio Fasforos, imanes permanentes, discos duros de computadora, teléfonos mdviles y cimaras
Erbio Fosforos

Itrio Color rojo, limparas fluorescentes, cerimica, aleaciones metilicas, fibra ptica

Holmio Coloracidn de vidno, liser

Tulio Instrumentos médicos como rayos X

Lutecio Catalizadores en la refinacién de petréleo

Yterbio Liser y aleaciones de acero
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2.7.5. Mercado Mundial

La explotacion de REE comenzé en el siglo XIX'y tuvo un impacto importante en la industria
(Lopez, 2017). China es el principal productor y controla alrededor del 90% de la produccion
mundial (Papangelakis y Moldoveanu, 2014; U.S. Geological Survey, 2015). Australia
lideraba en depdsitos de placer de minerales pesados con tierras raras como subproducto
(Lopez, 2017), pero desde la década de 1980 China emergié como un importante productor y
tomo el control en un corto periodo de tiempo (Gabas, 2020). En 1990, la Conferencia
Nacional de la Industria del Metal No Ferroso China declar6 a las REE como recursos
estratégicos y limitd su exportacion, controlando su mercado mundial (Butler, 2014). Estados
Unidos y Australia sufrieron una caida en la produccion en contraste con China (Figura 2.9)
(Cortés y del Valle Giles, 2014; Lopez, 2017; Hurst, 2010).
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Figura 2.9. Produccion total de 6xidos de REE (extraido de Loépez, 2017, modificado de U.S.
Geological Survey, 2005).

En los afios 2000, China se convirtio en el méximo productor y exportador de REE,
monopolizando el mercado hasta la fecha (Avendafio, 2017). En 2014, la produccion de
China represento el 85% de la produccion mundial (U.S. Geological Survey, 2015). Los
recursos de REE se han descubierto en 21 provincias de China (U.S. Geological Survey,

2015), y los yacimientos de arcilla de adsorcién idnica tienen concentraciones entre 300 ppm
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y 2.000 ppm (Bao y Zhao, 2008). Esto ha generado preocupacién en los paises
industrializados por la importancia estratégica de estos elementos, lo que ha llevado a un
mayor énfasis en la exploracion y extraccién de REE fuera de China (Mancheri, 2015). Se
espera que la demanda de REE crezca notablemente debido al auge de nuevas tecnologias,
como los autos eléctricos y las energias renovables. Ademas, se pronostica que la
participacion de China en la produccién mundial se vera afectada debido a nuevas iniciativas
en otros paises (Roskill, 2018). La Figura 2.10 muestra la diferencia entre la produccién
mundial vs China entre los afios 2000 — 2015, donde se aprecia claramente la influencia de
China en la oferta global (Dutta et al., 2016).

Produccidn principal Mundial y China

0000 = Mundial China

0000

Produccion
(Toneladas 6xidos de tierras raras)
=
-

10000
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Afio
Figura 2.10. Tendencia historica de la produccion de REE (en toneladas) en el mundo y en China
(segun el U.S. Geological Survey). La zona sombreada indica la disminucién de la cuota de China

en la produccion mundial de REE, que pasé de més del 95% antes de 2012 al 85% en 2015
(modificado de Dutta et al., 2016).

2.7.6. Tierras raras en Chile

Si bien Chile no presenta yacimientos con grandes concentraciones de REE, existe un gran
potencial a explorar y se ha iniciado su investigacién (Lopez et al., 2014). Segin COCHILCO
(2016), en Chile las reservas conocidas de REE se ubican principalmente en las regiones de
Atacama y Biobio. Debido a la caida de las leyes de cobre y al incremento de los costos

asociados a su explotacidon, han surgido distintas iniciativas que buscan diversificar la
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exploracién y explotacion de nuevos recursos los cuales puedan entregar mayores beneficios
econémicos (MCH, 2015).

En 2011, Sernageomin (Servicio Nacional de Geologia y Mineria) inicio el desarrollo de un
mapa geoquimico para promover la exploracion minera y un desarrollo sustentable en Chile
(Prieto, 2014). Actualmente, se ha cubierto una superficie de 108.400 km? en 8 hojas con un
promedio de 677 puntos de muestreo cada una (SERNAGEOMIN, 2020). El estudio ha
indicado zonas de interés en el norte del pais con concentraciones anomalas relativamente
altas de REE, especialmente en yacimientos de tipo IOA y IOCG (SERNAGEOMIN, 2014;
Prieto, 2014). Ademas, un proyecto CORFO llevado a cabo por la Cdmara Chileno Alemana
de Comercio, identifico la presencia de cerio, lantano y neodimio en relaves de la region de
Atacama (CORFO, 2013).

Debido a la alta demanda y al interés de reducir la dependencia de China, hoy en dia existen
distintas iniciativas para la extraccion de concentraciones econdmicamente rentable (Hatch
y Lifton, 2013). Es por ello por lo que en el afio 2011 el conglomerado Mineria Activa levantd
un Fondo de Inversion Privado (FIP) de lantanidos, con el objetivo de desarrollar la mineria
de REE en Chile (Biolantanidos; Avendarfio, 2017). En este marco se llevd a cabo el proyecto
Aclara (ex-Biolantanidos) que busca entrar en el mercado de REE (Vega, 2021; MCH, 2015).
El proyecto se encuentra ubicado en el Cabrito, Penco, Region del Bio Bio y esperan estar
en produccion a principios de 2023 (Munita, 2021). Con este proyecto Chile podria

convertirse en uno de los escasos proveedores de REE (Vega, 2021).

Se estima que en Chile existe un gran potencial de REE en relaves (750), los cuales ain no
han sido extraidos. La viabilidad econémica para procesar los relaves esta relacionada con
su contenido de cobre (MCH, 2020; BNamericas, 2020). El tranque Coemin en la region de
Atacama es el relave mas rico en REE, con una ley de cobre baja (0,2%), donde el La (176,7
ppm) y el Ce (288,1 ppm) presentan las mayores concentraciones seguido por el Nd (56,2
ppm) (Chévez, 2017), pero otros relaves como el de Planta Vallenar y El Salado también
contienen valores significativos de REE (370 y 350 ppm en promedio entre La y Ce,
respectivamente) y leyes interesantes de cobre (4,1y 1,2% de cobre) (Riguelme, 2020). No

se ha encontrado evidencia de leyes de REE en los concentrados de la Mina Candelaria y se

51



cree que estos elementos deberian estar presentes en zonas de mayor profundidad (Prieto,
2014).

2.8. Yacimientos tipo I0CG

Los depositos tipo I0CG (Iron Oxide-Copper-Gold) fueron reconocidos como una clase
distinta de yacimientos tras el descubrimiento del gigantesco yacimiento de Cu-U-Au-Ag-
REE de Olympic Dam en el sur de Australia en 1975 por parte de Western Mining
Corporation (Hitzman et al., 1992). Olympic Dam contiene una de las cinco mayores reservas
de cobre del mundo y la mayor reserva de uranio extraido (Mudd y Jowitt, 2018). Producto
del descubrimiento de nuevos depoésitos de este tipo, ha aumentado su atencion
considerablemente a nivel mundial, tanto por parte de las instituciones académicas como de
empresas de exploracion (Williams et al., 2005). EI modelo 10CG, mas que un modelo
geoldgico estrictamente definido, alude a la asociacion de mineralizacion de cobre y oro con

Oxidos de hierro, magnetita o hematita (Oyarzun, 2007).

El conocimiento de los depdsitos de IOCG se ha profundizado gradualmente en las Gltimas
dos décadas (Williams et al., 2005; Groves et al., 2010). Estos depositos son una de las
principales fuentes de Cu y Au del mundo, y estan caracterizados por abundante
mineralizacion de 6xidos de Fe, en su mayoria magnetita y/o hematita especular, acompafiada
de minerales de mena como calcopirita £ bornita y escasa presencia de sulfuros de Fe, pobre
en Ti, y a diferencia de otros tipos de depositos, no parecen tener una relacion espacial y
genética clara entre la mineralizacion e intrusivos (Porter, 2000; Ray y Lefebure, 2000;
Oberreuter, 2017). Algunos depositos de IOCG también contienen importantes recursos de

Ag, Bi, Mo y "minerales criticos" como REE vy el cobalto (Skirrow, 2019).

Los principales yacimientos de cobre-oro de estilo IOCG estan asociados temporalmente a
granitoides oxidados y potasicos similares a los vinculados a los principales porfidos de
cobre-oro, ademas de existir una asociacion con los principales sistemas de fallas que podrian
haber actuado como sistemas de cizallamiento fragil-ddctil de tipo transpresional a
transtensional en el momento de la intrusion del granitoide y la mineralizacion (Pollard,
2000). Comprenden muchos sistemas de mineralizacion diferentes en el tipo, ocurrencia y
alteracion, debido a las condiciones variables de presion y temperatura reflejandose en un

amplio espectro de depositos; encontrandose en todos los continentes, generalmente en rocas
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con edades desde el Proterozoico temprano hasta el Plioceno (Hitzman et al., 1992, 2000;
Barton y Johnson, 1996). Ademas, cuentan con una variada morfologia, que va desde cuerpos
estratoligados hasta stockwork en zonas de brechas irregulares (Barra et al., 2017; Maksaev
y Zentilli, 2002).

Tras afios de estudios, se ha creado una fuerte base descriptiva de los yacimientos de I0CG,
pero a pesar de ello, ain se presentan problemas sin resolver sobre la definicion, clasificacion,
génesis y objetivos de exploracién de esta amplia y diversa familia de depositos (Skirrow,
2019). Muchos de los problemas expuestos nacen de la limitada comprension de las
similitudes y diferencias fundamentales entre la amplisima gama de depdsitos de éxidos de

hierro de cobre y oro (Groves et al., 2010; Porter, 2010).

2.8.1 Génesis

La proveniencia de los fluidos mineralizadores de estos sistemas ha sido tema de discusion;
se ha postulado que provienen de salmueras formadas en cuencas (Barton y Johnson, 2000),
en cambio otros autores han asociado la mineralizacion a la actividad hidrotermal producto
del magmatismo (Sillitoe, 2003) (ver esquema en Figura 2.11). Algunos autores favorecen
los modelos no magmaticos, que pueden subdividirse en dos categorias: aquellos en que los
fluidos provendrian de salmueras principalmente superficiales, de cuencas poco profundas
y/o evaporitas, movilizados termalmente para lixiviar y re-depositar metales y azufre; y
aquellos en el que los fluidos han evolucionado en entornos metamdrficos de grado bajo o
medio (Battles y Barton 1995; Barton y Johnson 1996, 2000; Barton et al., 1998; Ulrich y
Clark, 1999; Williams et al., 2005; Chen et al., 2011). En cambio, otros autores han asociado
la mineralizacién a la accién de actividad hidrotermal producto del magmatismo donde se
liberan salmueras oxidadas, pobres en azufre y metaliferas coetaneas, las cuales son exsueltas
desde un magma en cristalizacion, y que luego depositan metales en las rocas de caja
adyacentes (Gow et al., 1994; Rotherham et al., 1998; Williams, 2010; Williams y Skirrow,
2000; Skirrow, 2007).

La mineralizacion incluye una fase inicial compuesta por 6xidos de hierro, principalmente
magnetita y hematita especular, seguido por una fase rica en sulfuros de Cu y Fe, como pirita,
calcopirita y mushketovita (Oberreuter, 2017). Ademas, se ha planteado que los controles

composicionales y petro-tectonicos serian relativamente poco importantes, mientras que los
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sistemas que favorezcan la penetracion de salmueras externas como lo son sistemas de
bombeo tectonico, controles paleogeograficos y paleoclimaticos serian criticos (Barton y
Johnson, 1996, 2000, 2004; Barton, 2014).

Ha sido cuestionado la importancia de las secuencias evaporiticas como requerimiento para
la formacién de depositos IOCG, debido a la ausencia de éstas en algunos distritos, resultando
fuentes mas bien magmaticas para los fluidos formadores de mena, asi también como para
los metales (Pollard, 2000, 2006). Se han propuesto modelos en funcién de la temperatura y
la profundidad, variando desde las mas altas temperaturas y profundidades, en conjunto de
fugacidades de oxigeno relativamente bajas (e.g. Ernest Henry), hasta los dep6sitos formados
en niveles mas superficiales de la corteza por medio de fluidos con temperaturas menores y
maés oxidados (e.g. Olympic Dam). Se ha sugerido que el mixing o mezcla de fluidos podria
ser el causante de la variedad de depositos IOCG (Figura 2.12.) (Mark et al., 2000; Barton y
Johnson, 2004).

2.8.2 Alteracion

Estos yacimientos son bien conocidos por sus amplios halos de alteracion en especial la
alteracion alcalina (célcica), y también su marcada zonificacion, como se observa en los
sistemas de IOCG del yacimiento de Olympic Dam (Ehrig et al., 2012; Mauger et al., 2016;
Dmitrijeva et al., 2019a) o Ernest Henry, en Queensland (Mark et al., 2006). Las diferentes
alteraciones hidrotermales han sido ampliamente descritas por diversos autores (Barton y
Johnson, 2000; Williams et al., 2005; Sillitoe, 2003).

Las rocas huésped en las cercanias de los depositos presentan una intensa alteracion
hidrotermal. Comunmente se observa alteracion calco-sédica (Ca-Na), y suele presentar una
asociacion mineral de albita, escapolita, actinolita, clorita y epidota, con mineralizacion de
magnetita (Dmitrijeva et al., 2019a; Zandiyyeh et al, 2016; Oberreuter, 2017). La alteracion
del Nay del Ca-Na, cuando estan presentes, tienden a desarrollarse a mayor profundidad o a
mayor distancia de la mena, es mas extensa y suele ser anterior a la alteracion del K-Fe y a
la mineralizacion (Dmitrijeva et al., 2019b). Los carbonatos son cominmente abundantes,

particularmente en asociacion con sulfuros portadores de Cu (Williams et al., 2005).
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Hematita-calcopirita
(I0CG tipo brecha)

D A - e ‘ Fluidos magmaticos
Sulfuros Alteracion potasica
(calcopirita - pirita + bornita) (biotita - K feldespato)

- Salmueras no magmaticas
- Alteracion sericitica

- Hematita - calcopirita

Figura 2.11. Representacion esquematica de los dos modelos propuestos para el origen de los
depositos de 10CG. A) Modelo magmatico-hidrotermal: los fluidos y los metales son de origen
magmatico con una contribucion menor de rocas sedimentarias y/o volcanicas. B) Los fluidos
proceden de cuencas sedimentarias y son calentados por una fuente ignea. Los metales son lixiviados
de rocas sedimentarias y/o volcanicas. También se muestran los diferentes estilos de mineralizacion
y la posible relacion con depdsitos mas profundos de 6xido de hierro-apatito (IOA por sus siglas en
inglés) (extraido de Barra et al., 2017).

La mayoria de los yacimientos de IOCG presentan varias caracteristicas comunes, una de
ellas es la mineralizacion de Cu/Au esté estrechamente asociada con la alteracion K (biotita
ylo feldespato K) (Chen et al., 2013). Del Real et al. (2018) en el Distrito Candelaria-Punta
del Cobre identifica un evento de mineralizacién (~115-110 Ma) dominado por alteracion de
K-Fe a Ca-K-Fe caracterizada por magnetita-actinolita-biotita-feldespato + cuarzo, con

mineralizacién de calcopirita-pirita * pirrotita.
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Modelos Alternativos Basados en las Principales Fuentes de Fluidos
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Figura 2.12. Arquitecturas y origenes hidrotermales alternativos para sistemas 10CG ilustrando
posibles fuentes de fluidos, recorridos del flujo hidrotermal, y distribucion de alteraciones y menas
(extraido de Morales, 2017, modificado de Barton, 2014).

Mineralizacién éxidos de Fe
— Mt(+Ap)/Hm +Py +Cpy

alteracién Na(Ca)
— Na plag/Scap + Cpx/Act/Chl

alteraciéon K (tipo 1)
— Kfsp + Hm (Biot + Mt)

En la proximidad de los cuerpos mineralizados las condiciones variables de presion y
temperatura de la alteracion y mineralizacion, se presentan en un espectro de depdsitos que
van desde aquellos en los que el 6xido de Fe predominante es la magnetita y la alteracion
esta representada por minerales como la biotita, el feldespato K y anfibol; hasta los sistemas
dominados por la hematita donde los principales minerales de alteracién son la sericita y la
clorita (Zandiyyeh et al., 2016; Richards et al., 2017; Burnham, 1979).

La zona distal y superficial de los sistemas IOCG esta dominada por la hematita, mientras
que la magnetita se forma antes y a mayor profundidad. Los metales que no son precipitados
en estos entornos pobres en S y parcialmente oxidados podrian generar halos distales de Zn,
Mn o Ag-Co-U (Zandiyyeh et al., 2016).

Generalmente se asocian estos depdsitos a uno o pocos eventos magmaticos alcanzando
volimenes moderados (pocos Km?) de alteracion Ca-Na habitualmente proximal y alteracion

acida (hidrolisis) corrientemente distal y puede contener mineralizacién, pero en menor
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cantidad (Oberreuter, 2017). Por lo que un area favorable deberia estar sobre o proxima a una
camara magmatica y tener una zona con metasomatismo intenso de Si, Ky Fe, generalmente

magnetita 0 hematita para sistemas de menor temperatura (Barton y Johnson, 2000).

2.8.3 Distribucién temporal

Diversos autores han planteado que la formacion de depositos IOCG en el Precambrico
coincide con las etapas de ensamble y desmembramiento de los supercontinentes de
Kenorland, Columbia y Rodinia (Kerrich et al., 2000; Goldfarb et al., 2001).

Los depdsitos de dxido de hierro o de magnetita-apatita muestran un lapso similar (cerca de
300-800 Ma) a la de los depdsitos de IOCG, pero se cree que se formaron predominantemente
durante los periodos de orogénesis convergente (Groves et al., 2010). La Figura 2.13. muestra
la distribucion temporal de los depdsitos de IOCG sensu stricto, junto con los yacimientos
de 6xido de hierro (P). Se puede observar que, en el Precambrico, las provincias gigantes de
IOCG se formaron entre 100 y 200 Ma después del ensamblaje del supercontinente (Groves
etal 20053, b, c; Franklin etal., 2005). Cabe sefialar que no se conocen yacimientos de IOCG
anteriores al primer supercontinente, Kenorland, y el mayor yacimiento conocido se
encuentra en el primer supercontinente extenso, Columbia (Groves y Bierlein, 2007). Esto es
coherente con un entorno intracraténico para la mineralizacion, muy probablemente

relacionada con el hundimiento del manto (Kerrich et al., 2005, 2008).

2.8.4 Tectonica

Una caracteristica para la interpretacion del origen de estos depositos es su tamafio, muchos
de estos depdsitos pueden contener mas de 100 millones de toneladas de rocas mineralizadas
(Hitzman et al., 1992). Lo que sugiere que tuvieron que estar implicados grandes volimenes
de fluidos hidrotermales a una temperatura elevada para su formacion (Oreskes, 1990;
Oreskes y Einaudi, 1992; Tappert et al., 2013). Las fracturas generadas por la extensién
pueden proporcionar los canales por los cuales estos fluidos pueden llegar a niveles poco
profundos de la corteza (Norton, 1982; Sleep, 1983; Groves et al., 2010).
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Figura 2.13. Distribucion temporal de los grandes depo6sitos de IOCG sensu stricto y 6xidos de hierro
(P, F, REE) en funcion del ciclo de supercontinentes. Los periodos mas comunmente aceptados tras
el ensamblaje de los supercontinentes y antes de la ruptura estan sombreados. Las fechas de formacion
y ruptura de los supercontinentes son aproximadas (extraido de Groves et al., 2010).

Los depobsitos de 10CG pueden formarse en diferentes ambientes tecténicos, como en
entornos anorogénicos e intracratonicos relacionados con magmas derivados del manto de
origen profundo del Arcaico o del Paleoproterozoico (Hand et al., 2007; Sun y McDonough,
1989), o en ambientes de trasarco reactivados relacionados con la subduccién de margenes
continentales (Bindeman y Bailey, 1999; Moss et al., 2001; Haywood, 2008; Groves et al.,
2005a, b). En estos casos, los fundidos parciales pueden ser responsables de la
mineralizacion. El distrito Candelaria-Punta del Cobre es un ejemplo de mineralizacion
relacionada con magmatismo de arco volcanico, extension y formacion de cuencas de
trasarco (Del Real et al., 2018; Arévalo et al., 2006). Un modelo esquematico de la

generacion de depositos de IOCG se muestra en la Figura 2.14.
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Figura 2.14. Diagrama esquematico que muestra el entorno tectonico y litosférico de los depdsitos de
IOCG, tanto en los cratones precambricos como en las partes extensionales de los arcos cordilleranos.
Obsérvese que los yacimientos de I0OCG se forman en la corteza continental a bordo de los margenes
de los cratones sobre la litosfera del manto metasomatizado, normalmente de edad Arcaica. El espesor
de la corteza esta exagerada con respecto a la litosfera para acomodar los detalles (Extraido de Groves
etal., 2010).

2.8.5 Relacion genética depdsitos IOA e IOCG

La clasificacion y génesis de la mineralizacion en los I0CG se ha vuelto cada vez
problemética, sobre todo desde que se han ido afiadiendo diversos miembros. Por ejemplo,
esta complejidad se ilustra en incluir dentro de los IOCG, sistemas de mineralizacién pobres
en Cu-Au como los tipos Kiruna y El Laco, originalmente clasificados como depdsitos
magnetita- apatita de origen magmatico (Geijer, 1931; Frietsch, 1978; Park, 1961). A medida
que fueron identificados mas yacimientos de magnetita-apatita de tipo Kiruna, y que estudios
geoquimicos detallados permitieron mejorar la discriminacion de las generaciones
magmaticas e hidrotermales de los éxidos de Fe (Dare et al., 2014; Knipping et al., 2015a),
estos depdsitos se consideran afines a los sistemas I0CG, y se reclasificaron como un
subgrupo distinto ampliamente desarrollados, el tipo apatita de 6xido de hierro (I0A) (Geijer,
1931; Dmitrijeva et al., 2019b).
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Diversos autores han propuesto la existencia de un vinculo genético entre los sistemas IOCG
e I0A, ya que son muy similares en cuanto a la configuracion tecténica, la mineralizacion y
la alteracién (Hitzman et al., 1992). Ademas, en muchos casos se ha sugerido que estos dos
tipos de depositos son parte del mismo sistema hidrotermal, donde los IOA corresponderian
a la parte mas profunda y estéril en Cu(-Au) de algunos sistemas IOCG (Espinoza et al.,
1996; Naslund et al., 2002; Sillitoe, 2003; Barton, 2014, 2015; Knipping et al., 2015a;
Bilenker et al., 2016).

Se ha propuesto un modelo magmatico para la formacion de depdsitos de IOA en el que la
magnetita se cristaliza a partir de fundidos de 6xido ricos en volatiles (Nystroem y Henriquez,
1994; Velasco et al., 2016). Sin embargo, la asociacion magnetita-apatita también forma
parte de la alteracion Ca-Na temprana dentro de los sistemas de IOCG y no es una
discriminacion entre los dos tipos de depdsitos (Ismail et al., 2014; Krneta et al., 2016, 201743,
2017b). La falta de alteracion alcalina (Na-K) es una caracteristica discriminatoria para

algunos depdsitos de IOA (Knipping et al., 2015b).

La presencia de sulfuros menores en los depositos de I0A, y de magnetita-actinolita
temprana anterior a la mineralizacion de Cu en los depositos de 10CG, apuntan a una
transicion entre los estilos de IOA y de mineralizacion de I0CG poco profunda (Chen et al.,
2010; Benavides et al., 2007; De Haller y Fontboté 2009; Lopez et al., 2014; Veloso et al.,
2019). Sin embargo, estos autores asumen que tanto la mineralizacion de IOA como de IOCG

eran el resultado de un Unico fluido de enfriamiento.

Rodriguez-Mustafa et al. (2020), mediante la caracterizacion geoquimica y textural de la
magnetita y la actinolita del depdsito Candelaria y el prospecto I0OA Quince identificé un
origen magmatico/magmatico-hidrotermal. Sugiere que la parte mas profunda de Candelaria
representa la transicién entre la mineralizacion somera de IOCG y la I0OA mas profunda
analogo al prospecto de I0A de Quince, apoyando la hipétesis de que los depdsitos de IOA
e IOCG son partes de un Unico continuo genético. Del Real et al. (2021) propone que
analizando las variaciones quimicas de la actinolita se podré observar la naturaleza del fluido
que precipita el mineral, entendiendo los cambios entre las etapas de pre-mineralizacion y

mineralizacién, ademas, de sefialar que estos depdsitos pueden ocurrir sobreimpuestos.
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CAPITULO 3:
MARCO GEOLOGICO

Las areas de estudio, el Distrito Candelaria-Punta del Cobre y el Distrito Mantoverde, se
ubican en la Cordillera de la Costa de la region de Atacama (Figura 3.1). En este capitulo se

describen los antecedentes geoldgicos relevantes para este trabajo.

3.1. Marco geoldgico regional
3.1.1. Geologia regional de la Codillera de la Costa

En la Cordillera de la Costa de Atacama (CCA) el basamento esta formado por rocas
metasedimentarias del Devonico-Carbonifero, como la Formacién Las Tortolas, la cual esta
constituida por una secuencia turbiditica distal con intercalaciones menores de calizas, chert
pelagicos, conglomerados y metabasitas; y el Complejo Epimetamérfico Chariaral que
corresponde al equivalente deformado de la Fm. Las Tértolas (Bell, 1982; 1984; Berg y
Baumann, 1985; Lara y Godoy, 1998; Arévalo, 2005). La Formacién La Negra corresponde
a una gruesa sucesion volcanica-volcanoclastica, datada entre Jurasico Medio y Jurésico
Tardio (Charrier et al., 2007; Lara y Godoy, 1998; Garcia, 1967).

Entre los 26°S-30°S, al este de Chafaral se registra la Formacion Sierra Fraga de edad
Jurésico Medio-Tardio, la cual es una extension distal de la Fm. La Negra, y consiste en una
sucesion de lavas andesiticas, basalto-andesitas y rocas sedimentarias detriticas y calcareas
(Sepulveda y Naranjo, 1982; Iriarte et al., 1996). Durante el Jurasico Tardio-Valanginiano el
arco de La Negra es reemplazado gradualmente por la Formacion Punta del Cobre denotando
una actividad volcanica continua durante el Jurasico al Cretacico Temprano. La Fm. Punta
del Cobre consiste en una sucesion volcanica en su parte inferior (Miembro Geraldo-Negro)
y volcanocléstico en su parte superior (Miembro Algarrobos) (Segerstrom y Ruiz, 1962;
Marschik y Fontboté, 1996; Ortiz et al., 1966), subyace a sedimentos carbonatados marinos
someros del Grupo Chadiarcillo al sur de Copiapé (Marschik y Fontboté. 2001b; Corvalan,
1974; Cisternas, 1986; Cisternas y Diaz, 1990; Pérez et al., 1990).

Al sur de Copiap0 sobre la Fm. Punta del Cobre se encuentra el Grupo Chafiarcillo el cual
consiste en sedimentos carbonatados marinos someros y contenidos subordinados de rocas

volcanoclasticas en la base y en el techo, de edad Valangiano Superior-Aptiano (Marschik y
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Fontboté. 2001b; Corvalan, 1974; Cisternas, 1986; Cisternas y Diaz, 1990; Pérez et al.,
1990); y sucesiones volcano-sedimentarias con intercalaciones sedimentarias detriticas y
calcareas marinas del Hauteriviano-Aptiano Temprano de la Formacion Bandurrias, la cual
corresponde a una zona de transicion entre el arco al oeste y la cuenca de trasarco al este
(Figura 3.1) (Segerstrom, 1960; Jurgan, 1977a, b). La Formacién Cerrillos al norte de la
Quebrada Paipote sobreyace en concordancia al Grupo Chafarcillo, y también a subyacente
Fm. Bandurrias. La Fm. Cerrillos esta compuesta por una secuencia volcanosedimentaria

predominantemente continental de edad Albiano-Santoniano (Segerstrom y Parker, 1959).

El magmatismo del Jurasico-Cretacio temprano produjo abundantes cuerpos intrusivos en la
CCA incluyendo a los monzogranitos, granodioritas, tonalitas, y gabros del Pluton Flamenco
(200-194 Ma), que intruye al Complejo Epimetamdrfico Chafiaral (Grocott et al., 1994). El
Pluton Las Animas (160-150 Ma), de composicion dioritica, microdioritica y tonalitica, Al
este de la CCA se encuentran plutones del Cretécico Inferior, e.g. el Plutén Cerro Moradito
(155-140 Ma) de composicion monzonitas cuarciferas, el Plutén Cerro Morado (140-137 Ma)
de composicién tonalitica a dioritica, y el Pluton la Borracha (114-103 Ma) constituido de
monzodioritas cuarciferas, monzonitas y dioritas (Arérvalo, 2005; Dallmeyer et al., 1996;
Lara 'y Godoy, 1998).

Las rocas en el area de estudio se relacionarian a una zona de subduccion de la placa de Aluk
bajo el continente sudamericano, la que provoco el desarrollo de un arco magmatico con
orientacion N-S paralelo al margen continental y la formacidon de una cuenca de trasarco
marina asociada al magmatismo del Jurasico — Cretacico Temprano, recibiendo aportes
volcanicos y facies sedimentarias principalmente carbonatadas (Mpodozis y Ramos 1990;
Scheuber y Andriessen 1990; Coira et al., 1982; Dalziel et al., 1987; Stern et al., 1991;
Atherton y Aguirre, 1992; Oliveros et al., 2020).

Durante el Cretacico Temprano, el sistema arco-cuenca sufrié importantes intrusiones de
dimensiones batoliticas, con cuerpos intrusivos de composiciones principalmente dioriticas
y granodioriticas (Peréz, 2017). También durante este periodo, ocurre la migracion del arco
hacia el este; inversion tectonica de las cuencas de trasarco y el desarrollo de cuencas de

antepais (Charrier et al., 2007).
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Los depositos en esta franja metalogénica se encuentran fuertemente controlados por el
Sistema de Falla de Atacama (Loyola, 2016; Scheuber y Gonzalez, 1999). La actividad
plutdnica se desarrolla bajo condiciones transtensionales y en contemporaneo con fallas de
rumbo sinistrales a lo largo del Sistema de Falla de Atacama (Arabasz, 1971; Richards et al.,
2017). Contemporaneo a este evento estaria el origen del Cinturén de Hierro Chileno, el cual
es una zona de gran importancia metalogénica, extendiéndose desde el sur de Peru hasta la
Region de Coquimbo de Chile (Loyola, 2016).

3.1.2. Geologia Estructural
3.1.2.1. Sistema de Falla Atacama

El Sistema de Falla Atacama (SFA) se extiende a lo largo de la Cordillera de la Costa por
més de 1000 km desde Iquique hasta La Serena (Naranjo, 1987; Thiele y Pincheira, 1987;
Brown et al., 1993). La geometria del SFA corresponde a un sistema de fallas de grandes
dimensiones interconectadas, paralelas al arco con orientacion predominantemente N-S, y
otras fallas subsidiarias de orientacion NW formando duplex a escala regional y local
(Charrier et al., 2007). A su vez registra una compleja evolucion cinemética que comienza
en el Jurasico Temprano y que predomina en el Cretacico Temprano con desplazamientos
ductiles sinistrales transtensionales pasando a una deformacion fragil sinistral transpresional
en el Aptiano Tardio-Albiense (Brown et al., 1993; Scheuber y Gonzalez, 1999; Cembrano
et al., 2005). Se ha documentado actividad del SFA durante el Cenozoico en el cual el
componente fue principalmente vertical. Esta actividad dio lugar a rasgos morfolégicos,
especialmente bien preservadas en las latitudes de Taltal, Antofagasta y Mejillones. Dentro
de los rasgos morfologicos se destaca el levantamiento del lado occidental de la falla, el cierre
de valles fluviales, presencia de terraza y escarpes. En el Mioceno el SFA acomodo el
levantamiento relativo del lado occidental de la CCA en la zona de Chafiaral.
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El SFA jugo un rol importante en el control del emplazamiento de plutones del Jurasico
Tardio y Cretacico Temprano (Grocott et al., 1994; Grocott y Taylor, 2002). Ademas, es el
control estructural primario en el emplazamiento de los depositos tipo IOCG como
Mantoverde y los depositos de magnetita pobres en sulfuro del Cinturén de Hierro Chileno
(Figura 3.2) (Sillitoe, 2003; Creixell et al., 2009; Richards et al., 2017; Espinoza, 1990;
Grocott y Taylor, 2002; Herrera et al., 2007; Brown et al., 1993; Scheuber y Gonzalez, 1999;
Arévalo et al., 2003).
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3.1.2.2. Sistema de Falla Chivato

El Sistema de Falla Chivato (SFC) se ubica en el lado este de la CCA y corresponde a un
sistema extensional de fallas oblicuas con componente dextral y rumbo NE-NNE sin-
pluténicas del Tridsico Tardio-Cretécico, la cual registra una sucesién de episodios
magmaticos y de mineralizacion (Arévalo et al., 2006; Godoy et al., 1997). En el SFC las
zonas de cizalla ductil de alta temperatura estan ligadas con el emplazamiento de plutones de
arco, y se asemejan al SFA en las condiciones de mineralizacion tipo magnetita-apatito
durante la transicion ddctil-fragil en estas zonas de fallas (Bonson, 1998; Grocott y Taylor,
2002).

Godoy et al. (1997) segmenta al SFC en dos tramos uno llamado Segmento Chivato
(septentrional) con fuerte manteo hacia el este, y otro segmento llamado Agua del Sol con
transcurrencia sinestral con manteo hacia el oeste. Aproximadamente durante el Cretacico
Tardio, el SFC se invirtio significativamente por la transpresion sinistral de un sistema de
transferencia NW reactivado en el limite de la Cordillera de la Costa-Precordillera (Godoy
et al., 1997; Arévalo, 1999; Grocott y Taylor, 2002). El acortamiento ocurrié durante el
emplazamiento de un conjunto de intrusiones graniticas del Cretacico Tardio en la

Precordillera hace aproximadamente 69-65 Ma (Gipson, 2002).

3.1.2.3. Sistema de Falla Paipote

El Sistema de Falla Paipote (SFP) esta ubicado en el contacto del batolito de Copiapé y las
rocas de la Formacién Punta del Cobre-Grupo Chafiarcillo, consiste en una serie de fallas de
empuje con vergencia oeste con sentidos de desplazamientos tanto normales como inversos
que se formaron durante la inversion de mediados del Cretéacico (Arévalo et al., 2006; Del
Real et al., 2018). Arévalo et al (2006) interpreta a la falla maestra Paipote como una falla
invertida de limite de cuenca debido al cambio de facies (Grupo Chafiarcillo-Formacién

Bandurrias) y de espesor a lo largo del Cabalgamiento de Paipote.

Hacia el sur, el SFP forma el limite entre los complejos pluténicos y las secuencias
estratificadas. Esto implica que la falla se reactivd a mediado del Cretacico durante el
emplazamiento de intrusiones pluténicas (Arévalo et al., 2006; Grocott y Taylor, 2002). El
SFP corta a las unidades Fm. Punta del Cobre, Fm. Bandurrias, con excepcion de las

formaciones superiores del Grupo Chafiarcillo y la Fm. Cerrillos (Del Real et al., 2018).
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La Faja Plegada y Corrida de Paipote es un sistema estructural de tipo flor positiva,
compuesto de fallas fragiles de alto &ngulo y movimiento inverso con componente sinistral,
enraizada en el SFP, que desplaza y deforma las secuencias del Cretacico Temprano a lo
largo de la Quebrada Paipote y del valle del rio Copiapd, y genera un anticlinal, conocido
como Anticlinorio de Tierra Amarilla (Lara y Godoy, 1998; Arévalo et al., 2006; Martinez
et al., 2013). La principal estructura del sistema es el Cabalgamiento de Paipote que tiene
una inclinacion de 20° a 80° al noroeste. El anticlinal de Tierra Amarilla esta presente en la
mina Candelaria, involucrando tanto al yacimiento como a la roca hospedante (Arévalo et
al., 2006; Grocott y Taylor, 2002).

3.1.3. Cinturén de Hierro Chileno

El Cinturdn de Hierro Chileno (CHC) o Franja Ferrifera se encuentra entre los 25°30° y 31°S,
y esta formado por méas de 40 depdsitos de hierro de importancia econémica. El eje de la
franja esta gruesamente definido por el SFA siguiendo una tendencia general NNE en un area
de 600 km de largo y 30-40 km de ancho, paralela al eje de la fosa peruano-chilena (Ménard,
1995).

Los depdsitos del CHC estan mayoritariamente hospedados en conglomerados, brechas o
flujos volcanoclasticos andesiticos del Jurasico Tardio, y en rocas intrusivas cretacicas del
batolito costero chileno (Berg y Baumann 1985; Berg y Breitkreuz 1983; Dallmeyer et al.
1996; Gelcich et al. 2005; Marschik y Sollner 2006; Wilson et al. 2000; Lara y Godoy 1998).
En el CHC se encuentran varios yacimientos tipo magnetita-apatito (Los Colorados y
Carmen), IOCG (Mantoverde), y algunos porfidos de Cu-Au (Andacollo) (Loyola, 2016;
Aguilef, 2012). Los depdsitos de I0A presentes en el CHC se caracterizan por presentar una
mineralizacién dominada por la asociacion magnetita-apatito, con mayor predominancia de
magnetita; y actinolita como principal mineral de alteracion (Los Colorados, Carmen).
Ademaés, pueden contener cantidades menores o casi ausencia de pirita, calcopirita, bornita,
y en algunos casos pirrotina, covelina y digenita (Cerro Iman). Estos depdsitos presentan
alteracion hidrotermal predominantemente propilitica, argilica, Ca-Na y actinolizitacion
(Fredes, 2017; Munizaga y Lagos., 2015; Velasco y Tornos, 2009; Vivallo et al., 1995;
Treloar y Colley, 1996).
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Los yacimientos IOCG como Mantoverde y/o Candelaria y varios depdésitos I0A del CHC
estan hospedados por fallas pertenecientes al SFA (Espinoza, 1990; Grocott y Taylor, 2002).
En otras areas los yacimientos IOCG estan relacionados espacial y temporalmente por zonas
de falla de rumbo sinistral NW y WNW (e.g. Candelaria, Punta del Cobre, Carola; Arévalo
et al., 2006; Del Real et al., 2018).

3.1.4. Depositos IOCG en la regidn de Atacama

Entre los 26° y 29°S los depositos de IOCG ocupan una distancia longitudinal de casi 700
km en el CHC. La mayoria de estos depdsitos estan alojados en la Fm. La Negra y a sus

equivalentes estratigraficos mas al sur (Ruiz et al., 1968; Bookstrom, 1977; Sillitoe, 2003).

Los principales depodsitos de IOCG del CHC comprenden variadas combinaciones de
mineralizaciéon tales como brechas, zonas de stockwork, skarns calcareos y mantos de
reemplazo, ademas de vetas, siendo estas Gltimas las mas abundantes, tal como Candelaria-
Punta del Cobre, Mantoverde y Carrizal Alto (Martin et al., 1997; Marschik y Fontbote,
2001b; Vila et al. 1996; Zamora y Castillo 2001; Vidal et al. 1990; de Haller et al. 2002). Los
depdsitos de 10CG del CHC suelen ser subdivididos en dos subtipos, los dominados por
magnetita y los dominados por hematita, ambos subtipos presentan vetas con calcopirita £
bornita (Ruiz y Ericksen, 1962; Ruiz et al., 1965).

Tanto las vetas de IOCG ricas en magnetita como en hematita especular contienen calcopirita
y generalmente pirita subordinada, pero en unos pocos casos la bornita acompafia a la
calcopirita. Ambos subtipos de IOCG pueden contener cobaltita, saflorita, danaita (todas con

Coy As), niccolita, cloantina (ambas con Ni y As), molibdenita y uranita (Ruiz et al., 1965).

La alteracidn relacionada con los depdsitos de IOCG es compleja y variada. La alteracion Na
0 Ca-Na, caracterizada por albita con o sin actinolita, se da en algunos de los distritos de
IOCG (es el caso de, Candelaria-Punta del Cobre; Marschik y Fontboté, 1996; 2001b), pero
aparentemente esta ausente en otros lugares (por ejemplo, Mantoverde; Vila et al., 1996;
Cornejo et al., 2000). Las vetas ricas en magnetita contienen estrechos halos de alteracion
que contienen actinolita, biotita, albita, feldespato K, epidota, cuarzo clorita, sericita y
escapolita (Ruiz et al. 1965; Boric et al. 1990; Espinoza et al. 1996). En cambio, las vetas

ricas en hematita tienden a contener halos de alteracion caracterizados por sericita y/o clorita.
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Los depdsitos 10CG de los Andes Centrales han sido ampliamente estudiados, y se han
propuestos distintos modelos para la formacion de estos depdsitos basados en la
interpretacion de datos de varios sistemas diferentes. Los modelos han conjurado diferentes
fuentes de fluido (Del Real, 2020):

(1) Salmueras salinas oxidadas derivadas de evaporitas que se formaron en cuencas de
trasarco continental durante el Jurasico Superiory el Cretacico Inferior, lo que tendria
relacion con las evidencias paleoclimaticas de condiciones aridas a semiaridas en la
region desde el Mesozoico (Suarez y Bell 1987). Ademas, la presencia de evaporitas
en secuencias del Tridsico Tardio al Cretacico Temprano (Suarez y Bell 1987;
Hopper et al., 2000), las cuales podrian aportar sulfatos y/o cloro a los fluidos de la
corteza terrestre (Mathur et al. 2002).

(2) Fluidos magmatico-hidrotérmicos que evolucionaron a partir de intrusiones igneas
asociadas temporal y espacialmente, correlacionandose con la conexién genética
entre los depdsitos I0CG de los Andes centrales y magmas gabrodioriticos a

dioriticos propuesto por Sillitoe (2003).

Los mayores depdsitos IOCG pudieron ser originados por el ingreso de fluidos de mena en
secuencias volcano-sedimentarias relativamente permeables. En consecuencia, la mayoria de
estos depdsitos se encuentran asociados estratigraficamente a formaciones del Jurasico
(Formacion La Negra) y Cretéacico (Formacion Punta del Cobre) (Sillitoe, 2003; Del Real et
al., 2018).
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Figura 3.2. Mapa de localizacion de los depoésitos de I0CG, 10A y poérfidos formados durante el
Jurésico Tardio — Cretécico Temprano en el norte de Chile (extraido de Del Real et al., 2018).
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3.1.5. Evolucién y relacion genética de los depdsitos IOCG e I0A de la region de
Atacama

Como se discuti6 en el capitulo anterior el vinculo genético I0A e IOCG no es del todo claro.
Si los depositos de IOCG e IOA representaran diferentes partes de la evolucion de un tnico
sistema hidrotermal, entonces cualquier modelo genético viable que explique un tipo de
depdsito deberia explicar tambien el otro tipo (Childress et al., 2020). Diversos modelos
propuestos tienen en comun varias caracteristicas, tales como la mineralizacion de la
magnetita y sulfuros, alteracién calco-sddica y una relacion espaciotemporal con intrusivos
de composicion dioritico a granodioritica (Knipping et al., 2015b; Reich et al., 2016; Barra
etal., 2017, Rojas et al., 2018), existe una convergencia sobre la zonificacion mineral vertical
y la influencia de la combinacidn y/o enfriamiento de un fluido magmatico inicial a un fluido
magmatico-hidrotermal (Espinoza et al., 1996; Palma et al., 2021; Childress et al., 2020;
Barraetal., 2017; Huang et al., 2019).

En términos generales, estos modelos sugieren que el fluido magmatico inicialmente daria
origen, a mayor profundidad, a los depositos IOA (con mineralizacion de magnetita-apatita-
actinolita, pero con bajos contenidos en Cu-Au), y que posteriormente puede seguir
ascendiendo y enfridndose hasta convertirse y/o mezclarse con un fluido magmatico-
hidrotermal hacia la parte mas someray formar depésitos IOCG (rico en magnetita-hematita,
sulfuros de cobre y presencia de carbonatos como la calcita) (Espinoza et al., 1996; Knipping
et al. 2015a; Palma et al., 2021; Barra et al., 2017; Barton 2013).

La hipétesis de una conexion genética entre los depdsitos IOCG y I0A ha sido respaldada
por estudios realizados en dep6sitos IOA (Los Colorados, Carmen y Fresia; ver: Huang et
al., 2019; Palma et al., 2021; Treloar y Colley, 1996; Knipping et al., 2015a) y depdsitos
IOCG (La Estrella, Candelaria, Mantoverde y Diego de Almagro; ver: Childress et al., 2020;
Neumann et al., 2017; Benavidez et al., 2007). Se ha propuesto que el régimen tecténico
extensional jugé un rol importante en la génesis de los depositos 10A en la region de
Atacama, donde las fallas principales habrian permitido el ascenso de fluidos magmaticos
(p.ej. Knipping et al., 2015b). Por su parte, los depositos IOCG estarian asociados a fallas
secundarias subordinadas a las fallas principales, en las cuales los fluidos magmatico-
hidrotermales e hidrotermales habrian podido precipitar magnetita y hematita, sulfuros de
Cu-(Fe) y Au (Arévalo et al., 2006; Benavides et al., 2007; Knipping et al., 2015a, b;
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Childress et al., 2020; Palma et al., 2021; Barra et al., 2017; Varela, 2021). La interpretacién
propuesta para la evolucion de los fluidos mineralizadores en ambientes I0A-IOCG es
consistente con la dependencia termal de la solubilidad del azufre y metales. Datos de
transporte de metales por vapor de los sistemas de formacion de depdsitos magmaticos-
hidrotermales (Williams-Jones y Heinrich, 2005) y estudios experimentales de la solubilidad
de los metales, los cuales consistieron en la recopilacién de datos de distintas fuentes
geoldgicos como fumarolas relacionadas a depdsitos minerales, gases volcanicos y sistemas
geotermales obtenidos en Nicaragua, Indonesia, Rusia y Mexico; como también de datos
conseguidos mediante experimentos (Chou y Eugster 1977; Wood y Samson 1998; Simon et
al. 2004; Hurtig y Williams-Jones 2014; Williams-Jones y Migdisov 2014), demuestran que
el fluido magmatico-hidrotermal se enriquece en S y en metales como el Fe, Cuy Au a

medida que se enfria a temperaturas menores a 500°C (Childress et al., 2020).

A lo anteriormente sefialado se unen otros estudios que evidencian la influencia de fluido
magmatico a magmatico-hidrotermal y zonificacion mineral de los depdsitos IOA e IOCG
en la region de Atacama. Los datos quimicos de los elementos traza de la magnetita y
hematita, junto con las temperaturas de homogenizacion de las inclusiones fluidas en
Mantoverde publicadas por Rieger et al. (2012), y los datos texturales y composicionales de
la magnetita en yacimientos IOCG e IOA en Brasil, Chile, Australia, Suecia, Canadd y USA
obtenidos por Huang et al. (2019), muestran un nucleo de magnetita de origen igneo y un
borde de origen magmatico-hidrotermal. Ademas, los datos de enriquecimiento de elementos
traza en los nacleos y en una fase posterior en los bordes con inclusiones fluidas de halita en
magnetita de los depdsitos de Mantoverde y Los Colorados, y los datos de termometria de la
magnetita en los depositos andinos IOA de Palma et al. (2021), son consistentes con la

zonificacion propuesta por Espinoza et al. (1996) y Knipping et al. (2015a y 2015b).

3.1.6. REE en Atacama

Estudios han informado de varios cientos de ppm de LREE en el distrito Candelaria-Punta
del Cobre, al menos en parte en allanita (Marschik et al. 2000, 2003; C. Osterman en Ray et
al., 2002; Del Real et al., 2018). Los valores normalizados con respecto a la condrita REE
para las diferentes fases intrusivas del batolito de Copiapé muestran un ligero
enriquecimiento en LREE, ningln agotamiento en MREE, y una ligera o nula anomalia
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negativa en Eu (Del Real et al., 2018; Marschik et al., 2003). El conjunto de diques de dacita
datados por Del Real et al. (2018) tienen firmas LREE y MREE similares a las del batolito,
estos diques tienen una pronunciada anomalia negativa de Eu. Las rocas monzodioriticas y
monzoniticas cuarzosas del distrito Candelaria - Punta del Cobre tienden a tener contenidos
de LREE ligeramente elevados, y parecen tener una inflexion entre Sm y Eu en comparacion

con los patrones de las rocas dioriticas y tonaliticas (Marschik et al., 2000, 2003).

Rieger et al. (2010) analizaron los REE del distrito Mantoverde para localizar areas o
unidades enriquecidas en REE y evaluar posibles fuentes del REE. Aunque el distrito
Mantoverde no muestra enriquecimiento extremo observado en yacimientos como Olympic
Dam, se detectan algunas concentraciones significativas de REE (Oreskes y Einaudi, 1990).
Las rocas huésped del distrito Mantoverde muestran una variedad de patrones de REE,
incluyendo un caracter relativamente plano, de ligera a moderadamente enriquecido,
enriquecidos en HREE respecto a LREE o viceversa; patrones con una anomalia de Eu
positiva 0 negativa mas o menos pronunciada; o sin anomalia de Eu. Parte de los LREE estan
alojados en allanita y apatita, los cuales solo estan presentes en pequefias cantidades. Las
concentraciones elevadas de LREE se dan localmente en el distrito Mantoverde, pero son
atribuidas a la redistribucion de los LREE dentro de los depositos mas que a la influencia de
fuentes externas (Rieger et al., 2010a). No hay evidencia de una introduccion significativa
de LREE desde fuera del yacimiento por fluidos mineralizadores, por lo que es probable que

estos elementos se redistribuyeron dentro del yacimiento (Rieger et al 2009).

Los depositos tipo IOA de la region de Atacama presentan una mayor concentracion de REE
a diferencia de los depositos tipo I0CG, aunque sus valores no son econOmicamente
rentables, y los métodos actuales presentan desafios para su explotacion (Rojas et al., 2018).
En el depdsito IOA Carmen del Hierro se desarrollé apatito y monacita (Treloar y Colley,
1996). La monacita se desarrollé como resultado de la exsolucion del exceso del contenido
en REE del fluor-apatito (Velasco y Tornos, 2009). Vivallo et al. (1995) mediante el método
de activacion neutrénica analizé muestras de rocas de los distritos Cerro Negro Norte, Cerro
Imén y El Romeral, estos depositos presentaron patrones relativamente horizontales de REE,
con anomalias de Eu poco pronunciadas en Cerro Negro Norte y mejor desarrolladas en el

distrito EI Romeral y en algunas de las muestras de Cerro Iman.
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Venegas (2015) mediante XRF portatil estudié el valor econémico de REE en el depdsito
feldespatico/pegmatitico Mina Maciso, ubicada en la CCA, al noroeste de Sierra EI Roble.
El autor encontr6 valores andmalos de REE, valores promedio y méximo por encima de las
estimaciones de la abundancia de los REE en la corteza de acuerdo con McGill (1997), los
minerales portadores corresponden a allanita-monazita, con firma geoquimica de LREE. Por
ejemplo, el valor promedio de Ce es ~145 ppm y un maximo de 4000 ppm aprox. Muy por

encima del rango de 20-46 ppm indicado por McGill (1997).

3.2. Geologia Local
3.2.1. Distrito Candelaria—Punta del Cobre

El Distrito Candelaria-Punta del Cobre se encuentra ubicado en el borde oriental de la
Cordillera de la Costa (27°30’S) (Figura 3.1) (Espinoza, 1985, 1990; Ménard, 1986; Ruiz y
Peebles, 1988; Arévalo et al., 2006; Veloso et al.,, 2017). El Distrito se encuentra
espacialmente asociado a batolitos dioriticos-granodioriticos del arco magmatico del
Cretécico Inferior (Sillitoe, 2003). La mineralizacién esta hospedada en rocas volcanicas y
volncanocléasticas del Jurasico-Cretécico Inferior, como la Formacion La Negra, Formacion

Punta del Cobre y el Grupo Chafarcillo.

Estructuralmente, la zona corresponde a un cinturén altamente foliado con esquistos de
biotita (Arévalo et al., 2006). La zona de Tierra Amarilla esta marcada por un sistema de
fallas sinplutonicas que registré una sucesion de episodios estructurales, magmaticos y de
mineralizacién sinplutonicas del Cretacico Temprano (Arévalo, 1999). La Falla Paipote es
uno de los rasgos estructurales principales del distrito, el cual se encuentra en el contacto
entre el Batolito Copiap6 con la Formacion Punta del Cobre y el Grupo Chafarcillo. Esta
falla se describe como una falla inversa formada durante la inversion del Cretacico (Arévalo
et al., 2006; Veloso et al., 2017). En el distrito de Candelaria-Punta del Cobre, las fallas
extensionales, iniciadas durante la formacion de la cuenca sedimentaria que recubre los
cuerpos mineralizados, se invirtieron al mismo tiempo que la actividad hidrotermal (Del Real
etal., 2018).

3.2.1.1. Mineralizacion y alteracion

La secuencia paragenética del distrito Candelaria-Punta del Cobre ha sido tratada por varios
autores (Ryan et al., 1995; Martin et al., 1997; Arévalo, 1999; Ullrich et al., 1999; Marschik
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y Fontboté, 2001a; Del Real et al., 2018, 2020). La mayoria de la mineralizacion del distrito
Candelaria-Punta del Cobre esta hospedada en la Formacion Punta del Cobre, la cual
informalmente se divide en cuatro partes (ver Figura 3.3): la mas profunda corresponde a la
unidad Andesita Inferior; encima en un mismo nivel estratigrafico en algunas zonas se
observan la unidad Dacita y en otras zonas se observa un estrato volcano-sedimentario; por
altimo, encima del nivel estratigrafico previamente mencionado se encuentra la unidad
Andesita Superior (Del Real et al., 2018; Veloso et al., 2017; Arévalo et al., 2006).

La mineralizacion del distrito esta alojada principalmente en andesitas masivas y brechas de
la seccion superior de la unidad Andesita Inferior y en las rocas basales de la unidad volcéan-
sedimentario suprayacente a la Andesita Inferior (Arévalo et al., 2006; Del Real et al., 2018,
2020). La mineralizacién consiste en (1) vetas de calcopirita-pirita-magnetita (x pirrotita),
(2) calcopirita-pirita-magnetita formando la matriz de rocas metavolcanicas biotitizadas y (3)
calcopirita (x pirrotita) en esquistos de biotita (Figura 3.4) (Arévalo et al., 2006; Marschik et
al., 1997; Del Real et al., 2018, 2020; Marschik y Fontboté. 2001a). Las vetas de calcitay la
carbonatizacion generalizada son comunes a niveles poco profundos en el distrito
Candelaria-Punta del Cobre (Marschik et al., 2014). También se encuentran elevadas
concentraciones de LREE, y trazas de molibdenita y arsenopirita (Mathur et al., 2002). El
control de la mineralizacion en el distrito depende de varios factores como la
paleoprofundidad, fallas, litologia y permeabilidad. Donde la permeabilidad de la roca
huésped juega un papel principal, siendo la unidad volcano-sedimentario la unidad de mayor
permeabilidad y presenta mineralizacion tipo “manto” (secciones estratigraficas horizontales
ricas en magnetita) (Del Real et al., 2018, 2020).

El modelo paragenético mas integrado es el propuesto por Marschik y Fontboté (2001a), el

cual propone tres etapas principales de mineralizacion:

1. Etapa de 6xido de hierro con un metasomatismo Na temprano y una etapa principal
de metasomatismo de hierro y alteracion potasica.

2. Etapa temprana de sulfuros representada por calcopirita-pirita con pirrotita ocasional
como mineralogia principal del yacimiento

3. Etapa tardia de hematita y calcita.
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Otros autores (e.g. Del Real et al., 2018) han agrupado las asociaciones en cinco eventos en
lugar de tres, aunque la secuencia de eventos es relativamente similar al propuesto por
Marschik y Fontboté (2001a). Las asociaciones minerales relacionadas con la alteracion y la
mineralizacién en los depositos del distrito de Candelaria-Punta del Cobre reflejan la
evolucion de los fluidos y las reacciones fluido-roca que dan lugar a conjuntos minerales que
han sido reconocidos en muchos otros distritos de IOCG (Hitzman et al., 1992; Williams et
al., 2005; Del Real et al., 2018; Marschik y Fontboté. 2001a; Huang et al., 2019; Chen et al.,
2010). La alteracion en el distrito esta mejor desarrollada hacia el oeste, y puede estar
fuertemente vinculada a al emplazamiento del Batolito Copiap6 (Ryan et al., 1994, 1995;
Martin et al., 1997; Ullrich et al., 1999; Mathur et al., 2002; Marschik et al., 2000; Marschik
y Fontboté 2001a). Los “mantos” presentes en el distrito se caracterizan por alteracion

pervasiva (Del Real et al., 2018, 2020).

La mineralizacion en el segmento mas profundo del yacimiento Candelaria se concentra en
una zona denominada “Brecha de magnetita”, la cual se caracteriza por presentar una intensa
alteracion de magnetita-actinolita-biotita-k-feldespato y calcopirita-pirita diseminada y
controlada por facturas, posteriormente sobreimpresa por vetas y diseminaciones de
magnetita-biotita-calcopirita-pirrotita-+ piritatz esfalerita £ mushketovita (Marschik vy
Fontbote, 2001a; del Real et al., 2018; Barton et al., 2013; 2015).

Dos grupos de temperatura registradas en actinolita por Del Real et al. (2021) indican que el
yacimiento de Candelaria se formé durante dos etapas distintas de mineralizacion como parte
de un sistema hidrotermal en evolucion. Una primera etapa de alta temperatura (800-675°)
rica en Fe y generalizada por abundante alteracion magnetita-actinolita, y una segunda etapa
de baja temperatura (550-700°C) mas enriquecida en Cu. La primera etapa se correlaciona
con la alteracion temprana de magnetita-actinolita registrada en el distrito Candelaria-Punta
del Cobre (Del Real et al., 2018). Las temperaturas de la segunda etapa coinciden con las
temperaturas en las que el Cu alcanza su méaxima solubilidad en un fluido hidrotermal, siendo
esta la principal etapa de mineralizacion en Candelaria (Williams-Jones y Migdisov, 2014;
Del Real et al 2021). La paragénesis de la etapa de alta temperatura en el distrito Candelaria-
Punta del Cobre es idéntica a la paragénesis de mineralizacidn/alteracién documentada en los
depdsitos andinos de I0A como Cerro Negro, EI Romeral, Los Colorados y Marcona (Del
Real et al., 2021; Rojas, 2018; Chen et al., 2010; Salazar et al., 2020; Reich et al., 2016;
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Espinoza et al., 1996; Palma et al., 2021; Childress et al., 2020; Barra et al., 2017; Huang et
al., 2019). Por su parte las temperaturas mas bajas de actinolita relacionadas con la etapa de
IOCG rica en Cu, son consistentes con las condiciones de solubilidad de la calcopirita
obtenidas experimentalmente (Del Real et al., 2021; Migdisov et al., 2014; Williams-Jones
y Migdisov, 2014). Con evidencias similares presentadas por distintos autores (Espinoza et
al., 1996; Knipping et al. 2015a; Arévalo et al., 2006; Palma et al., 2021; Childress et al.,
2020; Barra et al., 2017; Huang et al., 2019) los depositos del distrito Candelaria-Punta del
Cobre parecen presentar el mismo patron de mineralizacién y enfriamiento de fluidos que el

observado en el yacimiento Candelaria.
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Figura 3.3. Columna estratigrafica del distrito Candelaria-Punta del Cobre con las principales edades

geocronoldgicas y paleontoldgicas. En rojo se indican las unidades mineralizadas de la Formacion
Punta del Cobre (extraido de del Real et al., 2020).
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Figura 3.4. Secuencia paragenética de la mineralizacion de IOCG en el distrito de Candelaria-Punta
del Cobre. El grosor de las lineas representa aproximadamente la abundancia relativa del mineral en
cuestion, pero no tiene implicaciones cuantitativas respecto a otras especies minerales. Se muestran
los eventos de vetillas distinguibles mas relevantes en Candelaria. EI metamorfismo de contacto
méaximo en Candelaria, indicado por el campo sombreado en gris, esta representado por la amplia
alteracién sddica de escapolita-piroxeno-y granate por encima del yacimiento. Abreviaturas: P =
alteracion generalizada, TEN = tentativamente; V = vetillas; ? = incierto (modificado de Marschik y

Fontboté, 2001a).

3.2.1.2. Relacién entre elementos (mayores y trazas) y eventos mineralizadores

Datos de elementos traza para la magnetita y la pirita junto con los datos de 5%'Cl del sistema

de Candelaria, sefialan que los fluidos hidrotermales del distrito Candelaria-Punta del Cobre

proceden de magmas silicatados intermedios a méaficos, de composicion entre gabros y

diorita, formados en el arco magmatico del Jurasico Superior al Cretacico Inferior del norte
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de Chile (Del Real et al., 2020; Rodriguez-Mustafa et al., 2020; Chiaradia et al., 2006;
Scheuber y Gonzales, 1999; Pichowiak, 1994).

La caracterizacion de las variaciones de los elementos traza dentro de la pirita puede servir
como monitor de los cambios en la evolucion del fluido hidrotermal (Huston et al., 1995;
Large et al., 2009; Reich et al., 2013, 2016; Gregory et al., 2015; Tardani et al., 2017 como
se citd en del Real et al., 2020). Las variaciones pueden atribuirse a distintos factores como
a (1) cambios en la temperatura del fluido hidrotermal y la particidn de los elementos traza
entre las fases minerales coexistentes a diferentes temperaturas (Abraitis et al., 2004; Keith
et al., 2016); (2) cambios en las condiciones de actividad redox y H+ con la solubilidad de
los elementos traza disminuyendo o aumentando a diferentes fO, y pH, respectivamente
(Thomson et al., 1993; Keith et al., 2017); (3) cambios en la composicion del fluido
hidrotermal que se reflejaran en la quimica de la pirita (Huston et al., 1995; Abraitis et al.,
2004; Tardani et al., 2017).

La quimica de la pirita combinada con los andlisis in situ de §3*S proporciona informacion
atil sobre las fuentes de los depositos de IOCG (Del Real et al., 2018). Las relaciones Co/Ni
combinadas con Se/S y 84S sugieren que los fluidos responsables de la mineralizacion
principal en el distrito Candelaria-Punta del Cobre tienen un origen magmatico-hidrotermal.
Los altos valores de 5**S en la pirita de las vetas tardias sugieren que un fluido derivado
externamente entrd en el sistema hacia el final del evento mineralizador principal (Del Real
et al., 2020).

La principal etapa de mineralizacion de Cu en el distrito Candelaria-Punta del Cobre habria
tenido lugar cuando el fluido o fluidos ascendentes se enfriaron a temperaturas inferiores a
~550°C precipitando calcopirita. La evidencia obtenida de los elementos mayores y traza
apoyan la influencia de la mineralizacion es de origen magmatico-hidrotermal con una
incursién tardia de fluidos derivados de la cuenca (Del Real et al, 2018, 2020, 2021).

3.2.1.3. Edad de mineralizacion

La informacion disponible (Arévalo et al., 2006; Marschik y Fontboté, 2001a; Marschik y
Séllner, 2006; Mathur et al., 2002; Del Real et al., 2018), indica que los depdsitos del distrito
Candelaria-Punta del Cobre se formaron en un extenso sistema hidrotermal que dur6 por lo
menos 6 Ma (~118-112 Ma).
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La influencia térmica del Plutén San Gregorio promovio la formacién de la zona de cizalla
de Ojanco, y puede ser precursor del evento mineralizador del distrito (Sillitoe, 2003; Arévalo
et al 2006). Datacion de biotita verde, vetas de esquistos y brechas sulfurosas (Del Real et
al., 2018) indica que la edad de mineralizacion seria de ~111,7 + 0,8 siendo consistente con
la edad de *°Ar/*°Ar reportada por Ulrich y Clark. (1999). Las edades de alteracion publicadas
por Marschik y Fontboté. (2001a) para el yacimiento de Candelaria oscilan entre 117 y 111
Ma. Estas edades sugieren que la etapa de mineralizacién principal fue ligeramente mas
joven, aungue no se descarta la presencia de mineral de pre-deformacion como sugieren las
edades registradas por Mathur et al (2002) y una edad U/Pb de 124,9 + 0,4 Ma reportada por
Pop et al. (2000).

Las paragénesis reportadas por Arévalo et al. (2006) indican que el anfibol célcico, es anterior
a la fase principal de calcopirita. A su vez, la edad de la molibdenita es consistente con otras
edades de biotita y anfibol de 115 Ma obtenidas tanto en Candelaria como en el distrito de
Punta del Cobre (Marschik et al., 1997; Ullrich et al., 1999; Marschik y Fontboté, 2001a).

Marschik et al. (1997), asigna edades radiométricas de ~115 Ma para el evento mineralizador
principal, la cual estaria relacionada a la actividad tectono-magmatica de la Cordillera de la
Costa, bajo un régimen sinestral-transtensional del Jurasico Tardio. Arévalo et al. (2006)
sugiere que la etapa principal de mineralizacion fue coetanea al emplazamiento del complejo
plutdnico de San Gregorio y al desplazamiento en la zona de cizalla Ojancos-La Florida. Del
Real et al. (2018) sefiala que el volcanismo ocurrid entre ~135y 132 Ma, la sedimentacion
de la cuenca de Chafarcillo se produjo entre ~132-130 Ma y el emplazamiento del batolito
de Copiap0 ocurrio entre ~118-110 Ma. Una serie de diques alterados y mineralizados con
la fase principal de mineralizacion de sulfuro de Cu proporcionan una edad de mineralizacion
minima de ~115 Ma, pero también parecen indicar que la mineralizacion de la etapa tardia
continuo hasta al menos 112 Ma. Esto es consistente con las relaciones observadas en la zona
de cizalla de Ojancos, que sugieren que la mineralizacidn ocurrid tanto antes como después

del emplazamiento ~115 Ma de la fase San Gregorio del batolito de Copiapé.

La mineralizacion en el distrito Candelaria-Punta del Cobre esta alojada en rocas que son 15
Ma més antiguas que el evento principal de Cu (Del Real et al., 2018); por tanto, para que
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los fluidos hidrotermales asciendan las fallas sinistrales habrian sido cruciales para el flujo

de fluidos hacia la estratigrafia volcano-sedimentaria mas antigua.

3.2.2. Distrito Mantoverde

El distrito Mantoverde esta ubicado en la Cordillera de la Costa entre los 26°25°-26°45°S
(Figura 3.1y 3.5). El distrito se encuentra emplazado en rocas volcéanicas e intrusivas del
Jurésico — Cretacico Temprano (Benavides, 2007). Las rocas volcanicas donde se hospeda
principalmente la mineralizacion en Mantoverde se han asignado a las Formaciones La Negra
y Punta del Cobre (Benavides, 2007). Fallas subsidiarias del SFA de tendencia NNW a NW
conectadas por la Falla Mantoverde juegan un rol importante en la mineralizacion de IOCG
del distrito Mantoverde, siendo los principales conductos de los fluidos magmaéticos-
hidrotermales en las rocas igneas menos permeables generando un intenso veteado en dichas
rocas (Marschik y Fontboté 2001; Benavides et al., 2007; Rieger et al. 2010a).

3.2.2.1. Mineralizacion y alteracion

La mineralizacion principal en el sector de Mantoverde se extiende por unos 10 km en
direccidon N-Sy consiste en brechas y stockwork de calcopirita y hematita especular, cuerpos
con magnetita-apatito * pirita; y se estima que se formé hace ~119 Ma (Vila et al., 1996).
Diversos autores sefialan que distintos agentes podrian haber incidido en la mineralizacion
del distrito tales como fluidos acuosos juveniles, las aguas de formaciones sedimentarias,
aguas meteoricas, el agua de mar y/o las salmueras evaporiticas (Scheuber y Andriessen
1990; Marschik et al. 2003; Marschik y Séllner 2006).

Segun el modelo paragénetico de Benavides et al. (2007), el distrito Mantoverde incorpora
cuatro etapas. La etapa | estd dominada por un metasomatismo generalizado de potasio y
hierro que convirtid las rocas granitoides y volcanicas en ortoclasa y magnetita,
respectivamente. La etapa Il comprende la alteracion cloritica y sericitica, y la formacion de
vetas. En la etapa Il ocurrid la deposicion de calcopirita, alojada en vetas de calcita y en
brechas hidrotermales y stockworks dominados por hematita especular. Durante la etapa IV
se registran enjambres de vetas de calcita-cuarzo de origen hidrotermal. Las relaciones de
fraccionamiento de is6topos estables y la microtermometria de inclusion de fluidos definen

una evolucion térmica retrograda, desde temperaturas >460°C en la etapa I, pasando por
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~350°C en la etapa Il, hasta ~210° a 280°C en la etapa Il del mineral, y ~110° a 240°C en
la etapa IV.
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Figura 3.5. Mapa geoldgico esquematico del area alrededor de Copiap6 y Chafaral, norte de Chile.
La localizacion de los dos distritos mayores de IOCG, Mantoverde y Candelaria-Punta del Cobre, son
indicador. & = Mina (extraido de Rieger et al., 2010a).

La mineralogia de sulfuros hipogena es simple y consiste en calcopirita y pirita. La bornita y
la digenita que sustituyen a la calcopirita estan presentes solo en la base de la zona oxidacion
(Rieger et al., 2012). Dentro del distrito se ha reconocido una marcada zonacién en la
distribucion de los 6xidos de hierro (Rieger et al. 2010a; Williams et al. 2005; Zamora y
Castillo 2001). Las zonas dominadas por la especularita ocurren en niveles poco profundos
en la parte norte del distrito, a diferencia de los minerales dominados por magnetita que estan
presentes en la parte sur del distrito, asi como en niveles mas profundos de la parte norte, por

debajo de las zonas especulares (Rieger et al., 2012).

A medida que las temperaturas descienden y la quimica de los fluidos evolucionaba a traves
de reacciones fluido-roca, la formacion de conjuntos de alteracion K-Fe, brechas y sulfuros
dio lugar a la mineralizacion de I0CG del grupo de la magnetita y la hematita. La
mineralizacién del distrito Mantoverde se subdivide en tres etapas hidrotermales (Marschik
et al. 2003a; Rieger et al. 2010a, 2012) (Figura 3.6):
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1. Etapa temprana de oxido de hierro con temperaturas >400°C caracterizada por un
intenso metasomatismo de hierro que formo hematita, la cual posteriormente es
reemplazada y cubierta por magnetita en profundidad, mientras que en niveles poco
profundos la hematita permanecié inalterada (similar a la Etapa | mencionada en el
modelo paragénetico de Benavides et al. (2007)).

2. Etapa de sulfuros a ~350-250°C, la que tuvo lugar la principal mineralizacién de Cu
y oro (equivalente a las Etapas Il y 111 propuestas por Benavides et al. (2007)).

3. Etapa hidrotermal tardia <250°C, que contribuyé localmente con cantidades menores
0 trazas de hematita y sulfuros, y abundante calcita (Figura 3.6) (similar a la Etapa
IV de Benavides et al. (2007)).

En general, ambos modelos describen etapas de mineralizacion similares, aunque con

diferentes nomenclaturas.

La alteracion del distrito Mantoverde se caracteriza por un intenso metasomatismo potéasico,
silicificacion y carbonitizacion, y carece del intenso componente de Na y/o Ca que se observa
en el distrito de Candelaria-Punta del Cobre (Marschik y Fontboté 2001a). La alteracion
relacionada con la mineralizacion de Cu se caracteriza por conjuntos que contiene cantidades
variables de feldespato K, clorita, sericita, cuarzo y/o carbonatos (Rieger et al., 2012;
Marschik et al. 2003). Las rocas mas intensamente alteradas se transformaron en agregados

granulares de grano fino y color rosa (Lépez et al., 2014).

La formacion de 6xido de hierro estuvo acompafiada por una alteracion generalizada del
feldespato K, vetas de cuarzo y una silicificacion generalizada. La alteracion por clorita y
sericita marca el final de la etapa de éxido de hierro. La principal mineralizacion de Cu-Au
estaba asociada a vetas de cuarzotK-feldespato, y a vetas de sericitatcuarzo. La
carbonatizacion generalizada y el intenso veteado de calcitatespecularita son caracteristicas
tipicas de la etapa hidrotermal tardia, que contribuy6 localmente con cantidades menores o

trazas de pirita y calcopirita (Rieger et al. 2010a).

3.2.2.2. Edad de mineralizacion

Se han publicado varios estudios geocronologicos de alteracion y mineralizacion para
Mantoverde (Vila et al., 1996; Mathur et al., 2002; Gelcich et al., 2005; Barra et al., 2017).

Un estrecho vinculo temporal entre la mineralizacion y el emplazamiento del plutén en
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Mantoverde fue inferido a partir de la datacién de U-Pb de la titanita hidrotermal de uno de
los diques félsicos intrusivos que muestra alteracion potasica (126,4 £ 0,5 Ma; Gelcich et al.,
2003). La edad del Cretacico Temprano de la mineralizacion esta restringida por la
geocronologia K-Ar en sericita hidrotermal que arroja 121+3 y 117+3 Ma (Vila et al. 1996)
y una edad isdcrona de Re-Os derivada de la magnetita que da 116 Ma (Mathur et al. 2002).
Barra et al. (2017) informaron de tres dataciones Re-Os que abarcan un intervalo de 148 +

2,2a115 + 1,7 Ma para la mineralizacion de pirita y magnetita + pirita en Mantoverde.
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Figura 3.6. Secuencia paragenética de la mineralizaciéon IOCG en el distrito Mantoverde. D
diseminaciones, Loc local, P alteracidn generalizada, gtz cuarzo, V vetas. (extraido de Rieger et al.,
2012).

Verdugo-Ihl et al. (2022) realizaron dataciones de hematita U-Pb para el yacimiento de
Mantoverde. Los datos de LA-ICP-MS normalizados utilizando material de referencia de
hematita desarrollado recientemente, arrojan dataciones de 105,61 + 6,71/14/19,39 Ma en
Mantoverde. La hematita es rica en Ti, pero carece de exsoluciones de ilmenita. Esto implica
temperaturas de cristalizacion minimas de ~500°C, por encima del solvente del sistema
FeTiOs-Fe203, apoyando una fuente de fluido de origen magmatico. La nueva fecha para
Mantoverde, unida a los datos publicados anteriormente, podria indicar la superposicion de
varios eventos mineralizadores (Verdugo-lhl et al., 2022; Childress et al., 2020).
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Los sistemas de IOCG en los distritos de Mantoverde y Candelaria- Punta del Cobre estan
zonificados: el cobre y el oro estan asociados a la hematita en niveles poco profundos o en
lugares distales con respecto a los conductos de fluidos inferidos, y la magnetita aparece en
profundidad o en las partes proximales del sistema hidrotermal (Marschik y Fontboté 2001a;
Rieger et al. 2010b).

3.2.2.3. Relacién entre elementos (mayores y trazas) y eventos mineralizadores

Los datos isotopicos de Fe y O, datos de elementos trazas, temperaturas de homogenizacién
de las inclusiones fluidas para la magnetita de la etapa de 6xido de hierro y la hematita de la
etapa tardia del distrito de Mantoverde (Childress et al., 2020); combinados con los datos
publicados previamente (Benavides et al. 2007; Rieger et al. 2010a,b, 2012) apoyan una
génesis magmatica-hidrotermal de enfriamiento que formd la etapa de 6xido de hierro rica
en magnetita a temperaturas entre 530°C y 278°C, seguida por la mineralizacion de la etapa
de sulfuro de nivel intermedio a superficial sobre el rango de 325°C a 221 °C, y la etapa de

hematita y calcita de nivel tardio sobre el rango de 462°C y 221 °C.

Los nucleos de magnetita estan enriquecidos en Ti, V, Mn, Si, Al, Mg y Ca en relacion con
los bordes circundantes, lo es consistente con el origen de la magnetita de un fluido
inicialmente caliente y gradualmente enfriado (Childress et al., 2020). La tendencia al
enfriamiento esta respaldada por los datos de microtermometria de las inclusiones fluidas
con magnetita en el cuarzo de la etapa de oxido de hierro de Mantoverde, lo que indica que
la mineralizacién se produjo en un rango de temperatura de 530°C a 278°C (Rieger et al.,
2012; Childress et al., 2020).
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CAPITULO 4:
METODOLOGIA

4.1. Descripcion general de la metodologia

En el presente capitulo se abordan los procedimientos, materiales y/o herramientas necesarias
para la ejecucion de esta tesis. Para el desarrollo del modelo de ML se usé herramientas de
codigo abierto. Se destaca el uso del lenguaje de programacién Python en su versién 3, sus
librerias, cuadernos de texto y cédigo (notebooks) como Jupyter. En el diagrama de trabajo
(Figura 4.1.) se ilustran las etapas sucesivas de recopilacion de datos, analisis exploratorio,

preprocesamiento, agrupacion, clasificacion, validacion e interpretacion.

En la primera etapa se recolectd informacion bibliografica disponible sobre la génesis,
caracteristicas y distribucién de los depdsitos I0CG e I0A, ademas de informacién
disponible del area de estudio, ya sean estudios geoldgicos y metalogénicos distritales.
Adicionalmente se revisaron articulos y estudios vinculados al uso de modelos de ML en el

estudio y exploracion de depdsitos minerales en general y REE.

Con el fin de corroborar y validar el correcto funcionamiento de los algoritmos, se utiliz6 el
codigo proporcionado por Cartagena (2021) con su correspondiente conjunto de datos
geoquimicos. Para la elaboracién del modelo de ML se cre6 una base de datos con los datos

del area de estudio.

La base de datos consiste en una recopilacion de datos geoquimicos previamente publicados
por diversos autores, los cuales estan distribuidos en los distritos Candelaria-Punta del Cobre
y Mantoverde (Figura 4.2). Posteriormente los datos recopilados fueron sometidos a un
control de calidad para homogeneizarlos. Mediante la plataforma web Kaggle! se buscaron
modelos de ML y conjuntos de datos para validar el funcionamiento de los algoritmos
escogidos. Una vez validado el funcionamiento de los algoritmos se aplicaron los algoritmos.
Posteriormente, se procedio a evaluar el rendimiento de los algoritmos y analizar los
resultados obtenidos. Finalmente, se interpretaron los resultados obtenidos y sus implicancias

geoldgicas.

1 www.kaggle.com
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Figura 4.1. Diagrama que muestra el flujo de trabajo seguido para la realizacion de este trabajo.
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Figura 4.2. Distribucion de las muestras recopiladas de los distritos Candelaria-Punta del Cobre
(izquierda) y Mantoverde (derecha).

4.2. Herramientas
Antes de adentrarse en el procedimiento de creacion del modelo de ML, se describen las

herramientas usadas para la elaboracion de esta tesis.

4.2.1. Anaconda

Anaconda es un software libre que proporciona un conjunto de herramientas de los lenguajes
de Python y R, orientada a dar soporte integral al desarrollo cientifico (Ronddn, 2020).
Anaconda simplifica la gestion e implementacion de paquetes (forma de organizar grupos de
clases) (Pythonista, 2020). Ademas, da acceso a diferentes entornos de codificacion. Estos
entornos también conocidos como Entornos de Desarrollo Integrados (IDE, por sus siglas en
inglés), son plataformas o aplicaciones que facilitan enormemente el desarrollo de cddigo
(Rolon-Mérette et al., 2016). Para esta tesis se usé Anaconda debido a que habilita el entorno

de trabajo con Jupyter Notebook.

4.2.2. Lenguaje de programacion Python

Python es un lenguaje de alto nivel de programacién, no tipado, dindmico y multiparadigma

cuya filosofia es su facil sintaxis (Alvarez, 2021; Bravo, 2019: Venners, 2003). Es
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ampliamente utilizado para aplicaciones web, el desarrollo de software, la ciencia de datos,
el ML entre otros (Bravo, 2019; Venners, 2003). Posee una licencia de cddigo abierto, lo que
significa que es de libre uso ya sean para propdsitos académicos, comerciales y/o personales
(Thanaki, 2017). Asimismo, Python posee un gran numero de librerias que estan o pueden
ser implementadas lo que favorece a un rapido desarrollo de aplicaciones, siendo las mas
conocidas las relacionadas con el &mbito de inteligencia artificial y manejo de operaciones
matematicas (Thanaki, 2017; Bravo, 2019). Debido a sus caracteristicas anteriormente

sefialadas, se ha trabajado con este lenguaje para esta tesis.

4.2.3. Librerias
4.2.3.1. Numpy

NumPy es un paquete fundamental para la computacion cientifica con Python especializada
en el célculo numérico y analisis de datos (Alberca, 2022a). NumPy se especializa en el
procesamiento numérico a través de matrices (arrays), donde las matrices permiten realizar

operaciones elemento a elemento (Bressert, 2012).

4.2.3.2. Pandas

La libreria Pandas proporciona manejo flexible y analisis de estructuras de datos que facilitan
la manipulacion y tratamiento de dichos datos (Alberca, 2022b). Es usado para el trabajo con
dataframe (estructura de datos tabulares bidimensionales de tamafio variable y
potencialmente heterogéneo) (McKinney, 2011). Ademas, permite realizar andlisis

exploratorio de datos, asi como también, graficos estadisticos (Bravo, 2019).

4.2.3.3. Matplotlib

Matplotlib es una libreria de Python para el disefio de graficos 2D de calidad (Ari y
Ustazhanov, 2014; Tosi, 2009). Esta destinado principalmente a la visualizacién de datos
cientificos, de ingenieria y financieros (Barrett et al., 2005). Este escrito para el uso de
NumPy y algln otro codigo de extension. Con pocas lineas de cddigo, genera graficos,
histogramas, espectros de potencia, graficos de barras, graficos de error, graficos de

dispersion, entre otros (Ari y Ustazhanov, 2014).
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4.2.3.4. Scikit-learn

Debido a que Python es lenguaje de cddigo abierto, incontables usuarios han podido disefiar
un numero demasiado elevado de librerias en donde se puede encontrar técnicamente todas
las técnicas de ML. Sin embargo, resulta en un problema debido a que cada libreria de ML
tiene una sintaxis, estructura e implementacion propia, dificultando su uso (Davis, 2021). En
este contexto se ejecuta Scikit-learn, el cual es una libreria de codigo abierto que unifica bajo
un unico marco los principales algoritmos y funciones, facilitando en gran medida todas las
etapas de preprocesado, entrenamiento, optimizacion y validacion de modelos predictivos;
tanto para problemas de aprendizaje supervisado como no supervisados (Hao y Ho, 2019;
Amat, 2020; Bravo, 2019).

4.2.3.5. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook es un entorno de ejecucion informético interactivo de codigo abierto,
basado en la web que permite crear y compartir documentos y codigos (Project Jupyter, 2016;
lonos, 2019).

4.3. Base de Datos

En este estudio el conjunto de datos C-E es una coleccion de 91 muestras geoquimicas de
rocas de los distritos Candelaria-Punta del Cobre y Mantoverde previamente publicadas por
diversos autores (Anexo 1). Para cada muestra (fila) se tienen 34 caracteristicas (columnas),
las que incluyen concentraciones de elementos mayores y REE. Debido a las distintas
procedencias de las rocas, la clasificacién litoldgica presenta diferentes nomenclaturas y
criterio. Para homogeneizar la clasificacion litologica, debido a que la litologia es una
variable categdrica, cada muestra de los datos compilados se les asignd un valor numérico
siguiendo al tipo de litologia correspondiente. Como conjunto de entrada de los datos del
area de estudio se seleccionaron 29 caracteristicas las cuales corresponden a 6xidos mayores
y REE. Se excluyeron las variables como el 1D de muestra, referencia, coordenadas este y

oeste, y método analitico debido a que no aportan informacidn relevante para este analisis.

4.3.1. Control de Calidad

Debido a que la base de datos C-E se compil6 a partir de diversos trabajos, en los cuales a su
vez las concentraciones geoquimicas fueron obtenidas utilizando diferentes métodos de

analisis, por ende, se tienen datos ruidosos, ausentes o confusos, por lo cual se requiri6é un
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control de calidad sobre los mismos. Este control de calidad comprendid limpieza de datos,
normalizacion, estandarizacion y deteccion de datos atipicos. El objetivo del proceso de
control de calidad y homogeneizacidn consiste en garantizar que los datos geoquimicos de
los distintos trabajos efectivamente representen muestras asociadas al proceso de
mineralizacién y formacion del depdsito, y no a otros factores (p.ej. contaminacion de la
muestra, eventos de meteorizacion, etc.). Producto de que no todas las muestras tienen las
mismas columnas de datos, se seleccionaron ciertas caracteristicas. Se eligieron las
caracteristicas que contenian registros mas completos en los conjuntos de datos. Las
caracteristicas seleccionadas fueron: tipo de roca, SiO2, Al.O3, Fe20s, MgO, CaO, Na20O,
K20, TiOg, P.Os, MnO, Sr, Y, La, Ce, Pr, Nd, Sm, Eu, Gd, Dy, Ho, Er, Tm, Yby Lu.

4.4. Validacion de Algoritmos

Con el objetivo de corroborar el funcionamiento correcto de los algoritmos seleccionados, se
replicaron las lineas de codigo indicadas por Cartagena (2021)2 para K-means y agrupacion
jerarquica, con su respectiva base de datos geoquimico, ademas de emplear los tutoriales de
la libreria Scikit Learn disponibles en su pagina web?®. A partir de la replicacion del codigo
se obtuvo un resultado idéntico al obtenido por Cartagena (2021), obteniendo con K-means
la misma cantidad de clusteres (5) y la misma asignacion de cada dato para su respectivo
claster, aunque cabe sefialar que existieron pequefias discrepancias debido al nimero de
iteraciones efectuadas (se realizaron un total de 300 iteraciones). Al momento de realizar la
estandarizacion de los datos, los valores obtenidos tienen una diferencia del cuarto decimal
de los valores obtenidos del modelo original. En el caso de la aplicacion del algoritmo de
agrupacion jerarquica, se obtuvo las mismas correlaciones jerarquicas entre las muestras y la
misma cantidad de clusteres (4). Para la implementacion de PCA se sigui6 el procedimiento
expuesto por Amat (2020). Una vez validado el funcionamiento de los algoritmos se procedio

a aplicarlos en la base de datos geoquimica.

4.5 Analisis de datos con algoritmos de Machine Learning
La Figura 4.3 muestra el flujo de trabajo seguido para analizar cada base de datos. Para aplicar

los algoritmos de ML primero se importé la base de datos de trabajo al entorno de trabajo

2 Cartagena, 2021. Recuperado el 02 de noviembre de 2022 de cluster_baseline | Kaggle
3 https://scikit-learn.org/stable/
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Jupyter. Posteriormente se aplicaron sobre dicha base de datos los algoritmos de ML no
supervisados. Luego se evalud el rendimiento de cada algoritmo aplicando 11 métricas.
Finalmente, se interpretaron los resultados obtenidos. En el Anexo 2 se incluye el enlace con

el cédigo en formato Jupyter que se utilizo.
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Figura 4.3. Diagrama de Flujo de trabajo del analisis de datos con algoritmos de machine learning.

4.5.1 Preprocesamiento

Una vez importadas las bases de datos al entorno Jupyter, se eliminaron las columnas de
datos que no se usaron durante la creacion del modelo (p.ej. depdsito, profundidad, SUM, y
LOI). Luego, se verifico que el conjunto de datos no contenga casillas de informacién vacias,
(estas casillas apareceran con la nomenclatura NaN). Debido a que la concentracién de
elementos quimicos depende de varios factores, es dificil tratar de rellenar las casillas vacias
con el promedio estadistico o mediana de la columna correspondiente, lo cual podria generar
datos falsos y/o sesgados. Es por ello por lo que se decidi6 aplicar la funcién dropna de la
libreria Pandas, la cual elimina las columnas o filas (segin convenga) que contengan casillas

con datos faltantes.

La base de datos presenta 30 celdas sin datos, por lo que se aplico la funcién dropna y se
eliminaron 10 muestras, quedando 81 muestras para su analisis. Posteriormente los datos
geoquimicos fueron normalizados mediante la transformacién logaritmica de los datos,

propuesta por Goovaerts (1997). Luego de la seleccion de columnas y muestras se procedid
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a la estandarizacion de valores, debido a que los datos de los conjuntos son de distintos tipos
y escalas (p.ej. porcentajes, decimales, enteros o valores superiores a cien). La
estandarizacion de datos facilita que los datos de origen sean internamente coherentes, en
otras palabras, que cada tipo de datos tenga el mismo tipo de contenido y de formato (Choi,
2018). Para ello se utilizé la funciéon StandardScaler de la libreria Sklearn. La funcion
StandardScaler transforma los datos de manera que su distribucion tenga un valor medio de
cero y una desviacion estandar de 1. Dada la distribucion de los datos, cada valor en el
conjunto de datos tendra restado el valor medio de la muestra, y luego dividido por la

desviacion estandar de todo el conjunto de datos (Choi, 2018).

4.5.2 Andlisis exploratorio de la base de datos

Se realizd un andlisis multivariable con el fin de entender la relacion entre las variables
dependientes y las variables independientes. Finalmente se comprobo si los datos cumplen
con los supuestos exigidos por la mayoria de las técnicas multivariantes. Buccianti y Grunsky
(2014), Hair et al. (2014) y Dmitrijeva et al. (2019b) han expuesto las dificultades asociadas
para realizar analisis de datos geoquimicos, los cuales tienen propiedades matematicas
especificas, que solo contienen informacion relativa y que estan ligadas a sumar valores
numéricos como 100% del peso o 1.000.000 ppm. Es por ello por lo que se sigue su
recomendacion de emplear un enfoque multivariante y la transformacion log-ratio de
Aitchison (1986), la cual convierte los datos en un espacio real numérico, al cual se pueden

aplicar métodos estadisticos estandar sin que se identifiquen correlaciones adulteradas.

Para investigar la relacion entre todos los componentes de los datos geoquimicos, se obtuvo
una matriz de correlacion, donde cada entrada de la matriz es la varianza de la relacion
logaritmica del par de elementos (Aitchison, 1986). La matriz de correlacion ha sido efectiva
en hallar correlaciones entre variables en estudios de exploracién geoquimica, geologia
marina, etc. (Zaremotlagh et al., 2016; Dmitrejeva et al., 2019; Lemenkova, 2019). Una
matriz de correlacion es una tabla que indica los coeficientes de correlacion entre varias
variables cuantitativas (Figura 4.4). La matriz de correlacion fue efectuada con los datos sin
estandarizar debido a las propiedades geométricas de las composiciones, y al ser
preprocesadas existe la alta posibilidad de pérdida de informacién en la correlacion y/o

covarianza.
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Variables X Y Z

X 1 0.3 0,75
Y 0,3 1 0,95
Z 0,75 0,95 1

Figura 4.4. Ejemplo de una matriz de correlacion. En donde los valores cercanos a uno indican que
tienen una relacién directa. Por el contrario, valores menores a cero indican relacién indirecta. Valores
cercanos a cero indican correlacion débil o nula.

4.6 Analisis de Componentes Principales

Se empled el método de Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés)
con el objetivo de disminuir la dimensionalidad de la base de datos y encontrar las direcciones
con mayor varianza. Para llevar a cabo el PCA, se siguié un proceso estandar en el que se
calcularon las componentes principales y se evalud su contribucion a la varianza total de los
datos. Las componentes principales se calcularon mediante una transformacion lineal de los
datos originales, que se centraron en la media y se escalonaron para que tuvieran una varianza
unitaria. Luego, se calcularon los valores propios (eigenvalues) de la matriz de covarianza de
los datos, y se eligieron las componentes principales que explicaron la mayor parte de la
varianza total de los datos. Este proceso permitio identificar patrones y relaciones entre las

variables y facilito el andlisis de la base de datos geoquimicas con datos de tierras raras.

La figura 4.5 muestra un ejemplo donde la mayor parte de la varianza (44%) se explica con
el primer componente principal, el segundo aporta con un poco méas del 20%, mientras que
el tercero y el cuarto aportan cerca del 10% cada uno. En total, los cuatro componentes
principales suman alrededor del 83% de la varianza, lo que se acerca al valor total de 90%
observado en la figura 4.5. Para visualizar los resultados del PCA, se utiliz6 un mapa de calor
en el que se grafico la correlacion entre las variables y cada una de las componentes
principales (ver ejemplo en Figura 4.6). Esto permitio identificar patrones y relaciones entre
las variables y las componentes principales, lo que facilité la comprension de la estructura de

la base de datos geoquimicas con datos de tierras raras y las relaciones entre las variables.
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Figura 4.5. Ejemplo del porcentaje de la varianza explicado por cada componente principal resultante
de un analisis PCA.

4.7. Algoritmos utilizados y su validacion

A continuacion, se describe la aplicacién de cada algoritmo de ML, asi como sus métricas de
evaluacion de rendimiento. En este trabajo se aplicaron 2 algoritmos de aprendizaje no
supervisado: agrupamiento jerarquico y K-means. En conjunto a los algoritmos
anteriormente mencionados se empleard PCA para facilitar la evaluacion visual. Los
diferentes pasos se ilustran con figuras obtenidas luego de aplicar los algoritmos sobre el

conjunto de datos de ejemplo.

4.7.1 Agrupamiento jerarquico

En el agrupamiento jerarquico se debe definir las medidas de distancias 0 medidas de
similitud que seran implementadas para calcular la vinculacion. Para este caso se usa la
distancia euclidiana, la cual es la distancia ordinaria en linea recta entre 2 puntos en el espacio
euclidiano, con la cual el espacio euclidiano pasa a ser un espacio métrico. El eje vertical del
dendrograma es una medida de similitud entre los elementos la cual estd directamente
relacionada con la matriz de correlacién (Murtagh y Contreras, 2012). La Figura 4.7 ilustra

un ejemplo de un dendrograma a partir de la similitud de los elementos geoquimicos. Se
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puede observar que se formaron 3 cllsteres, de igual manera, la Figura 4.8 es un ejemplo de
dendrograma que muestra la similitud de las muestras para una misma base de datos, se
aprecia que también se generan 3 clUsteres potenciales. La altura de las ramas representa la
similitud entre los individuos o los clusteres. Mientras mas pequefia sea la altura mayor es la

cercania.
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Figura 4.6. Ejemplo de mapa de calor que muestra la influencia de las variables en cada componente
principal obtenida. El eje vertical corresponde a las variables. El eje horizontal corresponde a los
componentes principales.

Para determinar el nimero 6ptimo de clisteres en el Agrupamiento Jerarquico se emplearon
3 métricas para distintos nimeros de clusteres y se selecciond el numero éptimo de clusteres
que maximizo estas métricas simultaneamente. La métrica de Calinski-Harabasz se calcul6
mediante la relacion entre la dispersion intra-cluster y la dispersion inter-cluster. Un valor
mas alto de esta métrica indica una mayor separacion entre los clusteres, 1o que sugiere un
namero Optimo de clasteres. El valor de la métrica se calculd para diferentes valores de k
(namero de clusteres), y se eligio el valor de k que maximizo la métrica de Calinski-Harabasz.
La métrica Cophenética se utilizé para evaluar la coherencia de la estructura de clistering.

Se construyd un dendrograma utilizando un método jerarquico aglomerativo y se calculo el
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coeficiente de correlacion de Cophenetic entre la matriz de similitud original y la matriz
Cophenética. Luego, se repitio este proceso para diferentes valores de k y se eligio el valor
de k que maximizd el coeficiente de correlacion de Cophenetic. Por ultimo, se utilizé el indice
Davies-Bouldin para evaluar la calidad de los clusteres. Esta métrica compara la dispersién
dentro de cada cluster con la dispersion entre clusteres, y un valor mas bajo indica una mejor
calidad de los clusteres. Se calcul6 el indice para diferentes valores de k, y se eligi6 el valor

de k que minimizo el indice de Davies-Bouldin.

Las métricas, Calinski-Harabasz, el indice Davies Bouldin y Cophenética muestran que en el
ejemplo un nimero 6ptimo de cllsteres es 3. De esta manera, se aseguro una particion de los
datos que optimizara la separacion entre los clusteres y la cohesidn dentro de ellos. La Tabla

4.1 muestra un ejemplo de los valores obtenidos para distintos nimeros de clusteres.

Tabla 4.1. Métricas de evaluacion de cllstering para Agrupamiento Jerarquico.
N° Clusteres CH DB  Cophenética

3 15,62 1,15 0.74
2 15,44 1,09 0.74
4 14,35 1.09 0.68
5 13.08 0.81 0.73

Abreviaciones: Calinski-Harabasz (CH), Davies-Bouldin (DB).
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Figura 4.7. Ejemplo de dendrograma jerarquico, el cual muestra la asociacion entre 27 elementos de
una base de datos. En el eje horizontal se indican los elementos quimicos de la base de datos. El eje
vertical corresponde a la medida de similitud. El eje horizontal corresponde a las variables agrupadas.
La linea roja se usa para marcar el limite de similitud y asi determinar el nimero de clUsteres, para
este caso un nimero de 3 cldsteres.
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Figura 4.8. Ejemplo de dendrograma jerarquico de clusteres obtenidos, el cual muestra la asociacion
entre 32 muestras de una base de datos. En el eje horizontal se indican las muestras de la base de
datos, enumeradas de 0 a 31. El eje vertical corresponde a la medida de similitud. El eje horizontal
corresponde a las muestras. La linea roja se usa para marcar el limite de similitud y asi determinar el
namero de clisteres, para este caso un namero de 3 clisteres.

4.7.2 K-means

El algoritmo K-means divide un conjunto de datos en clusteres no superpuestos, basados en
un conjunto de elementos (MacQueen, 1967; Rahman, 2017). Los clUsteres son definidos por
un centroide, mientras que la agrupacion se consigue minimizando iterativamente el SSE. La
determinacidon del centroide se realiza tomando primero los datos como primer centroide,
segundo dato como segundo centroide, y asi sucesivamente hasta el nimero de centroides
necesarios. El siguiente paso es calcular la distancia del punto para agrupar a cada centroide
disponible y que este agrupado en consecuencia con la distancia mas cercana al centroide
(Kristanto et al., 2016, citado en Nainggolan et al., 2019; para mas detalles ver subseccién
Tabla 2.1). K-means ha demostrado mediante el anélisis de muestras de rocas ser capaz de
comprender e identificar patrones geoquimicos de la mineralizacion (Dmitrijeva et al.,
2019b; Hajnajafi et al., 2021).
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Para determinar el nimero optimo de clusteres en el analisis de agrupamiento, se evaluaron
cuatro metricas diferentes: el método del "Codo", el coeficiente de Silhouette, el indice
Davies Bouldin y Gap Statistics. La Figura 4.9 ilustra un ejemplo de los gréficos de las
métricas empleadas. Los resultados indican que el nimero éptimo de cllsteres se encuentra
en el rango de 3 a 5, segun el método utilizado. EI método del "Codo" sugiere que el nimero
optimo de clusteres esté entre 3y 5, mientras que el coeficiente de Silhouette sugiere que el
rango 6ptimo es entre 2 'y 3 (Figura 4.9b). En particular, el valor del coeficiente de Silhouette
para 2 clusteres es de 0.39, mientras que para 3 clusteres es de 0.33. Por su parte, el indice
Davies Bouldin indica que el nimero 6ptimo de clisteres se encuentra entre 3 y 4.
Finalmente, la estadistica Gap muestra que 3 clusteres es una buena eleccion, ya que las
puntuaciones para 4 y 5 clusteres son inferiores. En consecuencia, se decidié optar por 3
clusteres como el nimero optimo, debido a que este valor esta en el rango sugerido por la

mayoria de las métricas evaluadas.

En la tabla 4.2 se presentan los resultados de un ejemplo de la evaluacion de la calidad del
clustering, utilizando los cllsteres obtenidos por K-means y el Agrupamiento Jerarquico
como etiquetas con respecto al elemento La (variable de entrada), para un total de 3 clUsteres.
Tanto el método de K-means como el Agrupamiento Jerarquico tienen un indice ARI de
0.104, lo que indica una similitud muy baja entre los resultados de agrupamiento y las
etiquetas verdaderas. El indice AMI para K-means es de 0.0736 y para Agrupamiento
Jerarquico es de 0.098, lo que sugiere una muy baja similitud entre los resultados de
agrupamiento y las etiquetas verdaderas. La Homogenity y Completeness para K-means son
de 0.137 y 0.165, respectivamente, lo que indica que los clisteres no son bastante
heterogéneos y no todos los elementos de los clusteres se agruparon correctamente. La V-
measure para K-means es de 0.15, lo que sugiere un rendimiento bajo en términos de
precision y recuperacion. Por otro lado, el Agrupamiento Jerarquico presenta una V-measure
de 0.16, al igual que K-means muestra que la calidad de los clusteres formadas es baja. Se
puede observar que el Agrupamiento Jerarquico tiene una mayor Homogenity y
Completeness en comparacion con K-means, 1o que sugiere que podria ser mas adecuado

para este conjunto de datos.
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Figura 4.9. Ejemplos de métricas para determinar el nimero 6ptimo de clusteres en C-M. a) Método
del Codo. b) Método Silhouette. ¢) Método Davies Boudin Score. d) Método Gap Statistic. El eje Y
presenta las puntuaciones para cada método.

Tabla 4.2. Ejemplos de métricas de rendimiento de las propiedades deseables.

ARI AMI Homogenity Completeness V-measure
K-means 0.104 0.0736 0.137 0.165 0.15
Al 0.101 0.098 0.149 0.194 0.16

Abreviacion: Agrupamiento Jerarquico (AJ).
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CAPITULO5:
RESULTADOS

5.1 Estadistica basica de concentraciones geoquimicas

La Tabla 5.1 resume la estadistica basica de todos los elementos analizados, mientras la
Figura 5.1 muestra los histogramas de frecuencia solo para las REE. La mayoria de las REE
en el area de estudio presentan un valor promedio superior a las concentraciones promedio
de la corteza (ver Tabla 2.1), a excepcion de Dy (en Mantoverde), Ho (en Candelaria-Punta
del Cobre), Er (en Mantoverde) y Yb (en Mantoverde). Sin embargo, los histogramas
muestran que el grueso de la poblacion de muestras presenta valores de REE que son
inferiores o cercanos al valor promedio de la corteza, es decir, se ubican a la izquierda de la
linea roja en la Figura 5.1. Los histogramas muestran también que los valores maximos para
las REE estan en el orden o superan la concentracion media de algunos depdsitos de
referencia, con excepcion de los elementos Dy, Ho y Sm donde todos los valores medidos
son menores a leyes explotadas (comparar valores maximos con lineas punteadas en Figura
5.1). Sin embargo, cabe notar que las muestras que superan las leyes de depoésitos suelen ser

una cantidad <10 muestras.
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Tabla 5.1. Estadistica basica de la base de datos de elementos geoquimicos. Las columnas
“25%”, “50%” y “75%" indican los cuantiles en los cuales fueron particionados los datos.

Cantidad i )

Elemento de Promedio Mediana std  min  25% 50% T5% max
muestras

SiIQIIZ 81 56448765 56.37 10337608 2866 5039 5637 6165 8579
“P,.Z a1 3154568 0.73 5753565 008 052 0.73 1.02 2017
AIZIQ? 81  13.614691 1432 4249380 366 11.32 1482 1700 1970
Fe203 a1 9.365556 700 9349515 047 467 700 1118 5144
Mlq? a1 0659012 0.1 1.5282587 000 0.03 011 0.3 5.62
MQD a1 3136049 287 2.068497 027 167 287 470 8.34
Clq? a1 3057284 292 3354161 004 113 292 543 1449
Na20 a1 2.301852 1.00 2265642 000 020 100 398 843
I(IEICI} a1 3576914 277 3.340360 001 093 277 530 1342
PZID? a1 0.209259 015 0.265767 001 010 015 0.24 2.20
||:-|:-|Fr=.|1 81 40778025 19.90 24118460 060 920 1990 2090 574.00
~Ce 81 71271235 3050 140924641 1.40 1310 3050 5860 937.00
I::E[ a1 5.917407 499 13663053 000 140 499 1060 103.00
oy 81 28372840 2032 406M279 070 930 2032 3040 279.00
||:-prm a1 ¥.232099 490 7450841 020 245 4.90 350 4530
:aplrl':l a1 31775 1.21 4951045 005 057 1.21 197 1961
||:-|:-Grr1:|| a1 4762099 3.38 4694184 000 1.60 3.33 540 2640
:am a1 3726914 252 3739328 000 060 252 500 1399
||:-|:|-r|r'-:lll a1 2.630370 0.90 3564796 000 0.5 0.90 290 1295
:QFII;:r a1 2680370 1.60 3122183 000 060 1.60 230 12389
IDII_rr‘!'II a1 2.009259 0.35 3.249215 000 0.24 0.33 160 11.47
e a1 2577901 1.70 2986732 000 070 1.70 261 1273
||:-|:-|Fr'.'|| a1 1927234 0.42 3.022637 009 0.28 0.42 1.60 13.53
(opr 81 19.206543 1583 11.722056 400 1000 1863 2500 67.00
81 237.970938 110,00 233.063098 8.00 5262 110.00 43000 220.00

LT T
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Figura 5.1. Histogramas de frecuencia de REE. La linea segmentada roja indica la concentracion promedio del elemento en la corteza (Tabla 2.1).
Las lineas de colores representan las concentraciones promedio en diferentes sectores: linea continua amarilla = base de datos de este trabajo (Tabla
5.1), linea continua negra = mediana en la base de datos de este trabajo (Tabla 5.1), linea segmentada magenta = distrito Candelaria-Punta del Cobre
(Del Real et al., 2018; Marschik y Fonboté 2001a, b; Marschik et al 1996; 2003), linea segmentada celeste = distrito Mantoverde (Rieger et al.,
2010a), linea segmentada verde = dep6sito Browns Range (Tabla 2.1), linea segmentada azul = depdsito Ellior Lake Teasdale (Tabla 2.1), linea
segmentada amarilla = depdsito Songwe Hill (Tabla 2.1), linea segmentada negra = depdsito Mountain Pass (Tabla 2.1).
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La Figura 5.2 muestra la matriz de correlacion obtenida para toda la poblacion de datos.
La matriz de correlacion compila los coeficientes de correlacion estadistica obtenidos para
las concentraciones de dos pares de elementos. Los valores cercanos a 1 (colores azulados
en Figura 5.2) indican una fuerte relacién directa entre los elementos, mientras que valores
cercanos a -1 (colores rojizos en Figura 5.2) indican una fuerte relacion inversa. En este
trabajo valores de correlacion menor a 0.3 se consideran una correlacion débil, valores de
correlacion entre 0.3 y 0.7 se consideran una correlacion moderada, y valores de
correlacion mayor a 0.7 se consideran una correlacion fuerte. Estos valores son
ampliamente aceptados en la literatura cientifica como criterios para evaluar la fuerza de
la correlacion entre variables (Cohen, 1988; Pallant, 2020; Mukaka, 2012).

De la matriz de correlacion, se destacan los siguientes resultados:

e Tanto las HREE como las LREE presentan correlacion fuerte (>0.7) solo con
elementos de su mismo sub-grupo, con excepcion del Pr (una LREE que solo
presenta una correlacion >0.7 con el Gd), y el Eu (una LREE que presenta también
correlaciones >0.7 con algunas HREE).

e En el caso de los 6xidos mayores, el NaO presenta una correlacion positiva
moderada (0.4-0.6) con los HREE, Sm, Eu, Y, Sr, Al,03y CaO. El Al>O3 presenta
una correlacién moderada con Na2O, Eu y Sr. En el caso del Fe20s3, solo destaca
su fuerte correlacion negativa con el SiOa. El SiO> tiene una correlacion negativa
moderada con las LREE. El TiO- presenta una correlacion negativa moderada con
K20 y una correlacién fuerte con MnO. ElI K;O presenta en general bajas
correlaciones con todos los elementos, a excepcion del Al>Os.

5.2 Analisis de Componentes Principales (PCA)

La Figura 5.3 muestra graficamente la influencia o peso de cada variable (elementos
quimicos) en cada una de las componentes principales obtenidas mediante el analisis PCA.
En la matriz de la Figura 5.3, cada fila representa una variable, mientras las columnas
corresponden a cada componente principal. El grado de influencia de una variable en un
componente principal se muestra mediante un color de la celda donde coinciden la

correspondiente fila y columna.
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Figura 5.2. Matriz de correlacion ordenada. Los rectangulos verdes indican las LREE, mientras
que los rectangulos rojos indican las HREE.

El valor del grado de influencia de una variable en una componente principal varia en un
rango de -1 a 1, donde valores cercanos a 1 6 -1 indican una fuerte influencia, mientras
que valores cercanos a 0 indican una baja influencia. La Figura 5.4 muestra el porcentaje
de la varianza acumulada explicada por la adicion de cada componente principal. La
primera componente explica el 34% vy el sequndo componente explica el 17% de la
varianza observada. Si se evalian uUnicamente las dos primeras componentes se
conseguiria explicar el "52% de la varianza observada. Debido a que se trata de simplificar

la interpretacion de los datos y reducir la complejidad, se decide trabajar con las dos
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primeras componentes, ya que tienen una importante contribucion en la explicacién de la
variabilidad en los datos.

La Figura 5.3 indica que la componente principal que explica la mayor varianza (PC1)
esta principalmente influenciada por las HREE y Eu, y en menor medida por Na20, Pry
Sm. Por su parte la componente principal PC2 esta principalmente influenciado por las
restantes LREE, y levemente por Fe203. La componente principal PC3 esta
principalmente influenciada por MnO y TiO. El PC4 esta influenciado principalmente por

CaO, Al;Oz y Sr. EI PC5 esté influenciado principalmente por Fe.03, MgO y SiOs.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

0.6 0.4 02 0.0 0.2 0.4 0.6

Figura 5.3. Mapa de calor que muestra la influencia de las variables en cada componente principal
obtenida. El eje vertical corresponde a las variables (elementos quimicos). El eje horizontal
corresponde a los componentes principales. Los rectdngulos verdes indican las LREE, mientras
que los rectangulos rojos indican las HREE.
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Figura 5.4. Curva que muestra el porcentaje de varianza acumulada explicada al considerar cada
componente principal.

5.3 Agrupamiento Jerarquico

Para identificar las relaciones entre las variables se construy6 un dendrograma de similitud
mediante el Agrupamiento Jerarquico. La Figura 5.5 presenta el dendrograma de clUsteres
de las variables derivada de la base de datos del area de estudio. La linea roja segmentada
horizontal indica la cantidad de grupos o clusteres que se considerara para el analisis de
los datos, que en este caso corresponden a tres clusteres (C0, C1y C2 en la Figura 5.5),
ya que se logra una separacion mas uniforme de las variables (elementos quimicos). El
cluster CO comprende la mayor parte de los 6xidos mayores ademas de Sr e Y. El clUster
C1 agrupa a todas las HREE en conjunto con Pr y NaO.. Por su parte el cluster C2 agrupa
tanto las LREE como SiO2 y Fe;0s.

También se realizd un agrupamiento jerarquico de las nuestras del area de estudio (Figura
5.6). De igual manera que el agrupamiento jerarquico de las variables, se traz6 una linea
roja para delimitar la cantidad de cllsteres que seran evaluados, que para el caso de la

Figura 5.6 se seleccionaron cinco cllsteres. Ademas, para determinar el nimero optimo
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de clsteres se utilizaron las métricas Calinski-Harabasz, Cophenética y el indice Davies-
Bouldin, y se obtuvo que cinco clusteres son los 6ptimos (Tabla 5.1). Estas métricas son
discutidas con mayor profundidad en la seccion 6.2. Los clisteres 0 y 1 agrupan muestras
pertenecientes a ambos distritos mineros estudiados, mientras que los restantes clisteres

solo presentan muestras del distrito Candelaria-Punta del Cobre.
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Figura 5.5. Dendrograma de Agrupacion Jerarquica para las variables (elementos quimicos).

Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran la distribucién espacial de los clusteres de muestras en el
distrito Candelaria-Punta del Cobre y Mantoverde respectivamente. El cluster CO es el que
contiene mayor cantidad de muestras (26) y esta presente tanto en el distrito Candelaria-
Punta del Cobre como en el distrito Mantoverde, aunque con mayor presencia en este
altimo (21 muestras). De igual manera el cluster C1 (11 muestras) tiene presencia en
ambos distritos, con seis muestras en Candelaria-Punta del Cobre y cinco en Mantoverde.
Los clusteres C2 (13 muestras), C3 (13 muestras) y C4 (18 muestras) solo tienen presencia

en el distrito Candelaria-Punta del Cobre.

Tabla 5.2. Métricas numero de cllsteres para Agrupamiento Jerarquico

N° Clusteres CH DB Cophenética
5 51.138 0.948 0.639
2 4457  0.922 0.639

Abreviaciones: Calinski-Harabasz (CH), Davies-Bouldin (DB).
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Figura 5.6. Dendrograma de las muestras. La linea roja segmentada marca el limite de clisteres
seleccionados (cinco). Los clusteres estan indicados mediante cuadrados y rectangulos con sus

respectivos colores.
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Figura 5.7. Distribucion espacial de los clusteres obtenidos mediante el Agrupamiento Jerarquico
de las muestras en el Distrito Candelaria-Punta del Cobre (mapa geoldgico tomado de Del Real et
al., 2018).
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Figura 5.8. Distribucion espacial de los clusteres obtenidos mediante el Agrupamiento Jerarquico

en el Distrito Mantoverde (mapa geologico tomado de Rieger et al., 2010a).
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5.4 K-means

El 6ptimo de las agrupaciones de K-means se determin6 mediante las métricas del Codo,
el indice Davies Bouldin, Gap Statistic y Silhouette, El grafico del Codo, el indice Davies
Bouldin y Gap Statistic (Figura 5.9) se consiguieron ejecutando K-means en el conjunto
de datos para un rango de valores de dos a diez, por su parte Silhouette se ejecutd en un
rango de valores de dos a siete. Las métricas en su mayoria indican que el nimero de
clasteres dptimos esté entre dos y cinco. EI método del Codo muestra que de 4 a 6 clsteres
pueden ser 6ptimos. Silhouette indica que dos y cinco clusteres son éptimos, y el indice
Davies Bouldin indica que el 6ptimo es de cinco clusteres. Gap Statistic muestra que sobre
cinco clasteres la disminucion de la variabilidad por cldster no aumenta de manera

significativa.

En virtud de lo anterior, se analizaron los casos de cinco clisteres. En la seccion

6.2 se discute con mayor profundidad la cantidad de clusteres escogidos. Las Figuras 5.10
y 5.11 muestran la distribucion espacial en los distritos Candelaria-Punta del Cobre y
Mantoverde de los cinco clusteres obtenidos con K-means. En el distrito Candelaria-Punta
del Cobre el cluster 0 es el de mayor presencia, se concentra principalmente en la zona de
Dacitas, Fases intrusivas Los Lirios y San Gregorio. El clister 1 se concentra
mayoritariamente en el Grupo Bandurrias y la Formacion Abundancia. El cllster 2
presenta escasa presencia y se concentra en la Formacion Nantoco. El cllster 3 tiene
presencia en el Grupo Bandurrias y Fase Intrusiva San Gregorio. El Cluster 4 tiene
presencia en Formacién Nantoco y Grupo Bandurrias. Por su parte el distrito Mantoverde
solo tiene la presencia de tres clusteres. El clister 0 esta distribuido en el Plutén Sierra
Dieciocho. El cluster 2 es el de mayor presencia y se encuentra distribuido en Brecha
verde y Formacion La Negra. Por ultimo, el clister 4 tiene presencia en Brecha de

Especularita y Brecha Tectdnica.
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Figura 5.9. Métricas para determinar el nimero 6ptimo de clUsteres. a) Método del Codo. b)
Método Silhouette. ¢) Indice Davies Bouldin. d) Método Gap Statistic. El eje Y presenta las
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Del Real et al., 2018).
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CAPITULO 6:
DISCUSION

6.1 Eleccion de cantidad de clusteres para Agrupamiento Jerarquico y K-means

Se utilizaron diversas métricas para determinar la cantidad dptima de clusteres en los
algoritmos Agrupamiento Jerarquico y K-means (ver descripcion de estas métricas en
seccion 2.4.6). Para evaluar los resultados de Agrupamiento Jerarquico se utilizaron las
métricas de Calinski-Harabasz, Cophenética y Davies Bouldin. Para evaluar los resultados
de K-means se emplearon las métricas del Codo, Silhouette, Distorsion y Davies Bouldin.
La tabla 6.1 muestra los valores obtenidos con cada métrica para una cantidad de 5y 2

clusteres.

En el caso de Agrupamiento Jerdrquico, con cinco cllsteres se obtuvo mejores
puntuaciones en las métricas Calinski-Harabasz y en el indice Davies Bouldin. Sin
embargo, la métrica de Cophenética muestra igual valor para dos y cinco clisteres, lo que
sugiere que ambos agrupamientos tienen una capacidad similar de preservar la relacién
original de las distancias entre las observaciones. Para K-means, tanto las métricas de
Distorsion como de Davies Bouldin obtienen valores menores con 5 clusteres, lo cual
sugiere que esta cantidad de clusteres es mas coherente. En contraposicion, una
agrupacion con dos clusteres presenta un mejor valor de Silhouette, aunque la diferencia

no es significativa.

Después de evaluar los resultados obtenidos por las métricas utilizadas, se decidio utilizar
cinco clusteres para los algoritmos K-means y Agrupamiento Jerarquico. Esta decision se
bas6 también en la variabilidad de los datos geoquimicos y en la interpretacion de los
patrones y tendencias presentes en los datos. Considerando que las concentraciones y
asociaciones de elementos quimicos en rocas pueden deberse a la sumatoria de varios
procesos (mineralogia primaria, eventos hidrotermales, meteorizacion, etc.), se considera
que cinco clusteres podrian eventualmente reflejar esa diversidad de procesos mas que
solo dos clusteres. También un nimero de clisteres de cinco resulta mas Gtil dado que
permite identificar conjunto de elementos con un sentido geoldgico mas coherente.

Ademas, es el nimero de cllsteres obtenidos por el Agrupamiento Jerarquico lo que
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permitird una comparacion mas precisa entre los resultados obtenidos por los dos

algoritmos.

Tabla 6.1. Métricas de evaluacion de cllstering para Agrupamiento Jerarquico y K-means
para dos y cinco clUsteres.

Algoritmo  N° Cldasteres  Silhouette CH DB  Cophenética Distorsion

Al 5 - 51.138 0.948 0.639 -
Al 2 - 4457  0.922 0.639 -
K-means 5 0.37 - 0.77 - 9019
K-means 2 0.38 - 1.09 - 22446

AJ = Agrupamiento Jerarquico, CH = Calinski-Harabasz, DB = Davies Bouldin.

6.2 Validez de los resultados

Una problematica presente en los algoritmos de aprendizaje no supervisado es la dificultad
o imposibilidad de validar la exactitud de los resultados, ya que por la naturaleza de los
problemas abordados no se cuenta con un conjunto de datos que representen el valor o
respuesta correcta de lo que se esta buscando. A pesar esto, varios estudios han propuesto
maneras de evaluar la calidad y validez de los resultados utilizando diferentes métricas
(Feizollah et al., 2014; Siless et al., 2013; Rosenberg y Hirschberg, 2007; Li y Rowley,
2002). En este caso, se utilizaron las métricas indicadas en la seccion 2.4.7, las cuales se
implementaron para evaluar la calidad de la agrupacion en los algoritmos Agrupamiento
Jerarquico y K-means. Si bien las métricas de rendimiento son una parte fundamental en
la evaluacion de modelos y algoritmos de aprendizaje automatico, es importante tener en
cuenta que en estas métricas no existe un valor umbral fijo que indique que un resultado
es "malo”, "moderado” o "fuerte" en todos los casos (Sokolova et al., 2006; Kuhn y
Johnson, 2013).

Para este trabajo se utilizaron las siguientes categorias para interpretar los valores de las

métricas de rendimiento:

e ARI: valores menores a 0.2 similitud muy baja, valores entre 0.2-0.5 similitud
moderada, y valores mayores a 0.5 similitud fuerte (Moradi et al., 2012; Mller y
Guido, 2016; Ribeiro y Rios, 2021).
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e AMI: valores menores a 0.25 similitud muy baja, valores entre 0.25-0.6 similitud
moderada, y valores mayores a 0.6 similitud fuerte (Meila, 2005; Amigo et al.,
2009).

e V-measure: valores menores a 0.4 baja, valores entre 0.4-0.8 moderada, y valores

mayores a 0.8 fuerte (Rosenberg y Hirschberg, 2007; Amigo et al., 2009).

e En el caso de Homogenity y Completeness los autores (Rosenberg y Hirschberg,
2007; Amigo et al., 2009) no establecen valores especificos para cada una de ellas

de manera individual, sino que combinan ambas medidas en V-measure.

Para las métricas de rendimiento se utiliz6 La para las LREE y Dy para las HREE porque
ambos son elementos representativos de sus respectivos grupos. En la Tabla 6.2 se
presentan los resultados de las métricas de evaluacion para las LREE utilizando los
clisteres obtenidos por K-means y el Agrupamiento Jerarquico como etiquetas con
respecto a una variable de entrada, que en este caso fue el elemento La. Los resultados
muestran una correspondencia moderada entre los cllsteres formados y la asignacion
conocida, segun la métrica ARI y una similitud moderada entre las etiquetas reales y las
generadas por el algoritmo, segin AMI. La métrica Completness muestra que ~41% y
~47% de las muestras han sido asignadas correctamente en los clusteres formados por K-
means y Agrupamiento Jerarquico, respectivamente. Homogenity indica que los clusteres
contienen una moderada cantidad de puntos de una misma clase, aproximadamente el 34%
y 40% para K-means y Agrupamiento Jerarquico, respectivamente. Un rango de ~40-50%
en ambas medidas sugiere que los elementos dentro de cada cluster pueden tener
diferencias significativas entre si, lo que indica que los clisteres no estdn muy bien
definidos o gue no se han agrupado adecuadamente los elementos similares. Por ultimo,
la métrica V-measure muestra que la calidad de los clusteres formados es baja, con una
entropia entre Homogenity y Completeness de aproximadamente 0.37 y 0.43 para K-

means y Agrupamiento Jerarquico, respectivamente.

Se efectio el mismo procedimiento para HREE utilizando como variable de entrada el
elemento Dy (Tabla 6.3). Los valores obtenidos son similares a los obtenidos en la Tabla
6.2, aunque ligeramente mayores. Comparando los resultados obtenidos por las métricas

para ambos casos, se aprecia que tienen un desempefio moderado en la clasificacion de la
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variable de entrada. Sin embargo, el algoritmo de Agrupamiento Jerarquico tiene un
desempefio ligeramente mejor en términos de ARI, AMI, Homogenity, Completness y V-
measure. Es importante destacar que la calidad del agrupamiento puede variar

dependiendo de las métricas utilizadas para evaluar los resultados.

Tabla 6.2. Métricas de rendimiento de las propiedades deseables para K-means y
Agrupamiento Jerarquico vs La.

ARI AMI Homogenity Completeness V-measure
K-means 0.221 0.324 0.344 0.419 0.378
Al 0.228 0.388 0.402 0.478 0.437

Tabla 6.3. Métricas de rendimiento de las propiedades deseables para K-means y
Agrupamiento Jerarquico vs Dy.

ARI AMI Homogenity Completeness V-measure
K-means 0.256 0.364 0.401 0.422 0.411
Al 0.347 0.43 0.464 0.483 0.474

6.3  Anélisis de resultados
Para referirse a los cllsteres obtenidos por cada método, se asignaron los siguientes

codigos:

e Agrupamiento Jerarquico: AJCO, AJC1, AJC2, AJC3, AJC4.
¢ K-means: KMCO0, KMC1, KMC2, KMC3, KMCA4.

Con el objetivo de visualizar la distribucion y enriquecimiento de REE en los clusteres, e
identificar la influencia de los 6xidos mayores, se graficaron boxplots de los clUsteres de
cada elemento para cada algoritmo. En base a los resultados de la matriz de correlacion y
a lo observado en los boxplots, se escogié graficar los elementos que ilustran de mejor
manera el comportamiento de las REE, asi como también los 6xidos que presentan una
mayor correlacion con las REE. Siguiendo estos criterios, se escogié La como elemento
representativo de las LREE, Eu debido a su correlacion tanto LREE como con HREE, Dy
para las HREE, y el Y debido a que suele ser agrupado junto con las REE. Las Figuras 6.1
y 6.2 muestran los boxplots de los elementos escogidos para el Agrupamiento Jerarquico

y K-means, respectivamente. Los boxplots de los elementos restantes se encuentran en los
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Anexos 3y 4. Para el posterior andlisis se utilizo el promedio en ppm de las LREE y

HREE. Las Tablas 6.4 y 6.5 resumen las caracteristicas obtenidas a partir de

Agrupamiento Jerarquico y K-means, respectivamente.

6.3.1 Analisis del Agrupamiento Jerarquico

A partir de los boxplots de la Figura 6.1 se destaca lo siguiente:

AJCO (rectangulos azules en Figura 6.1): engloba un amplio espectro de rocas
(principalmente rocas volcanicas y brechas), presenta bajos valores de LREE
(~25,26 ppm), HREE (~5,4 ppm) y Fe20s, altos valores de K;O y valores
intermedios de SiO.. En cuanto a alteraciones predominan feldespato potésico,
cuarzo-sericita, calcita y clorita.

AJC1 (rectangulos naranjos en Figura 6.1): conformada principalmente por
brechas (tectonicas y volcanicas, ademas de brechas “verdes” segin Rieger et al.,
2010b), stockwork de especularita, y rocas volcéanicas. Tiene predominancia de
alteraciones potasica, clorita, sericita, cuarzo y clorita. Este clUster presenta altas
concentraciones de LREE (~381,1 ppm), Fe203y K20, y bajo contenido de HREE
(~5,18 ppm), SiO2, Na;O y CaO. Las altas concentraciones de Fe;O3 se pueden
explicar por la presencia de especularita, clorita y sericita, asi como también por
la Dacita Meléndez y/o la presencia de magnetita. De la misma manera, altas
concentraciones de K-O se pueden atribuir a la presencia importante de alteracion
potasica, sericita, feldespato-potasico y biotita, la cual puede estar relacionada con
la intensa alteracion diseminada en la Brecha de magnetita en el distrito
Candelaria-Punta del Cobre y/o a la alteracion en la brecha de especularita en el
distrito Mantoverde.

AJC2 (rectangulos verdes en Figura 6.1): este cluster estd compuesto
principalmente por rocas volcanicas y/o hipabisales, diques dioriticas y fases de
mineralizacion daciticas. Este cllster presenta bajas concentraciones de REE
(LREE ~88,98 ppm y HREE ~11 ppm). Contiene minerales de alteracion
predominantes de magnetita, actinolita, clorita, biotita y feldespato potéasico. El
bajo contenido de REE se puede deber al alto contenido de SiO; y las bajas

concentraciones de Fe20s, Al203 y NaO; aunque tiene un alto contenido de MgO.
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Se cree que el alto contenido de SiO2 se debe al tipo de rocas y a las alteraciones
presentes.

AJC3 (rectangulos rojos en Figura 6.1): compuesto por rocas volcanicas félsicas y
volcanoclésticas. Alto contenido en REE (LREE ~135,42 ppm y HREE ~68,71
ppm), Na;O y MgO; y baja presencia de SiO, y K20. Los minerales de alteracion
predominantes son feldespato potasico, biotita, magnetita y clorita.

AJC4 (rectangulos morados en Figura 6.1): conformada por rocas en su mayoria
plutonicas. Presenta un alto contenido de Al>O3, CaO, NaxO, P20s, Y e Sr. Es el
cluster con el segundo mayor contenido de HREE (~14,95 ppm), aunque no es
significativamente alto. Contiene alteracion potésica, carbonitizacién y actinolita.
El cllster presenta concentraciones altas de SiO,, P205, Y y Sr; concentraciones
intermedias de LREE (~120,93 ppm), Fe203, K20; y bajo MgO. La concentracion
de REE lo vuelve el tercer cluster con mayor presencia. El contenido de REE puede

estar ligado a la firma geoquimica intrusiva de las rocas que la conforman.
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Figura 6.1. Boxplots de los clusteres obtenidos por Agrupamiento Jerarquico de las muestras. El eje vertical corresponde a los valores de ppm

estandarizados mediante Standard Scaler.
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Tabla 6.4 Caracteristicas de los cinco clUsteres obtenida mediante el analisis de Agrupamiento Jerarquico de las muestras.

Cluster Numero de Litologia predominante Alteracion Predominante Contenido
Muestras
0 26 Brechas tectonicas, de especularitay Kfps-Ser-qtztcal; Kfps-chl- Bajos valores de LREE (5°) y HREE
verde; stockwork de especularita; cal; Potasica; bio-act-Kfps (4°); primero en KO; tercero en
Rocas volcanicas; Dacita Meléndez SiOy; cuarto en MgO, Fe;03, CaO
y Andesita Superior. Y, P205 e Sr; altimo en NazO.
1 11 Stockwork de especularita; Brechas Potasica; chl-serxqtz; Kfps- Primero en LREE, Fe;O3 y MgO;
tectonicas, de especularita y verde; ser-qtzzcal; ser-gtztchl cuarto en NaO; altimo en HREE,
Rocas volcanicas; Dacita Meléndez Si0,, Ca0, Sr, P20s e Y; segundo en
K>0.
2 13 Andesita Inferior; Dacita Meléndez; Kfps -qtz-chl-bio; mt-act-bio- Cuarto en LREE; tercero en HREE,
Andesita Superior; Diques de dacita Kfps -gtz; Na-Ca-Fe(mt) K-Fe Y, P2Os y Sr; primero en SiOg;
Pre y Post-mineralizacién Ca-Fe segundo en MgO; ultimo en Fe20s,
Al203 y K20.
3 13 Dacita Melendez; Andesita Na-Ca-Fe(mt) k-Fe Ca-Fe; Primero en HREE, Na2O; segundo
Superior; Rocas Volcanoclésticas; bio-qz-mt-kfps en LREE, Fe.03 CaO, SiO2, Al20Os3
Rocas volcanicas. e Y; tercero en, MgO, P20s y Sr.
4 18 Rocas intrusivas; Diorita rica en Kfps -bio-act-qtz; Potésica; Segundo en HREE, NaO y SiO,,

Diorita rica en
Tonalita y

piroxeno;
Hornblenda;
Monzodiorita.

bio- Kfps -act-qtz

tercero en LREE, Fe;03, y K20;
primero en Ca0, Y, P20s, Al,Oz y
Sr; ultimo en MgO.

Abreviaciones. Kfps: feldespato potésico; Ser: sericita; qtz: cuarzo; cal: calcita; bio: biotita; act: actinolita; chl: clorita; mt: magnetita

125



6.3.2. Andlisis de K-means

A partir de los boxplots de la Figura 6.2 se destaca lo siguiente:

KMCO estd compuesto mayormente por rocas intrusivas como dioritas,
monzodioritas, tonalitas. Es el tercer cluster con mayor presencia de REE (LREE
~99 ppm y HREE ~13,05 ppm). Es el clister con mayor concentracion de Y, Sr,
P20s, CaO e Al20s3, y el segundo en Na2O y SiO.. Tiene bajas concentraciones de
MgO. En cuanto a las alteraciones tiene predominancia de potasica (feldespato
potasico y biotita), actinolita, albita-epidota y granate. El alto contenido de Na,O
se puede explicar por las rocas y por la presencia de feldespato potasico, albita, y
piroxeno. Para el contenido de Al se puede explicar mediante tipo de roca, clorita,
feldespato, albita, epidota, biotita, granate.

KMC1 estd compuesto principalmente por rocas volcanicas como la Andesita
Superior y Dacita Meléndez, ademas de rocas volcanoclasticas. Presenta las
mayores concentraciones de REE (HREE ~135,42 ppm y LREE ~68,71 ppm),
CaO y Na2O. Ademas, tiene altos valores de Fe2Ogz, Y, TiO2 Sr, P.Osy Al2Os. En
cuanto a las alteraciones, presenta predominancia de feldespato potasico-cuarzo-
clorita-biotita, magnetita, y calco-sddica. Contiene cantidades intermedias de
MgO, y bajas concentraciones de SiO;y K>O. El alto contenido de CaO y Na,O
se puede explicar por la composicion de las rocas volcanicas como también la
presencia de alteracion calco-sodica.

KMC2 esta conformado por rocas volcanicas, brechas y stockworks de
especularita. Muestra las menores concentraciones de REE (LREE ~18,4 ppmy
HREE ~4,3 ppm), TiO2, MgO, Y y Sr. Contiene las mayores concentraciones de
K20. Presenta concentraciones intermedias de SiO2 y Al>Os, y bajo contenido de
Fe203, Na20, CaOy P,0s. Tiene predominancia de alteracion potésica (feldespato
potasico), cuarzo, clorita, carbonitizacién y sericita. EI bajo contenido de REE
puede estar relacionada a la elevada presencia de K>O y al bajo contenido de
Fe.O3, Na20, CaO y MgO.

KMC3 esta constituido principalmente por rocas volcanicas como andesita.
Contiene asociaciones de minerales de alteracion como feldespato potasico-
cuarzo, clorita, biotita, magnetita-actinolita-biotita-feldespato potéasico vy
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alteracion calco-sédica. En comparacién con los demas clusteres, es el cuarto
claster en cuanto a presencia de REE (LREE ~88,98 ppm y HREE ~11,65 ppm).
Contiene concentraciones intermedias de Na2O, CaO, Y, P20s y Sr. Presenta la
mayor concentracion de SiO». Es el segundo en concentracion de MgO. Es el
clister que presenta la menor concentracion de Al;Os, Fe.O3 y K20. El bajo
contenido de REE se puede relacionar con la baja presencia de Fe;O3, Na;O, CaO
y Al2O3; vy a la alta presencia de SiOa.

e KMC4 abarca principalmente brechas (volcanicas, tectonicas y “verde™),
Stockwork de especularita y rocas volcanicas. Tiene una predominancia de
alteracion potésica y asociaciones de alteracion como clorita, sericita-cuarzo,
feldespato potasico-cuarzo-calcita y clorita-cuarzo-hematita. Presenta la mayor
concentracion de LREE (LREE ~343,35 ppm), Fe20O3y MgO. Es el cuarto en
cuanto a HREE (~5.52 ppm), Y, Sry Al,Os. Presenta las menores concentraciones
de SiO2, Ca0, Na20O y P20s. El alto contenido de LREE esta en consonancia con

el alto contenido de Fe;Ozy MgO, y con el bajo contenido de SiOs.

El Anexo 5 presenta la concentracion de cada REE en ppm con respecto a los valores de

la corteza de la Tabla 2.1.
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Tabla 6.5. Caracteristicas de los cinco clUsteres obtenida mediante el analisis de K-means

Cluster Numero de Litologia predominante Alteracion Predominante Contenido
Muestras

0 24 Dioritarica en piroxeno; Dioritarica Cal-chl; ab-ep; Potasica; Segundo en HREE, SiO2, Na2O y
en hornblenda; Diorita rica en Carbonitizacion; bio-act- CaO. tercero en LREE, KO vy
piroxeno; Monzodiorita; Tonalita; Kfps; Kfps -bio-act-qz; Gt- Fe;Os; cuarto en MgO; primero en
Cuarzo monzonita porfirica; Rocas act- Kfps; bio- Kfps -act-qz Y, Sr, Al203 y P20s;
plutonicas alteradas.

1 13 Andesita superior; Dacita Kfps-gtz-chl-bio; Na-Ca- Primero en HREE y Na-O; segundo
Meléndez; rocas volcanoclésticas.  Fe(mg) k-Fe Ca-Fe; bio-qtz- en LREE, Fe203, Ca0, Y, Sr, P.Os e

mt-kfps; Potésica. Al>Os3; tercero en, MgO, P.Os y Sr;
cuarto en SiO2y K>0.

2 19 Brecha volcanica, de especularita, Kfps-qtztser; potasica; Chl- Ultimo en REE, MgO, Y e Sr,
tectonica y brecha verde; Stockwork serxqtz; Kfps-chl-cal; primero en K2O. tercero en SiOa,
especularita; Dacita Meléndez; Carbonitizacion; Kfstser-cal ~ Al2Os; cuarto en Fe20Os, Na;O, CaO
rocas volcanicas. y P20s.

3 13 Andesita inferior; Dacita Meléndez; Kfps-gtz-chl-bio; mt-act-bit- Tercero en HREE, CaO, NaO, Y
Andesita superior; Diques daciticos kfdps-qtz; Na-Ca-Fe(mg) k- P2OsYy Sr; cuarto en LREE; primero
pre y post mineralizacion; Dique Fe Ca-Fe. en SiO2. sequndo en MgO; ultimo en
Dioritico. Al>O3z, Fe203 y K>0.

4 12 Brecha volcanica, tectonica y verde; Potasica; Chl-sertqtz; Kfps- Primero en LREE, Fe;Os y MgO;

Manto Atacama; Dacita Meléndez;
rocas volcanoclasticas; Stockwork
de especularita.

ser-qtzxcal; Chl-gtz-hm.

cuarto en HREE, AlO3, Y e Sr;
segundo en K>O; ultimo en SiO,
CaO, NaxO y P20s.

Abreviaciones. Kfps: feldespato potasico; Ser: sericita; qtz: cuarzo; cal: calcita; bio: biotita; act: actinolita; chl: clorita; mt: magnetita;
ab: albita; ep: epidota; Gt: granate.
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6.4 Correlacién de resultados

6.4.1 Comparacion Agrupamiento Jerarquico vs K-means

La Tabla 6.6 presenta las equivalencias de los clusteres obtenidos para los algoritmos. A
partir de dicha tabla se puede observar que KMC1, KMC3 son equivalentes a AJC3 y
AJC2 respectivamente. Por su parte KMC2 esta conformada por 19 muestras que
conforman a AJCO. A su vez, KMCO esta conformada por seis muestras que conforman
AJCO (21, 23, 25, 63, 71 y 72) y todas las muestras de AJC4, lo cual provoca una
diferencia entre las caracteristicas de KMCO versus AJC0O-AJC4. Finalmente, KMC4 esta
conformada por una muestra de AJCO (2) y todas las muestras de AJC1.

Los clusteres que presentan una mayor presencia de REE son KMC1-AJC3 y KMC4-
AJC1. KMC1-AJC3 contiene elevadas concentraciones de HREE, LREE, Na20, Ca0, Y,
Sr, P20s y Al03. KMC4-AJC1 presenta las mayores concentraciones de LREE, Fe;Osy
MgO, y las menores concentraciones de SiOz. Las caracteristicas que comparten ambos
son la presencia de rocas volcanicas como Dacita Meléndez y rocas volcanoclésticas del
Miembro Algarrobo, ademéas de la presencia de minerales de alteracién como cuarzo,

clorita, y alteracién potésica y calco-sodica.

Las menores concentraciones de REE se observan en el cluster KMC2-AJCO, el cual
presenta las mayores concentraciones de KO y concentraciones intermedias de SiO».
Ademas, presenta un bajo contenido en Al2Os, Na2O, MgO, Y, Sry P20s. Los clusteres
KMCO0-AJCO0-AJC4 presentan concentraciones bajas a intermedias de REE. Los tres
clusteres anteriormente mencionados, estdn compuesto mayoritariamente por rocas
intrusivas, lo que los diferencian de los otros clUsteres que tienen una mayor presencia de

rocas volcanicas y brechas.
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Tabla 6.6 Comparacion de clusteres para cada método

K-means

Agrupamiento Jerarquico

KMCO: Bajos (a intermedios) valores de HREE.
Tercero en LREE. Baja presencia de SiO..
Mayor concentracion de Y e Al,O3 y segundo en
Na;O. Primero en P,Os. Cuarto en Fe;Os. Cuarto
en KO (Bajo). Quinto en MgO. Tercero en
TiO2. Nulo MnO.

Muestras: 21, 23, 25, 71, 72, 73, 74, 75, 76, 77,
78,79, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89 y 90.

AJCO: Bajos valores de LREE. Segundo en
HREE. Primero en SiO,. Segundo en Fe0s.
Cuarto en TiO2. Muy bajo MnO. Alto MgO (2°).
Cuarto en CaO.

Muestras: 21, 23, 25, 71y 72

AJC4: Contenido intermedio de LREE.
Contenido intermedio de HREE (a bajo).
Primero en Y. Tercero en TiO,. Ultimo en MnO.
Ultimo en MgO. Segundo en CaO. Primero en
P,0s. Ultimo en Fe,0s. Tercero en SiO,. Tercero
en K20. Primero en Al;Os. Segundo en NazO.

Muestras: 73, 74, 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82,
83, 84, 85, 86, 87, 88, 89 y 90.

KMC1: Primero en HREE. Segundo en LREE.
Primero en Na,O y CaO. Tercero en SiO; y
MgO. Cuarto en Fe;03y K-0.

AJC3: Primero en HREE. Primero en Na,O y
CaO. Segundo en LREE, SiO; y Al,Os. Tercero
en Fe;0s3, P,Os y MgO. Bajo contenido en KO

KMC2: Ultimo en REE. Primero en SiO, y K0.
Segundo en Fe;Os. Tercero en NaxO. Bajo
contenido de Al,O3, MgO, CaO, Y e Sr.

Muestras: 5, 6, 7, 8, 12, 14, 15, 16, 17, 18, 19,
20, 24, 26, 65, 66, 68 y 69.

AJCO: Ultimo en REE. Primero en K3O.
Segundo en Fe;0;. Bajo contenido en SiO,,
MgO, CaO. Tercero en Na,O y Al,Os

Muestras: 5, 6, 7, 8, 12, 14, 15, 16, 17, 18, 19,
20, 24, 26, 65, 66, 68 y 69.

KMC3: Cuarto en REE. Segundo en SiOg,
MgO, P,Osy Sr. Bajo contenido de Na,O y CaO.
Ultimo en Kzo, Fezos Yy A|203.

AJC2: Cuarto en REE e Y. Primero en SiO..
Segundo en MgO, P:0Os y Sr. Bajas
concentraciones de CaO y Na,O. Ultimo en
Kzo, Fe,O3 Yy A|203.

KMC4: Segundo en REE y K;O. Primero en
Fe203; y MgO. Cuarto en Al;Os. Bajo contenido
en Y e Sr. ultimo en P,0s, Na,0O, CaO y SiO..

Muestras: 0, 2, 3, 4, 9, 10, 11, 13, 22, 64, 67 y
70.

AJC1l: Mayores concentraciones en REE.
Ultimo en Y. Primero en Fe,Os. Segundo en
K20. Menores cantidades de P20s, SiO2 y Na2O.

Muestras: 0, 2, 3, 4, 9, 10, 11, 13, 64, 67 y 70.

AJCO: Bajos valores de LREE. Segundo en
HREE. Primero en SiO.. Segundo en Fe;0s.
Cuarto en TiOz. Muy bajo MnO. Alto MgO (2°).
Cuarto en CaO.

Muestra: 22.

*Solo se presentan las muestras que conforman dos clisteres de AJy uno de K-means.
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6.4.2 Comparacion entre PCA y matriz de correlacion

La matriz de correlacion (Figura 5.2) muestra que las HREE presentan una fuerte
correlacion entre siy con Eu (LREE), y correlacion moderada con Pr (LREE), Sm (LREE)
y NaO. Por otro lado, las LREE presentan una fuerte correlacion entre si, y correlacion
moderada con Fe,O3 y MgO. Cabe también destacar que la matriz indica que las
concentraciones de REE se correlacionan negativamente con K>O y SiO,. Los patrones
de correlacién antes descritos son en gran medida observados por el analisis de PCA. El
primer componente principal (PC1) se correlaciona principalmente con las HREE, Pr, Sm
y Eu, mientras que el segundo componente principal (PC2) se correlaciona principalmente
con las LREE restantes y Fe>Os. Ambas técnicas proporcionan resultados similares y

permiten identificar las afinidades de las REE con ciertos 6xidos mayores.

6.4.3 Asociaciones de Elementos

En base la comparacion de los resultados obtenidos con todos los andlisis aplicados, se
identifican las siguientes asociaciones de elementos que son relevantes para la exploracion
de REE:

e Las altas concentraciones de HREE se asocian con la alta concentracion de Na.O
y CaO.

e El empobrecimiento de HREE coincide con el aumento de K;O.

o Las altas concentraciones de LREE se asocian con la alta concentracion de Fe2Os
y MgO.

e El empobrecimiento de LREE coincide con el aumento de SiO..

e Las muestras asociadas con alto contenido de LREE en el distrito Mantoverde, se
encuentran cercanas a una falla con elongacion N-S y se encuentran en unidades
con mineralizacién econdmica, Brecha tectonica y Stockwork de especularita
(Rieger et al., 2010a).

e Las muestras asociadas con alto contenido de REE (en especial LREE) en el
distrito Candelaria-Punta del Cobre presentan litologia de Dacita Meléndez y rocas
volcénicas del Grupo Bandurrias.

e Loselementos Euy Pr (LREE) muestran correlacion con las HREE.
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6.4.4 Agrupamiento utilizando dos clUsteres para K-means y Agrupamiento
Jerarquico

Como se discutié en la seccion 6.1, adicionalmente se realizé Agrupamiento Jerarquico y
K-means utilizando una agrupacion en dos clusteres. Ambos algoritmos generaron dos
grupos con exactamente las mismas caracteristicas, y por lo tanto se realiz6 un dnico
analisis de estos clusteres. El Cluster 0 (C0) contiene 14 muestras, las cuales se distribuyen
casi en su totalidad en el distrito Candelaria-Punta del Cobre, y solo presenta una muestra
(muestra 9) en Mantoverde. Por su parte el Cluster 1 (C1) incluye 67 muestras, la cual se
distribuyd completamente en los distritos Candelaria-Punta del Cobre (57 muestras) y
Mantoverde (24 muestras). Ver las Figuras 6.3 y 6.4 para los distritos Candelaria-Punta
del Cobre y Mantoverde respectivamente. EI Anexo 6 contiene los boxplots de estos dos
clasteres. De estos resultados, se destaca que C1 presenta mayores concentraciones de
REE, asi como CaO, Na20, MgO, Y, Al20z y SiOz. Por otro lado, CO presenta mayores
concentraciones de Fe;O3, K»O, P20Os y Sr. Las muestras en C1 exhibe las mismas
litologias (Dacita Meléndez, Andesita superior y rocas volcanicas) a la de los cllsteres
con una alta presencia de REE, AJC1-KMC4 y AJC3-KMCL1.
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Figura 6.3. Distribucion espacial de los clusteres obtenidos mediante el Agrupamiento Jerarquico
y K-means en el distrito Candelaria-Punta del Cobre (geologia tomada de Rieger et al., 2010a).
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6.5 Interpretacion Geoldgica

La correlacion positiva de las concentraciones de LREE con Fe;Os, y a su vez la
correlacién negativa de los elementos anteriores con respecto a SiOa, se puede deber a que
la presencia de Fe en los depdsitos minerales disminuye con la presencia de Si y viceversa.
Esta relacion negativa se debe a que el Fe y el Si compiten por los mismos aniones y
cationes en la solucion, lo que puede afectar la formacion y distribucion de minerales en
el depdsito. Por ejemplo, la presencia de hierro puede disminuir la formacién de minerales
de silicato, mientras que la presencia de silicio puede disminuir la formacién de minerales
de hierro (Taylor y McLennan, 1985; Rudnick, 1995). La relacion encontrada entre Ca 'y
Na para las HREE es similar a lo reportado por Mirzababaei et al. (2021) en el depdsito
de hierro Se-Chahun en Iran. Manifestd que el metasomatismo dominante de Na-Ca que
cambié débilmente la mineralogia del depoésito, podria ser el responsable de la
mineralizacion de REE en el depdsito. La presencia de Fe, Ca, y Na puede ser indicativa
de momentos tardios en la formacion del cuerpo intrusivo, mientras que la concentracion

de Al puede estar relacionada con estadios tempranos.

Los contenidos de Fe, Mg, Ca y Na muestran una correlacién positiva con las
concentraciones de REE, correlacion cuya causa no es simple de determinar debido a la
complejidad de los procesos geoldgicos involucrados. En general, se cree que la presencia
de Fe y Mg puede estar relacionada con la formacion de silicatos y fosfatos portadores de
REE (Alibo y Nozaki, 1999; Bau, 1999; Franchin et al., 2005). Estos minerales pueden
formarse a través de procesos de reemplazo de sulfuros y de recristalizacion de minerales
preexistentes (Chen y Zhou, 2014, 2015). Por otro lado, la presencia de Ca y Na puede
estar relacionada con la formacion de carbonatos y sulfatos, respectivamente, que pueden
ser portadores de REE (Anenburg et al., 2020; Carten, 1981). Sin embargo, es importante
tener en cuenta que la relacion de Fe, Mg, Ca y Na con la presencia de REE puede ser
altamente dependiente del contexto geoldgico especifico de cada depdsito mineral. Por
ejemplo, la composicion quimica de las rocas encajantes, la presencia de fluidos
hidrotermales y la historia tectonica pueden influir en la distribucion y concentracion de
REE en un deposito mineral. EI Fe y Mg en condiciones hidrotermales pueden estar
presentes en la solucion acuosa y reemplazar a otros elementos en la estructura cristalina

de los minerales (Williams-Jones et al., 2012). Este proceso puede resultar en la formacion
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de minerales con una composicion quimica diferente incluyendo la incorporacion de REE
en la estructura cristalina (Duan et al., 2023). Ademas, pueden afectar la solubilidad de

los REE en la solucion acuosa y su posterior precipitacién en minerales (Lu et al., 2021).

La correlacién positiva entre los contenidos de Pr (LREE) y las HREE se debe a la
similitud en sus propiedades quimicas y geoquimicas (Hai-ging et al., 2014). Ambas
tierras raras tienen un comportamiento geoquimico similar en los procesos de
mineralizacion y alteracion, lo que les permite estar presentes juntas en los mismos
minerales (Peng et al., 2018). Ademas, la presencia de Pr en los minerales también se
relaciona con la presencia de HREE debido a la similitud en sus procesos de formacion
geoldgica (Han et al., 2019). Por ejemplo, ambas tierras raras pueden formarse a partir de
la alteracion de rocas igneas o metamorficas y estar presentes en los mismos minerales

asociados con estos procesos (Han et al., 2019).

En el distrito Mantoverde, Benavidez et al. (2007) reporta que la apatita y la allanita se
formaron durante un evento hidrotermal que denominan “etapa de 6xidos de hierro”. Esta
es una etapa temprana que consiste en un evento geoldgico caracterizada por un intenso
metasomatismo de hierro, con un dominio de hematita y magnetita (ver seccion 3.2.2.1).
La apatita y la allanita estan relacionadas con la formacion de magnetita (mt 11) (Rieger et
al., 2010a) durante la etapa de oOxido de hierro, que se caracteriza por un intenso
metasomatismo férrico asociado a una alteracion potasica generalizada, silicificacion y
alteracion hidrolitica de las rocas hospedantes. La etapa de éxidos de hierro es un periodo
geoldgico clave en la formacion de minerales de REE en el distrito Mantoverde, lo que la
hace de interés para la exploracion de estos elementos en el distrito Candelaria-Punta del
Cobre. En este distrito también se ha descrito una etapa de 6xido de hierro con una amplia
presencia de magnetita-hematita, pero no son tan dominantes como en el caso del distrito
Mantoverde. La fase de 6xido de hierro del distrito Candelaria-Punta del Cobre presenta
metasomatismo de Na temprano con una etapa principal de metasomatismo de Fe y
alteracion potésica, aunque los autores no indican que durante esta etapa se formaron
minerales de REE de interés (Del Real et al., 2018, Marschiky Fontboté, 2001a). Sin
embargo, es importante sefialar que la presencia de apatita y allanita no garantiza la
presencia de REE en cantidades econémicamente viables. También se han encontrado

concentraciones significativas de REE en las rocas huésped con patrones variados,
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incluyendo enriquecimientos moderados de HREE o LREE y anomalias de Eu positivas
0 negativas (Rieger et al., 2010a, b). Los LREE se alojan en allanita y apatita en pequefias
cantidades. Se cree que la redistribucidon es el principal mecanismo de la concentracién
REE en el distrito Mantoverde, en lugar de agentes externos. Las rocas dioriticas alteradas
en Mantoverde Norte y la brecha Manto Atacama de Mantoverde Norte también presentan

concentraciones significativas de REE (Rieger et al., 2010a, b).

La presencia de REE en el distrito Candelaria-Punta del Cobre estaria relacionada, al
menos en parte, a la presencia de allanita (Marschik et al. 2000, 2003; C. Osterman en
Ray et al., 2002; Del Real et al., 2018). En el distrito Candelaria-Punta del Cobre, la
allanita y el apatito se han identificado como fuentes de los REE en los depdsitos de
Candelaria, Carola y Socavon Rampa, pero ambos minerales s6lo estan presentes en
pequefias cantidades (Marschik et al., 2000; Marschik y Fontbote, 2001b; Hopf, 1990;
Ryan et al., 1995). En Candelaria se encuentran localmente pirrotita, esfalerita, elevadas
concentraciones de elementos ligeros de tierras raras (LREE) y trazas de molibdenita y
arsenopirita (Mathur et al., 2002). La mineralizacion de Candelaria es anémala en LREE,
Zn, Mo y Ag. Las concentraciones elevadas de tierras raras y Zn se dan principalmente

cerca del contacto del Miembro Geraldo-Negro con el Miembro Algarrobos, y también

cerca del contacto inferior de las rocas tobaceas que se correlacionan con la "Trinidad
Siltstone”, lo que indica un control estratigrafico sobre la deposicion de sus minerales
hospedantes (Marschik et al., 2000). Del Real et al. (2018) reporta que la Andesita Inferior
muestra dos grupos geoquimicos distintivos dentro del miembro. El primer grupo esta
enriquecido en LREE, tiene una anomalia negativa de Eu y esta empobrecido en MREE.
Estas muestras fueron tomadas de niveles someros del miembro en el yacimiento de
Alcaparrosa y de profundos sondeos de exploracion del distrito al sur del yacimiento de
Candelaria, lo que sugiere que este grupo no esta restringido espacial o estratigraficamente
en la Andesita Inferior. Ademas, las rocas monzodioriticas y monzoniticas cuarzosas del
mismo distrito también presentan contenidos ligeramente elevados de LREE (Marschik et
al., 2000, 2003).

Debido a la superposicion de diferentes tipos de alteracidn no es posible reconocer un tipo

de alteracion especifico a partir de los datos de las muestras. La alteracion hidrotermal
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puede agregar elementos y, en consecuencia, las agrupaciones podrian separarse por el
grado de alteracion en lugar de las diferencias en la geoquimica primaria. Las rocas han
experimentado una intensa alteracién, con la presencia de alteracion potasica y clorita
(Rieger et al., 2010a; Del Real et al., 2018; Marschik et al., 2000). La alteracion calcico-
hierro-potasica es comun en los clisteres con mayor contenido de REE, tal como se ha
documentado por Montreuil et al. (2013, 2016), aungue su papel en el enriquecimiento de

REE no esta claramente determinado.

La alteracion tipo férrica puede precipitar minerales como la apatita y la allanita. En el
distrito Mantoverde, por ejemplo, se ha demostrado que la allanita y la apatita se formaron
durante la etapa en que precipitan los 6xidos de hierro (Rieger et al., 2010a; Ruiz et al.,
2020). Por su parte, la alteracion propilitica podria estar relacionada a la generacion del
fluorapatito. El distrito Candelaria-Punta del Cobre muestra el mismo tipo de alteraciones,
y también se ha reportado la presencia de apatita y allanita (Marschik et al., 2000; Hopf,
1990; Ryan et al., 1995). Esta relacién entre la alteracion y mineralizacion en depositos
IOCG y la presencia de minerales portadores de REE ha sido documentada en el depdsito
de Olympic Dam, donde se ha identificado la presencia de minerales como la apatita y el
fluorapatito en asociacion con la mineralizacion de cobre y oro (Krneta et al., 2018;
Apukhtina et al., 2017). Sin embargo, es importante realizar un estudio detallado de las
condiciones geologicas especificas en los distritos mineral para poder entender la
influencia de Fe, Mg, Ca, Na, Si y K; el rol de las alteraciones y etapas de mineralizacion

en la presencia de REE.

Sarparandeh y Hezarkhani (2016), en el depdsito Se-Chahun, reporté que los minerales
de hierro fosforado tienden a ser mas propenso a albergar altas concentraciones de REE y
contener apatita y monacita. También reporta la presencia de fluorapatita como principal
mineral de REE. En otro trabajo, Zaremotlagh et al. (2016) propone que la mineralizacion
de REE en el depoésito Choghart podria estar controlada por mineralizacion de fosfato.
Los fluidos implicados en el transporte y deposicion de REE suelen tener una alta
actividad de cloruro y posiblemente de fluoruro (Banks et al., 1994). Otros autores
sugieren que los complejos de fluoruro mas que controlar el transporte de REE en los

sistemas hidrotermales, més bien actian como ligando que promueve la precipitacion de
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minerales de REE como la fluocerecita y bastnésita (Williams-Jones et al., 2012).
Ademas, estudios han demostrado que las alteraciones hidrotermales asociadas con
intrusivos igneos, como los intrusivos alcalinos y graniticos, pueden ser fuentes
importantes de REE (Williams et al., 2005).

La relacion entre P y REE ha sido ampliamente documentada (Bau y Dulski, 1996;
Mavrogenes y O’Neill 1999; Jiyan et al., 2013), sin embargo, a pesar de estas
correlaciones, en este trabajo no se ha encontrado una correlacion evidente entre los
contenidos de P,Os y LREE. Emsbo et al. (2015) estudiaron los depésitos de fosfato
sedimentario de la cuenca del rio Yangtze en Chinay encontraron que no habia correlacion
entre los contenidos de P2Os y los contenidos de LREE, indicando que "el enriquecimiento
de LREE en los depdsitos de fosfato no esta relacionado con el contenido de P20s, sino
con la absorcion y coprecipitacion de LREE con minerales fosfaticos en condiciones
especiales”. Es importante tener en cuenta que la relacion entre P y LREE puede ser
compleja y depender de muchos factores, como la mineralogia de los depdsitos y las

condiciones geoldgicas en las que se formaron.

A pesar de no reportarse otros minerales de REE en los distritos estudiados, la presencia
de REE podria ocurrir como impurezas en otros minerales. Morales (2022) observé
anomalias de Ce en muestras de magnetita en los depdsitos Punta del Cobre (2400 ppm)
y Granate (2160 ppm). Sin embargo, estas anomalias son muy puntuales y no se pudo
establecer una relacion espacial respecto a su concentracion debido a la falta de muestras
en las que se detectd este elemento. Solis (2022) en el distrito Punta del Cobre reporto
concentraciones anomalas de Ce y La, aunque de manera localizada y en la mayoria de
los casos, las cantidades presentes son muy bajas o casi nulas. Ademas, observé que el
evento de feldespato potésico-calcopirita posee altas concentraciones de ambos
elementos, aungue solo analiz6 una muestra con la ocurrencia bien definida de este evento
y no cuenta con suficiente informacion para interpretar la asociacion mineraldgica
especifica en relacion con la presencia de La 'y Ce, por lo que no es concluyente. También
se han reportado la presencia de REE (La) en los cristales de pirita en el distrito
Candelaria-Punta del Cobre (Del Real et al., 2018, 2020; Velasquez et al., 2020).
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En Olympic Dam, Kontonikas et al. (2018) sugiere que los feldespatos primarios como
ortoclasa y la plagioclasa contienen REE en su estructura cristalina, pero no contribuyen
significativamente a la mineralizacion de tierras raras en los sistemas I0CG estudiados.
En cambio, los feldespatos secundarios como la sericita y la albita muestran una movilidad
significativa de las REE debido a la entrada de fluidos hidrotermales ricos en tierras raras
en la estructura cristalina de los feldespatos secundarios. Durante la etapa de oxidacion,
se liberan las REE almacenadas en los feldespatos secundarios y se depositan como 6xidos
de tierras raras. Los autores sugieren que la liberacién de las REE de los feldespatos puede
ocurrir mediante procesos de disolucion-precipitacion, reemplazo mineral, o una
combinacién de ambos. Ademaés, también se menciona que la formacion de las
mineralizaciones de tierras raras en los sistemas IOCG puede estar relacionada con
procesos de oxidacion y precipitacion de éxidos e hidroxidos de hierro y cobre, que
pueden atrapar y concentrar las REE. Schmandt et al. (2019) reporté que la monacita y la
xenotima son las principales fases de fosfatos de REE presentes en las etapas tempranas
de mineralizacion de IOCG en Olympic Dam asociadas con la mineralizacion de cobre
temprana y se encuentran en las rocas igneas y metamorficas que rodean al yacimiento.
Por otro lado, la florencita es una fase de fosfato de REE que se encuentra en las etapas
posteriores de mineralizacion en Olympic Dam, asociada con la mineralizacion de uranio-
oro. Esta fase se encuentra en las vetas hidrotermales de cuarzo que atraviesan la roca

huésped y esta relacionada con la actividad hidrotermal tardia en el yacimiento.

Lo expuesto anteriormente guarda similitud con lo observado en los distritos estudiados.
En el distrito Mantoverde se observa un factor de interés la etapa de 6xidos de hierro, en
la cual se reporta que en esta etapa se formaron la apatita y allanita, ademas de hallarse
alta presencia de Fe y S, por lo que las REE se podrian encontrar en forma de impurezas

en minerales conformados por Fe y Si.

6.6 Implicancias para la exploracion

Los resultados obtenidos en esta tesis sugieren que las HREE tienden a agruparse entre si
y con NazO. Esta asociacion de elementos podria indicar una asociacion de los HREE con
minerales de alteracion con alta presencia de Na, posiblemente asociados a eventos de

alteracion calco-sddica. Por otro lado, las LREE aparecen correlacionadas con Fe.Oz y
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MgO. Ademas, se ha observado que, a pesar de ser una LREE, el Pr presenta una fuerte
correlacion con los HREE. Por su parte, el Smy el Eu, que también son LREE, tienen una
buena correlacion con ambos subtipos de REE y con Na2O e Y. La alteracion férrica
podria desempefiar un rol en el enriquecimiento o removilizacion de LREE (Williams et
al., 2005).

En el distrito Candelaria-Punta del Cobre, ninguno de los autores que han reportado la
presencia de REE (Marschik et al., 2000; Marschik y Fontbote, 2001b, Del Real et al.,
2018) ha profundizado en los procesos de mineralizacion responsables de REE como
tampoco ha identificado algun evento de mineralizacion o alteracion relacionado. Aunque
se ha reportado la presencia de allanita y apatita en este distrito, los contenidos de estos
minerales son escasos Yy por lo tanto se requiere mas investigacion para comprender los

procesos de mineralizacion de REE en este distrito.

En el distrito Mantoverde también se ha observado la presencia de minerales portadores
de REE como la allanita y apatita (Rieger et al., 2010a, b). También, se ha observado la
presencia de fluorapatita (Benavides et al., 2007), pero aln se desconoce su contribucion
en términos de REE. Las muestras 0, 2, 4, 10 y 11 del cluster KMC4-AJCO-AIJC1 se
encuentran en la zona de transicion y de stockwork de especularita, en las cuales se haya
la presencia de apatito (Rieger et al., 2010a, b). La formacion de estos minerales
portadores de REE se produciria en la parte final del evento de Oxidos de Hierro
interpretado por Benavides et al. (2007), por lo cual este evento podria ser de interés. La
comprension completa de los procesos geoldgicos que llevaron a la formacion de estos

minerales es crucial para evaluar el potencial de la region como fuente de REE.

La alteracion calco-sodica podria jugar un rol en la concentracion y/o removilizacion de
HREE, de la misma manera la alteracion férrica para las LREE. A partir de lo expuesto
anteriormente, se proponen considerar los siguientes puntos para la exploracién de REE

en los distritos estudiados:

1. Laallanita y apatita, minerales portadores de REE, pueden estar presentes en las
etapas tempranas de mineralizacion en las rocas volcanicas en los distritos. En el
distrito Mantoverde, estos minerales portadores de REE se asociarian también a la

parte final del evento de Oxidos de Hierro.
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2. En el distrito Candelaria-Punta del Cobre las REE podrian estar presentes como
impurezas en magnetita, pirita, sericita y feldespatos secundarios como la albita.

3. Las HREE podrian estar relacionadas con minerales de alteracion con alta
presencia de Na, posiblemente asociados a eventos de alteracion calco-sodica.

4. Analizar la correlacién entre los contenidos de Na;O, CaO y HREE. El CaO puede
desempefiar un papel en la distribucion y concentracion de HREE en los depdsitos
de REE.

La exploracion de tierras raras en depdsitos IOCG requiere un enfoque integral y
multidisciplinario para identificar areas potenciales de mineralizacion. La relacion de
Fe203y MgO con LREE, y de Na2O y CaO con HREE, puede ser un indicador importante
para guiar la busqueda de estos elementos criticos. Ademas de considerar estas relaciones,
es importante tener en cuenta otros indicadores geolégicos, como la alteracién hidrotermal
(calco-sodica, propilitica, férrica, etc.), la distribucion de los elementos de traza, etc. En
resumen, el uso de la relacion entre Fe2Os y MgO con las LREE, y entre Na.O y CaO con
las HREE, junto con un enfoque multidisciplinario, puede ser una guia efectiva para la

exploracion de REE en los distritos de IOCG en el &rea de estudio.
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CAPITULO 7:
CONCLUSION

En esta tesis se evaluo la aplicabilidad y la efectividad de la aplicacién de dos algoritmos

de Machine Learning no supervisado, Agrupamiento Jerarquico y K-means, en el estudio

de REE en distritos con mineralizacion tipo I0CG. Estas metodologias proporcionan un

nuevo enfoque para identificar patrones de correlacion entre las concentraciones de REE

y otros elementos quimicos o minerales, patrones que pueden ser utilizados como guias

para la exploracion de mineralizacion de REE. Estos algoritmos, junto al analisis de la

matriz de correlacion y el analisis de componentes principales, fueron aplicados en una

base de datos de 81 muestras tomadas desde los distritos Candelaria-Punta del Cobre y

Mantoverde.

A partir de esta investigacion, se concluye lo siguiente:

a)

b)

Los resultados obtenidos a través de la aplicacion de los algoritmos de K-means y
Agrupamiento Jerarquico son consistentes entre si. Ambos algoritmos obtuvieron
grupos o cllsteres de muestras con caracteristicas similares, y las diferencias
encontradas entre ellos fueron minimas. Estos resultados sugieren que ambas
metodologias son efectivas y pueden ser utilizadas de manera complementaria para
el analisis de patrones geoquimicos en la exploracion de yacimientos de REE.
Los resultados obtenidos por los algoritmos son consistentes con los resultados
obtenidos mediante del Analisis de Componentes Principales y la matriz de
correlacion.

Ambos algoritmos agruparon: (1) a todas las HREE y algunas LREE (Pr, Sm, Eu)
con Na20; (2) las LREE (La, Ce, Nd) junto con Fe;O3 y MgO, y en menor medida
Al0O:s.

Las concentraciones de REE disminuye con el aumento de los contenidos de SiO:
y K20.

Los resultados del analisis de Agrupamiento Jerarquico y K-means muestran
diferencias en la composicion de los clusteres con mayores contenidos de REE
entre los distritos Mantoverde y Candelaria-Punta del Cobre. Mientras que en

Mantoverde las muestras se ubican en brechas tectonicas y stockwork de
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especularita, en Candelaria-Punta del Cobre las muestras se encuentran
principalmente en rocas volcanicas como la Dacita Meléndez y rocas
volcanoclésticas.

f) Los minerales que podrian albergar la mineralizacion de REE varian dependiendo
del deposito. La allanita y el apatito son los Unicos minerales portadores de REE
registrados en ambos distritos estudiados, aunque en pequefias cantidades. Las
REE también pueden presentarse como impurezas en otros minerales, como en
magnetita, pirita, sericita y en feldespatos secundarios como la albita.

g) En el distrito Mantoverde se observa un intenso metasomatismo férrico,
silicificacion y alteracion calco-sodica de las rocas hospedantes durante la etapa
de mineralizacion 6xidos de hierro temprana, lo que sugiere que estas asociaciones
podrian servir como indicadores Utiles en la exploracion de REE. Por su parte el
distrito Candelaria-Punta del Cobre también presenta una fase de 6xidos de hierro
temprana, aunque no presenta evidencia del desarrollo de allanita y apatito durante

esta etapa.

Al utilizar Agrupamiento Jerarquico y K-means para explorar REE, es importante
seleccionar adecuadamente las variables y preprocesar los datos. EI nimero de clusteres
debe ser seleccionado cuidadosamente para evitar resultados poco Utiles. La interpretacion
de los resultados debe ser realizada cuidadosamente para evitar conclusiones erroneas y
se debe combinar con otras técnicas estadisticas y de visualizacion. La metodologia
empleada en este trabajo puede ser util para explorar la distribucién de REE y para
identificar areas potenciales de mineralizacion. Estas técnicas pueden mejorar la eficiencia
en la exploracion y reducir los costos, pero es importante tener en cuenta las limitaciones
y precaucion al interpretar los resultados. No entregan informacidn sobre la génesis de las
rocas o la mineralizacion y no reemplazan la necesidad de llevar a cabo analisis geoldgicos

y geoquimicos detallados.

Como forma de profundizar en el estudio de REE se proponen las siguientes

recomendaciones:
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Emplear clisteres obtenidos con Agrupamiento Jerarquico y K-means en
algoritmos de aprendizaje supervisado para clasificar muestras con potencial en
REE.

Ampliar la base de datos agregando parametros adicionales como la profundidad
de la muestra y otros elementos quimicos con importancia econémica. La
profundidad es importante porque las muestras tomadas a diferentes profundidades
pueden contener diferentes tipos y concentraciones de REE.

Realizar un analisis detallado de las alteraciones y su relacion con el
enriquecimiento o empobrecimiento de REE.

Identificar la correlacion de LREE con Fe20s y MgO, y la fuerte correlacion del
Pr con los HREE, y de Smy Eu con ambos subtipos de REE y con Na;O e Y.
Aplicar este andlisis a conjunto de datos obtenidos de depoésitos genética y
espacialmente asociados (e.g. depositos tipo 10A).

Realizar mas estudios para entender la génesis y evolucion de la mineralizacion de

REE vy su relacion con las rocas y estructuras geoldgicas presentes.
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ANEXOS

ANEXO 1.- Conjunto de datos de estudio.

MV96-1 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS i 1369000 7062500 31.71 0.6 1044 3953 0.04 561 0.23 016 392 023 434 692 14 171 213 33 16 18 04 14 03 08 01 05 201 8 40
MV07450 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 1 1 369717 7062195 49.73 0.99 18.32 6.67 0.11 428 258 137 1045 017 94 124 2 52 12 03 37 41 09 27 04 17 03 03 19 11 198
MV96-5 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 2 1 369000 7062500 28.66 0.55 873 5144 0.03 231 0.04 012 442 004 116 217 07 68 105 18 05 05 01 05 01 13 02 05 249 4 40
MV96-5-1 (F) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 3 2 369000 7062500 54.8 0.57 17.1 8.16 0.05 3 0.07 0.26 11.35 0.07 260 528 0 186 25 44 0 0 0 0 0 26 05 05 206 8 110
MV96-5-2 (Matrix) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 3 2 369000 7062500 32.6 0.57 10.23 4517 0.04 255 0.04 012 548 005 145 271 0 86 127 22 0 0 0 0 0 11 03 05 243 4 51
MV07485 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 3 369544 7062396 56.9 0.18 12.43 8.09 023 176 206 134 867 006 58 13.1 0 89 25 08 0 0 0 0 0 25 04 06 5 25 34
MV07427 (F) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 3 369717 7062195 69.51 0.28 13.19 166 0.07 044 13 02 1027 0.03 36 63 0 27 06 02 0 0 0 0 0 07 01 01 4 5 9
MVO07514 (F) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 3 369769 7062449 543 0.58 17.08 535 011 114 201 0.18 1342 022 43 93 11 44 1 03 11 02 11 02 09 02 13 03 4 7 64
MV07526 (F) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 3 369133 7062545 56.94 0.65 16.35 6.45 0.02 193 0.06 026 122 003 29 56 08 29 06 02 07 01 09 02 07 01 1 02 9 4 61
MV96-4 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 5 4 369000 7062500 51.06 0.76 16.16 11.18 0.1 5.05 0.05 024 1013 003 429 75 103 23 53 15264 05 63 08 1.8 02 21 04 303 9 108
MV07524 (F) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 5 4 369133 7062545 50.56 081 19.7 1037 0.11 538 0.06 0.09 811 012 574 937 141 279 453 92 52 21 29 06 16 02 13 02 45 17 33
MV07464 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 5 368781 7063109 4573 0.83 1329 1876 0.11 834 171 014 364 014 571 114 27 453 85 2 21 06 19 04 13 02 14 02 34 14 52
MV07540 (WR)  Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 6 369218 7062566 56.73 0.68 139 1493 0.04 24 037 39 26 015 92 213 142 93 21 05 41 03 31 06 19 03 13 02 18 9 36
MV07335 (WR) Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 7 7 369653 7061600 56.26 0.58 1244 922 0.08 521 3.71 015 321 012 838 139 0 40.3 6 1.1 0 0.6 0 0 0 0 16 02 13 18 27
MV07337 (WR)  Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 7 8 369653 7061600 80.25 0.28  6.99 149 002 061 074 02 528 004 36 81 09 3 06 05 08 01 08 02 08 01 1 02 3 4 72
MV07356 (F) Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 9 369776 7061620 38.13 041 13.88 2481 0.15 348 057 026 623 001 25 52 06 25 06 02 08 02 16 04 15 03 19 03 37 12 76
MV07368 (F) Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 8 9 369776 7061620 82.12 0.31 4.03 102 0.02 033 241 008 155 013 18 37 05 22 06 02 08 02 11 02 08 01 09 02 6 6 8
MVO07577 (WR) Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 10 369360 7060466 74.87 0.06 11.38 141 006 0.33 1.65 02 808 0.5 2 36 05 23 07 02 1 02 13 03 07 01 06 0.1 3 6 49
MV07176 (WR)  Manto Ruso Rieger et al.. 2010 ICP-MS 5 4 369567 7065659 62.23 0.11 10.33 6.14 008 096 7.25 0.69 3.67 01 23 457 54 182 38 1 48 1 78 2 73 12 7 09 4 67 24
MV07206 (WR) Manto Ruso Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 11 369351 7065614 46.7 0.73 15.86 0.94 0.15 044 1226 0.19 1032 001 143 279 39 152 38 13 38 06 32 07 2 03 22 03 18 20 53
MV07135 (F) Manto Ruso Rieger et al.. 2010 ICP-MS 5 4 369567 7065659 76.09 029 1246  1.67 0 029 0.06 1 573 001 06 14 02 07 02005 02 01 04 01 04 01 07 02 4 4 20
MV07498 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 9 12 369769 7062449 5165 081 1764 835 033 544 759 411 178 016 13 285 4163 39 12 33 05 31 06 17 03 16 03 28 16 466
MVO07641 (WR)  Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 9 9 370085 7061965 50.1 1.12 1448 815 0.16 598 541 072 664 072 199 467 62 24 58 14 59 11 7 13 37 06 34 05 37 34 64
MV07646 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 9 13 370784 7061713 55.63 1.03 18.77 294 0.11 3.98 10.65 52 057 0.02 5 99 15 71 21 09 22 04 28 06 16 03 16 03 33 16 407
MV07076 (WR)  East from Laura Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 14 368711 7063983 50.39 0.96 1443 1598 024 543 05 013 599 029 4 71 09 41 11 03 15 02 15 03 12 02 13 02 13 10 92
MV07658 (WR) Northwest from Celso Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 12 369573 7066314 54.32 227 1266 1129 0.12 348 418 354 098 073 72 172 27 134 42 13 56 12 81 17 49 07 45 07 18 39 71
MV07058 (WR)  Quebrada Guamanga Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 15 369756 7058510 85.79 026 474 214 014 028 173 01 171 o005 06 16 02 11 03 01 06 01 07 02 06 01 08 02 3 4 12
AD0066-15 Alcaparrosa Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 10 16 374378 6962295 58.24 14.81 14.21 047 284 083 797 0.67 007 013 105 140 119 379 4.67 0.83 3.38 251 0.57 1.81 0.31 256 048 05 151 14.7 175
LD1493-18 Candelaria Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 10 16 373323 6956219 55.99 13.49 11.72 137 762 033 6.69 06 0.13 0.1 446 822 09 3.75 0.68 0.13 0.87 1027 1.16 024 1.77 037 02 122 994 52.8
DH1077-10 Santos Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 11 17 376285 6961107 64.67 1561  8.25 061 144 415 449 047 008 0.4 248 50.8 6.19 249 4.94 102 535 452 1.05 3.11 05 295 051 0.8 8.13 289 36.8
DH1077-12 Santos Del Real etal.. 2018 LA-ICP-MS 11 17 376279 6961104 66.28 1522 771 078 128 4.15 438 044 0.06 0.27 68.7 134 157 643 122 275 115 7.26 1.42 402 055 3.51 051 1.6 9.19 373 442
LD1493-2 Candelaria Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 12 18 373363 6956238 50.3 15.09 423 1658 8.62 142 172 091 034 0.08 114 281 359 16.8 3.5 0.87 4.04 359 0.76 2.13 0.32 1.99 029 0.7 329 219 260
AD106-5 Alcaparrosa Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 12 18 374153 6962295 48.14 1545 88 1826 589 1.02 127 089 066 001 224 465 4.99 169 2.66 068 25 214 043 1.24 019 1.14 0.14 04 214 123 696
DH700-5 Santos Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 13 17 375752 6959326 65.61 1435 704 062 156 1.67 6.39 058 007 017 1.62 578 1.12 7 245 055 2.81 3.18 0.69 232 0.38 264 051 0.5 132 199 214
ES064-GCl District Exploration Drill hole Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 14 25 368960 6954611 70.07 1507 377 056 055 656 3.29 028 001 009 484 129 1.69 665 144 024 131 165 039 124 02 148 026 02 403 11 526
b.1 Surface North Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 15 19 371338 6962255 58.57 17.23 7 5.33 26 393 292 075 0.14 0.27 237 517 6.62 289 6.33 1.38 4.95 434 0.86 26 037 2.61 042 0.8 151 24.6 461
S2.8 Surface Alcaparrosa Del Real etal.. 2018 LA-ICP-MS 15 19 372957 6961462 57.7 20.17 366 842 229 54 154 081 011 034 26.1 557 6.71 27.3 598 161 4.6 391 0.76 2.21 0.31 227 036 0.7 11.1 21.2 652
ES067 GC1 Exploration drill Hole Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 16 20 368896 6952881 61.65 16.93  7.45 255 249 552 33 047 007 014 183 36.7 449 184 348 092 296 252 0.54 167 0.24 163 03 05 103 15 188
ES067 GC2 Exploration Drill Hole Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 16 20 368954 6952880 59.54 17.82 6.74 581 247 465 18 053 01 025 202 411 528 22 455 122 392 315 0.65 18 0.29 1.86 0.34 06 9.11 18.6 577
K.2 Kaiser Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 17 25 370299 6948696 59.7 1822  7.02 078 357 63 238 043 011 024 14 325 4 171 34 083 3.14 263 0.6 155 025 1.77 0.32 0.5 6.18 154 101
PC 1057 Qda. Los Toros Marschik y Fonboté 2001a  XRF ICP-AES 12 18 370180 6948320 46.83 0.98 17.06 6.04 043 258 10.27 572 149 015 305 269 26 235 16.3 13.8 108 105 8.21 6.22 559 5 441 NaN NaN 21 200
PC 934 Trinidad Claim Marschik y Fonboté 2001a  XRF ICP-AES 12 18 377351 6958668 48.41 0.97 1791 597 031 568 536 536 47 22 195 22 26.8 27.3 19.7 18.1 163 12 8.46 844 7.94 727 6.47 NaN NaN 22 257
PC973 Qda. Meléndez Marschik y Fonboté 2001a  XRF ICP-AES 12 18 376260 6961130 46.02 0.83 1496 10.06 121 479 858 389 116 013 159 143 NaN 129 113 10.3 10.1 875 7.69 7.56 7.06 6.36 6.76 NaN NaN 24 331
PC 1125 Qda. Rivera Marschik y Fonboté 2001a  XRF ICP-AES 12 18 364400 6943500 4855 112 1693 1253 06 7.66 4.08 38 29 018 223 242 252 248 212 19.6 141 128 116 10.2 882 7.27 7.06 NaN NaN 37 746
PC 1126 Qda. Rivera Marschik y Fonboté 2001a  XRF ICP-AES 12 18 364400 6943500 485 1.16 1644 1274 05 725 574 408 157 019 14 121 138 13.8 143 146 11.6 108 9.62 9.78 9.41 9.09 824 NaN NaN 32 468

202



ANEXO 1.- (Continuacion)

PC 862
PC 904
PC 1028
PC 1031
PC 671
PC 781
PC 835
PC 1003
PC 692
PC 799
PC 805
PC 920
PC 1102
PC 604
PC 605
PC 1096
PC 1220
PC 1221
PC 1336
PC 1345
PC 188
PC 198
PC 219
PC 704
PC 834
PC 1356
PC 888
PC 1057
PC 1443
PC 1498
PD 97001
PD 97010
PC 1307
PC 1310
PC 97006
PC 97007
PC 97008
PC 1371
PC 97009
PC 1306
PC 97002
PC 97003
PC 1441
PC 97004
PC 855
PC 1334

Qda. Nantoco

Qda. Nantoco

Qda. Las Pintadas
Qda. Las Pintadas
Trinidad Claim
Trinidad Claim
Qda. Meléndez
Ladrillos

Qda. Trinidad
Trinidad Mine

N of Carola Mine
S of Carola Mine
Qda. Tirana

Qda. Paipote

Qda. Paipote
Paipote

Paipote

Paipote

Candelaria Trinidad
Candelaria Algarrobos
Carola Meléndez
Carola Meléndez
Carola Meléndez
Socavon Rampa Meléndez
Socavon Rampa Meléndez
Trinidad Meléndez
Qda. Meléndez
Qda. Los Toros
NaN

San Gregorio Mine
w. Alcaparrosa
Vifiita Azul

NaN

Q. Las Pintadas
Candelaria—Panam.
Q. Las Pintadas

Q. Las Pintadas
NaN

Q. Los Lirios

NaN

Q. El Buitre

Road Candelaria
NaN

Estrella Minea
NaN

NaN

Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001a
Marschik y Fonboté 2001b
Marschik y Fonboté 2001b
Marschik y Fonboté 2001b
Marschik y Fonboté 2001b
Marschik y Fonboté 2001b
Marschik y Fonboté 2001b
Marschik y Fonboté 2001b
Marschik y Fonboté 2001b
Marschik et al 1996
Marschik et al 1996
Marschik et al.. 2003
Marschik et al.. 2003
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..
Marschik et al..

XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF
XRF
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES
XRF ICP-AES

22 373190 6951620
22 372000 6951370
22 367410 6948270
22 368215 6948700
17 376781 6959446
17 377060 6958960
17 375980 6961040
17 376360 6962370
16 376672 6959188
16 376782 6959242
16 376125 6957865
16 375520 6955920
16 375853 6960015
25 376750 6972600
25 376750 6972780
25 375830 6966280
25 374400 6965580
25 374420 6965480
23 376700 6959200
24 372600 6956500
24 377000 6956500
24 377000 6956500
24 377000 6956500
26 377000 6958000
24 377000 6958000
24 376700 6959200
27 376762 6961535
27 370180 6948320
28 370300 6958330
28 370000 6958250
28 372536 6960819
28 367010 6962166
28 367600 6954900
29 365420 6947980
30 366700 6953860
29 365360 6948220
29 365372 6948218
25 364550 6953700
25 364520 6953320
30 371380 6958260
30 370375 6960850
30 371335 6958470
25 370050 6958250
25 369640 6956590
26 376145 6960666
26 372420 6960820

121

249

57.7

22.7

6.52
6.52

128

9.71

2ol

(NN}

3.6

7.35 NaN
8.24 NaN
4.41 NaN
8.24 NaN
9.41 NaN
10.9 NaN

0.24 NaN
0.41 NaN
0.25 NaN
0.26 NaN
0.2 NaN
0.22 NaN
0.55 NaN
0.4 NaN
0.31 NaN
0.3 NaN
0.3 NaN
0.09 NaN
0.52 NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

14.7

NaN
NaN
14
11
14
17
22
16
16
16
16

10
14

®

45

24 193

NaN
NaN

NaN
NaN

13 264

51 312
31 376
27 546
36 303
23 282
19 488
36 61
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ANEXO 2.- Codigo

https://www.kaggle.com/osciel/modelo-tesis
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https://www.kaggle.com/osciel/modelo-tesis

ANEXO 3.- Boxplots restantes de Agrupamiento Jerarquico.
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ANEXO 4.- Boxplots restantes de K-means.
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ANEXO 5.- Tabla concentraciones promedio de REE en los clUsteres con respecto a los valores de la corteza

Autor
Wedephol
(1995)
Lide (1997)

McGill (1997) 5a18 20a46 3,5a55 12a24 45a7 014all 45a64 45a75 0,7al12 25a65 02al 2,7a8

Clusteres
AJCO
AJCl
AJC2
AJC3
AJC4
KMCO
KMC1
KMC2
KMC3
KMC4

La
30
39

54
115
20.15
30.49
24.05
19.7
30.49
3.9
20.15
99.45

Ce
60
66,5

10.6
196
41.11
26.94
54.2
44.9
26.94
8.1
41.11
178.4

Pr
6,7
9,2

13
2.7
4.99
24.39
6.5
5.6
24.39
0.9
4.99
4.45

Nd
27
41,5

59
57.1
18.36
2111
28.7
225
2111
41
18.36
51.95

Sm
53
7,05

1.6
8.5
35
18.72
6.15
5.05
18.72
11
35
7.45

Eu
13
2

0.46
18
0.87
13.77
1.33
1.25
13.77
0.3
0.87
1.65

Gd
4
6,2

1.45
21
3.38
11.96
4.2
3.95
11.96
11
3.38
2.15

Dy
3,8
5,2

0.45
0.6
3.15
11.66
4.25
39
11.66
0.2
3.15
0.85

Ho
0,8
1,3

0.9
04
0.65
9.62
0.87
0.87
9.62
0.9
0.65
0.405

Er
21
35

0.6
0.5
181
9.78
2.3
195
9.78
0.3
181
0.55

Tm
0,3
0,52

0.7
0.18
0.31

9.4
0.33
0.33

9.4

0.7
0.31

0.215

Yb
2
3,2

0.45
11
1.99
8.64
2
1.75
8.64
0.3
1.99
0.95

Lu
N/a

N/a
N/a

0.9
0.3
0.4
7.7
0.3
0.3
7.7
0.8
0.4
0.4
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ANEXO 6.- Boxplots para dos clUsteres
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