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RESUMEN 

En esta tesis se utilizaron algoritmos de Machine Learning no supervisados, 

específicamente K-means y Agrupamiento Jerárquico, en conjunto con Análisis de 

Componentes Principales, para buscar patrones ocultos en la distribución de elementos de 

Tierras Raras (REE) en los depósitos 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 procesó utilizando técnicas estadísticas y de minería de datos para 

identificar grupos similares de elementos. Los resultados obtenidos se analizaron para 

establecer su relación con la geología local. Se evaluó 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 reúne a algunas REE ligeras (La, Ce 

y Nd) junto con los óxidos Fe2O3 y MgO; y un grupo que reúne a todas las REE pesadas 

(Gd, Dy, Ho, Er, Tm, Yb, y Lu) con algunas REE ligeras (Pr, Sm, Eu) y Na2O Los 

resultados obtenidos demostraron que tanto K-means como Agrupamiento Jerárquico son 

eficaces para identificar agrupamientos de elementos que son geoquímicamente 

coherentes, tanto por su afinidad química como por su relación con asociaciones de 

alteración y mineralización descritos en los distritos estudiados y otros depósitos tipo 

IOCG.  Las asociaciones de elementos obtenidos no son concluyentes en cuanto a los 

minerales que hospedarían la mineralización 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 útil para identificar asociaciones de elementos 

relacionados a la presencia de REE, por lo cual pueden ser de gran ayuda para identificar 

guías de exploración de estos elementos.  

 

PALABRAS CLAVES: Machine Learning, IOCG, Tierras Raras, Distrito Candelaria-

Punta del Cobre, Distrito Mantoverde 
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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. 
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CAPÍTULO I  

INTRODUCCIÓN 
 

1.1. Presentación General y contexto del problema de investigación 

La Comisión Chilena de Energía Nuclear (CCHEN) en conjunto a la Empresa Nacional 

de Minería (ENAMI) llevaron a cabo un proyecto durante los años 1995 y 2003, una 

investigación geológica que buscaba la presencia de elementos llamados Tierras Raras 

(REE, por su sigla en inglés) en la Cordillera de la Costa en las regiones III y IV. En este 

marco definieron tres prospectos en las cercanías de la localidad de Diego de Almagro, III 

región: Sierra Áspera, Cerro Carmen y Veracruz. De estos, el prospecto Cerro Carmen fue 

el más prometedor por su tonelaje y leyes (Comisión Chilena del Cobre [COCHILCO], 

2016). 

También existen depósitos de óxidos de hierro (principalmente magnetita) con altos 

contenido de REE. Estos depósitos pueden ser de dos subtipos óxidos de hierro-cobre-oro 

(IOCG) y magnetita apatito (IOA). Los minerales presentes en estos son el apatito, 

monacita, allanita, xenotima y fluorocarbonatos (COCHILCO, 2016). En la región de 

Atacama entre los depósitos 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 Imán, además de los prospectos mencionados 

anteriormente. 

A pesar de la importancia de REE aún se sabe poco de las asociaciones minerales, y la 

presencia de estos elementos es difícil de identificar de manera macroscópica. Estos 

elementos no son menos abundantes que el plomo o el oro, pero es poco común 

encontrarlos en las concentraciones suficientes para que la extracción sea 

económicamente viable (COCHILCO, 2016). Debido al aumento del uso de REE en el 

mundo actual, resulta importante identificar metodologías que permitan acelerar el 

proceso exploratorio de estos recursos. Dentro de estas metodologías el Machine Learning 

asoma como principal candidato a liderar un cambio disruptivo en las geociencias, y la 

implementación de estos algoritmos pueden ayudar a incidir en nuevas guías de 

exploración. La integración 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 cartografía de prospección mineral (p.ej., Rodriguez-Galiano et al., 2014; 

Costa et al., 2019; Daviran et al., 2021). El éxito de la exploración basada en este enfoque 

conducirá finalmente a nuevas estrategias de exploración adecuadas para descubrir nuevos 

yacimientos minerales (Rieuwers y Caté, 2019). 

En el área de las exploraciones de yacimientos, precisamente en tipo IOCG, 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 exploración de yacimientos. Mediante la integración de datos de teledetección 

espacial con datos geológicos usando clasificadores SOM y SVM se puede generar un 

mapa de prospección mineral concordante con estudios geológicos anteriores (Adolmaleki 

et al., 2020). El método RF mediante la composición elemental de la magnetita fue capaz 

de distinguir entre los depósitos de IOCG y IOA (Hong et al., 2021). También se han 

realizado estudios de aplicabilidad de estos métodos en la exploración de REE. Se 

agruparon muestras basadas en el contenido de REE usando el algoritmo SOM 

(Sarparandeh y Hezarkhani, 2016), se han propuesto técnicas de exploración mediante 

varios métodos de clasificación donde el método de DT resultó ser el más adecuado 

(Zaremotlagh y Hezarkhani, 2016), y por medio del uso de KNN se propuso un enfoque 

de visualización de tendencias geoquímicas (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 único 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-
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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 

magmáticos como no magmáticos (Ullrich et al., 1999; Marschik et al., 2000; Marschik y 

Fontboté, 2001a). 

Estos estudios indican que la mineralización de REE se relaciona a una fuente de magma 

parental primitivo modificado por fluidos de subducción para el batolito de Copiapó. Los 

patrones de las muestras de las principales unidades intrusivas del complejo de Copiapó 

son similares y muestran un moderado enriquecimiento en LREE. Las rocas 

mozodioriticas y monzoníticas 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 cristalización 

distinta que implica la segregación de plagioclasa durante el ascenso del magma (Del Real 

et al., 2018). La mineralización 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 redistribución de LREE por fluidos hidrotermales, 

pero no se presenta evidencia de que hayan sido aportados por fuentes externas. Parte de 

los LREE están alojados en allanita o apatita, ambos minerales están presentes solo en 

pequeñas 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 mineralización tipo IOCG. 

1.2.2. Objetivos Específicos 

1. Construir modelos de predicción de patrones de distribución de REE. 

2. Obtener patrones de distribución de REE en datos geoquímicos disponibles para las 

áreas de estudio. 

3. Interpretar la naturaleza de los factores geológicos (petrología, mineralización, 

meteorización) que controlan los patrones obtenidos para la distribución de REE.  

4. Evaluar el rendimiento de los algoritmos empleados. 



4 
 

1.3. Hipótesis 

Como hipótesis se plantea que el uso de algoritmos de Machine Learning permitirá 

identificar patrones en la distribución espacial de las concentraciones de REE en 

ambientes con mineralización del tipo IOCG en el Distrito Candelaria-Punta del Cobre y 

en el distrito Mantoverde. Por lo anterior, se espera que empleando estos algoritmos será 

posible pronosticar zonas con mayor concentración de REE, y por lo tanto contribuir a la 

exploración de estos elementos. 

1.4. Ubicación y accesos 

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

región de Atacama. La Figura 1.1 muestra la ubicación de ambos distritos. 

 

Figura 1.1. Imagen satelital del centro de la región de Atacama. El Punto C indica la ubicación de 

Copiapó. El rectángulo verde corresponde al distrito Candelaria Punta del Cobre. El rectángulo 

azul correcponde al distrito Mantoverde.. 
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CAPÍTULO 2: 

MARCO TEÓRICO 
 

En este capítulo se describe los conceptos utilizados para la elaboración 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 número de definiciones acerca de la 

extracción de conocimiento KDD. Se puede definir como proceso no-trivial de la 

inteligencia artificial de rápido crecimiento, que busca identificar patrones desconocidos, 

válidos, nuevos, potencialmente útiles y comprensibles dentro de los datos, mediante la 

combinación de machine learning, estadística, bases de datos y visualización de datos 

(Fayyad y Simoudis, 1997; Fayyad et al., 1996b, 1996c; Han et al., 2011). 

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

1. Desarrollar una comprensión del contexto de la aplicación 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: eliminación de ruido, recopilación de 

información necesaria para el modelado, decidir cómo tratar datos faltantes, 

contabilización de la información de la secuencia temporal y los cambios 

conocidos. 

4. Reducción y proyección de datos: se buscan características útiles para representar 

los datos objetivos. Se utilizan métodos de reducción de la dimensionalidad o de 

transformación para reducir el número efectivo de variables consideradas o para 

encontrar representaciones invariantes de los datos. 

5. Encontrar los métodos concretos de extracción de datos afines a los objetivos del 

proceso de KDD (paso 1) por ejemplo: resumen, clasificación, regresión, 

agrupación, etc.  
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6. Elección de los algoritmos de minería de datos: Seleccionar los métodos que se 

utilizarán para buscar patrones en los datos. Esto incluye decidir qué modelos y 

parámetros pueden ser apropiados y hacer coincidir un método de minería de datos 

particular con los criterios generales del proceso KDD. 

7. Data mining: búsqueda de patrones de comportamiento de interés que sea 

representativa en la base de datos seleccionada.  

8. Interpretación de los patrones extraídos, de ser necesario volver a los pasos 1-7 

para iterar. Visualización de los patrones encontrados, o la visualización de los 

datos del modelo. 

9. Consolidar el conocimiento encontrado: añadir el conocimiento a otro sistema para 

filtrarlo, o documentarlos. Comprobación y resolución de posibles conflictos con 

los conocimientos creados (o extraídos) previamente.  

El proceso global de KDD (figura 2.1) incluye la evaluación y posible interpretación de 

los patrones "extraídos" para determinar qué patrones pueden considerarse nuevos 

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

 

 
Figura 2.1. Una visión general de los pasos que componen el proceso KDD. Los números indican 

a que paso pertenecen (modificado de Fayyad et al., 1996a). 
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2.2. Inteligencia Artificial 

La inteligencia artificial (IA) es en informática una disciplina enfocada en la creación de 

artilugios artificiales (e.g. máquinas como un ordenador), para realizar tareas propias de 

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

Marvin Minsky, cofundador del Laboratorio de Inteligencia Artificial y Ciencias de la 

Computación (CSAIL) del Instituto de Tecnología de Massachusetts (MIT por sus siglas 

en inglés); lo definió como "una disciplina que se encarga de crear máquinas programadas 

que sean capaces de hacer cosas que requieren la misma inteligencia que si fuesen hechas 

por humanos" (McCarthy et al., 2006). 

A lo largo de la historia se han seguido cuatro enfoques, los cuales suelen estar clasificados 

en dos grupos (Russell y Norvig, 2004): 

• Enfoques centrados en los humanos: sistemas que piensan como humanos 

(Bellman, 1978; Haugeland, 1985) y sistemas que actúan como humanos 

(Kurzweil, 1990; Rich y Knight, 1991). El enfoque centrado en el comportamiento 

humano debe ser una ciencia empírica, que incluye hipótesis y confirmaciones 

mediante experimentos. 

• Enfoques centrados en la racionalidad: sistemas que piensan racionalmente 

(Charniak y McDermott, 1985; Winston, 1992) y sistemas que actúan 

racionalmente (Poole et al., 1998; Nilsson, 1965, 1998). El enfoque racional 

implica una combinación de matemáticas e ingeniería.  

La inteligencia no es una dimensión única, sino un espacio profusamente estructurado de 

capacidades diversas para procesar la información. Algunas (como razonar) se suelen 

describir como “inteligentes”. Otras (como la visión), no. Pero todas entrañan 

competencias psicológicas (como la percepción, la asociación, la predicción, la 

planificación, el control motor) que permiten a los seres humanos y demás animales 

alcanzar sus objetivos (Boden, 2017). 

 

 

 

https://www.csail.mit.edu/
https://www.csail.mit.edu/
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2.3. Data Mining 

El Data Mining es el conjunto de técnicas y tecnologías que permiten extraer información 

y encontrar patrones repetitivos de interés con conocimientos útiles y comprensibles desde 

grandes bases de datos de manera automática o semiautomática 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 predicción. Son los datos 

históricos usados para entrenar un sistema o modelo de detección de patrones. Este 

compuesto por instancias, e instancias de factores, características o propiedades (Torralba 

y Efros, 2011; Gónzales, s.f). El conjunto de datos engloba a los conjuntos de 

entrenamiento, validación y prueba. Es importante que el conjunto de datos tenga un 

volumen suficiente como para generar resultados estadísticamente 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 parámetros y 

aumente la precisión. Suele ser el conjunto más 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 

depuración 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 generalización del modelo. 

Evalúa 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).  
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2.3.1.4. Datos de validación 

Los datos de validación ayudan a evaluar o validar los hiperparámetros del modelo, 

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

2.3.1.5. Función objetivo  

La función objetivo es aquella función que será optimizada dadas las limitaciones o 

restricciones determinadas y con variables que necesitan ser minimizadas o maximizadas 

mediante programación lineal o no lineal (Saaty y Gass, 1954; Gass y Saaty, 1955; Bezdek 

et al., 1981). 

2.3.1.6. Hiperparámetros 

Los Hiperparámetros son los valores de las configuraciones utilizadas durante el proceso 

de entrenamiento. Son utilizados para parametrizar el proceso de instanciación del modelo 

(Rozada, 2019; Wang y Gong, 2018). Estos valores generalmente no se obtienen de los 

datos, sino que son indicados por el científico de datos. No se usan para modelar el modelo 

directamente, influyen en la capacidad y características de aprendizaje del modelo 

(Mackay, 1996). Ejemplos de hiperparámetros pueden ser el número de vecinos de K-

Nearest Neighbors, la profundidad máxima de un árbol de decisión, etc. El valor óptimo 

de un hiperparámetro 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 validación cruzada es una buena opción para buscar los 

hiperparámetro (Rodríguez, 2021). 

2.3.1.7. Etiquetado de datos 

El etiquetado de datos se denomina al proceso de identificación de las propiedades de los 

datos (documentos, texto, imágenes, números, etc.) y asignándole 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 serán 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 
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haya sido aún añadida a los datos o porque no existe (InteractiveChaos, s.f; Bruening y 

Waterman, 2010).   

2.3.2. Ruido 

El ruido es cualquier anomalía, error aleatorio de varianza de una variable no medida, no 

deseada en los datos y, debido al ruido, la clase puede ser más difícil de aprender (Han et 

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

• Puede haber imprecisión en el registro de los atributos de entrada, lo que puede 

desplazar los puntos de datos en el espacio de entrada. 

• 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. 

• 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 sistemático que se espera que cometa el algoritmo de 

aprendizaje cuando se entrena con conjuntos de entrenamientos de tamaño m (Dietterich 

y Kong, 1995). En otras palabras, se puede definir como la diferencia entre la predicción 

esperada del modelo con respecto a los valores verdaderos observados. El sesgo 

habitualmente presenta una relación inversa con la complejidad de los modelos, a mayor 

complejidad del modelo utilizado es de esperar un menor sesgo (Rodríguez, 2019). Un 

sesgo elevado puede hacer que un algoritmo pase por alto las relaciones relevantes entre 

las características 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 estimación de la función objetivo cambiará si se utiliza diferentes 

datos de entrenamiento (Gonzales, 2018b). La varianza indica el grado de dispersión de 

los datos (Han et al, 2003). El error debido a la varianza es la variabilidad de la predicción 

de un modelo para un punto de datos determinado (Campesato, 2020). 

La varianza puede ser baja apuntando pequeños cambios en la estimación de la función 

objetivo con cambios en el conjunto de datos de entrenamiento, Por el contrario, una alta 

varianza sugiere grandes cambios en la estimación de la función 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 IA que permite a un sistema aprender 

de una muestra de datos mediante la programación de algoritmos informáticos que son 

capaces de emular la inteligencia humana (El Naqa y Murphy, 2015; Alpaydin, 2020). El 

ML ha sido aplicado en campos tan diversos como lo son la biología (Skolnick et al., 

2021), la ingeniería aeroespacial (Ao et al., 2010), reconocimiento de patrones (Bishop, 

2006), la visión por ordenador (Apolloni et al., 2005), servicios financieros (Györfi et al., 

2012), deportes (Musa et al., 2019), astronomía (Ball y Brunner, 2010), aplicaciones 

biomédicas y médicas (Waljee y Higgins, 2010). La figura 2.2 muestra la relación entre 

la IA y sus diferentes subcampos. 

El ML se basa en ideas de diferentes disciplinas como la probabilidad, la estadística, la 

informática, la teoría de la información y reconocimientos de patrones, la psicología, la 

teoría del control, la filosofía y las aplicaciones de minería de datos (Michie et al. 1994; 

Ripley 1996; Mitchell, 1997; Bishop, 2006; Hastie et al. 2009; Alpaydin, 2020). La 

principal característica del ML es que su aprendizaje es basado en datos empíricos y puede 

modelar un fenómeno sin conocer las reglas físicas que lo gobiernan y buscan automatizar 

ciertos procesos en diferentes áreas (Jorquera, 2019; Rojas, 2020). Los algoritmos van 

aprendiendo a medida que son ejecutados (Jofré, 2020).  
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Figura 2.2. Tipos de inteligencia artificial (extraído 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 

decisión, basándose en las características de los datos observados, y generar predicciones 

válidas y objetivas (Schölkopf 2003). Para la investigación científica, el reconocimiento 

de patrones es el proceso de descubrir, mediante métodos estadísticos automatizados o 

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

Existen dos enfoques lógicos 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 hipótesis (o 

modelo) sobre algún fenómeno natural. Posteriormente, se utilizan los datos de 

observación para aceptar o rechazar la hipótesis.  Por su parte, los enfoques inductivos de 

la inferencia utilizan inicialmente los datos/observaciones disponibles para identificar 

patrones. A continuación, los patrones aprendidos se emplean para desarrollar una serie 

de hipótesis plausibles (Sivia 1996; Burl et al. 1998). 
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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 selección y tratamiento 

de datos, busca encontrar los hiperparámetros 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 diferenciación entre el concepto de modelo y 

algoritmo. Existen varias acepciones del concepto de modelo. El modelo puede 

considerarse como una representación de la realidad, explicación de un fenómeno, 

paradigma; patrón para seguir o muestra para conocer algo; guía de acción; arquetipo; 

prototipo; uno entre una serie de objetos similares; explicar un proceso a o abstracción, un 

conjunto de elementos esenciales o los supuestos teóricos de un sistema social (Caracheo, 

2002; Aguilera, 2000). 

Para este trabajo un modelo es un conjunto de parámetros y de instrucciones que nos dice 

como usar los parámetros (Hacking, 1983). A su vez, un algoritmo es un conjunto 

ordenado de operaciones sistemáticas que permite calcular los valores óptimos para los 

parámetros de nuestro modelo (Gareth et al., 2013). Por ende, un modelo puede tener uno 

o más algoritmos.  

Los algoritmos de aprendizaje automático (ALM) son herramientas computacionales que 

proporcionan a los analistas métodos estadísticamente sólidos 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 parámetros objetivos definidos (Rojas, 

2020).  

Con esta definición el modelo de ML puede ser entrenado con un conjunto de datos y, 

proporcionarle un ALM que pueda averiguar y obtener información 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 creó el “Test de Turing” para determinar si una máquina era realmente inteligente. 
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Para completar el test, una máquina tenía que ser capaz de engañar a un humano 

haciéndole creer que era humana en lugar de una máquina (French, 2000). En la historia 

moderna, Arthur Samuel acuñó el término "machine learning" definiéndolo como “un 

campo de estudio que da a los ordenadores la capacidad de aprender sin ser programados 

explícitamente” y demostró que los ordenadores podían ser programados para aprender a 

jugar a las damas (Samuel, 1959). Esto fue seguido por el desarrollo del perceptrón como 

una de las primeras arquitecturas de redes neuronales en 1958 basándose en ideas sobre 

el funcionamiento del sistema nervioso humano (Rosenblatt, 1958). Mitchell (1997), 

utilizando léxico de ciencias de la computación 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 diseñaron 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 sugirió el planteamiento probabilístico del problema del ML (Aizerman et al, 1964a, 

b). La creación del algoritmo “Nearest Neighbor” marca el inicio del reconocimiento de 

patrones en computadoras (Cover y Hart, 1967). Se propuso un enfoque estadístico en 

base a las formulaciones estadísticas de las comunicaciones y la teoría de la decisión 

(Marill y Green, 1960; Widrow, 1959).  

El comienzo de la primera década del siglo XXI se convirtió en un punto de inflexión en 

la historia del lenguaje de signos, lo que se explica por tres tendencias sincrónicas que, en 

conjunto, produjeron un efecto sinérgico apreciable: la primera tendencia es la de los Big 

Data, reducir el coste de la informática y la memoria en paralelo, y el desarrollo de nuevos 

algoritmos de aprendizaje automático profundo (deep learning); cuya cantidad de datos 

se hizo tan grande que los nuevos enfoques se hicieron realidad por necesidad práctica y 

no por curiosidad de los científicos (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 más desconocido y menos empleado el aprendizaje semi-supervisado. La 

figura 2.3 presenta un esquema de los principales enfoques de aprendizaje del ML, así 

como sus aplicaciones. 

2.4.3.1. Aprendizaje supervisado 

El aprendizaje supervisado es aquel que busca la relación 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 continuación, se espera que, con la información 

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 imágenes 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, así sucesivamente para cada dato de entrenamiento (figura 2.4a). 

Después de muchos ejemplos el algoritmo será capaz de clasificar de manera correcta, 

incluso valores que no haya visto antes (figura 2.4b). En otras palabras, mediante 

observación, el modelo fue capaz de generalizar el conocimiento. 

Entre los algoritmos de aprendizaje supervisado se encuentran la regresión simbólica, 

árboles de decisión, support vector machine (SVMs), entre otros (Nasteski, 2017). Sus 

aplicaciones más comunes incluyen la clasificación y las regresiones (Goleman et al, 

citado por Jofré, 2020). 
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Figura 2.3. Esquemas de grandes áreas del Machine Learning (Yalalov, 2022). 

 

2.4.3.2. Aprendizaje no supervisado 

Este enfoque genera conocimiento únicamente 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 características similares entre los datos, para realizar una clasificación 

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 

electrónico en las campañas de marketing las cuales segmentan a los consumidores con 

características o comportamientos similares como lo pueden ser el grupo etario, género, 

gustos, entre otros, con la finalidad de llevar sus productos a nichos en específico.  

Al no estar entrenado, se suele mencionar que los algoritmos de aprendizaje no 

supervisado están “basado en datos” (Ripley, 1996). Son utilizados principalmente cuando 

se tiene un gran volumen de datos sin clasificación (Khanum et al., 2015). Los algoritmos 
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de Aprendizaje No Supervisado son útiles para identificar y visualizar clústeres (grupos 

naturales) dentro de los datos (Rohwer et al. 1994; Ripley 1996; Witten y Frank 2005). 

Las muestras dentro de un clúster determinado deberían ser similares entre sí, mientras 

que las muestras asociadas a clústeres diferentes no deberían serlo (Kuncheva 2004; Xu y 

Wunsch 2005; Marsland 2009). Ejemplos de algoritmos de aprendizaje no supervisado 

son el clustering, reducción de dimensión, la visualización, Hierarchical Clustering 

(Agrupación Jerárquica), K-means, Self-Organising Maps (Ripley 1996; Witten y Frank 

2005). En este trabajo se utilizó 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 sí mismos por 

repetición, 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 específico 

(Gray, 2019). Estos algoritmos están inspirados en la psicología conductivista, cuya 

ocupación es determinar qué acciones debe escoger un agente de software en un entorno 

dado con el fin de maximizar alguna noción 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 

pequeña 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 precisión (Zhu, 2008). Los 

recientes avances en la investigación del ML han demostrado que los métodos de 
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aprendizaje semi-supervisado pueden resolver problemas de clasificación 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 común que los científicos 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).  El 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 relación real. En este escenario existe una técnica de 

la ciencia de datos bien establecida que permite desarrollar o escoger el modelo óptimo: 

la validación (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 (Guyon y 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 tendrá una alta tasa de error tanto en el conjunto de entrenamiento 

como en nuevos datos, siendo incapaz de encontrar la relación entre las variables de 

entrada y salida con precisión (Lawrence et al., 1997; IBM, 2021).  
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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. (Elaboración propia).  

 

 

 

Modelo 

Resultado Datos de entrenamiento 

60% 1  

70% 3 

87% 2 

Dato de Prueba 

92% 1 

a) 

b) 

Dato de prueba 

Modelo 

Resultado 
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2.4.4.2. Overfitting 

El overfitting (sobreajuste) se produce cuando un algoritmo reduce el error mediante la 

memorización de ejemplos de entrenamiento, con características ruidosas o irrelevantes, 

en lugar de aprender la verdadera relación general entre X e Y (Piotrowski y 

Napiorkowski, 2013; Krueger et al., 2017; Zhang et al., 2017).  

En el caso del overfitting, el algoritmo está demasiado adaptado a los datos de 

entrenamiento que le son enseñados y será incapaz de generalizar nuevos datos de entrada 

que le son desconocidos. Cuando el modelo esta sobreentrenado, el algoritmo solo 

considerara válidos 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 período 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 gráfico sobre el underfitting 

y el overfitting. 

 

Figura 2.5. Ejemplos gráficos de subajuste (underfitting) y sobreajuste (overfitting). En el gráfico 

izquierdo se aprecia que la línea (modelo) no es capaz de explicar la distribución de los datos, por 

lo que el modelo está mal ajustado (underfitting). Por su parte, el gráfico de la derecha muestra 

una línea que ajusta bien todos los puntos del gráfico, pero también modela el ruido de los datos 

y valores atípicos, por lo cual el modelo sobreajusta los datos (overfitting). El gráfico del medio 

muestra un ejemplo de un ajuste apropiado, donde la línea describe razonablemente bien la 

distribución de los puntos, y sería eventualmente capaz de aprender y generalizar manteniendo el 

equilibrio entre el bias y la varianza. Extraído de AprendeIA [Imagen], Gonzales (2018a), 

https://aprendeia.com/sobreajuste-y-subajuste-en-machine-learning/. 

 

 

https://aprendeia.com/sobreajuste-y-subajuste-en-machine-learning/
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2.4.5. ALGORITMOS  

A continuación, se procede a detallar algunos de los algoritmos que se emplearon.  

2.4.5.1. Agrupamiento Jerárquico 

El agrupamiento jerárquico es una técnica de agrupamiento que busca construir una 

jerarquía de clústeres. Es decir, cada punto de datos comienza siendo su propio clúster y 

luego se van uniendo en clústeres más grandes según su similitud, hasta que se llega a un 

solo clúster que contiene todos los datos. Los algoritmos de clustering jerárquico generan 

incrementalmente un dendrograma o árbol 1D que representa las similitudes entre 

clústeres (Jain y Dubes, 1988). Los dendrogramas pueden construirse utilizando métodos 

aglomerativos donde cada punto de datos comienza como un clúster individual y se van 

uniendo en clústeres más grandes según su similitud (abajo a arriba), o divisivos donde 

todos los datos comienzan en un solo clúster y se van separando en clústeres más pequeños 

(de arriba a abajo) (Cracknell, 2014; Stahl y Sallis, 2012). Las disimilitudes entre las 

muestras dentro de los clústeres se especifican mediante los niveles de ramificación de un 

dendrograma (Figura 2.6). 

 

Figura 2.6. Ejemplo de dendrograma con cinco clústeres como resultado de la agrupación 

jerárquica; los clústeres similares residen en la misma rama del dendrograma. Extraído de 

Cracknell (2014). 
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El agrupamiento jerárquico utiliza medidas de similitud como la distancia euclidiana, la 

distancia de Manhattan o la correlación de Pearson para fusionar dos clústeres con las 

menores disimilitudes medidas (Ripley, 1996). Los métodos de enlace simple, completo 

y medio definen la disimilitud entre los clústeres fusionados y tienen diferentes criterios 

para unir clústeres en un nivel determinado. Por ejemplo, el método de enlace simple une 

dos clústeres si se pueden encontrar enlaces que unan pares de muestras con disimilitudes 

inferiores al nivel especificado. El método de enlace completo fusiona dos clústeres si 

todas las muestras de un clúster están a una distancia mínima de las muestras del otro 

clúster, mientras que el método de enlace medio considera que la disimilitud combinada 

entre dos clústeres es la media de todas las disimilitudes existentes entre las muestras de 

cada clúster (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 numérico, basada en la medida 

euclidiana, no determinista de clasificación no supervisada, y ampliamente utilizado para 

agrupar objetos en k grupos (Cracknell, 2014; Na et al., 2010; Xu y Wunsch II, 2005; 

Alpaydin, 2020). Clasifica los objetos en k clústeres diferentes a través de iteración, 

convergiendo a un mínimo local, logrando que los clústeres generados sean compactos e 

independientes (Cheung, 2003). Es simple y muy rápido, por lo que, en muchas 

aplicaciones prácticas, el método ha demostrado ser una forma muy eficaz que puede 

producir buenos resultados de clustering (Na et al., 2010). La cuantificación de vectores 

es una de las aplicaciones del clustering, pero éste también se utiliza para el 

preprocesamiento antes de una etapa posterior de clasificación o regresión (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 

clústeres, (C1, ...,Ck). A continuación, ajusta de forma iterativa la ubicación de este centro 

en el espacio de la variable euclidiana con respecto a las muestras que se consideran 

asociadas a este clúster. La calidad del clúster Ci puede calcularse mediante la suma del 

error cuadrático entre todos los objetos de Ci y el centroide xi según la ecuación (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 más cercano.  

Suponiendo que el objeto objetivo es x, xi indica la media del clúster Ci, la función objetivo 

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

𝑬 =  ∑ ∑ |𝑥 − 𝑥𝑖|2

𝑥=𝐶𝑖

𝑘

𝑖=1

 

 

(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 función de criterio es la distancia euclidiana, que se 

utiliza para determinar la distancia más cercana entre cada objeto de datos y el centro del 

clúster. 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: 

𝑑(𝑥𝑖 ,  𝑦𝑖) = [∑(𝑥𝑖  − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

]

1/2

 

 

(1.2) 

 

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

Entrada (input): 

Número de clústeres deseados, k, y una base de datos D = {d1, d2, …dn} que contiene n 

objetos de datos. 

Output: 

Un conjunto de k clústeres 

Pasos: 

1) Elegir el número de clústeres k. 

2) Seleccionar aleatoriamente los centroides.  

3) Asignar los Clústeres y evaluar la calidad de los clústeres, con la distancia 

euclidiana y función objetivo. 

4) Recalcular los centroides. 

5) Repetir los pasos 3 y 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 único K predefinido, se podría adoptar un conjunto 

de valores (Pham et al., 2005). 

2.4.6. Métricas de clustering 

Es esencial determinar el número óptimo de clústeres en los métodos de agrupación de los 

algoritmos de aprendizaje no supervisado para comprender la estructura de los datos y 

mejorar la interpretación de los resultados. Se utilizan varias métricas para determinar el 

número adecuado de clústeres, como el método del "Codo", Coeficiente de Silhouette, 

Gap Statistics, Distorsión, Índice 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 

Jerárquico. Se detallan cada una de estas métricas a continuación. 

2.4.6.1. Cophenética 

La Cophenética es una medida de coherencia que se utiliza para evaluar la calidad de las 

agrupaciones jerárquicas. Este índice mide la correlación entre la distancia original de los 

puntos y la distancia en el dendograma obtenido por agrupamiento jerárquico. En términos 

generales, cuanto mayor sea el valor de la Cophenética, más coherente será la agrupación 

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

La Cophenética se calcula mediante la comparación 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 jerarquía. En este sentido, la Cophenética mide la 

similitud entre los árboles jerárquicos 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 clústeres 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 árbol jerárquico. 
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Para calcular la Cophenética se utiliza la fórmula: 

𝑐 =  
∑ (𝑥(𝑖, 𝑗) − 𝑥)(𝑡(𝑖, 𝑗) − 𝑡)𝑖<𝑗

√[∑ (𝑥(𝑖, 𝑗) − 𝑥)2]𝑖<𝑗 [∑ (𝑡(𝑖, 𝑗) − 𝑡)2
𝑖<𝑗 ]

 
(1.3) 

 

Donde 𝑥(𝑖, 𝑗) es la distancia euclidiana entre la i-ésima y la j-ésima observación, y 

𝑡(𝑖, 𝑗) la distancia dendrogramática 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 métrica de evaluación de calidad para el 

agrupamiento de datos. Esta métrica considera tanto la separación como la cohesión de 

los clústeres y se calcula como la media del índice de similitud de Davies-Bouldin para 

cada clúster en relación con el clúster más similar (Mirkin, 2012). La métrica se calcula 

como el promedio de la máxima similitud entre cualquier clúster y todos los demás 

clústeres. El valor de la métrica es mayor cuanto mayor sea la similitud entre los clústeres, 

lo que indica una agrupación peor. Por lo tanto, un valor bajo de Davies Bouldin Score 

indica una buena agrupación y un valor alto indica una agrupación pobre (Davies y 

Bouldin, 1979). En general, se considera que un valor de Davies Bouldin Score inferior a 

1 es aceptable para una buena agrupación. 

𝐷𝐵 =  
1

𝑘
∑ 𝑚𝑎𝑥 (

𝜎𝑖 + 𝜎𝑗

𝑑(𝑐𝑖, 𝑐𝑗
)

𝑘

𝑖=1,𝑖≠𝑗

 

 

(1.4) 

 

2.4.6.3. Calinski-Harabasz 

La métrica Calinski-Harabasz es una de las medidas más utilizadas para determinar el 

número óptimo de clústeres en un conjunto de datos. El índice Calinski-Harabasz mide la 

separación entre clústeres y la cohesión dentro de los clústeres, y se calcula como la 

relación entre la varianza interclúster y la varianza intraclúster. La métrica Calinski-

Harabasz es una medida interna, lo que significa que no requiere conocimiento previo 

sobre los datos y no depende de la distribución de los datos (Calinski y Harabasz, 1974; 

Zhang y Huang, 2008). Sin embargo, puede ser sensible a la presencia de valores atípicos 

y a la forma de los clústeres. Por lo tanto, es recomendable emplearlo junto con otras 
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medidas internas y externas para determinar el número óptimo de clústeres en un conjunto 

de datos (Milligan y Cooper, 1985).  

Para calcular el índice Calinski-Harabasz se debe seguir una serie de pasos (Sidyakov, 

2022). El primer paso consiste en calcular la dispersión intercluster o la suma de cuadrados 

entre grupos (BGSS, por sus siglas en ingles). La dispersión entre clústeres en Calinski-

Harabasz mide la suma ponderada de las distancias al cuadrado entre los centroides de un 

clúster y el centroide de todo el conjunto de datos. La suma de cuadrados entre grupos se 

calcula como: 

𝐵𝐺𝑆𝑆 = ∑ 𝑛𝑘 × ‖𝐶𝑘 − 𝐶‖2

𝐾

𝐾=1

 

 

(1.5) 

 

Donde nk es el número de observaciones en el clúster k, Ck es el centroide del clúster k, C 

es el centroide de la base de datos, y K el número de clústeres.  

El segundo paso consiste en calcular la dispersión intracluster o la suma de cuadrados 

dentro del grupo (WGSS, por sus siglas en ingles). La dispersión intracluster en Calinski-

Harabasz mide la suma de las distancias al cuadrado entre cada observación y el centroide 

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

𝑊𝐺𝑆𝑆𝑘 = ∑‖𝑋𝑖𝑘 − 𝐶𝑘‖2

𝑛𝑘

𝑖=1

 

 

(1.6) 

 

Donde nk es el número de observaciones en el clúster k, Xik es la i-ésima observación del 

clúster k, Ck es el centroide del clúster k. Luego se suma todas las sumas de cuadrados 

individuales dentro del grupo: 

𝑊𝐺𝑆𝑆 = ∑ 𝑊𝐺𝑆𝑆𝑘

𝐾

𝑘=1

 

 

(1.7) 

 

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

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

𝐶𝐻 =

𝐵𝐺𝑆𝑆
𝐾 − 1
𝑊𝐺𝑆𝑆
𝑁 − 𝐾

=
𝐵𝐺𝑆𝑆

𝑊𝐺𝑆𝑆
×

𝑁 − 𝐾

𝐾 − 1
 

(1.8) 
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Donde BGSS es la suma de cuadrados entre grupos (dispersión entre grupos), WGSS es la 

suma de cuadrados dentro de los grupos (dispersión dentro de lis grupos), N es el número 

total de observaciones y K el número total de clústeres. 

2.4.6.4. Silhouette 

El Coeficiente de Silhouette es una métrica utilizada para evaluar la calidad de los 

resultados del análisis de agrupamiento obtenidos por algoritmos de clustering. Este 

coeficiente se calcula para cada objeto y mide la similitud de los puntos dentro de un 

clúster en comparación con los puntos de otros clústeres (Rousseeuw, 1987). El 

coeficiente varía entre -1 y 1, donde un valor cercano a 1 indica una buena separación 

entre clústeres y un valor cercano a -1 indica una mala separación. La fórmula para 

calcular el coeficiente de Silhouette de un objeto se basa en la diferencia entre la distancia 

media del objeto a todos los demás objetos en su clúster y la distancia media del objeto a 

todos los objetos en el clúster más cercano, dividida por el máximo de estas dos distancias 

(Rosseeuw, 1987; Kaufman y Rousseeuw, 2009). La fórmula para calcular Silhouette de 

un objeto es: 

𝑠(𝑥) =
𝑏(𝑥) − 𝑎(𝑥)

max {𝑎(𝑥), 𝑏(𝑥)}
 

 

(1.9) 

 

Donde el valor de s(x) puede variar de -1 y 1, a(x) es la cohesión y b(x) es la separación. 

El coeficiente de Silhouette para todo el agrupamiento es:  

𝑆𝐶 =
1

𝑁
∑ 𝑠(𝑥)

𝑁

𝑖=1

 

 

(1.10) 

 

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

2.4.6.5. Método del Codo 

El método del "Codo" es una técnica gráfica para determinar el número óptimo de 

clústeres en un análisis 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 gráfica donde el descenso de la suma de las distancias cuadradas 

se estabiliza, lo que se asemeja a un "Codo", indicando el número óptimo de clústeres 

(Ketchen y Shook, 1996; Syakur et al., 2018). Los valores más pequeños indican que cada 
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clúster es más convergente (Liu y Deng, 2021). A menudo se utiliza junto con otras 

técnicas para una mayor precisión (Yuan y Yang, 2019). Se establece la función de coste 

utilizando la SSE. 

𝐽 = ∑ ∑ |𝑥 − 𝐶𝑖|2

𝑥∈𝐶𝑖

𝑘

𝑖=1

 

 

 

(1.11) 

 
2.4.6.6. Gap statistic 

Gap Statistic es un algoritmo propuesto para determinar el número de clústeres de 

conjuntos de datos con números de clasificación desconocidos (Tibshirani et al., 2001). 

El método Gap Statistic compara el logaritmo natural de la dispersión intraclúster para 

diferentes valores de k (el número de clústeres) con el logaritmo natural de la dispersión 

esperada en un conjunto de datos aleatorio del mismo tamaño y dimensión. El número 

óptimo de clústeres se define como el valor k para el cual la diferencia entre la dispersión 

intraclúster observada y la esperada es máxima (Tibshirani et al., 2001; Xiao y Yu, 2007; 

Yuan y Yang, 2019). Se calcula del siguiente modo. 

𝐺𝑎𝑝𝑛(𝑘) = 𝐸𝑛
∗{log(𝑊𝑘)} − log (𝑊𝑘) 

 

(1.12) 

 

Donde 𝐸𝑛
∗ denota la expectación bajo un tamaño de muestra n desde la distribución de 

referencia. Wk es la suma de cuadrados de la dispersión intraclúster para k clústeres. El 

valor óptimo de k se determina seleccionando el valor k para el cual 𝐺𝑎𝑝𝑛(𝑘) supera el 

valor de 𝐺𝑎𝑝𝑛(𝑘) + 1 por una cantidad mayor al error estándar. 

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 mayoría 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 clúster 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 agrupación óptima (Li y 

Rowley, 2002). 

𝐼 = ∑ ∑ ‖𝑥 − 𝜇𝑗‖
2

𝑥∈𝐶𝑗

𝑘

𝑗=1

 

 

 

(1.13) 

 
Donde k es el número de grupos, Cj es el j-ésimo grupo, 𝜇𝑗 es el centroide del j-ésimo 

grupo y ‖𝑥 − 𝜇𝑗‖
2
es la distancia euclidiana al cuadrado entre el punto x y el centroide 

𝜇𝑗del grupo. 

2.4.7.2. Homogeneity 

Homogeneity se trata cuando en una agrupación cada clúster contiene aquellos puntos de 

datos que solo sean miembros de una única clase. Un valor de homogeneidad cercano a 1 

indica una buena homogeneidad dentro de los clústeres, mientras que un valor cercano a 

0 indica una mala homogeneidad. (Rosenber y Hirschberg, 2007; Siless et al., 2013). 

ℎ = 1 −
𝐻(𝐶|𝐾)

𝐻(𝐶)
 

 

(1.14) 

 
Donde C representa los valores verdaderos de la clase de los datos, K representa las 

asignaciones de clúster hechas por el algoritmo de clustering, H(C) es la entropía de C, y 

H(C|K) es la entropía condicional de C dado K. En el contexto de la métrica Homogeneity 

para la evaluación de algoritmos de clustering, la entropía se refiere a la medida de la 

distribución de las clases en cada clúster. 

2.4.7.3. Completeness 

Completeness es una medida de evaluación para algoritmos de clustering que evalúa en 

qué medida todos los miembros de una clase se agrupan en el mismo clúster. Es decir, 

Completeness mide si todos los puntos de la misma clase están asignados al mismo clúster. 

Un valor de completitud cercano a 1 indica una buena asignación de clústeres, mientras 

que un valor cercano a 0 indica una mala asignación (Kaufman y Rousseeuw, 1990).  
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𝑐 = 1 −  
𝐻(𝐾|𝐶)

𝐻(𝐾)
 

 

 

(1.15) 

 
Donde K representa las asignaciones de clúster hechas por el algoritmo 𝐻(𝐾), y C es la 

división inicial.  

2.4.7.4. V-Measure 

V-Measure es una medida basada en la entropía que mide el grado de cumplimiento de los 

criterios de Homogenity y Completeness. La V-Measure se calcula como la media 

armónica 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 c es Completeness. 

𝑣 = 2
ℎ𝑐

ℎ + 𝑐
 

 

(1.16) 

 

2.4.7.5. Índice de Rad Ajustado (ARI) 

Índice de Rad Ajustado (ARI, por sus siglas en inglés): mide la similitud entre los clústeres 

formados y una asignación de clústeres 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 agrupación 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 Índice de Ajuste de Rand (RI), que mide la similitud entre dos agrupaciones. 

𝑅𝐼 =  
2(𝑎 + 𝑏)

𝑛(𝑛 − 1)
 

 

(1.17) 

 

Donde n es el número de observaciones de una muestra, a es el número de pares de 

observaciones con las mismas etiquetas y situadas en el mismo clúster, y b el número de 

observaciones con etiquetas diferentes y situadas en clústeres diferentes. Posteriormente 

se calcula ARI: 
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𝐴𝑅𝐼 =
𝑅𝐼 − 𝑅[𝑅𝐼]

max(𝑅𝐼) − 𝐸[𝑅𝐼]
 

 

(1.18) 

 

2.4.7.6. Información Mutua Ajustada (AMI) 

Información Mutua Ajustada (AMI, por sus siglas en inglés): de igual manera que ARI, 

AMI es utilizada para para comparar agrupaciones. El AMI es una métrica que mide la 

dependencia mutua entre dos variables. A diferencia del índice de Rand ajustado, el AMI 

toma en cuenta el hecho de que algunas parejas de clústeres pueden aparecer por 

casualidad y no por una similitud real. El valor del AMI varía entre 0 y 1, donde 0 indica 

que las dos particiones son completamente diferentes y 1 indica una partición idéntica 

(Vinh et al., 2009). Para calcular AMI, primero se debe calcular la Información Mutua 

(MI). 

𝑀𝐼(𝑋, 𝑌) =
∑ ∑ 𝑃(𝑋, 𝑌) × log (𝑃(𝑋, 𝑌))

𝑃(𝑋)𝑃(𝑌)
 

 

(1.19) 

 

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. 

𝐴𝑀𝐼 =
𝑀𝐼 − 𝐸[𝑀𝐼]

max(𝐻(𝑈), 𝐻(𝑉)) − 𝐸[𝑀𝐼]
 

 

(1.20) 

 

Donde MI es la información mutua entre las etiquetas verdaderas y predichas, H(U) es la 

entropía de las etiquetas verdaderas y H(V) es la entropía de las etiquetas predichas. E[MI] 

es la información mutua esperada bajo la hipótesis nula de independencia entre las 

etiquetas verdaderas y predichas. 

2.5. Análisis de Componentes Principales (PCA) 

El análisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una técnica de 

reducción de dimensionalidad ampliamente utilizada en el análisis de datos multivariados 

(Jolliffe, 2002). La idea central es transformar el conjunto original de variables en otro 

conjunto de nuevas variables no correlacionadas entre sí, llamado conjunto de 

componentes principales, la cual es la proyección lineal que conserva la variabilidad de 

los datos originales en un espacio de menor dimensión (Miesch, 1980; Gower y Legendre, 

1986). Esta proyección lineal se define como una combinación lineal de las variables 
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originales que maximiza la varianza explicada en el espacio de menor dimensión. El PCA 

permite identificar patrones y estructuras subyacentes en un conjunto de datos al reducir 

la cantidad de variables originales a través de la identificación de las combinaciones 

lineales más importantes (Jolliffe, 2002). El PCA ha sido empleado en diversos estudios 

multivariantes de inferencia geológica/geocientífica (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 cálculo 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 y1, y2,..., yp incorreladas entre sí, cuyas varianzas vayan decreciendo 

progresivamente. Cada yj (donde j=1,.., p) es una combinación lineal de las x1, x2,.., xp 

originales, es decir: 

𝑦𝑗 = 𝑎𝑗1𝑥1 + 𝑎𝑗2𝑥2 + ⋯ + 𝑎𝑗𝑝𝑥𝑝 = 𝑎𝑗
′𝑥 

 

(1.21) 

 

Siendo 𝑎𝑗
′ = (𝑎𝑗1, 𝑎𝑗2, … , 𝑎𝑝𝑗) un vector de constantes, y 𝑥 = [

𝑥1

…
𝑥𝑝

] 

El primer componente principal se calcula eligiendo a1 de modo que y1 tenga la mayor 

varianza posible. El segundo componente principal se calcula obteniendo a2 de modo que 

la variable obtenida, y2 no esté correlada con y1. Esta fórmula fue tomada de Zapata 

(2020). 

2.6. Machine learning aplicado a la exploración mineral 

2.6.1. Machine learning aplicado a la exploración de depósitos tipo IOCG 

En el área de exploración de depósitos IOCG, se han desarrollado distintos modelos 

exploratorios empleando algoritmos de ML. Zandiyyeh et al. (2016) demostró que el 

método Support Vector Machine (SVM) es eficaz en la integración de múltiples capas de 

información en la cartografía de prospección mineral como la alteración hidrotermal, 

mapeo litológico y datos geoquímicos, siendo capaz con el algoritmo de identificar 

yacimientos conocidos como también algunos objetivos nuevos. Dmitrijeva et al. (2019b) 

utilizaron análisis estadísticos multivariantes incluyendo algoritmos de machine learning 
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no supervisados (Principal Component Analysis, Agrupamiento Jerárquico y K-means) y 

supervisados (Random Forest), en un conjunto de datos de rocas para comprender e 

identificar las firmas geoquímicas de la mineralización. Los resultados obtenidos 

proporcionan una visión de la evolución de los sistemas de IOCG dominantes en 

magnetita a hematita, pudiendo proporcionar una guía para la exploración de depósitos de 

IOCG poco profundos. Utilizando un enfoque similar Adolmaleki et al (2020) estableció 

un procedimiento óptimo para la integración de datos de teledetección en espacial con 

datos geofísicos, geoquímicos y observaciones de campo de mapeo de alteración mineral 

(óxido de hierro e hidróxidos), para la exploración de mineralización de IOCG. Para la 

clasificación y el análisis de los datos utilizaron mapas autoorganizados (SOM) y SVM, 

con el cual se generó un mapa de prospección mineral el cual resultó concordante con los 

estudios geológicos anteriores. A diferencia de las investigaciones anteriores Hong et al. 

(2021) compararon el uso del microanalizador de sonda electrónica (EPMA) y la 

espectrometría de masas con plasma acoplado por láser (LA-ICP-MS), RF para clasificar 

los yacimientos de IOCG e IOA mediante la composición química de la magnetita. 

Obtuvieron como resultado que la composición elemental de la magnetita puede distinguir 

los depósitos de IOCG y IOA. Señalan que el rendimiento de RF basado en los datos de 

LA-ICP-MS es mejor que los datos de EMPA.  

El ML ha demostrado ser una herramienta poderosa en la elaboración de mapas geológicos 

en la combinación de la Inversión del Vector de Magnetización (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 topografía satelital, en zonas de alta vegetación que dificultan el 

número de afloramientos disponibles como es el caso de la selva amazónica (Costa et al., 

2019).  

Skirrow et al. (2019) desarrollaron un método de cartografía prospectiva con los 

componentes del sistema mineral integrando diversos datos de entrada litológicos, 

alteración hidrotermal, geoquímicos, y geofísicos aplicables a escalas regionales y 

continentales para sistemas hidrotermales y ortomagmáticos. El método no solo funciona 

en brownfield si no también en greenfield sin mineralización previamente conocida 

identificando no solo el tipo de yacimiento elegido (IOCG), sino también las variantes e 
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híbridos de depósitos cuya formación también está controlado por los mismos procesos 

geológicos o similares en el área de Tennant Creek – Mt Isa. Los resultados de los análisis 

del potencial de IOCG basados en el conocimiento se han validado con respecto a los 

depósitos 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 

económicos en la meseta de Mt Woods, Australia, en donde en 2001 se descubrió un 

yacimiento de IOCG; crearon el concurso “Explorer Challenge” a principios de 2019, 

liberando más de 2 TB de sus datos geocientíficos privados a participantes externos. 

Consideran que el enfoque de sistemas minerales con el aprendizaje automático ha 

permitido el desarrollo de una serie de modelos conceptuales para orientar una serie de 

tipos de depósitos y materias primas (Riuwers y Caté, 2019). El concurso de tres meses 

de duración concluyó el 31 de mayo de 2019, con más mil participantes de 62 países, 

resultando ganador Team Guru los cuales usaron un enfoque en la geoquímica, geofísica 

y topografía (Glesson, 2019). Aunque la empresa se reserva la información sobre los 

resultados de los distintos modelos. 

2.6.2 Machine learning aplicado a la exploración de depósitos de REE 

Recientemente se han realizado investigaciones de la aplicabilidad de algoritmos de ML 

en yacimientos minerales que contienen REE en Irán. 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, Irán central. 

SOM encontró cuatro clústeres como numero óptimo, por lo que el área de estudio fue 

subdividida en cuatro zonas, las cuales se describen como tipo fosfato, tipo albitófiro, 

mineral de hierro metasomático y fósforo, y tipo mineral de hierro. Siendo el tipo fosfato 

el más propenso a los elementos de tierras raras.  Encontraron que el SOM funcionó bien 

y la preservación de la topología es una de sus ventajas para la exploración geoquímica. 

Sarparandeh y Hezarkhani (2017) señalan que los enfoques multivariables son un 

procedimiento más 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, Irán central. Usaron los 

métodos en muestras litológicas 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 clasificación 

correcta superior al 75%, pero MLP y KNN tuvieron mejor rendimiento en comparación 

a los demás clasificadores, siendo MLP el más generalizable que KNN y ser un enfoque 

fácil, aunque tienen en cuenta la posibilidad de sobreajuste en el método MLP. La 

clasificación de patrones demostró ser un enfoque apropiado para la evaluación de la 

distribución de REE. También Zaremotlagh y Hezarkhani (2016) propusieron una técnica 

de exploración utilizando varios métodos de clasificación para identificar las diferentes 

concentraciones de REE y sus patrones ocultos, encontrando que el método de DT fue el 

más adecuado. Un enfoque geoquímico basado en gráficos fue propuesto por 

(Zaremotlagh et al., 2016) para determinar la relación entre los objetos, empleando 

medidas de similitud relacionados con la composición de la roca, el patrón de REE y la 

ubicación geográfica del yacimiento Chogart, Irán central. Emplearon la técnica de KNN 

para visualizar zonas adyacentes y mostrar las tendencias geoquímicas con la finalidad de 

confirmar los patrones de REE en la detección 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 geofísicos magnéticos y espectrométricos de 

rayos gamma aéreos enfocada en toda Burkina Faso con el objetivo de identificar nuevas 

áreas prospectivas de recursos minerales. Esta área se caracteriza por ser una provincia 

rica en oro cuyo potencial mineral está vinculado a los cinturones volcano-sedimentarios 

del Birimian. Además, existen una serie de yacimientos no auríferos que están 

representados por yacimientos polimetálicos, yacimientos de pórfido de cobre-oro y 

cobre-molibdeno, manganeso asociado a los sedimentos volcánicos de Tarkwa, 

yacimientos de kimberlita diamantífera en la zona de Barsalogho, yacimientos de hierro-

titanio-vanadio asociados a gabros noríticos, mineralización laterítica de níquel-cromita-

cobalto, bauxita en los sedimentos neoproterozoicos y diversas vetas y lentes 

mineralizadas de metales básicos. El uso de ML aplicados a los datos geofísicos 

mencionados ayudó a identificar nuevas áreas prospectivas para una amplia gama de 

recursos minerales. El área con mayor potencial es la zona más oriental y la parte sur de 

esta zona, que está poco explorada, parece presentar una alta prospectividad tanto para la 

mineralización de uranio como de REE. Los productos o mapas cartográficos 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 auríferos como uranio, metales básicos 

y metales estratégicos como REE. 

Babaie y Davarpanah (2020), mediante el criterio de autoorganización están trabajando 

en un modelo aun en desarrollo de conocimiento semántico de ontología REE_MinSys que 

representa los procesos dinámicos primarios y secundarios que ocurren en una amplia 

gama de escalas espaciales y temporales que producen los depósitos aflorantes de REE ya 

sean ortomagmáticos o hidrotermales; y su geometría, tonelaje y ley. El modelo de 

conocimiento semántico de ontología es un lenguaje de marcado que buscar codificar un 

documento que, junto con el texto, incorpora etiquetas o marcas que contienen 

información adicional acerca de la estructura del texto o su representación, según 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 ambigüedades. En este sistema los usuarios pueden consultar la base 

de datos de conocimientos para extraer hechos explícitos e inferidos en cada tipo de 

yacimiento de REE, por ejemplo, preguntando: "¿Qué elementos de tierras raras hay en 

los depósitos 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 químicas y físicas similares que suelen estar asociados entre sí en la 

corteza terrestre, pertenecientes al Grupo IIIA de la tabla periódica (Figura 2.7) (López 

2017; Avendaño, 2017; Voncken, 2016; Young, 2019; Papangelakis y Moldoveanu, 

2014). Además, tienden a aparecer en cualquier ocurrencia natural como un grupo en lugar 

de individualmente o como una combinación de unos pocos de su número (Henderson, 

2013).  

Entre las REE se encuentran 15 lantánidos: 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 además escandio (Sc) e itrio (Y); estos últimos se agregan debido 

a sus similitudes fisicoquímicas con los lantánidos (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 lantánidos debido a que su radio iónico es muy similar, y su carga 

iónica es la misma que la del Ho (Young, 2019). Aparte de ser un grupo de oligoelementos 

extremadamente coherentes, pueden ser utilizados como importantes trazadores 

geoquímicos para una amplia gama de investigaciones geológicas (Berger et al., 2014; 

Cole et al., 2014; Tsay et al., 2014; Craddock et al., 2010). 

 

Figura 2.7. Tabla periódica de elementos. Los recuadros rojos señalan los REE incluyendo al Sc 

y Y (extraído de Periodni s.f). 

 

Las REE se clasifican en dos subgrupos en función del número atómico: tierras raras 

ligeras (LREEs: Light Rare Earth Elements; La, Ce, Pr, Nd, Pm, Sm y Eu); y tierras raras 

pesadas (HREEs: Heavy Rare Earth Elements; Gd, Tb, Dy, Ho, Er, Tm, Yb, y Lu) (Lopez 

et al., 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 

únicas que los hacen esenciales para la industria de alta tecnología por sus diversos usos 

en imanes permanentes de alta resistencia, láseres, convertidores catalíticos de 

automóviles, fibra óptica, superconductores y dispositivos electrónicos (Papangelakis y 

Moldoveanu, 2014; Zaremotlagh y Hezarkhani, 2016). La producción de minerales, 
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concentrados y metales REE está dominada por China, aunque existen varios yacimientos 

de alto valor económico de REE en otras localidades del mundo (Jaireth et al., 2014; Jha, 

2014).  

2.7.1. Comportamiento químico  

Los REE son elementos químicos incompatibles, altamente electropositivos y con un 

grado de oxidación III (Balcerzak, 2000), que forman compuestos iónicos como óxidos, 

hidróxidos, haluros, carbonatos, fosfatos, silicatos, boratos y arsénicos, pero no sulfuros 

(Henderson, 1996; García-Bilbao, 2015). Se dividen en dos subgrupos, LREE y HREE, 

siendo el itrio parte de los HREE debido a sus propiedades químicas similares a los 

lantánidos (Voncken, 2016). El escandio, por su parte, tiene un comportamiento 

geoquímico más parecido a los elementos de transición ferromagnesianos (Felsche, 1971, 

1973, 1978; Atwood, 2013), aunque a menudo se discute su inclusión 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 

iónicos similares, y pueden ser fraccionados por procesos geológicos y termodinámicos 

(Zaremotlagh et al., 2016; Henderson, 1984, 1996; Jaireth et al., 2014; Rollinson, 1993). 

La distribución de los REEs es única en cada entorno geológico y puede ser influenciada 

por procesos como la meteorización y alteración (Baioumy et al., 2014; Cole et al., 2014; 

Ehya, 2012; Foley y Ayuso, 2013; Küpeli, 2010; Schacht et al., 2010; Shikazono et al., 

2008). En sistemas magmáticos, la alta carga iónica 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, 

presión, composición del fluido, convección magmática y velocidad de sedimentación del 

mineral pueden influir en la partición de los REEs entre los minerales y el magma 

coexistente (Henderson, 1984; McKay, 1989; Kogarko et al., 2006). 

La gran variedad de tipos y tamaños de los poliedros de coordinación de los cationes en 

los minerales que forman las rocas proporciona los medios para este fraccionamiento 

químico (Henderson, 2013). Otra de las características químicas de los REEs es que son 

litófilos, 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 excepción 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 partición 

fluido-roca tienden a ser muy bajos durante la mayoría de los procesos de interacción 

fluido-roca (Atwood, 2013). El comportamiento de los REEs en soluciones acuosas es 

relevante para la génesis de depósitos de minerales REE tanto en ambientes magmáticos 

como superficiales, ya que la estabilidad de los complejos acuosos de REE juega un papel 

importante en su movilización, transporte, fraccionamiento y deposición (Williams-Jones 

et al., 2012). 

2.7.1.1. Óxidos de lantánidos 

En la mayoría de los lantánidos, el estado de oxidación más estable es el 3+, por lo cual 

la gran mayoría, sino todos los óxidos de REE, se presentan como REE2O3. A pesar de 

ello, algunos lantánidos pueden tener varias valencias en un mismo óxido por lo que se 

dan distintas fórmulas para expresar este fenómeno (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 más rapidez, especialmente el europio, el lantano y el 

neodimio. La oxidación se multiplica por diez cuando la humedad relativa aumenta del 1 

al 75% (Gupta y Krishnamurthy 2005). 

2.7.1.2. Contracción de los lantánidos 

Los lantánidos (del lantano al lutecio) tienen una propiedad única: con cada aumento del 

número atómico en el grupo, se añade un electrón a un subesqueleto interno incompleto 

(4 f) en lugar de a un nivel externo. Esta propiedad de llenar selectivamente los niveles 

internos da lugar a una disminución progresiva e importante del radio iónico de los iones 

lantánidos trivalentes de La3+ a Lu3+ (Figura 2.8), lo cual es denominado como 

“contracción de los lantánidos” (Van Gosen et al., 2017; Voncken, 2016). 
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Figura 2.8. Gráfico que muestra los radios (en nanómetros) de los iones trivalentes (3+) de los 

elementos de tierras raras (REE), así como del cerio en el estado de valencia +4 (Ce4+) y del 

europio en el estado de valencia +2 (Eu2+). El gráfico ilustra la disminución sistemática del radio 

de los iones REE trivalentes con el aumento del número atómico. Los datos representados 

corresponden al número de coordinación VIII. Los datos proceden de Shannon (1976). El prometio 

(Pm) no está incluido en la lista porque es extremadamente raro en la naturaleza (Extraído de Van 

Gosen et al., 2017). 
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Tabla 2.1. Concentración de REE en la corteza vs concentración en Proyectos de Exploración y Explotación, en ppm (modificado de Long et al 2011 

y López, 2017). 

 

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

Wedephol (1995) 30 60 6,7 27 5,3 1,3 4 0,65 3,8 0,8 2,1 0,3 2 0,35

Lide (1997) 39 66,5 9,2 41,5 7,05 2 6,2 1,2 5,2 1,3 3,5 0,52 3,2 0,8

McGill (1997) 5 a 18 20 a 46 3,5 a 5,5 12 a 24 4,5 a 7 0,14 a 1,1 4,5 a 6,4 0,7 a 1 4,5 a 7,5 0,7 a 1,2 2,5 a 6,5 0,2 a 1 2,7 a 8 0,8 a 1,7

Proyectos de exploración y explotación Tipo de depósito

Bear Lodge (EE.UU.) Hierro-REE 6010,92 9475,99 1092,56 4158,15 681,29 155,45 364,39 34,01 95,84 8,73 17,49 0,00 8,78 0,00

Araxá (Brasil) Carbonatita 10061,62 16924,91 1580,91 4998,36 543,31 120,91 251,60 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 43,78 237,11 35,18

Cummins Range (Canadá) Carbonatita 3990,54 6626,68 695,27 2340,57 284,59 51,82 173,52 0,00 78,42 0,00 8,75 0,00 0,00 0,00

Glenover (Sudáfrica) Vetas de fosfatos 3061,12 7782,69 1009,79 4055,27 646,79 164,09 373,06 34,01 139,41 17,46 34,98 0,00 17,56 0,00

Elliot Lake Teasdale  (Canadá) Depósito asociado con Uranio 409,29 716,40 74,49 240,06 43,12 0,00 26,03 0,00 17,43 0,00 8,75 0,00 8,78 0,00

Mount Weld CLD (Australia) Carbonatita 19807,76 37651,61 4155,06 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 1181,47 319,54 832,89 110,53 531,50 78,57 174,90 17,51 79,04 8,79

Mountain Pass (EE.UU.) Carbonatita 18588,42 26246,23 2334,12 6755,93 457,07 60,45 112,79 34,01 26,14 8,73 8,75 8,76 8,78 8,79

Songwe Hill (Malaui) Adsorción Ionica 3103,76 5364,85 587,67 2074,79 301,84 69,09 173,52 17,00 104,56 17,46 34,98 8,76 26,35 0,00

Strange Lake Enriched  (Canadá) 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

Abundancia de REE en la 

Corteza 

Abundancia de REE en la Corteza Vs Proyectos de Exploración y Explotación
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2.7.2. Depósitos  

Los depósitos de REE se presentan en rocas sedimentarias, metamórficas e ígneas, siendo las 

últimas las de mayor importancia y asociadas normalmente en variedades poco comunes de 

rocas ígneas, tales como rocas alcalinas y carbonatitas (López, 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 

concentración de REE en ppm en la corteza varía según algunos autores, pero presentan 

rangos similares. En cambio, los rangos de leyes en proyectos de exploración y explotación 

suelen ser exponencialmente mayores en la mayoría de los casos. El Lu y el Tm son los 

elementos que presentan una menor o ausencia de concentración de valor económico. El 

mayor depósito de minerales de REE en el mundo es Bayan Obo, en la Región Autónoma 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 depósitos de hierro y carbonatita mezclados 

(Schulz et al., 2018). Diversos autores han descrito su geología y mineralogía (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 mineralización (Qui, 

1990; Zeng, 1990).  

Este apartado no pretende abarcar todos los yacimientos geológicos subeconómicos en los 

que se han encontrado REEs, sino que se enfocará en los depósitos de carbonatitas, 

peralcalinos, magnetita-hematita magmáticos y depósitos IOCG. Van Gosen et al (2017) 

señalan que los depósitos de REE potencialmente económicos se encuentran principalmente 

en los siguientes entornos geológicos: 

- Carbonatitas  

- Sistemas ígneos peralcalinos  

- Cuerpos magnetita-hematita magmáticos  

- Depósitos de óxido de hierro-cobre-oro (IOCG)  

- Acumulaciones de xenotiempo-monacita en gneis máficos  

- Depósitos de arcilla de absorción iónica  

- Depósitos aluviales de monacita 

- Xenotiempo 
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2.7.2.1. Formación de REE en magmas de carbonatita 

Desde la década de 1960 las carbonatitas han sido la principal fuente mundial de LREEs 

(U.S. Geological Survey, 2015). Estas son rocas derivadas de magmas ricos en carbonatos 

con más 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 

ígneas (Chakhmouradian y Zaitsev, 2012; Voncken, 2016). Los conjuntos de minerales de 

REE en las carbonatitas pueden ser clasificadas en tres grupos según el proceso de formación 

del mineral (Mariano, 1989; Chakhmouradian y Zaitsev, 2012): 

1. Mineralización magmática primaria en carbonatita (Mountain Pass, California). 

2. Mineralización hidrotermal-metasomática (Bayan Obo, China). 

3. Mineralización supergénica (Mount Weld en Australia Occidental, Australia, y Araxá 

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 más 

significativa de REEs en estos depósitos (Van Gosen et al., 2017; Gupta y Krishnamurthy 

2005).  

2.7.2.2. Formación de REE en magmas alcalinos 

Los REE tienen una fuerte asociación genética con los procesos ígneos alcalinos, 

específicamente el magmatismo peralcalino. Las rocas ígneas peralcalinas normalmente se 

asocian con enriquecimiento de REE más que la mayoría de las demás rocas ígneas (U.S. 

Geological Survey, 2015). La gran mayoría de los yacimientos peralcalinos de REE exhiben 

una evolución petrogenética compleja, que puede dar lugar a una mineralogía variable y a 

texturas intrincadas. En general, la mineralización de REE en las intrusiones peralcalinas 

están más enriquecidas de HREEs a diferencia de los depósitos 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 magmáticos 

Los cuerpos de magnetita-hematita magmáticos pueden contener minerales portadores de 

REE, con el potencial de recuperar los REE como subproducto durante la extracción de hierro 

(e.g. distritos mineros de Pea Ridge y Mineville) (Long et al., 2012). Los minerales 

portadores de REE identificados en estos depósitos son principalmente monacita, xenotima 

y cantidades menores de bastnaesita y britholita (Seeger et al., 2001). Los depósitos 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 depósitos Cerro Carmen 

y Sierra Áspera presentan el potencial más interesante de REE.  

2.7.2.4. Depósitos de óxido de hierro-cobre-oro (IOCG) 

Los yacimientos de IOCG están estrechamente relacionados con los yacimientos de hierro, 

mencionados con anterioridad, y se podría argüir que los yacimientos de Pea Ridge y 

Mineville representan variaciones dentro del grupo de IOCG (U.S. Geological Survey, 2015). 

Los REE están presentes en concentraciones anómalas en todos los yacimientos de óxidos de 

hierro en los que se dispone de datos analíticos, siendo el yacimiento de Bayan Obo el más 

reconocido (Argall, 1980). 

Los depósitos de IOCG pueden albergar mineralización de REE, que se produce tanto en 

óxidos de hierro como en pequeñas carbonatitas dentro del complejo intrusivo. A pesar de 

que se han identificado recursos de REE de tamaño considerable en Olympic Dam, aún 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 más hematíticas del núcleo del yacimiento (Oreskes y Einaudi, 

1990).  

Además de los depósitos IOCG, en los depósitos de óxido de hierro-apatito (IOA) los REEs 

son un importante subproducto de estos depósitos (Skirrow, 2014; Simandl, 2014). El 

enriquecimiento en REE está intensamente asociado a la formación de minerales de fosfato 

en muchos depósitos 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 lixiviación de REE post-deposicional podría 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 está presente en la mayoría de los depósitos de 

óxido de hierro del norte y centro de Suecia (Frietsch, 1979), y las leyes de REE son 

comparables a los de Kiruna (Parak, 1973). La datación U-Pb de las inclusiones de monacita 

en el apatito demuestra que la redistribución de REE en el apatito puede ocurrir con 

frecuencia a lo largo del proceso hidrotermal varios millones de años después de la formación 

de los depósitos de IOA (Stosch et al., 2011). 

2.7.3. Mineralogía 

Los minerales que presentan REEs son numerosos, diversos y a menudo de composición 

compleja. Algunos autores enumeran 245 minerales individuales portadores de REE, 

incluyen silicatos (85); óxidos (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; Möller et al, 2013). 

Las principales menas de REE, corresponden a los minerales de monacita ((REE, Th, Y)PO4) 

y xenotima, 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 económico (López, 2017). Las fuentes más significativas desde el punto de vista se 

clasifican de la siguiente forma (Kanazawa y Kamitani, 2006; López, 2017; Avendaño, 

2017): 

• Monacita: La monacita es mineral de fosfato de fórmula generalizada CePO4, 

además 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 más 

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 daños medioambientales que puedan provocar, producto de ello muchos países 

lo descartan como fuente de REE (Humphries, 2011; Gupta y Krishnamurthy 2005).  

• Bastnaesita: Descrita por primera vez por Wihelm Hisinger en 1838. Es un mineral 

de fluorocarbonato (Ce(CO3)F) bastante extendido, cuyos depósitos están 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 ígneas, como las carbonatitas, los depósitos de vetas, las rocas 

metamórficas de depósitos de vetas, rocas metamórficas de contacto y pegmatitas 

(Gupta y Krishnamurthy 2005; Voncken, 2016). Los fuertes enriquecimientos en 

LREEs ocurren en depósitos de carbonatita en los que el mineral de mena 

predominante es la bastnaesita (Mariano, 1989). 

• Xenotima: La xenotima es un fosfato (REE)PO4, descrito por primera vez por 

Berzelius en Flekkefiord Vest-Agder, Noruega (Berzelius 1824, 1825; Voncken, 

2016). Es rico en 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 ígneas no básicas, es muy similar a la monacita, además se 

caracteriza por una alta gravedad específica (Gratz y Heinrich, 1997).  

• Eudialita: La Eudialita es un ciclosilicato con la fórmula general Na4(Ca, Ce)2(Fe2+, 

Mn2+) ZrSi8O22(OH, Cl)2, descrita por primera vez por Klaproth (1810). (Anthony 

et al., 2001; Mindat.org, 2022). La eudialita ígnea se presenta asociada en pegmatitas 

(Deer et al., 1986a).  

• Euxenita: mineral de fórmula [(𝑌,,𝐶𝑒,𝑈,𝑇ℎ)(𝑁𝑏,𝑇𝑎,𝑇𝑖)2𝑂6]. Habitualmente se 

encuentra como tantalonibates (minerales donde Ta y Nb forman el compuesto) de 

titanio, tierras raras, torio y uranio (Avendaño, 2017). 

• Allanita: Es un mineral del grupo de las epidotas con fórmula química 

[(𝐶𝑒,𝐿𝑎,𝑌)(𝐴𝑙2𝐹𝑒2+)(𝑂/𝑂𝐻/𝑆𝑖𝑂4)∙𝑆𝑖2𝑂7] (Avendaño, 2017). Está presente en tres 

formas minerales, las cuales contienen cerio, lantano e itrio. Se encuentra en 

ambientes ígneos, metamórficos 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 económico. Los nombres están 

escritos en inglés, dado que no todos cuentan con una traducción literal al español (extraído 

de López, 2017). 

 

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

† Contenidos de Óxidos de tierras raras: Frondel, 1958; Overstreet, 1967; Anon, 1980; Kapustin, 1980; Mazzi 

y Munno 1983; Mariano 1989.  

‡ Cuando más de un análisis está disponible, se ha tomado el análisis con mayor contenido de óxidos de REE 

(por ejemplo, en los óxidos de REE para la monacita en Mountain Pass se reportó la carbonatita; la monacita 

de pegmatitas y en rocas metamórficas, generalmente tiene menor concentración en los óxidos de REE).  

§Cálculo estequiométrico del contenido de óxidos 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 países que poseen estos recursos, junto al rol sustancial que tendrán en 

nuevas tecnologías, debido que constituyen materiales imprescindibles e insustituibles en la 

actual industria (López, 2017; Goonan, 2011; Long, 2011). Sus usos y aplicaciones en la 

industria varían entre productos químicos, electrónica, cerámicas, vidrios, iluminación, 

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 

ópticas 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 drásticamente dado a sus 

amplios usos y versatilidad (López, 2017). Según 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. Extraída de Cortés y del Valle Giles (2014). 
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2.7.5. Mercado Mundial 

La explotación de REE comenzó en el siglo XIX y tuvo un impacto importante en la industria 

(López, 2017). China es el principal productor y controla alrededor del 90% de la producción 

mundial (Papangelakis y Moldoveanu, 2014; U.S. Geological Survey, 2015). Australia 

lideraba en depósitos de placer de minerales pesados con tierras raras como subproducto 

(López, 2017), pero desde la década de 1980 China emergió como un importante productor y 

tomó el control en un corto período de tiempo (Gabás, 2020). En 1990, la Conferencia 

Nacional de la Industria del Metal No Ferroso China declaró a las REE como recursos 

estratégicos y limitó su exportación, controlando su mercado mundial (Butler, 2014). Estados 

Unidos y Australia sufrieron una caída en la producción en contraste con China (Figura 2.9) 

(Cortés y del Valle Giles, 2014; López, 2017; Hurst, 2010). 

 

Figura 2.9. Producción total de óxidos de REE (extraído de López, 2017, modificado de U.S. 

Geological Survey, 2005). 

 

En los años 2000, China se convirtió en el máximo productor y exportador de REE, 

monopolizando el mercado hasta la fecha (Avendaño, 2017). En 2014, la producción de 

China representó el 85% de la producción 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 adsorción iónica tienen concentraciones entre 300 ppm 
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y 2.000 ppm (Bao y Zhao, 2008). Esto ha generado preocupación en los países 

industrializados por la importancia estratégica de estos elementos, lo que ha llevado a un 

mayor énfasis en la exploración y extracción de REE fuera de China (Mancheri, 2015). Se 

espera que la demanda de REE crezca notablemente debido al auge de nuevas tecnologías, 

como los autos eléctricos y las energías renovables. Además, se pronostica que la 

participación de China en la producción mundial se verá afectada debido a nuevas iniciativas 

en otros países (Roskill, 2018). La Figura 2.10 muestra la diferencia entre la producción 

mundial vs China entre los años 2000 – 2015, donde se aprecia claramente la influencia de 

China en la oferta global (Dutta et al., 2016). 

 

Figura 2.10. Tendencia histórica de la producción de REE (en toneladas) en el mundo y en China 

(según el U.S. Geological Survey). La zona sombreada indica la disminución de la cuota de China 

en la producción mundial de REE, que pasó de más 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 investigación (López et al., 2014). Según COCHILCO 

(2016), en Chile las reservas conocidas de REE se ubican principalmente en las regiones de 

Atacama y Biobío. Debido a la caída de las leyes de cobre y al incremento de los costos 

asociados a su explotación, han surgido distintas iniciativas que buscan diversificar la 
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exploración y explotación de nuevos recursos los cuales puedan entregar mayores beneficios 

económicos (MCH, 2015).  

En 2011, Sernageomin (Servicio Nacional de Geología y Minería) inició el desarrollo de un 

mapa geoquímico para promover la exploración minera y un desarrollo sustentable en Chile 

(Prieto, 2014). Actualmente, se ha cubierto una superficie de 108.400 km2 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 país con concentraciones anómalas relativamente 

altas de REE, especialmente en yacimientos de tipo IOA y IOCG (SERNAGEOMIN, 2014; 

Prieto, 2014). Además, un proyecto CORFO llevado a cabo por la Cámara Chileno Alemana 

de Comercio, identificó la presencia de cerio, lantano y neodimio en relaves de la región de 

Atacama (CORFO, 2013).  

Debido a la alta demanda y al interés de reducir la dependencia de China, hoy en día existen 

distintas iniciativas para la extracción de concentraciones económicamente rentable (Hatch 

y Lifton, 2013). Es por ello por lo que en el año 2011 el conglomerado Minería Activa levantó 

un Fondo de Inversión Privado (FIP) de lantánidos, con el objetivo de desarrollar la minería 

de REE en Chile (Biolantánidos; Avendaño, 2017). En este marco se llevó a cabo el proyecto 

Aclara (ex-Biolantánidos) que busca entrar en el mercado de REE (Vega, 2021; MCH, 2015). 

El proyecto se encuentra ubicado en el Cabrito, Penco, Región del Bío Bío y esperan estar 

en producción a principios de 2023 (Munita, 2021). Con este proyecto Chile podría 

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 aún no 

han sido extraídos. La viabilidad económica para procesar los relaves está relacionada con 

su contenido de cobre (MCH, 2020; BNamericas, 2020). El tranque Coemin en la región de 

Atacama es el relave más 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) (Chávez, 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 (4,1 y 1,2% de cobre) (Riquelme, 2020).  No 

se ha encontrado evidencia de leyes de REE en los concentrados de la Mina Candelaria y se 
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cree que estos elementos deberían estar presentes en zonas de mayor profundidad (Prieto, 

2014). 

2.8. Yacimientos tipo IOCG 

Los depósitos tipo IOCG (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 extraído (Mudd y Jowitt, 2018). Producto 

del descubrimiento de nuevos depósitos de este tipo, ha aumentado su atención 

considerablemente a nivel mundial, tanto por parte de las instituciones académicas como de 

empresas de exploración (Williams et al., 2005). El modelo IOCG, más que un modelo 

geológico estrictamente definido, alude a la asociación de mineralización de cobre y oro con 

óxidos de hierro, magnetita o hematita (Oyarzún, 2007). 

El conocimiento de los depósitos de IOCG se ha profundizado gradualmente en las últimas 

dos décadas (Williams et al., 2005; Groves et al., 2010). Estos depósitos son una de las 

principales fuentes de Cu y Au del mundo, y están caracterizados por abundante 

mineralización de óxidos de Fe, en su mayoría magnetita y/o hematita especular, acompañada 

de minerales de mena como calcopirita ± bornita y escasa presencia de sulfuros de Fe, pobre 

en Ti, y a diferencia de otros tipos de depósitos, no parecen tener una relación espacial y 

genética clara entre la mineralización e intrusivos (Porter, 2000; Ray y Lefebure, 2000; 

Oberreuter, 2017). Algunos depósitos de IOCG también contienen importantes recursos de 

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

Los principales yacimientos de cobre-oro de estilo IOCG están asociados temporalmente a 

granitoides oxidados y potásicos similares a los vinculados a los principales pórfidos de 

cobre-oro, además de existir una asociación con los principales sistemas de fallas que podrían 

haber actuado como sistemas de cizallamiento frágil-dúctil de tipo transpresional a 

transtensional en el momento de la intrusión del granitoide y la mineralización (Pollard, 

2000). Comprenden muchos sistemas de mineralización diferentes en el tipo, ocurrencia y 

alteración, debido a las condiciones variables de presión y temperatura reflejándose en un 

amplio espectro de depósitos; encontrándose 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). Además, cuentan con una variada morfología, que va desde cuerpos 

estratoligados hasta stockwork en zonas de brechas irregulares (Barra et al., 2017; Maksaev 

y Zentilli, 2002). 

Tras años de estudios, se ha creado una fuerte base descriptiva de los yacimientos de IOCG, 

pero a pesar de ello, aún se presentan problemas sin resolver sobre la definición, clasificación, 

génesis y objetivos de exploración de esta amplia y diversa familia de depósitos (Skirrow, 

2019). Muchos de los problemas expuestos nacen de la limitada comprensión de las 

similitudes y diferencias fundamentales entre la amplísima gama de depósitos de óxidos 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 discusión; 

se ha postulado que provienen de salmueras formadas en cuencas (Barton y Johnson, 2000), 

en cambio otros autores han asociado la mineralización a la actividad hidrotermal producto 

del magmatismo (Sillitoe, 2003) (ver esquema en Figura 2.11). Algunos autores favorecen 

los modelos no magmáticos, que pueden subdividirse en dos categorías: aquellos en que los 

fluidos provendrían 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 metamórficos 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 mineralización a la acción de actividad hidrotermal producto del magmatismo donde se 

liberan salmueras oxidadas, pobres en azufre y metalíferas coetáneas, las cuales son exsueltas 

desde un magma en cristalización, 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 mineralización incluye una fase inicial compuesta por óxidos 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). Además, se ha planteado que los controles 

composicionales y petro-tectónicos serían relativamente poco importantes, mientras que los 
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sistemas que favorezcan la penetración de salmueras externas como lo son sistemas de 

bombeo tectónico, controles paleogeográficos y paleoclimáticos serían críticos (Barton y 

Johnson, 1996, 2000, 2004; Barton, 2014).  

Ha sido cuestionado la importancia de las secuencias evaporíticas como requerimiento para 

la formación de depósitos IOCG, debido a la ausencia de éstas en algunos distritos, resultando 

fuentes más bien magmáticas para los fluidos formadores de mena, así también como para 

los metales (Pollard, 2000, 2006). Se han propuesto modelos en función de la temperatura y 

la profundidad, variando desde las más altas temperaturas y profundidades, en conjunto de 

fugacidades de oxígeno relativamente bajas (e.g. Ernest Henry), hasta los depósitos formados 

en niveles más superficiales de la corteza por medio de fluidos con temperaturas menores y 

más oxidados (e.g. Olympic Dam). Se ha sugerido que el mixing o mezcla de fluidos podría 

ser el causante de la variedad de depósitos IOCG (Figura 2.12.) (Mark et al., 2000; Barton y 

Johnson, 2004). 

2.8.2 Alteración 

Estos yacimientos son bien conocidos por sus amplios halos de alteración en especial la 

alteración alcalina (cálcica), y también su marcada zonificación, 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 cercanías de los depósitos presentan una intensa alteración 

hidrotermal. Comúnmente se observa alteración calco-sódica (Ca-Na), y suele presentar una 

asociación mineral de albita, escapolita, actinolita, clorita y epidota, con mineralización de 

magnetita (Dmitrijeva et al., 2019a; Zandiyyeh et al, 2016; Oberreuter, 2017). La alteración 

del Na y del Ca-Na, cuando están presentes, tienden a desarrollarse a mayor profundidad o a 

mayor distancia de la mena, es más extensa y suele ser anterior a la alteración del K-Fe y a 

la mineralización (Dmitrijeva et al., 2019b). Los carbonatos son comúnmente abundantes, 

particularmente en asociación con sulfuros portadores de Cu (Williams et al., 2005). 
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Figura 2.11. Representación esquemática de los dos modelos propuestos para el origen de los 

depósitos de IOCG. A) Modelo magmático-hidrotermal: los fluidos y los metales son de origen 

magmático con una contribución menor de rocas sedimentarias y/o volcánicas. B) Los fluidos 

proceden de cuencas sedimentarias y son calentados por una fuente ígnea. Los metales son lixiviados 

de rocas sedimentarias y/o volcánicas. También se muestran los diferentes estilos de mineralización 

y la posible relación con depósitos más profundos de óxido de hierro-apatito (IOA por sus siglas en 

inglés) (extraído de Barra et al., 2017). 

 

La mayoría de los yacimientos de IOCG presentan varias características comunes, una de 

ellas es la mineralización de Cu/Au está estrechamente asociada con la alteración K (biotita 

y/o feldespato K) (Chen et al., 2013). Del Real et al. (2018) en el Distrito Candelaria-Punta 

del Cobre identifica un evento de mineralización (~115-110 Ma) dominado por alteración de 

K-Fe a Ca-K-Fe caracterizada por magnetita-actinolita-biotita-feldespato ± cuarzo, con 

mineralización de calcopirita-pirita ± pirrotita. 
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Figura 2.12. Arquitecturas y orígenes hidrotermales alternativos para sistemas IOCG ilustrando 

posibles fuentes de fluidos, recorridos del flujo hidrotermal, y distribución de alteraciones y menas 

(extraído de Morales, 2017, modificado de Barton, 2014). 

 

En la proximidad de los cuerpos mineralizados las condiciones variables de presión y 

temperatura de la alteración y mineralización, se presentan en un espectro de depósitos que 

van desde aquellos en los que el óxido de Fe predominante es la magnetita y la alteración 

está representada por minerales como la biotita, el feldespato K y anfibol; hasta los sistemas 

dominados por la hematita donde los principales minerales de alteración 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 está 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 podrían generar halos distales de Zn, 

Mn o Ag-Co-U (Zandiyyeh et al., 2016).  

Generalmente se asocian estos depósitos a uno o pocos eventos magmáticos alcanzando 

volúmenes moderados (pocos Km2) de alteración Ca-Na habitualmente proximal y alteración 

ácida (hidrólisis) corrientemente distal y puede contener mineralización, pero en menor 
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cantidad (Oberreuter, 2017). Por lo que un área favorable debería estar sobre o próxima a una 

cámara magmática y tener una zona con metasomatismo intenso de Si, K y Fe, generalmente 

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

2.8.3 Distribución temporal  

Diversos autores han planteado que la formación de depósitos IOCG en el Precámbrico 

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 depósitos de óxido de hierro o de magnetita-apatita muestran un lapso similar (cerca de 

300-800 Ma) a la de los depósitos 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 distribución temporal de los depósitos de IOCG sensu stricto, junto con los yacimientos 

de óxido de hierro (P). Se puede observar que, en el Precámbrico, las provincias gigantes de 

IOCG se formaron entre 100 y 200 Ma después del ensamblaje del supercontinente (Groves 

et al 2005a, b, c; Franklin et al., 2005).  Cabe señalar 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 intracratónico para la mineralización, muy probablemente 

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

2.8.4 Tectónica 

Una característica para la interpretación del origen de estos depósitos es su tamaño, muchos 

de estos depósitos pueden contener más de 100 millones de toneladas de rocas mineralizadas 

(Hitzman et al., 1992).  Lo que sugiere que tuvieron que estar implicados grandes volúmenes 

de fluidos hidrotermales a una temperatura elevada para su formación (Oreskes, 1990; 

Oreskes y Einaudi, 1992; Tappert et al., 2013). Las fracturas generadas por la extensión 

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. Distribución temporal de los grandes depósitos de IOCG sensu stricto y óxidos de hierro 

(P, F, REE) en función del ciclo de supercontinentes. Los periodos más comúnmente aceptados tras 

el ensamblaje de los supercontinentes y antes de la ruptura están sombreados. Las fechas de formación 

y ruptura de los supercontinentes son aproximadas (extraído de Groves et al., 2010). 

 

Los depósitos de IOCG pueden formarse en diferentes ambientes tectónicos, como en 

entornos anorogénicos e intracratónicos 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 subducción de márgenes 

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 

mineralización. El distrito Candelaria-Punta del Cobre es un ejemplo de mineralización 

relacionada con magmatismo de arco volcánico, extensión y formación de cuencas de 

trasarco (Del Real et al., 2018; Arévalo et al., 2006). Un modelo esquemático de la 

generación de depósitos de IOCG se muestra en la Figura 2.14. 
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Figura 2.14. Diagrama esquemático que muestra el entorno tectónico y litosférico de los depósitos de 

IOCG, tanto en los cratones precámbricos como en las partes extensionales de los arcos cordilleranos. 

Obsérvese que los yacimientos de IOCG se forman en la corteza continental a bordo de los márgenes 

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 (Extraído de Groves 

et al., 2010). 

 

2.8.5 Relación genética depósitos IOA e IOCG 

La clasificación y génesis de la mineralización en los IOCG se ha vuelto cada vez 

problemática, sobre todo desde que se han ido añadiendo diversos miembros. Por ejemplo, 

esta complejidad se ilustra en incluir dentro de los IOCG, sistemas de mineralización pobres 

en Cu-Au como los tipos Kiruna y El Laco, originalmente clasificados como depósitos 

magnetita- apatita de origen magmático (Geijer, 1931; Frietsch, 1978; Park, 1961). A medida 

que fueron identificados más yacimientos de magnetita-apatita de tipo Kiruna, y que estudios 

geoquímicos detallados permitieron mejorar la discriminación de las generaciones 

magmáticas e hidrotermales de los óxidos de Fe (Dare et al., 2014; Knipping et al., 2015a), 

estos depósitos se consideran afines a los sistemas IOCG, y se reclasificaron como un 

subgrupo distinto ampliamente desarrollados, el tipo apatita de óxido de hierro (IOA) (Geijer, 

1931; Dmitrijeva et al., 2019b).  
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Diversos autores han propuesto la existencia de un vínculo genético entre los sistemas IOCG 

e IOA, ya que son muy similares en cuanto a la configuración tectónica, la mineralización y 

la alteración (Hitzman et al., 1992). Además, en muchos casos se ha sugerido que estos dos 

tipos de depósitos son parte del mismo sistema hidrotermal, donde los IOA corresponderían 

a la parte más 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 magmático para la formación de depósitos de IOA en el que la 

magnetita se cristaliza a partir de fundidos de óxido ricos en volátiles (Nystroem y Henriquez, 

1994; Velasco et al., 2016). Sin embargo, la asociación magnetita-apatita también forma 

parte de la alteración Ca-Na temprana dentro de los sistemas de IOCG y no es una 

discriminación entre los dos tipos de depósitos (Ismail et al., 2014; Krneta et al., 2016, 2017a, 

2017b). La falta de alteración alcalina (Na-K) es una característica discriminatoria para 

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

La presencia de sulfuros menores en los depósitos de IOA, y de magnetita-actinolita 

temprana anterior a la mineralización de Cu en los depósitos de IOCG, apuntan a una 

transición entre los estilos de IOA y de mineralización de IOCG 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 mineralización de IOA como de IOCG 

eran el resultado de un único fluido de enfriamiento.  

Rodriguez-Mustafa et al. (2020), mediante la caracterización geoquímica y textural de la 

magnetita y la actinolita del depósito Candelaria y el prospecto IOA Quince identificó un 

origen magmático/magmático-hidrotermal. Sugiere que la parte más profunda de Candelaria 

representa la transición entre la mineralización somera de IOCG y la IOA más profunda 

análogo al prospecto de IOA de Quince, apoyando la hipótesis de que los depósitos de IOA 

e IOCG son partes de un único continuo genético.  Del Real et al. (2021) propone que 

analizando las variaciones químicas de la actinolita se podrá observar la naturaleza del fluido 

que precipita el mineral, entendiendo los cambios entre las etapas de pre-mineralización y 

mineralización, además, de señalar que estos depósitos pueden ocurrir sobreimpuestos.  

  



61 
 

CAPÍTULO 3: 

MARCO GEOLÓGICO 
 

Las áreas de estudio, el Distrito Candelaria-Punta del Cobre y el Distrito Mantoverde, se 

ubican en la Cordillera de la Costa de la región de Atacama (Figura 3.1). En este capítulo se 

describen los antecedentes geológicos relevantes para este trabajo.  

3.1. Marco geológico regional 

3.1.1. Geología regional de la Codillera de la Costa 

En la Cordillera de la Costa de Atacama (CCA) el basamento está formado por rocas 

metasedimentarias del Devonico-Carbonifero, como la Formación Las Tórtolas, la cual está 

constituida por una secuencia turbidítica distal con intercalaciones menores de calizas, chert 

pelágicos, conglomerados y metabasitas; y el Complejo Epimetamórfico Chañaral que 

corresponde al equivalente deformado de la Fm. Las Tórtolas (Bell, 1982; 1984; Berg y 

Baumann, 1985; Lara y Godoy, 1998; Arévalo, 2005). La Formación La Negra corresponde 

a una gruesa sucesión volcánica-volcanoclástica, datada entre Jurásico Medio y Jurásico 

Tardío (Charrier et al., 2007; Lara y Godoy, 1998; García, 1967).  

Entre los 26°S-30°S, al este de Chañaral se registra la Formación Sierra Fraga de edad 

Jurásico Medio-Tardío, la cual es una extensión distal de la Fm. La Negra, y consiste en una 

sucesión de lavas andesíticas, basalto-andesitas y rocas sedimentarias detríticas y calcáreas 

(Sepúlveda y Naranjo, 1982; Iriarte et al., 1996). Durante el Jurásico Tardío-Valanginiano el 

arco de La Negra es reemplazado gradualmente por la Formación Punta del Cobre denotando 

una actividad volcánica continua durante el Jurásico al Cretácico Temprano. La Fm. Punta 

del Cobre consiste en una sucesión volcánica en su parte inferior (Miembro Geraldo-Negro) 

y volcanoclástico 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 Chañarcillo al sur de Copiapó (Marschik y Fontboté. 2001b; Corvalán, 

1974; Cisternas, 1986; Cisternas y Díaz, 1990; Pérez et al., 1990). 

Al sur de Copiapó sobre la Fm. Punta del Cobre se encuentra el Grupo Chañarcillo el cual 

consiste en sedimentos carbonatados marinos someros y contenidos subordinados de rocas 

volcanoclásticas en la base y en el techo, de edad Valangiano Superior-Aptiano (Marschik y 
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Fontboté. 2001b; Corvalán, 1974; Cisternas, 1986; Cisternas y Díaz, 1990; Pérez et al., 

1990); y sucesiones volcano-sedimentarias con intercalaciones sedimentarias detríticas y 

calcáreas marinas del Hauteriviano-Aptiano Temprano de la Formación Bandurrias, la cual 

corresponde a una zona de transición entre el arco al oeste y la cuenca de trasarco al este 

(Figura 3.1) (Segerstrom, 1960; Jurgan, 1977a, b). La Formación Cerrillos al norte de la 

Quebrada Paipote sobreyace en concordancia al Grupo Chañarcillo, y también a subyacente 

Fm. Bandurrias. La Fm. Cerrillos está compuesta por una secuencia volcanosedimentaria 

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

El magmatismo del Jurásico-Cretácio temprano produjo abundantes cuerpos intrusivos en la 

CCA incluyendo a los monzogranitos, granodioritas, tonalitas, y gabros del Plutón Flamenco 

(200-194 Ma), que intruye al Complejo Epimetamórfico Chañaral (Grocott et al., 1994). El 

Plutón Las Ánimas (160-150 Ma), de composición dioritíca, microdiorítica y tonalítica, Al 

este de la CCA se encuentran plutones del Cretácico Inferior, e.g. el Plutón Cerro Moradito 

(155-140 Ma) de composición monzonitas cuarcíferas, el Plutón Cerro Morado (140-137 Ma) 

de composición tonalítica a diorítica, y el Plutón la Borracha (114-103 Ma) constituido de 

monzodioritas cuarcíferas, monzonitas y dioritas (Arérvalo, 2005; Dallmeyer et al., 1996; 

Lara y Godoy, 1998). 

Las rocas en el área de estudio se relacionarían a una zona de  subducción de la placa de Aluk 

bajo el continente sudamericano, la que provocó el desarrollo de un arco magmático con 

orientación N-S paralelo al margen continental y la formación de una cuenca de trasarco 

marina asociada al magmatismo del Jurásico – Cretácico Temprano, recibiendo aportes 

volcánicos 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 Cretácico Temprano, el sistema arco-cuenca sufrió importantes intrusiones de 

dimensiones batolíticas, con cuerpos intrusivos de composiciones principalmente dioríticas 

y granodioríticas (Peréz, 2017). También durante este periodo, ocurre la migración del arco 

hacia el este; inversión tectónica de las cuencas de trasarco y el desarrollo de cuencas de 

antepaís (Charrier et al., 2007). 
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Los depósitos en esta franja metalogénica se encuentran fuertemente controlados por el 

Sistema de Falla de Atacama (Loyola, 2016; Scheuber y González, 1999). La actividad 

plutónica se desarrolla bajo condiciones transtensionales y en contemporáneo con fallas de 

rumbo sinistrales a lo largo del Sistema de Falla de Atacama (Arabasz, 1971; Richards et al., 

2017). Contemporáneo a este evento estaría el origen del Cinturón de Hierro Chileno, el cual 

es una zona de gran importancia metalogénica, extendiéndose desde el sur de Perú hasta la 

Región de Coquimbo de Chile (Loyola, 2016). 

3.1.2. Geología 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 

más de 1000 km desde Iquique hasta La Serena (Naranjo, 1987; Thiele y Pincheira, 1987; 

Brown et al., 1993). La geometría del SFA corresponde a un sistema de fallas de grandes 

dimensiones interconectadas, paralelas al arco con orientación predominantemente N-S, y 

otras fallas subsidiarias de orientación NW formando dúplex a escala regional y local 

(Charrier et al., 2007). A su vez registra una compleja evolución cinemática que comienza 

en el Jurásico Temprano y que predomina en el Cretácico Temprano con desplazamientos 

dúctiles sinistrales transtensionales pasando a una deformación frágil sinistral transpresional 

en el Aptiano Tardío-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 morfológicos, 

especialmente bien preservadas en las latitudes de Taltal, Antofagasta y Mejillones. Dentro 

de los rasgos morfológicos 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 acomodó el 

levantamiento relativo del lado occidental de la CCA en la zona de Chañaral. 
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Figura 3.1. Mapa geológico para el segmento de la Cordillera de la Costa donde se encuentran los 

distritos Candelaria-Punta del Cobre y Mantoverde. Geología de SERNAGEOMIN (2003). 

 

El SFA jugó un rol importante en el control del emplazamiento de plutones del Jurásico 

Tardío y Cretácico Temprano (Grocott et al., 1994; Grocott y Taylor, 2002). Además, es el 

control estructural primario en el emplazamiento de los depósitos tipo IOCG como 

Mantoverde y los depósitos de magnetita pobres en sulfuro del Cinturón 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 González, 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-

plutónicas del Triásico Tardío-Cretácico, la cual registra una sucesión de episodios 

magmáticos y de mineralización (Arévalo et al., 2006; Godoy et al., 1997). En el SFC las 

zonas de cizalla dúctil de alta temperatura están ligadas con el emplazamiento de plutones de 

arco, y se asemejan al SFA en las condiciones de mineralización tipo magnetita-apatito 

durante la transición dúctil-frágil 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 Cretácico 

Tardío, el SFC se invirtió significativamente por la transpresión sinistral de un sistema de 

transferencia NW reactivado en el límite de la Cordillera de la Costa-Precordillera (Godoy 

et al., 1997; Arévalo, 1999; Grocott y Taylor, 2002). El acortamiento ocurrió durante el 

emplazamiento de un conjunto de intrusiones graníticas del Cretácico Tardío en la 

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

3.1.2.3. Sistema de Falla Paipote 

El Sistema de Falla Paipote (SFP) está ubicado en el contacto del batolito de Copiapó y las 

rocas de la Formación Punta del Cobre-Grupo Chañarcillo, consiste en una serie de fallas de 

empuje con vergencia oeste con sentidos de desplazamientos tanto normales como inversos 

que se formaron durante la inversión de mediados del Cretácico (Arévalo et al., 2006; Del 

Real et al., 2018). Arévalo et al (2006) interpreta a la falla maestra Paipote como una falla 

invertida de límite de cuenca debido al cambio de facies (Grupo Chañarcillo-Formación 

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

Hacia el sur, el SFP forma el límite entre los complejos plutónicos y las secuencias 

estratificadas. Esto implica que la falla se reactivó a mediado del Cretácico durante el 

emplazamiento de intrusiones plutónicas (Arévalo et al., 2006; Grocott y Taylor, 2002). El 

SFP corta a las unidades Fm. Punta del Cobre, Fm. Bandurrias, con excepción de las 

formaciones superiores del Grupo Chañarcillo 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 frágiles de alto ángulo y movimiento inverso con componente sinistral, 

enraizada en el SFP, que desplaza y deforma las secuencias del Cretácico Temprano a lo 

largo de la Quebrada Paipote y del valle del río Copiapó, y genera un anticlinal, conocido 

como Anticlinorio de Tierra Amarilla (Lara y Godoy, 1998; Arévalo et al., 2006; Martínez 

et al., 2013). La principal estructura del sistema es el Cabalgamiento de Paipote que tiene 

una inclinación de 20º a 80º al noroeste.  El anticlinal de Tierra Amarilla está 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. Cinturón de Hierro Chileno 

El Cinturón de Hierro Chileno (CHC) o Franja Ferrífera se encuentra entre los 25°30’ y 31°S, 

y está formado por más de 40 depósitos de hierro de importancia económica. El eje de la 

franja está gruesamente definido por el SFA siguiendo una tendencia general NNE en un área 

de 600 km de largo y 30-40 km de ancho, paralela al eje de la fosa peruano-chilena (Ménard, 

1995).  

Los depósitos del CHC están mayoritariamente hospedados en conglomerados, brechas o 

flujos volcanoclásticos andesíticos del Jurásico Tardío, y en rocas intrusivas cretácicas del 

batolito costero chileno (Berg y Baumann 1985; Berg y Breitkreuz 1983; Dallmeyer et al. 

1996; Gelcich et al. 2005; Marschik y Söllner 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 pórfidos de Cu-Au (Andacollo) (Loyola, 2016; 

Aguilef, 2012). Los depósitos de IOA presentes en el CHC se caracterizan por presentar una 

mineralización dominada por la asociación magnetita-apatito, con mayor predominancia de 

magnetita; y actinolita como principal mineral de alteración (Los Colorados, Carmen). 

Además, pueden contener cantidades menores o casi ausencia de pirita, calcopirita, bornita, 

y en algunos casos pirrotina, covelina y digenita (Cerro Imán). Estos depósitos presentan 

alteración hidrotermal predominantemente propilítica, argílica, Ca-Na y actinolizitación 

(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 depósitos IOA del CHC 

están hospedados por fallas pertenecientes al SFA (Espinoza, 1990; Grocott y Taylor, 2002). 

En otras áreas los yacimientos IOCG están 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. Depósitos IOCG en la región de Atacama 

Entre los 26° y 29°S los depósitos de IOCG ocupan una distancia longitudinal de casi 700 

km en el CHC. La mayoría de estos depósitos están alojados en la Fm. La Negra y a sus 

equivalentes estratigráficos más al sur (Ruiz et al., 1968; Bookstrom, 1977; Sillitoe, 2003).  

Los principales depósitos de IOCG del CHC comprenden variadas combinaciones de 

mineralización tales como brechas, zonas de stockwork, skarns calcáreos y mantos de 

reemplazo, además de vetas, siendo estas últimas las más 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 

depósitos de IOCG 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 acompaña a la 

calcopirita. Ambos subtipos de IOCG pueden contener cobaltita, saflorita, danaita (todas con 

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

La alteración relacionada con los depósitos de IOCG es compleja y variada. La alteración Na 

o 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 está ausente en otros lugares (por ejemplo, Mantoverde; Vila et al., 1996; 

Cornejo et al., 2000). Las vetas ricas en magnetita contienen estrechos halos de alteración 

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 alteración caracterizados por sericita y/o clorita.  
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Los depósitos IOCG de los Andes Centrales han sido ampliamente estudiados, y se han 

propuestos distintos modelos para la formación de estos depósitos basados en la 

interpretación 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 Jurásico Superior y el Cretácico Inferior, lo que tendría 

relación con las evidencias paleoclimáticas de condiciones áridas a semiáridas en la 

región desde el Mesozoico (Suárez y Bell 1987). Además, la presencia de evaporitas 

en secuencias del Triásico Tardío al Cretácico Temprano (Suárez y Bell 1987; 

Hopper et al., 2000), las cuales podrían aportar sulfatos y/o cloro a los fluidos de la 

corteza terrestre (Mathur et al. 2002). 

(2) Fluidos magmático-hidrotérmicos que evolucionaron a partir de intrusiones ígneas 

asociadas temporal y espacialmente, correlacionándose con la conexión genética 

entre los depósitos IOCG de los Andes centrales y magmas gabrodioríticos a 

dioríticos propuesto por Sillitoe (2003).  

Los mayores depósitos IOCG pudieron ser originados por el ingreso de fluidos de mena en 

secuencias volcano-sedimentarias relativamente permeables. En consecuencia, la mayoría de 

estos depósitos se encuentran asociados estratigráficamente a formaciones del Jurásico 

(Formación La Negra) y Cretácico (Formación Punta del Cobre) (Sillitoe, 2003; Del Real et 

al., 2018).  
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Figura 3.2. Mapa de localización de los depósitos de IOCG, IOA y pórfidos formados durante el 

Jurásico Tardío – Cretácico Temprano en el norte de Chile (extraído de Del Real et al., 2018). 
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3.1.5. Evolución y relación genética de los depósitos IOCG e IOA de la región de 

Atacama 

Como se discutió en el capítulo anterior el vínculo genético IOA e IOCG no es del todo claro. 

Si los depósitos de IOCG e IOA representaran diferentes partes de la evolución de un único 

sistema hidrotermal, entonces cualquier modelo genético viable que explique un tipo de 

depósito debería explicar también el otro tipo (Childress et al., 2020). Diversos modelos 

propuestos tienen en común varias características, tales como la mineralización de la 

magnetita y sulfuros, alteración calco-sódica y una relación espaciotemporal con intrusivos 

de composición diorítico a granodiorítica (Knipping et al., 2015b; Reich et al., 2016; Barra 

et al., 2017, Rojas et al., 2018), existe una convergencia sobre la zonificación mineral vertical 

y la influencia de la combinación y/o enfriamiento de un fluido magmático inicial a un fluido 

magmático-hidrotermal (Espinoza et al., 1996; Palma et al., 2021; Childress et al., 2020; 

Barra et al., 2017; Huang et al., 2019).  

En términos generales, estos modelos sugieren que el fluido magmático inicialmente daría 

origen, a mayor profundidad, a los depósitos IOA (con mineralización de magnetita-apatita-

actinolita, pero con bajos contenidos en Cu-Au), y que posteriormente puede seguir 

ascendiendo y enfriándose hasta convertirse y/o mezclarse con un fluido magmático-

hidrotermal hacia la parte más somera y formar depósitos 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 hipótesis de una conexión genética entre los depósitos IOCG y IOA ha sido respaldada 

por estudios realizados en depósitos IOA (Los Colorados, Carmen y Fresia; ver: Huang et 

al., 2019; Palma et al., 2021; Treloar y Colley, 1996; Knipping et al., 2015a) y depósitos 

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 tectónico 

extensional jugó un rol importante en la génesis de los depósitos IOA en la región de 

Atacama, donde las fallas principales habrían permitido el ascenso de fluidos magmáticos 

(p.ej. Knipping et al., 2015b). Por su parte, los depósitos IOCG estarían asociados a fallas 

secundarias subordinadas a las fallas principales, en las cuales los fluidos magmático-

hidrotermales e hidrotermales habrían 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 interpretación 

propuesta para la evolución de los fluidos mineralizadores en ambientes IOA-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 formación de depósitos magmáticos-

hidrotermales (Williams-Jones y Heinrich, 2005) y estudios experimentales de la solubilidad 

de los metales, los cuales consistieron en la recopilación de datos de distintas fuentes 

geológicos como fumarolas relacionadas a depósitos minerales, gases volcánicos 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 magmático-hidrotermal se enriquece en S y en metales como el Fe, Cu y Au a 

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

A lo anteriormente señalado se unen otros estudios que evidencian la influencia de fluido 

magmático a magmático-hidrotermal y zonificación mineral de los depósitos IOA e IOCG 

en la región de Atacama. Los datos químicos de los elementos traza de la magnetita y 

hematita, junto con las temperaturas de homogenización 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, Canadá y USA 

obtenidos por Huang et al. (2019), muestran un núcleo de magnetita de origen ígneo y un 

borde de origen magmático-hidrotermal. Además, los datos de enriquecimiento de elementos 

traza en los núcleos y en una fase posterior en los bordes con inclusiones fluidas de halita en 

magnetita de los depósitos de Mantoverde y Los Colorados, y los datos de termometría de la 

magnetita en los depósitos andinos IOA de Palma et al. (2021), son consistentes con la 

zonificación 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 Copiapó muestran un ligero 

enriquecimiento en LREE, ningún agotamiento en MREE, y una ligera o nula anomalía 
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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 anomalía negativa de Eu. Las rocas monzodioríticas y 

monzoníticas cuarzosas del distrito Candelaria - Punta del Cobre tienden a tener contenidos 

de LREE ligeramente elevados, y parecen tener una inflexión entre Sm y Eu en comparación 

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

Rieger et al. (2010) analizaron los REE del distrito Mantoverde para localizar áreas 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 carácter relativamente plano, de ligera a moderadamente enriquecido, 

enriquecidos en HREE respecto a LREE o viceversa; patrones con una anomalía de Eu 

positiva o negativa más o menos pronunciada; o sin anomalía de Eu. Parte de los LREE están 

alojados en allanita y apatita, los cuales solo están presentes en pequeñas cantidades. Las 

concentraciones elevadas de LREE se dan localmente en el distrito Mantoverde, pero son 

atribuidas a la redistribución de los LREE dentro de los depósitos más que a la influencia de 

fuentes externas (Rieger et al., 2010a).  No hay evidencia de una introducción 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 depósitos tipo IOA de la región de Atacama presentan una mayor concentración de REE 

a diferencia de los depósitos tipo IOCG, aunque sus valores no son económicamente 

rentables, y los métodos actuales presentan desafíos para su explotación (Rojas et al., 2018). 

En el depósito IOA Carmen del Hierro se desarrolló apatito y monacita (Treloar y Colley, 

1996). La monacita se desarrolló como resultado de la exsolución del exceso del contenido 

en REE del flúor-apatito (Velasco y Tornos, 2009).  Vivallo et al. (1995) mediante el método 

de activación neutrónica analizó muestras de rocas de los distritos Cerro Negro Norte, Cerro 

Imán y El Romeral, estos depósitos presentaron patrones relativamente horizontales de REE, 

con anomalías de Eu poco pronunciadas en Cerro Negro Norte y mejor desarrolladas en el 

distrito El Romeral y en algunas de las muestras de Cerro Imán.  
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Venegas (2015) mediante XRF portátil estudió el valor económico de REE en el depósito 

feldespático/pegmatítico Mina Maciso, ubicada en la CCA, al noroeste de Sierra El Roble. 

El autor encontró valores anómalos de REE, valores promedio y máximo 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 geoquímica de LREE. Por 

ejemplo, el valor promedio de Ce es ~145 ppm y un máximo de 4000 ppm aprox. Muy por 

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

3.2. Geología 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 dioríticos-granodioríticos del arco magmático del 

Cretácico Inferior (Sillitoe, 2003). La mineralización está hospedada en rocas volcánicas y 

volncanoclásticas del Jurásico-Cretácico Inferior, como la Formación La Negra, Formación 

Punta del Cobre y el Grupo Chañarcillo.  

Estructuralmente, la zona corresponde a un cinturón altamente foliado con esquistos de 

biotita (Arévalo et al., 2006). La zona de Tierra Amarilla está marcada por un sistema de 

fallas sinplutónicas que registró una sucesión de episodios estructurales, magmáticos y de 

mineralización sinplutónicas del Cretácico 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 Copiapó con la Formación Punta del Cobre y el Grupo Chañarcillo. Esta 

falla se describe como una falla inversa formada durante la inversión del Cretácico (Arévalo 

et al., 2006; Veloso et al., 2017). En el distrito de Candelaria-Punta del Cobre, las fallas 

extensionales, iniciadas durante la formación de la cuenca sedimentaria que recubre los 

cuerpos mineralizados, se invirtieron al mismo tiempo que la actividad hidrotermal (Del Real 

et al., 2018). 

3.2.1.1. Mineralización y alteración 

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 mayoría de la mineralización del distrito 

Candelaria-Punta del Cobre está hospedada en la Formación Punta del Cobre, la cual 

informalmente se divide en cuatro partes (ver Figura 3.3): la más profunda corresponde a la 

unidad  Andesita Inferior; encima en un mismo nivel estratigráfico en algunas zonas se 

observan la unidad Dacita y en otras zonas se observa un estrato volcano-sedimentario; por 

último, encima del nivel estratigráfico previamente mencionado se encuentra la unidad 

Andesita Superior (Del Real et al., 2018; Veloso et al., 2017; Arévalo et al., 2006).  

La mineralización del distrito está alojada principalmente en andesitas masivas y brechas de 

la sección superior de la unidad Andesita Inferior y en las rocas basales de la unidad volcán-

sedimentario suprayacente a la Andesita Inferior (Arévalo et al., 2006; Del Real et al., 2018, 

2020). La mineralización consiste en (1) vetas de calcopirita-pirita-magnetita (± pirrotita), 

(2) calcopirita-pirita-magnetita formando la matriz de rocas metavolcanicas biotitizadas y (3) 

calcopirita (± 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 calcita y la 

carbonatización 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 mineralización en el distrito depende de varios factores como la 

paleoprofundidad, fallas, litología 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 mineralización tipo “manto” (secciones estratigráficas horizontales 

ricas en magnetita) (Del Real et al., 2018, 2020). 

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

cual propone tres etapas principales de mineralización: 

1. Etapa de óxido de hierro con un metasomatismo Na temprano y una etapa principal 

de metasomatismo de hierro y alteración potásica. 

2. Etapa temprana de sulfuros representada por calcopirita-pirita con pirrotita ocasional 

como mineralogía principal del yacimiento 

3. Etapa tardía 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 alteración y la 

mineralización en los depósitos del distrito de Candelaria-Punta del Cobre reflejan la 

evolución 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 alteración en el distrito está mejor desarrollada hacia el oeste, y puede estar 

fuertemente vinculada a al emplazamiento del Batolito Copiapó (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 alteración 

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

La mineralización en el segmento más profundo del yacimiento Candelaria se concentra en 

una zona denominada “Brecha de magnetita”, la cual se caracteriza por presentar una intensa 

alteración 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-± pirita± esfalerita ± mushketovita (Marschik y 

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 formó durante dos etapas distintas de mineralización como parte 

de un sistema hidrotermal en evolución. Una primera etapa de alta temperatura (800-675°) 

rica en Fe y generalizada por abundante alteración magnetita-actinolita, y una segunda etapa 

de baja temperatura (550-700°C) más enriquecida en Cu. La primera etapa se correlaciona 

con la alteración 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 máxima solubilidad en un fluido hidrotermal, siendo 

esta la principal etapa de mineralización 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 mineralización/alteración documentada en los 

depósitos andinos de IOA como Cerro Negro, El 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 más 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 depósitos del distrito Candelaria-Punta del 

Cobre parecen presentar el mismo patrón de mineralización y enfriamiento de fluidos que el 

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

geocronológicas y paleontológicas. En rojo se indican las unidades mineralizadas de la Formación 

Punta del Cobre (extraído de del Real et al., 2020). 

 



78 
 

 
 

Figura 3.4. Secuencia paragenética de la mineralización de IOCG en el distrito de Candelaria-Punta 

del Cobre. El grosor de las líneas representa aproximadamente la abundancia relativa del mineral en 

cuestión, pero no tiene implicaciones cuantitativas respecto a otras especies minerales. Se muestran 

los eventos de vetillas distinguibles más relevantes en Candelaria. El metamorfismo de contacto 

máximo en Candelaria, indicado por el campo sombreado en gris, está representado por la amplia 

alteración sódica de escapolita-piroxeno-y granate por encima del yacimiento.  Abreviaturas: P = 

alteración generalizada, TEN = tentativamente; V = vetillas; ? = incierto (modificado de Marschik y 

Fontboté, 2001a). 

 

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

Datos de elementos traza para la magnetita y la pirita junto con los datos de δ37Cl del sistema 

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

proceden de magmas silicatados intermedios a máficos, de composición entre gabros y 

diorita, formados en el arco magmático del Jurásico Superior al Cretácico 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 caracterización de las variaciones de los elementos traza dentro de la pirita puede servir 

como monitor de los cambios en la evolución 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 citó 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 partición 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 fO2 y pH, respectivamente 

(Thomson et al., 1993; Keith et al., 2017); (3) cambios en la composición del fluido 

hidrotermal que se reflejarán en la química de la pirita (Huston et al., 1995; Abraitis et al., 

2004; Tardani et al., 2017).  

La química de la pirita combinada con los análisis in situ de δ34S proporciona información 

útil sobre las fuentes de los depósitos de IOCG (Del Real et al., 2018). Las relaciones Co/Ni 

combinadas con Se/S y δ34S sugieren que los fluidos responsables de la mineralización 

principal en el distrito Candelaria-Punta del Cobre tienen un origen magmático-hidrotermal. 

Los altos valores de δ34S en la pirita de las vetas tardías sugieren que un fluido derivado 

externamente entró en el sistema hacia el final del evento mineralizador principal (Del Real 

et al., 2020).  

La principal etapa de mineralización de Cu en el distrito Candelaria-Punta del Cobre habría 

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 mineralización es de origen magmático-hidrotermal con una 

incursión tardía de fluidos derivados de la cuenca (Del Real et al, 2018, 2020, 2021).  

3.2.1.3. Edad de mineralización 

La información disponible (Arévalo et al., 2006; Marschik y Fontboté, 2001a; Marschik y 

Söllner, 2006; Mathur et al., 2002; Del Real et al., 2018), indica que los depósitos del distrito 

Candelaria-Punta del Cobre se formaron en un extenso sistema hidrotermal que duró por lo 

menos 6 Ma (~118-112 Ma). 
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La influencia térmica del Plutón San Gregorio promovió la formación de la zona de cizalla 

de Ojanco, y puede ser precursor del evento mineralizador del distrito (Sillitoe, 2003; Arévalo 

et al 2006). Datación de biotita verde, vetas de esquistos y brechas sulfurosas (Del Real et 

al., 2018) indica que la edad de mineralización sería de ~111,7 ± 0,8 siendo consistente con 

la edad de 40Ar/39Ar reportada por Ulrich y Clark. (1999). Las edades de alteración publicadas 

por Marschik y Fontboté. (2001a) para el yacimiento de Candelaria oscilan entre 117 y 111 

Ma. Estas edades sugieren que la etapa de mineralización principal fue ligeramente más 

joven, aunque no se descarta la presencia de mineral de pre-deformación 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 cálcico, es anterior 

a la fase principal de calcopirita. A su vez, la edad de la molibdenita es consistente con otras 

edades de biotita y anfíbol 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 estaría relacionada a la actividad tectono-magmática de la Cordillera de la 

Costa, bajo un régimen sinestral-transtensional del Jurásico Tardío. Arévalo et al. (2006) 

sugiere que la etapa principal de mineralización fue coetánea al emplazamiento del complejo 

plutónico de San Gregorio y al desplazamiento en la zona de cizalla Ojancos-La Florida. Del 

Real et al. (2018) señala que el volcanismo ocurrió entre ~135 y 132 Ma, la sedimentación 

de la cuenca de Chañarcillo se produjo entre ~132-130 Ma y el emplazamiento del batolito 

de Copiapó ocurrió entre ~118-110 Ma. Una serie de diques alterados y mineralizados con 

la fase principal de mineralización de sulfuro de Cu proporcionan una edad de mineralización 

mínima de ~115 Ma, pero también parecen indicar que la mineralización de la etapa tardía 

continuó hasta al menos 112 Ma. Esto es consistente con las relaciones observadas en la zona 

de cizalla de Ojancos, que sugieren que la mineralización ocurrió tanto antes como después 

del emplazamiento ∼115 Ma de la fase San Gregorio del batolito de Copiapó.   

La mineralización en el distrito Candelaria-Punta del Cobre está alojada en rocas que son 15 

Ma más 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 habrían sido cruciales para el flujo 

de fluidos hacia la estratigrafía volcano-sedimentaria más antigua. 

3.2.2. Distrito Mantoverde  

El distrito Mantoverde está ubicado en la Cordillera de la Costa entre los 26°25’-26°45’S 

(Figura 3.1 y 3.5).  El distrito se encuentra emplazado en rocas volcánicas e intrusivas del 

Jurásico – Cretácico Temprano (Benavides, 2007). Las rocas volcánicas donde se hospeda 

principalmente la mineralización 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 mineralización de IOCG 

del distrito Mantoverde, siendo los principales conductos de los fluidos magmáticos-

hidrotermales en las rocas ígneas 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. Mineralización y alteración 

La mineralización principal en el sector de Mantoverde se extiende por unos 10 km en 

dirección N-S y consiste en brechas y stockwork de calcopirita y hematita especular, cuerpos 

con magnetita-apatito ± pirita; y se estima que se formó hace ~119 Ma (Vila et al., 1996). 

Diversos autores señalan que distintos agentes podrían haber incidido en la mineralización 

del distrito tales como fluidos acuosos juveniles, las aguas de formaciones sedimentarias, 

aguas meteóricas, el agua de mar y/o las salmueras evaporíticas (Scheuber y Andriessen 

1990; Marschik et al. 2003; Marschik y Söllner 2006).  

Según el modelo paragénetico de Benavides et al. (2007), el distrito Mantoverde incorpora 

cuatro etapas. La etapa I está dominada por un metasomatismo generalizado de potasio y 

hierro que convirtió las rocas granitoides y volcánicas en ortoclasa y magnetita, 

respectivamente. La etapa II comprende la alteración clorítica y sericítica, y la formación de 

vetas. En la etapa III ocurrió la deposición 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 isótopos estables y la microtermometría de inclusión de fluidos definen 

una evolución térmica retrógrada, desde temperaturas >460°C en la etapa I, pasando por 
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~350°C en la etapa II, hasta ~210° a 280°C en la etapa III del mineral, y ~110° a 240°C en 

la etapa IV.  

 

Figura 3.5. Mapa geológico esquemático del área alrededor de Copiapó y Chañaral, norte de Chile. 

La localización de los dos distritos mayores de IOCG, Mantoverde y Candelaria-Punta del Cobre, son 

indicador.       = Mina (extraído de Rieger et al., 2010a). 

 

La mineralogía de sulfuros hipógena es simple y consiste en calcopirita y pirita. La bornita y 

la digenita que sustituyen a la calcopirita están presentes sólo en la base de la zona oxidación 

(Rieger et al., 2012). Dentro del distrito se ha reconocido una marcada zonación en la 

distribución de los óxidos 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 están 

presentes en la parte sur del distrito, así como en niveles más profundos de la parte norte, por 

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

A medida que las temperaturas descienden y la química de los fluidos evolucionaba a través 

de reacciones fluido-roca, la formación de conjuntos de alteración K-Fe, brechas y sulfuros 

dio lugar a la mineralización de IOCG del grupo de la magnetita y la hematita. La 

mineralización 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 óxido 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 permaneció inalterada (similar a la Etapa I mencionada en el 

modelo paragénetico de Benavides et al. (2007)). 

2. Etapa de sulfuros a ~350-250°C, la que tuvo lugar la principal mineralización de Cu 

y oro (equivalente a las Etapas II y III propuestas por Benavides et al. (2007)). 

3. Etapa hidrotermal tardía <250°C, que contribuyó localmente con cantidades menores 

o 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 mineralización similares, aunque con 

diferentes nomenclaturas. 

La alteración del distrito Mantoverde se caracteriza por un intenso metasomatismo potásico, 

silicificación y carbonitización, 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 alteración 

relacionada con la mineralización 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 más intensamente alteradas se transformaron en agregados 

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

La formación de óxido de hierro estuvo acompañada por una alteración generalizada del 

feldespato K, vetas de cuarzo y una silicificación generalizada. La alteración por clorita y 

sericita marca el final de la etapa de óxido de hierro. La principal mineralización de Cu-Au 

estaba asociada a vetas de cuarzo±K-feldespato, y a vetas de sericita±cuarzo. La 

carbonatización generalizada y el intenso veteado de calcita±especularita son características 

típicas de la etapa hidrotermal tardía, que contribuyó localmente con cantidades menores o 

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

3.2.2.2. Edad de mineralización 

Se han publicado varios estudios geocronológicos de alteración y mineralización para 

Mantoverde (Vila et al., 1996; Mathur et al., 2002; Gelcich et al., 2005; Barra et al., 2017). 

Un estrecho vínculo temporal entre la mineralización y el emplazamiento del plutón en 
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Mantoverde fue inferido a partir de la datación de U-Pb de la titanita hidrotermal de uno de 

los diques félsicos intrusivos que muestra alteración potásica (126,4 ± 0,5 Ma; Gelcich et al., 

2003). La edad del Cretácico Temprano de la mineralización está restringida por la 

geocronología K-Ar en sericita hidrotermal que arroja 121±3 y 117±3 Ma (Vila et al. 1996) 

y una edad isócrona 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 ± 

2,2 a 115 ± 1,7 Ma para la mineralización de pirita y magnetita + pirita en Mantoverde. 

 

Figura 3.6. Secuencia paragenética de la mineralización IOCG en el distrito Mantoverde. D 

diseminaciones, Loc local, P alteración generalizada, qtz cuarzo, V vetas. (extraído 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 cristalización mínimas de ~500°C, por encima del solvente del sistema 

FeTiO3-Fe2O3, apoyando una fuente de fluido de origen magmático. La nueva fecha para 

Mantoverde, unida a los datos publicados anteriormente, podría indicar la superposición de 

varios eventos mineralizadores (Verdugo-Ihl 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 están 

zonificados: el cobre y el oro están 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. Relación entre elementos (mayores y trazas) y eventos mineralizadores 

Los datos isotópicos de Fe y O, datos de elementos trazas, temperaturas de homogenización 

de las inclusiones fluidas para la magnetita de la etapa de óxido de hierro y la hematita de la 

etapa tardía 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 magmática-hidrotermal de enfriamiento que formó la etapa de óxido de hierro rica 

en magnetita a temperaturas entre 530°C y 278°C, seguida por la mineralización 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 tardío sobre el rango de 462°C y 221 °C.  

Los núcleos de magnetita están enriquecidos en Ti, V, Mn, Si, Al, Mg y Ca en relación 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 está respaldada por los datos de microtermometría de las inclusiones fluidas 

con magnetita en el cuarzo de la etapa de óxido de hierro de Mantoverde, lo que indica que 

la mineralización 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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CAPÍTULO 4: 

METODOLOGÍA 
 

4.1. Descripción general de la metodología 

En el presente capítulo se abordan los procedimientos, materiales y/o herramientas necesarias 

para la ejecución de esta tesis. Para el desarrollo del modelo de ML se usó herramientas de 

código abierto. Se destaca el uso del lenguaje de programación Python en su versión 3, sus 

librerías, cuadernos de texto y código (notebooks) como Jupyter. En el diagrama de trabajo 

(Figura 4.1.) se ilustran las etapas sucesivas de recopilación de datos, análisis exploratorio, 

preprocesamiento, agrupación, clasificación, validación e interpretación.  

En la primera etapa se recolectó información bibliográfica disponible sobre la génesis, 

características y distribución de los depósitos IOCG e IOA, además de información 

disponible del área de estudio, ya sean estudios geológicos y metalogénicos distritales. 

Adicionalmente se revisaron artículos y estudios vinculados al uso de modelos de ML en el 

estudio y exploración de depósitos minerales en general y REE. 

Con el fin de corroborar y validar el correcto funcionamiento de los algoritmos, se utilizó el 

código proporcionado por Cartagena (2021) con su correspondiente conjunto de datos 

geoquímicos. Para la elaboración del modelo de ML se creó una base de datos con los datos 

del área de estudio. 

La base de datos consiste en una recopilación de datos geoquímicos previamente publicados 

por diversos autores, los cuales están 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 Kaggle1 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 procedió a evaluar el rendimiento de los algoritmos y analizar los 

resultados obtenidos. Finalmente, se interpretaron los resultados obtenidos y sus implicancias 

geológicas. 

 
1 www.kaggle.com 
 

http://www.kaggle.com/
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Figura 4.1. Diagrama que muestra el flujo de trabajo seguido para la realización de este trabajo. 
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Figura 4.2. Distribución 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 creación del modelo de ML, se describen las 

herramientas usadas para la elaboración 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 científico (Rondón, 2020). 

Anaconda simplifica la gestión e implementación de paquetes (forma de organizar grupos de 

clases) (Pythonista, 2020). Además, da acceso a diferentes entornos de codificación. 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 código 

(Rolon-Mérette et al., 2016). Para esta tesis se usó Anaconda debido a que habilita el entorno 

de trabajo con Jupyter Notebook. 

4.2.2. Lenguaje de programación Python 

Python es un lenguaje de alto nivel de programación, no tipado, dinámico y multiparadigma 

cuya filosofía es su fácil sintaxis (Álvarez, 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 código abierto, lo que 

significa que es de libre uso ya sean para propósitos académicos, comerciales y/o personales 

(Thanaki, 2017). Asimismo, Python posee un gran número de librerías que están o pueden 

ser implementadas lo que favorece a un rápido desarrollo de aplicaciones, siendo las más 

conocidas las relacionadas con el ámbito de inteligencia artificial y manejo de operaciones 

matemáticas (Thanaki, 2017; Bravo, 2019). Debido a sus características anteriormente 

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

4.2.3. Librerías 

4.2.3.1. Numpy 

NumPy es un paquete fundamental para la computación científica con Python especializada 

en el cálculo numérico y análisis 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 librería Pandas proporciona manejo flexible y análisis de estructuras de datos que facilitan 

la manipulación y tratamiento de dichos datos (Alberca, 2022b). Es usado para el trabajo con 

dataframe (estructura de datos tabulares bidimensionales de tamaño variable y 

potencialmente heterogéneo) (McKinney, 2011). Además, permite realizar análisis 

exploratorio de datos, así como también, gráficos estadísticos (Bravo, 2019). 

4.2.3.3. Matplotlib 

Matplotlib es una librería de Python para el diseño de gráficos 2D de calidad (Ari y 

Ustazhanov, 2014; Tosi, 2009). Está destinado principalmente a la visualización de datos 

científicos, de ingeniería y financieros (Barrett et al., 2005). Este escrito para el uso de 

NumPy y algún otro código de extensión. Con pocas líneas de código, genera gráficos, 

histogramas, espectros de potencia, gráficos de barras, gráficos de error, gráficos de 

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

Debido a que Python es lenguaje de código abierto, incontables usuarios han podido diseñar 

un número demasiado elevado de librerías en donde se puede encontrar técnicamente todas 

las técnicas de ML. Sin embargo, resulta en un problema debido a que cada librería de ML 

tiene una sintaxis, estructura e implementación propia, dificultando su uso (Davis, 2021).  En 

este contexto se ejecuta Scikit-learn, el cual es una librería de código abierto que unifica bajo 

un único marco los principales algoritmos y funciones, facilitando en gran medida todas las 

etapas de preprocesado, entrenamiento, optimización y validación 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 ejecución informático interactivo de código abierto, 

basado en la web que permite crear y compartir documentos y códigos (Project Jupyter, 2016; 

Ionos, 2019). 

4.3. Base de Datos 

En este estudio el conjunto de datos C-E es una colección de 91 muestras geoquímicas 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 características (columnas), 

las que incluyen concentraciones de elementos mayores y REE. Debido a las distintas 

procedencias de las rocas, la clasificación litológica presenta diferentes nomenclaturas y 

criterio. Para homogeneizar la clasificación litológica, debido a que la litología es una 

variable categórica, cada muestra de los datos compilados se les asignó un valor numérico 

siguiendo al tipo de litología correspondiente. Como conjunto de entrada de los datos del 

área de estudio se seleccionaron 29 características las cuales corresponden a óxidos mayores 

y REE. Se excluyeron las variables como el ID de muestra, referencia, coordenadas este y 

oeste, y método analítico debido a que no aportan información relevante para este análisis. 

4.3.1. Control de Calidad 

Debido a que la base de datos C-E se compiló a partir de diversos trabajos, en los cuales a su 

vez las concentraciones geoquímicas fueron obtenidas utilizando diferentes métodos de 

análisis, por ende, se tienen datos ruidosos, ausentes o confusos, por lo cual se requirió un 
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control de calidad sobre los mismos. Este control de calidad comprendió limpieza de datos, 

normalización, estandarización y detección de datos atípicos. El objetivo del proceso de 

control de calidad y homogeneización consiste en garantizar que los datos geoquímicos de 

los distintos trabajos efectivamente representen muestras asociadas al proceso de 

mineralización y formación del depósito, y no a otros factores (p.ej. contaminación de la 

muestra, eventos de meteorización, etc.). Producto de que no todas las muestras tienen las 

mismas columnas de datos, se seleccionaron ciertas características. Se eligieron las 

características que contenían registros más completos en los conjuntos de datos. Las 

características seleccionadas fueron: tipo de roca, SiO2, Al2O3, Fe203, MgO, CaO, Na2O, 

K2O, TiO2, P2O5, MnO, Sr, Y, La, Ce, Pr, Nd, Sm, Eu, Gd, Dy, Ho, Er, Tm, Yb y Lu. 

4.4. Validación de Algoritmos 

Con el objetivo de corroborar el funcionamiento correcto de los algoritmos seleccionados, se 

replicaron las líneas de código indicadas por Cartagena (2021)2 para K-means y agrupación 

jerárquica, con su respectiva base de datos geoquímico, además de emplear los tutoriales de 

la librería Scikit Learn disponibles en su página web3. A partir de la replicación del código 

se obtuvo un resultado idéntico al obtenido por Cartagena (2021), obteniendo con K-means 

la misma cantidad de clústeres (5) y la misma asignación de cada dato para su respectivo 

clúster, aunque cabe señalar que existieron pequeñas discrepancias debido al número de 

iteraciones efectuadas (se realizaron un total de 300 iteraciones). Al momento de realizar la 

estandarización de los datos, los valores obtenidos tienen una diferencia del cuarto decimal 

de los valores obtenidos del modelo original. En el caso de la aplicación del algoritmo de 

agrupación jerárquica, se obtuvo las mismas correlaciones jerárquicas entre las muestras y la 

misma cantidad de clústeres (4). Para la implementación de PCA se siguió el procedimiento 

expuesto por Amat (2020). Una vez validado el funcionamiento de los algoritmos se procedió 

a aplicarlos en la base de datos geoquímica. 

4.5 Análisis 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 importó 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/ 

https://www.kaggle.com/code/cristianminas/cluster-baseline/notebook
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Jupyter. Posteriormente se aplicaron sobre dicha base de datos los algoritmos de ML no 

supervisados. Luego se evaluó el rendimiento de cada algoritmo aplicando 11 métricas. 

Finalmente, se interpretaron los resultados obtenidos. En el Anexo 2 se incluye el enlace con 

el código en formato Jupyter que se utilizó. 

 

Figura 4.3. Diagrama de Flujo de trabajo del análisis 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 creación del modelo (p.ej. depósito, profundidad, SUM, y 

LOI). Luego, se verificó que el conjunto de datos no contenga casillas de información vacías, 

(estas casillas aparecerán con la nomenclatura NaN). Debido a que la concentración de 

elementos químicos depende de varios factores, es difícil tratar de rellenar las casillas vacías 

con el promedio estadístico o mediana de la columna correspondiente, lo cual podría generar 

datos falsos y/o sesgados. Es por ello por lo que se decidió aplicar la función dropna de la 

librería Pandas, la cual elimina las columnas o filas (según convenga) que contengan casillas 

con datos faltantes.  

La base de datos presenta 30 celdas sin datos, por lo que se aplicó la función dropna y se 

eliminaron 10 muestras, quedando 81 muestras para su análisis. Posteriormente los datos 

geoquímicos fueron normalizados mediante la transformación logarítmica de los datos, 

propuesta por Goovaerts (1997). Luego de la selección de columnas y muestras se procedió 
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a la estandarización 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 

estandarización 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 utilizó la función StandardScaler de la librería Sklearn. La función 

StandardScaler transforma los datos de manera que su distribución tenga un valor medio de 

cero y una desviación estándar de 1. Dada la distribución de los datos, cada valor en el 

conjunto de datos tendrá restado el valor medio de la muestra, y luego dividido por la 

desviación estándar de todo el conjunto de datos (Choi, 2018).  

4.5.2 Análisis exploratorio de la base de datos 

Se realizó un análisis multivariable con el fin de entender la relación entre las variables 

dependientes y las variables independientes. Finalmente se comprobó si los datos cumplen 

con los supuestos exigidos por la mayoría de las técnicas multivariantes. Buccianti y Grunsky 

(2014), Hair et al. (2014) y Dmitrijeva et al. (2019b) han expuesto las dificultades asociadas 

para realizar análisis de datos geoquímicos, los cuales tienen propiedades matemáticas 

específicas, que solo contienen información relativa y que están ligadas a sumar valores 

numéricos como 100% del peso o 1.000.000 ppm. Es por ello por lo que se sigue su 

recomendación de emplear un enfoque multivariante y la transformación log-ratio de 

Aitchison (1986), la cual convierte los datos en un espacio real numérico, al cual se pueden 

aplicar métodos estadísticos estándar sin que se identifiquen correlaciones adulteradas. 

Para investigar la relación entre todos los componentes de los datos geoquímicos, se obtuvo 

una matriz de correlación, donde cada entrada de la matriz es la varianza de la relación 

logarítmica del par de elementos (Aitchison, 1986). La matriz de correlación ha sido efectiva 

en hallar correlaciones entre variables en estudios de exploración geoquímica, geología 

marina, etc. (Zaremotlagh et al., 2016; Dmitrejeva et al., 2019; Lemenkova, 2019). Una 

matriz de correlación es una tabla que indica los coeficientes de correlación entre varias 

variables cuantitativas (Figura 4.4). La matriz de correlación 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 información en la correlación 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 correlación. En donde los valores cercanos a uno indican que 

tienen una relación directa. Por el contrario, valores menores a cero indican relación indirecta. Valores 

cercanos a cero indican correlación débil o nula. 

 

4.6 Análisis de Componentes Principales  

Se empleó el método de Análisis 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 siguió un proceso estándar en el que se 

calcularon las componentes principales y se evaluó su contribución a la varianza total de los 

datos. Las componentes principales se calcularon mediante una transformación 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 permitió identificar patrones y relaciones entre las 

variables y facilitó el análisis de la base de datos geoquímicas 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 más 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 utilizó un mapa de calor 

en el que se graficó la correlación entre las variables y cada una de las componentes 

principales (ver ejemplo en Figura 4.6). Esto permitió identificar patrones y relaciones entre 

las variables y las componentes principales, lo que facilitó la comprensión de la estructura de 

la base de datos geoquímicas 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 análisis PCA. 

 

4.7. Algoritmos utilizados y su validación 

A continuación, se describe la aplicación de cada algoritmo de ML, así como sus métricas de 

evaluación de rendimiento. En este trabajo se aplicaron 2 algoritmos de aprendizaje no 

supervisado: agrupamiento jerárquico y K-means. En conjunto a los algoritmos 

anteriormente mencionados se empleará PCA para facilitar la evaluación 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 jerárquico 

En el agrupamiento jerárquico se debe definir las medidas de distancias o medidas de 

similitud que serán implementadas para calcular la vinculación. Para este caso se usa la 

distancia euclidiana, la cual es la distancia ordinaria en línea 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 está directamente 

relacionada con la matriz de correlación (Murtagh y Contreras, 2012). La Figura 4.7 ilustra 

un ejemplo de un dendrograma a partir de la similitud de los elementos geoquímicos. Se 
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puede observar que se formaron 3 clústeres, 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 clústeres potenciales. La altura de las ramas representa la 

similitud entre los individuos o los clústeres. Mientras más pequeña sea la altura mayor es la 

cercanía.  

 

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 número óptimo de clústeres en el Agrupamiento Jerárquico se emplearon 

3 métricas para distintos números de clústeres y se seleccionó el número óptimo de clústeres 

que maximizó estas métricas simultáneamente. La métrica de Calinski-Harabasz se calculó 

mediante la relación entre la dispersión intra-cluster y la dispersión inter-cluster. Un valor 

más alto de esta métrica indica una mayor separación entre los clústeres, lo que sugiere un 

número óptimo de clústeres. El valor de la métrica se calculó para diferentes valores de k 

(número de clústeres), y se eligió el valor de k que maximizó la métrica de Calinski-Harabasz. 

La métrica Cophenética se utilizó para evaluar la coherencia de la estructura de clústering. 

Se construyó un dendrograma utilizando un método jerárquico aglomerativo y se calculó el 
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coeficiente de correlación de Cophenetic entre la matriz de similitud original y la matriz 

Cophenética. Luego, se repitió este proceso para diferentes valores de k y se eligió el valor 

de k que maximizó el coeficiente de correlación de Cophenetic. Por último, se utilizó el índice 

Davies-Bouldin para evaluar la calidad de los clústeres. Esta métrica compara la dispersión 

dentro de cada clúster con la dispersión entre clústeres, y un valor más bajo indica una mejor 

calidad de los clústeres. Se calculó el índice para diferentes valores de k, y se eligió el valor 

de k que minimizó el índice de Davies-Bouldin. 

Las métricas, Calinski-Harabasz, el índice Davies Bouldin y Cophenética muestran que en el 

ejemplo un número óptimo de clústeres es 3. De esta manera, se aseguró una partición de los 

datos que optimizara la separación entre los clústeres y la cohesión dentro de ellos. La Tabla 

4.1 muestra un ejemplo de los valores obtenidos para distintos números de clústeres.  

Tabla 4.1. Métricas de evaluación de clústering para Agrupamiento Jerárquico. 

 

 

 

Abreviaciones: Calinski-Harabasz (CH), Davies-Bouldin (DB). 

 

Figura 4.7. Ejemplo de dendrograma jerárquico, el cual muestra la asociación entre 27 elementos de 

una base de datos. En el eje horizontal se indican los elementos químicos de la base de datos. El eje 

vertical corresponde a la medida de similitud. El eje horizontal corresponde a las variables agrupadas. 

La línea roja se usa para marcar el límite de similitud y así determinar el número de clústeres, para 

este caso un número de 3 clústeres. 

N° Clústeres 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 
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Figura 4.8. Ejemplo de dendrograma jerárquico de clústeres obtenidos, el cual muestra la asociación 

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 línea roja se usa para marcar el límite de similitud y así determinar el 

número de clústeres, para este caso un número de 3 clústeres. 

 

4.7.2 K-means 

El algoritmo K-means divide un conjunto de datos en clústeres no superpuestos, basados en 

un conjunto de elementos (MacQueen, 1967; Rahman, 2017). Los clústeres son definidos por 

un centroide, mientras que la agrupación se consigue minimizando iterativamente el SSE. La 

determinación del centroide se realiza tomando primero los datos como primer centroide, 

segundo dato como segundo centroide, y así sucesivamente hasta el número 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 más cercana al centroide 

(Kristanto et al., 2016, citado en Nainggolan et al., 2019; para más detalles ver subsección 

Tabla 2.1).  K-means ha demostrado mediante el análisis de muestras de rocas ser capaz de 

comprender e identificar patrones geoquímicos de la mineralización (Dmitrijeva et al., 

2019b; Hajnajafi et al., 2021).  
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Para determinar el número óptimo de clústeres en el análisis de agrupamiento, se evaluaron 

cuatro métricas diferentes: el método del "Codo", el coeficiente de Silhouette, el índice 

Davies Bouldin y Gap Statistics. La Figura 4.9 ilustra un ejemplo de los gráficos de las 

métricas empleadas. Los resultados indican que el número óptimo de clústeres se encuentra 

en el rango de 3 a 5, según el método utilizado. El método del "Codo" sugiere que el número 

óptimo de clústeres está entre 3 y 5, mientras que el coeficiente de Silhouette sugiere que el 

rango óptimo es entre 2 y 3 (Figura 4.9b). En particular, el valor del coeficiente de Silhouette 

para 2 clústeres es de 0.39, mientras que para 3 clústeres es de 0.33. Por su parte, el índice 

Davies Bouldin indica que el número óptimo de clústeres se encuentra entre 3 y 4. 

Finalmente, la estadística Gap muestra que 3 clústeres es una buena elección, ya que las 

puntuaciones para 4 y 5 clústeres son inferiores. En consecuencia, se decidió optar por 3 

clústeres como el número óptimo, debido a que este valor está en el rango sugerido por la 

mayoría de las métricas evaluadas.  

En la tabla 4.2 se presentan los resultados de un ejemplo de la evaluación de la calidad del 

clustering, utilizando los clústeres obtenidos por K-means y el Agrupamiento Jerárquico 

como etiquetas con respecto al elemento La (variable de entrada), para un total de 3 clústeres. 

Tanto el método de K-means como el Agrupamiento Jerárquico tienen un índice ARI de 

0.104, lo que indica una similitud muy baja entre los resultados de agrupamiento y las 

etiquetas verdaderas. El índice AMI para K-means es de 0.0736 y para Agrupamiento 

Jerárquico 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 clústeres no son bastante 

heterogéneos y no todos los elementos de los clústeres se agruparon correctamente. La V-

measure para K-means es de 0.15, lo que sugiere un rendimiento bajo en términos de 

precisión y recuperación. Por otro lado, el Agrupamiento Jerárquico presenta una V-measure 

de 0.16, al igual que K-means muestra que la calidad de los clústeres formadas es baja. Se 

puede observar que el Agrupamiento Jerárquico tiene una mayor Homogenity y 

Completeness en comparación con K-means, lo que sugiere que podría ser más adecuado 

para este conjunto de datos. 
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Figura 4.9. Ejemplos de métricas para determinar el número óptimo de clústeres en C-M. a) Método 

del Codo. b) Método Silhouette. c) 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 

AJ 0.101 0.098 0.149 0.194 0.16 
Abreviación: Agrupamiento Jerárquico (AJ). 
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CAPÍTULO 5: 

RESULTADOS 
 

5.1 Estadística básica de concentraciones geoquímicas 

La Tabla 5.1 resume la estadística básica de todos los elementos analizados, mientras la 

Figura 5.1 muestra los histogramas de frecuencia solo para las REE. La mayoría de las REE 

en el área de estudio presentan un valor promedio superior a las concentraciones promedio 

de la corteza (ver Tabla 2.1), a excepción 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 población 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 

línea roja en la Figura 5.1. Los histogramas muestran también que los valores máximos para 

las REE están en el orden o superan la concentración media de algunos depósitos de 

referencia, con excepción de los elementos Dy, Ho y Sm donde todos los valores medidos 

son menores a leyes explotadas (comparar valores máximos con líneas punteadas en Figura 

5.1). Sin embargo, cabe notar que las muestras que superan las leyes de depósitos suelen ser 

una cantidad <10 muestras. 
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Tabla 5.1. Estadística básica de la base de datos de elementos geoquímicos. Las columnas 

“25%”, “50%” y “75%” indican los cuantiles en los cuales fueron particionados los datos. 
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a) b) c) 

d) e) f) 

g) h) i) 
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Figura 5.1. Histogramas de frecuencia de REE. La línea segmentada roja indica la concentración promedio del elemento en la corteza (Tabla 2.1). 

Las líneas de colores representan las concentraciones promedio en diferentes sectores: línea continua amarilla = base de datos de este trabajo (Tabla 

5.1), línea continua negra = mediana en la base de datos de este trabajo (Tabla 5.1), línea segmentada magenta =  distrito Candelaria-Punta del Cobre 

(Del Real et al., 2018; Marschik y Fonboté 2001a, b; Marschik et al 1996; 2003), línea segmentada celeste =  distrito Mantoverde (Rieger et al., 

2010a), línea segmentada verde =  depósito Browns Range (Tabla 2.1), línea segmentada azul = depósito Ellior Lake Teasdale (Tabla 2.1), línea 

segmentada amarilla = depósito Songwe Hill (Tabla 2.1), línea segmentada negra = depósito Mountain Pass (Tabla 2.1).

j) k) l) 

m) 
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La Figura 5.2 muestra la matriz de correlación obtenida para toda la población de datos. 

La matriz de correlación compila los coeficientes de correlación estadística obtenidos para 

las concentraciones de dos pares de elementos. Los valores cercanos a 1 (colores azulados 

en Figura 5.2) indican una fuerte relación directa entre los elementos, mientras que valores 

cercanos a -1 (colores rojizos en Figura 5.2) indican una fuerte relación inversa. En este 

trabajo valores de correlación menor a 0.3 se consideran una correlación débil, valores de 

correlación entre 0.3 y 0.7 se consideran una correlación moderada, y valores de 

correlación mayor a 0.7 se consideran una correlación fuerte. Estos valores son 

ampliamente aceptados en la literatura científica como criterios para evaluar la fuerza de 

la correlación entre variables (Cohen, 1988; Pallant, 2020; Mukaka, 2012). 

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

• Tanto las HREE como las LREE presentan correlación fuerte (>0.7) solo con 

elementos de su mismo sub-grupo, con excepción del Pr (una LREE que solo 

presenta una correlación >0.7 con el Gd), y el Eu (una LREE que presenta también 

correlaciones >0.7 con algunas HREE).    

• En el caso de los óxidos mayores, el Na2O presenta una correlación positiva 

moderada (0.4-0.6) con los HREE, Sm, Eu, Y, Sr, Al2O3 y CaO. El Al2O3 presenta 

una correlación moderada con Na2O, Eu y Sr. En el caso del Fe2O3, solo destaca 

su fuerte correlación negativa con el SiO2. El SiO2 tiene una correlación negativa 

moderada con las LREE. El TiO2 presenta una correlación negativa moderada con 

K2O y una correlación fuerte con MnO. El K2O presenta en general bajas 

correlaciones con todos los elementos, a excepción del Al2O3. 

5.2 Análisis de Componentes Principales (PCA) 

La Figura 5.3 muestra gráficamente la influencia o peso de cada variable (elementos 

químicos) en cada una de las componentes principales obtenidas mediante el análisis 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 correlación ordenada. Los rectángulos verdes indican las LREE, mientras 

que los rectángulos rojos indican las HREE. 

 

El valor del grado de influencia de una variable en una componente principal varía en un 

rango de -1 a 1, donde valores cercanos a 1 ó -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 adición de cada componente principal. La 

primera componente explica el 34% y el segundo componente explica el 17% de la 

varianza observada. Si se evalúan únicamente las dos primeras componentes se 

conseguiría explicar el ~52% de la varianza observada. Debido a que se trata de simplificar 

la interpretación de los datos y reducir la complejidad, se decide trabajar con las dos 
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primeras componentes, ya que tienen una importante contribución en la explicación de la 

variabilidad en los datos.  

La Figura 5.3 indica que la componente principal que explica la mayor varianza (PC1) 

está principalmente influenciada por las HREE y Eu, y en menor medida por Na2O, Pr y 

Sm. Por su parte la componente principal PC2 está principalmente influenciado por las 

restantes LREE, y levemente por Fe2O3. La componente principal PC3 está 

principalmente influenciada por MnO y TiO. El PC4 está influenciado principalmente por 

CaO, Al2O3 y Sr. El PC5 está influenciado principalmente por Fe2O3, MgO y SiO2.  

 

 

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 químicos). El eje horizontal 

corresponde a los componentes principales. Los rectángulos verdes indican las LREE, mientras 

que los rectángulos 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 Jerárquico 

Para identificar las relaciones entre las variables se construyó un dendrograma de similitud 

mediante el Agrupamiento Jerárquico. La Figura 5.5 presenta el dendrograma de clústeres 

de las variables derivada de la base de datos del área de estudio. La línea roja segmentada 

horizontal indica la cantidad de grupos o clústeres que se considerará para el análisis de 

los datos, que en este caso corresponden a tres clústeres (C0, C1 y C2 en la Figura 5.5), 

ya que se logra una separación más uniforme de las variables (elementos químicos). El 

clúster C0 comprende la mayor parte de los óxidos mayores además de Sr e Y. El clúster 

C1 agrupa a todas las HREE en conjunto con Pr y NaO2. Por su parte el clúster C2 agrupa 

tanto las LREE como SiO2 y Fe2O3.  

También se realizó un agrupamiento jerárquico de las nuestras del área de estudio (Figura 

5.6). De igual manera que el agrupamiento jerárquico de las variables, se trazó una línea 

roja para delimitar la cantidad de clústeres que serán evaluados, que para el caso de la 

Figura 5.6 se seleccionaron cinco clústeres. Además, para determinar el número óptimo 
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de clústeres se utilizaron las métricas Calinski-Harabasz, Cophenética y el índice Davies-

Bouldin, y se obtuvo que cinco clústeres son los óptimos (Tabla 5.1). Estás métricas son 

discutidas con mayor profundidad en la sección 6.2. Los clústeres 0 y 1 agrupan muestras 

pertenecientes a ambos distritos mineros estudiados, mientras que los restantes clústeres 

solo presentan muestras del distrito Candelaria-Punta del Cobre. 

 

Figura 5.5. Dendrograma de Agrupación Jerárquica para las variables (elementos químicos). 

 

Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran la distribución espacial de los clústeres de muestras en el 

distrito Candelaria-Punta del Cobre y Mantoverde respectivamente. El clúster C0 es el que 

contiene mayor cantidad de muestras (26) y está presente tanto en el distrito Candelaria-

Punta del Cobre como en el distrito Mantoverde, aunque con mayor presencia en este 

último (21 muestras). De igual manera el clúster C1 (11 muestras) tiene presencia en 

ambos distritos, con seis muestras en Candelaria-Punta del Cobre y cinco en Mantoverde. 

Los clústeres C2 (13 muestras), C3 (13 muestras) y C4 (18 muestras) solo tienen presencia 

en el distrito Candelaria-Punta del Cobre. 

Tabla 5.2. Métricas número de clústeres para Agrupamiento Jerárquico 

 

 

Abreviaciones: Calinski-Harabasz (CH), Davies-Bouldin (DB). 

 

 

N° Clústeres CH DB Cophenética 

5 51.138 0.948 0.639 

2 44.57 0.922 0.639 



110 
 

 

Figura 5.6. Dendrograma de las muestras. La línea roja segmentada marca el límite de clústeres 

seleccionados (cinco). Los clústeres están indicados mediante cuadrados y rectángulos con sus 

respectivos colores. 

 

 

  

 

C3 
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Figura 5.7. Distribución espacial de los clústeres obtenidos mediante el Agrupamiento Jerárquico 

de las muestras en el Distrito Candelaria-Punta del Cobre (mapa geológico tomado de Del Real et 

al., 2018).   
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Figura 5.8. Distribución espacial de los clústeres obtenidos mediante el Agrupamiento Jerárquico 

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

El óptimo de las agrupaciones de K-means se determinó mediante las métricas del Codo, 

el índice Davies Bouldin, Gap Statistic y Silhouette, El gráfico del Codo, el índice 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 ejecutó en un 

rango de valores de dos a siete. Las métricas en su mayoría indican que el número de 

clústeres óptimos está entre dos y cinco. El método del Codo muestra que de 4 a 6 clústeres 

pueden ser óptimos. Silhouette indica que dos y cinco clústeres son óptimos, y el índice 

Davies Bouldin indica que el óptimo es de cinco clústeres. Gap Statistic muestra que sobre 

cinco clústeres la disminución de la variabilidad por clúster no aumenta de manera 

significativa.  

En virtud de lo anterior, se analizaron los casos de cinco clústeres. En la sección  

6.2 se discute con mayor profundidad la cantidad de clústeres escogidos. Las Figuras 5.10 

y 5.11 muestran la distribución espacial en los distritos Candelaria-Punta del Cobre y 

Mantoverde de los cinco clústeres obtenidos con K-means. En el distrito Candelaria-Punta 

del Cobre el clúster 0 es el de mayor presencia, se concentra principalmente en la zona de 

Dacitas, Fases intrusivas Los Lirios y San Gregorio. El clúster 1 se concentra 

mayoritariamente en el Grupo Bandurrias y la Formación Abundancia. El clúster 2 

presenta escasa presencia y se concentra en la Formación Nantoco. El clúster 3 tiene 

presencia en el Grupo Bandurrias y Fase Intrusiva San Gregorio. El Clúster 4 tiene 

presencia en Formación Nantoco y Grupo Bandurrias. Por su parte el distrito Mantoverde 

solo tiene la presencia de tres clústeres. El clúster 0 está distribuido en el Plutón Sierra 

Dieciocho. El clúster 2 es el de mayor presencia y se encuentra distribuido en Brecha 

verde y Formación La Negra. Por último, el clúster 4 tiene presencia en Brecha de 

Especularita y Brecha Tectónica. 
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Figura 5.9. Métricas para determinar el número óptimo de clústeres. a) Método del Codo. b) 

Método Silhouette. c) Índice Davies Bouldin. d) Método Gap Statistic. El eje Y presenta las 

puntuaciones para cada método. 

 

 

  



115 
 

 

Figura 5.10. Distribución espacial de los clústeres obtenidos mediante K-means (asumiendo 

agrupamiento en cinco clústeres) en el Distrito Candelaria-Punta del Cobre (geología tomada de 

Del Real et al., 2018).  
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Figura 5.11. Distribución espacial de los clústeres obtenidos mediante K-means (asumiendo 

agrupamiento en cinco clústers) en el Distrito Mantoverde (modificado de Rieger et al., 2010a).  
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CAPÍTULO 6:  

DISCUSIÓN 
 

6.1 Elección de cantidad de clústeres para Agrupamiento Jerárquico y K-means 

Se utilizaron diversas métricas para determinar la cantidad óptima de clústeres en los 

algoritmos Agrupamiento Jerárquico y K-means (ver descripción de estas métricas en 

sección 2.4.6). Para evaluar los resultados de Agrupamiento Jerárquico 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, Distorsión y Davies Bouldin. 

La tabla 6.1 muestra los valores obtenidos con cada métrica para una cantidad de 5 y 2 

clústeres.  

En el caso de Agrupamiento Jerárquico, con cinco clústeres se obtuvo mejores 

puntuaciones en las métricas Calinski-Harabasz y en el índice Davies Bouldin. Sin 

embargo, la métrica de Cophenética muestra igual valor para dos y cinco clústeres, lo que 

sugiere que ambos agrupamientos tienen una capacidad similar de preservar la relación 

original de las distancias entre las observaciones. Para K-means, tanto las métricas de 

Distorsión como de Davies Bouldin obtienen valores menores con 5 clústeres, lo cual 

sugiere que esta cantidad de clústeres es más coherente. En contraposición, una 

agrupación con dos clústeres presenta un mejor valor de Silhouette, aunque la diferencia 

no es significativa.  

Después de evaluar los resultados obtenidos por las métricas utilizadas, se decidió utilizar 

cinco clústeres para los algoritmos K-means y Agrupamiento Jerárquico. Esta decisión se 

basó también en la variabilidad de los datos geoquímicos y en la interpretación de los 

patrones y tendencias presentes en los datos. Considerando que las concentraciones y 

asociaciones de elementos químicos en rocas pueden deberse a la sumatoria de varios 

procesos (mineralogía primaria, eventos hidrotermales, meteorización, etc.), se considera 

que cinco clústeres podrían eventualmente reflejar esa diversidad de procesos más que 

solo dos clústeres. También un número de clústeres de cinco resulta más útil dado que 

permite identificar conjunto de elementos con un sentido geológico más coherente. 

Además, es el número de clústeres obtenidos por el Agrupamiento Jerárquico lo que 
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permitirá una comparación más precisa entre los resultados obtenidos por los dos 

algoritmos. 

Tabla 6.1. Métricas de evaluación de clústering para Agrupamiento Jerárquico y K-means 

para dos y cinco clústeres. 

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

 

6.2 Validez de los resultados 

Una problemática 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 está 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 sección 2.4.7, las cuales se 

implementaron para evaluar la calidad de la agrupación en los algoritmos Agrupamiento 

Jerárquico y K-means. Si bien las métricas de rendimiento son una parte fundamental en 

la evaluación de modelos y algoritmos de aprendizaje automático, 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 categorías para interpretar los valores de las 

métricas de rendimiento: 

• 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; Müller y 

Guido, 2016; Ribeiro y Rios, 2021). 

Algoritmo N° Clústeres Silhouette CH DB Cophenética Distorsión 

AJ 5 - 51.138 0.948 0.639 - 

AJ 2 - 44.57 0.922 0.639 - 

K-means 5 0.37 - 0.77 - 9019 

K-means 2 0.38 - 1.09 - 22446 
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• 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 (Meilǎ, 2005; Amigó et al., 

2009). 

• 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; Amigó et al., 2009). 

• En el caso de Homogenity y Completeness los autores (Rosenberg y Hirschberg, 

2007; Amigó et al., 2009) no establecen valores específicos para cada una de ellas 

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

Para las métricas de rendimiento se utilizó 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 evaluación para las LREE utilizando los 

clústeres obtenidos por K-means y el Agrupamiento Jerárquico 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 clústeres formados y la asignación 

conocida, según la métrica ARI y una similitud moderada entre las etiquetas reales y las 

generadas por el algoritmo, según AMI. La métrica Completness muestra que ~41% y 

~47% de las muestras han sido asignadas correctamente en los clústeres formados por K-

means y Agrupamiento Jerárquico, respectivamente. Homogenity indica que los clústeres 

contienen una moderada cantidad de puntos de una misma clase, aproximadamente el 34% 

y 40% para K-means y Agrupamiento Jerárquico, respectivamente. Un rango de ~40-50% 

en ambas medidas sugiere que los elementos dentro de cada clúster pueden tener 

diferencias significativas entre sí, lo que indica que los clústeres no están muy bien 

definidos o que no se han agrupado adecuadamente los elementos similares. Por último, 

la métrica V-measure muestra que la calidad de los clústeres formados es baja, con una 

entropía entre Homogenity y Completeness de aproximadamente 0.37 y 0.43 para K-

means y Agrupamiento Jerárquico, respectivamente. 

Se efectúo 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 desempeño moderado en la clasificación de la 
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variable de entrada. Sin embargo, el algoritmo de Agrupamiento Jerárquico tiene un 

desempeño 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 Jerárquico vs La. 

 ARI AMI Homogenity Completeness V-measure 

K-means 0.221 0.324 0.344 0.419 0.378 

AJ 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 Jerárquico vs Dy. 

 ARI AMI Homogenity Completeness V-measure 

K-means 0.256 0.364 0.401 0.422 0.411 

AJ 0.347 0.43 0.464 0.483 0.474 

 

6.3 Análisis de resultados  

Para referirse a los clústeres obtenidos por cada método, se asignaron los siguientes 

códigos: 

• Agrupamiento Jerárquico: AJC0, AJC1, AJC2, AJC3, AJC4. 

• K-means: KMC0, KMC1, KMC2, KMC3, KMC4. 

Con el objetivo de visualizar la distribución y enriquecimiento de REE en los clústeres, e 

identificar la influencia de los óxidos mayores, se graficaron boxplots de los clústeres de 

cada elemento para cada algoritmo. En base a los resultados de la matriz de correlación y 

a lo observado en los boxplots, se escogió graficar los elementos que ilustran de mejor 

manera el comportamiento de las REE, así como también los óxidos que presentan una 

mayor correlación con las REE. Siguiendo estos criterios, se escogió La como elemento 

representativo de las LREE, Eu debido a su correlación 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 Jerárquico 

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

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

Agrupamiento Jerárquico y K-means, respectivamente.  

6.3.1 Análisis del Agrupamiento Jerárquico 

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

• AJC0 (rectángulos azules en Figura 6.1): engloba un amplio espectro de rocas 

(principalmente rocas volcánicas y brechas), presenta bajos valores de LREE 

(~25,26 ppm), HREE (~5,4 ppm) y Fe2O3, altos valores de K2O y valores 

intermedios de SiO2. En cuanto a alteraciones predominan feldespato potásico, 

cuarzo-sericita, calcita y clorita.  

• AJC1 (rectángulos naranjos en Figura 6.1): conformada principalmente por 

brechas (tectónicas y volcánicas, además de brechas “verdes” según Rieger et al., 

2010b), stockwork de especularita, y rocas volcánicas. Tiene predominancia de 

alteraciones potásica, clorita, sericita, cuarzo y clorita. Este clúster presenta altas 

concentraciones de LREE (~381,1 ppm), Fe2O3 y K2O, y bajo contenido de HREE 

(~5,18 ppm), SiO2, Na2O y CaO. Las altas concentraciones de Fe2O3 se pueden 

explicar por la presencia de especularita, clorita y sericita, así como también por 

la Dacita Meléndez y/o la presencia de magnetita. De la misma manera, altas 

concentraciones de K2O se pueden atribuir a la presencia importante de alteración 

potásica, sericita, feldespato-potásico y biotita, la cual puede estar relacionada con 

la intensa alteración diseminada en la Brecha de magnetita en el distrito 

Candelaria-Punta del Cobre y/o a la alteración en la brecha de especularita en el 

distrito Mantoverde.  

• AJC2 (rectángulos verdes en Figura 6.1): este clúster está compuesto 

principalmente por rocas volcánicas y/o hipabisales, diques dioríticas y fases de 

mineralización dacíticas. Este clúster presenta bajas concentraciones de REE 

(LREE ~88,98 ppm y HREE ~11 ppm). Contiene minerales de alteración 

predominantes de magnetita, actinolita, clorita, biotita y feldespato potásico. El 

bajo contenido de REE se puede deber al alto contenido de SiO2 y las bajas 

concentraciones de Fe2O3, Al2O3 y Na2O; 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 (rectángulos rojos en Figura 6.1): compuesto por rocas volcánicas félsicas y 

volcanoclásticas. Alto contenido en REE (LREE ~135,42 ppm y HREE ~68,71 

ppm), Na2O y MgO; y baja presencia de SiO2 y K2O. Los minerales de alteración 

predominantes son feldespato potásico, biotita, magnetita y clorita. 

• AJC4 (rectángulos morados en Figura 6.1): conformada por rocas en su mayoría 

plutónicas. Presenta un alto contenido de Al2O3, CaO, Na2O, P2O5, Y e Sr. Es el 

clúster con el segundo mayor contenido de HREE (~14,95 ppm), aunque no es 

significativamente alto. Contiene alteración potásica, carbonitización y actinolita. 

El clúster presenta concentraciones altas de SiO2, P2O5, Y y Sr; concentraciones 

intermedias de LREE (~120,93 ppm), Fe2O3, K2O; y bajo MgO. La concentración 

de REE lo vuelve el tercer clúster con mayor presencia. El contenido de REE puede 

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

estandarizados mediante Standard Scaler. 
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Tabla 6.4 Características de los cinco clústeres obtenida mediante el análisis de Agrupamiento Jerárquico de las muestras. 

 

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

Clúster Numero de 

Muestras 

Litología predominante Alteración Predominante Contenido 

0 26 Brechas tectónicas, de especularita y 

verde; stockwork de especularita; 

Rocas volcánicas; Dacita Meléndez 

y Andesita Superior. 

Kfps-Ser-qtz±cal; Kfps-chl-

cal; Potásica; bio-act-Kfps 

Bajos valores de LREE (5°) y HREE 

(4°); primero en K2O; tercero en 

SiO2; cuarto en MgO, Fe2O3, CaO 

Y, P2O5 e Sr; último en Na2O.  

1 11 Stockwork de especularita; Brechas 

tectónicas, de especularita y verde; 

Rocas volcánicas; Dacita Meléndez 

Potásica; chl-ser±qtz; Kfps-

ser-qtz±cal; ser-qtz±chl 

Primero en LREE, Fe2O3 y MgO; 

cuarto en Na2O; último en HREE, 

SiO2, CaO, Sr, P2O5 e Y; segundo en 

K2O. 

2 13 Andesita Inferior; Dacita Meléndez; 

Andesita Superior; Diques de dacita 

Pre y Post-mineralización 

Kfps -qtz-chl-bio; mt-act-bio- 

Kfps -qtz; Na-Ca-Fe(mt) K-Fe 

Ca-Fe 

Cuarto en LREE; tercero en HREE, 

Y, P2O5 y Sr; primero en SiO2; 

segundo en MgO; último en Fe2O3, 

Al2O3 y K2O. 

3 13 Dacita Melendez; Andesita 

Superior; Rocas Volcanoclásticas; 

Rocas volcánicas. 

Na-Ca-Fe(mt) k-Fe Ca-Fe; 

bio-qz-mt-kfps 

Primero en HREE, Na2O; segundo 

en LREE, Fe2O3, CaO, SiO2, Al2O3 

e Y; tercero en, MgO, P2O5 y Sr. 

4 18 Rocas intrusivas; Diorita rica en 

piroxeno; Diorita rica en 

Hornblenda; Tonalita y 

Monzodiorita. 

Kfps -bio-act-qtz; Potásica; 

bio- Kfps -act-qtz 

Segundo en HREE, Na2O y SiO2, 

tercero en LREE, Fe2O3, y K2O; 

primero en CaO, Y, P2O5, Al2O3 y 

Sr; último en MgO. 



126 
 

6.3.2. Análisis de K-means 

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

• KMC0 está compuesto mayormente por rocas intrusivas como dioritas, 

monzodioritas, tonalitas. Es el tercer clúster con mayor presencia de REE (LREE 

~99 ppm y HREE ~13,05 ppm). Es el clúster con mayor concentración de Y, Sr, 

P2O5, CaO e Al2O3, y el segundo en Na2O y SiO2. Tiene bajas concentraciones de 

MgO. En cuanto a las alteraciones tiene predominancia de potásica (feldespato 

potásico y biotita), actinolita, albita-epidota y granate. El alto contenido de Na2O 

se puede explicar por las rocas y por la presencia de feldespato potásico, albita, y 

piroxeno. Para el contenido de Al se puede explicar mediante tipo de roca, clorita, 

feldespato, albita, epidota, biotita, granate. 

• KMC1 está compuesto principalmente por rocas volcánicas como la Andesita 

Superior y Dacita Meléndez, además de rocas volcanoclásticas. Presenta las 

mayores concentraciones de REE (HREE ~135,42 ppm y LREE ~68,71 ppm), 

CaO y Na2O. Además, tiene altos valores de Fe2O3, Y, TiO2 Sr, P2O5 y Al2O3. En 

cuanto a las alteraciones, presenta predominancia de feldespato potásico-cuarzo-

clorita-biotita, magnetita, y calco-sódica. Contiene cantidades intermedias de 

MgO, y bajas concentraciones de SiO2 y K2O.  El alto contenido de CaO y Na2O 

se puede explicar por la composición de las rocas volcánicas como también la 

presencia de alteración calco-sódica. 

• KMC2 está conformado por rocas volcánicas, brechas y stockworks de 

especularita. Muestra las menores concentraciones de REE (LREE ~18,4 ppm y 

HREE ~4,3 ppm), TiO2, MgO, Y y Sr. Contiene las mayores concentraciones de 

K2O. Presenta concentraciones intermedias de SiO2 y Al2O3, y bajo contenido de 

Fe2O3, Na2O, CaO y P2O5. Tiene predominancia de alteración potásica (feldespato 

potásico), cuarzo, clorita, carbonitización y sericita. El bajo contenido de REE 

puede estar relacionada a la elevada presencia de K2O y al bajo contenido de 

Fe2O3, Na2O, CaO y MgO. 

• KMC3 está constituido principalmente por rocas volcánicas como andesita. 

Contiene asociaciones de minerales de alteración como feldespato potásico-

cuarzo, clorita, biotita, magnetita-actinolita-biotita-feldespato potásico y 
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alteración calco-sódica. En comparación con los demás clústeres, es el cuarto 

clúster en cuanto a presencia de REE (LREE ~88,98 ppm y HREE ~11,65 ppm). 

Contiene concentraciones intermedias de Na2O, CaO, Y, P2O5 y Sr. Presenta la 

mayor concentración de SiO2. Es el segundo en concentración de MgO. Es el 

clúster que presenta la menor concentración de Al2O3, Fe2O3 y K2O. El bajo 

contenido de REE se puede relacionar con la baja presencia de Fe2O3, Na2O, CaO 

y Al2O3; y a la alta presencia de SiO2.  

• KMC4 abarca principalmente brechas (volcánicas, tectónicas y “verde”), 

Stockwork de especularita y rocas volcánicas. Tiene una predominancia de 

alteración potásica y asociaciones de alteración como clorita, sericita-cuarzo, 

feldespato potásico-cuarzo-calcita y clorita-cuarzo-hematita. Presenta la mayor 

concentración de LREE (LREE ~343,35 ppm), Fe2O3 y MgO. Es el cuarto en 

cuanto a HREE (~5.52 ppm), Y, Sr y Al2O3. Presenta las menores concentraciones 

de SiO2, CaO, Na2O y P2O5. El alto contenido de LREE está en consonancia con 

el alto contenido de Fe2O3 y MgO, y con el bajo contenido de SiO2.  

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

la corteza de la Tabla 2.1. 
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Figura 6.2. Boxplots de los clústeres obtenidos por K-means de las muestras. El eje vertical corresponde a los valores de ppm estandarizados mediante 

Standar Scaler. 
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Tabla 6.5. Características de los cinco clústeres obtenida mediante el análisis de K-means 

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

ab: albita; ep: epidota; Gt: granate. 

Clúster Número de 

Muestras 

Litología predominante Alteración Predominante Contenido 

0 24 Diorita rica en piroxeno; Diorita rica 

en hornblenda; Diorita rica en 

piroxeno; Monzodiorita; Tonalita; 

Cuarzo monzonita porfírica; Rocas 

plutónicas alteradas. 

Cal-chl; ab-ep; Potásica; 

Carbonitización; bio-act-

Kfps; Kfps -bio-act-qz; Gt-

act- Kfps; bio- Kfps -act-qz 

 

Segundo en HREE, SiO2, Na2O y 

CaO. tercero en LREE, K2O y 

Fe2O3; cuarto en MgO; primero en 

Y, Sr, Al2O3 y P2O5;  

1 13 Andesita superior; Dacita 

Meléndez; rocas volcanoclásticas. 

Kfps-qtz-chl-bio;  Na-Ca-

Fe(mg) k-Fe Ca-Fe; bio-qtz-

mt-kfps; Potásica. 

Primero en HREE y Na2O; segundo 

en LREE, Fe2O3, CaO, Y, Sr, P2O5 e 

Al2O3; tercero en, MgO, P2O5 y Sr; 

cuarto en SiO2 y K2O. 

2 19 Brecha volcánica, de especularita, 

tectónica y brecha verde; Stockwork 

especularita; Dacita Meléndez; 

rocas volcánicas. 

Kfps-qtz±ser; potásica; Chl-

ser±qtz; Kfps-chl-cal; 

Carbonitización; Kfs±ser-cal   

Ultimo en REE, MgO, Y e Sr, 

primero en K2O. tercero en SiO2, 

Al2O3; cuarto en Fe2O3, Na2O, CaO 

y P2O5. 

3 13 Andesita inferior; Dacita Meléndez; 

Andesita superior; Diques dacitícos 

pre y post mineralización; Dique 

Diorítico. 

Kfps-qtz-chl-bio; mt-act-bit-

kfdps-qtz; Na-Ca-Fe(mg) k-

Fe Ca-Fe. 

Tercero en HREE, CaO, Na2O, Y 

P2O5 y Sr; cuarto en LREE; primero 

en SiO2. segundo en MgO; último en 

Al2O3, Fe2O3 y K2O. 

4 12 Brecha volcánica, tectónica y verde; 

Manto Atacama; Dacita Meléndez; 

rocas volcanoclásticas; Stockwork 

de especularita.  

Potásica; Chl-ser±qtz; Kfps-

ser-qtz±cal; Chl-qtz-hm. 

 

Primero en LREE, Fe2O3 y MgO; 

cuarto en HREE, Al2O3, Y e Sr; 

segundo en K2O; último en SiO2, 

CaO, Na2O y P2O5.  
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6.4 Correlación de resultados 

6.4.1 Comparación Agrupamiento Jerárquico vs K-means 

La Tabla 6.6 presenta las equivalencias de los clústeres 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 está conformada por 19 muestras que 

conforman a AJC0. A su vez, KMC0 está conformada por seis muestras que conforman 

AJC0 (21, 23, 25, 63, 71 y 72) y todas las muestras de AJC4, lo cual provoca una 

diferencia entre las características de KMC0 versus AJC0-AJC4. Finalmente, KMC4 está 

conformada por una muestra de AJC0 (2) y todas las muestras de AJC1.  

Los clústeres que presentan una mayor presencia de REE son KMC1-AJC3 y KMC4-

AJC1. KMC1-AJC3 contiene elevadas concentraciones de HREE, LREE, Na2O, CaO, Y, 

Sr, P2O5 y Al2O3. KMC4-AJC1 presenta las mayores concentraciones de LREE, Fe2O3 y 

MgO, y las menores concentraciones de SiO2. Las características que comparten ambos 

son la presencia de rocas volcánicas como Dacita Meléndez y rocas volcanoclásticas del 

Miembro Algarrobo, además de la presencia de minerales de alteración como cuarzo, 

clorita, y alteración potásica y calco-sódica.  

Las menores concentraciones de REE se observan en el clúster KMC2-AJC0, el cual 

presenta las mayores concentraciones de K2O y concentraciones intermedias de SiO2. 

Además, presenta un bajo contenido en Al2O3, Na2O, MgO, Y, Sr y P2O5. Los clústeres 

KMC0-AJC0-AJC4 presentan concentraciones bajas a intermedias de REE. Los tres 

clústeres anteriormente mencionados, están compuesto mayoritariamente por rocas 

intrusivas, lo que los diferencian de los otros clústeres que tienen una mayor presencia de 

rocas volcánicas y brechas.  
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Tabla 6.6 Comparación de clústeres para cada método 

K-means Agrupamiento Jerárquico 

KMC0: Bajos (a intermedios) valores de HREE. 

Tercero en LREE. Baja presencia de SiO2. 

Mayor concentración de Y e Al2O3 y segundo en 

Na2O. Primero en P2O5. Cuarto en Fe2O3. Cuarto 

en K2O (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. 
 

AJC0: Bajos valores de LREE. Segundo en 

HREE. Primero en SiO2. Segundo en Fe2O3. 

Cuarto en TiO2. Muy bajo MnO. Alto MgO (2°). 

Cuarto en CaO.  

Muestras: 21, 23, 25, 71 y 72 

AJC4: Contenido intermedio de LREE. 

Contenido intermedio de HREE (a bajo). 

Primero en Y. Tercero en TiO2. Ultimo en MnO. 

Ultimo en MgO. Segundo en CaO. Primero en 

P2O5. Ultimo en Fe2O3. Tercero en SiO2. Tercero 

en K2O. Primero en Al2O3. Segundo en Na2O.  

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 Na2O y CaO. Tercero en SiO2 y 

MgO. Cuarto en Fe2O3 y K2O.  

AJC3: Primero en HREE. Primero en Na2O y 

CaO. Segundo en LREE, SiO2 y Al2O3. Tercero 

en Fe2O3, P2O5 y MgO. Bajo contenido en K2O 

KMC2: Último en REE. Primero en SiO2 y K2O. 

Segundo en Fe2O3. Tercero en Na2O. Bajo 

contenido de Al2O3, 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. 

AJC0: Último en REE. Primero en K2O. 

Segundo en Fe2O3. Bajo contenido en SiO2, 

MgO, CaO. Tercero en Na2O y Al2O3  

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 SiO2, 

MgO, P2O5 y Sr. Bajo contenido de Na2O y CaO. 

Ultimo en K2O, Fe2O3 y Al2O3. 

AJC2: Cuarto en REE e Y. Primero en SiO2. 

Segundo en MgO, P2O5 y Sr. Bajas 

concentraciones de CaO y Na2O. Último en 

K2O, Fe2O3 y Al2O3.  

KMC4: Segundo en REE y K2O. Primero en 

Fe2O3 y MgO. Cuarto en Al2O3. Bajo contenido 

en Y e Sr. ultimo en P2O5, Na2O, CaO y SiO2.  

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

70. 
 

AJC1: Mayores concentraciones en REE. 

Último en Y. Primero en Fe2O3. Segundo en 

K2O. Menores cantidades de P2O5, SiO2 y Na2O. 

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

AJC0: Bajos valores de LREE. Segundo en 

HREE. Primero en SiO2. Segundo en Fe2O3. 

Cuarto en TiO2. Muy bajo MnO. Alto MgO (2°). 

Cuarto en CaO.  

Muestra: 22. 
 

*Solo se presentan las muestras que conforman dos clústeres de AJ y uno de K-means. 
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6.4.2 Comparación entre PCA y matriz de correlación 

La matriz de correlación (Figura 5.2) muestra que las HREE presentan una fuerte 

correlación entre sí y con Eu (LREE), y correlación moderada con Pr (LREE), Sm (LREE) 

y Na2O. Por otro lado, las LREE presentan una fuerte correlación entre sí, y correlación 

moderada con Fe2O3 y MgO. Cabe también destacar que la matriz indica que las 

concentraciones de REE se correlacionan negativamente con K2O y SiO2. Los patrones 

de correlación antes descritos son en gran medida observados por el análisis 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 Fe2O3. Ambas técnicas proporcionan resultados similares y 

permiten identificar las afinidades de las REE con ciertos óxidos mayores. 

6.4.3 Asociaciones de Elementos 

En base la comparación de los resultados obtenidos con todos los análisis aplicados, se 

identifican las siguientes asociaciones de elementos que son relevantes para la exploración 

de REE: 

• Las altas concentraciones de HREE se asocian con la alta concentración de Na2O 

y CaO. 

• El empobrecimiento de HREE coincide con el aumento de K2O. 

• Las altas concentraciones de LREE se asocian con la alta concentración de Fe2O3 

y MgO. 

• El empobrecimiento de LREE coincide con el aumento de SiO2.  

• Las muestras asociadas con alto contenido de LREE en el distrito Mantoverde, se 

encuentran cercanas a una falla con elongación N-S y se encuentran en unidades 

con mineralización económica, Brecha tectónica y Stockwork de especularita 

(Rieger et al., 2010a).  

• Las muestras asociadas con alto contenido de REE (en especial LREE) en el 

distrito Candelaria-Punta del Cobre presentan litología de Dacita Meléndez y rocas 

volcánicas del Grupo Bandurrias. 

• Los elementos Eu y Pr (LREE) muestran correlación con las HREE.  
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6.4.4 Agrupamiento utilizando dos clústeres para K-means y Agrupamiento 

Jerárquico 

Como se discutió en la sección 6.1, adicionalmente se realizó Agrupamiento Jerárquico y 

K-means utilizando una agrupación en dos clústeres. Ambos algoritmos generaron dos 

grupos con exactamente las mismas características, y por lo tanto se realizó un único 

análisis de estos clústeres. El Clúster 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 Clúster 1 (C1) incluye 67 muestras, la cual se 

distribuyó 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. El Anexo 6 contiene los boxplots de estos dos 

clústeres. De estos resultados, se destaca que C1 presenta mayores concentraciones de 

REE, así como CaO, Na2O, MgO, Y, Al2O3 y SiO2. Por otro lado, C0 presenta mayores 

concentraciones de Fe2O3, K2O, P2O5 y Sr. Las muestras en C1 exhibe las mismas 

litologías (Dacita Meléndez, Andesita superior y rocas volcánicas) a la de los clústeres 

con una alta presencia de REE, AJC1-KMC4 y AJC3-KMC1. 
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Figura 6.3. Distribución espacial de los clústeres obtenidos mediante el Agrupamiento Jerárquico 

y K-means en el distrito Candelaria-Punta del Cobre (geología tomada de Rieger et al., 2010a).  
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Figura 6.4. Distribución espacial de dos clústeres obtenidos mediante el Agrupamiento Jerárquico 

y K-means en el distrito Mantoverde (geología tomada de Rieger et al., 2010a).  
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6.5 Interpretación Geológica 

La correlación positiva de las concentraciones de LREE con Fe2O3, y a su vez la 

correlación negativa de los elementos anteriores con respecto a SiO2, se puede deber a que 

la presencia de Fe en los depósitos minerales disminuye con la presencia de Si y viceversa. 

Esta relación negativa se debe a que el Fe y el Si compiten por los mismos aniones y 

cationes en la solución, lo que puede afectar la formación y distribución de minerales en 

el depósito. Por ejemplo, la presencia de hierro puede disminuir la formación de minerales 

de silicato, mientras que la presencia de silicio puede disminuir la formación de minerales 

de hierro (Taylor y McLennan, 1985; Rudnick, 1995). La relación encontrada entre Ca y 

Na para las HREE es similar a lo reportado por Mirzababaei et al. (2021) en el depósito 

de hierro Se-Chahun en Irán. Manifestó que el metasomatismo dominante de Na-Ca que 

cambió débilmente la mineralogía del depósito, podría ser el responsable de la 

mineralización de REE en el depósito. La presencia de Fe, Ca, y Na puede ser indicativa 

de momentos tardíos en la formación del cuerpo intrusivo, mientras que la concentración 

de Al puede estar relacionada con estadios tempranos. 

Los contenidos de Fe, Mg, Ca y Na muestran una correlación positiva con las 

concentraciones de REE, correlación cuya causa no es simple de determinar debido a la 

complejidad de los procesos geológicos involucrados. En general, se cree que la presencia 

de Fe y Mg puede estar relacionada con la formación 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 recristalización de minerales 

preexistentes (Chen y Zhou, 2014, 2015). Por otro lado, la presencia de Ca y Na puede 

estar relacionada con la formación 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 relación de Fe, Mg, Ca y Na con la presencia de REE puede ser 

altamente dependiente del contexto geológico específico de cada depósito mineral. Por 

ejemplo, la composición química de las rocas encajantes, la presencia de fluidos 

hidrotermales y la historia tectónica pueden influir en la distribución y concentración de 

REE en un depósito mineral. El Fe y Mg en condiciones hidrotermales pueden estar 

presentes en la solución acuosa y reemplazar a otros elementos en la estructura cristalina 

de los minerales (Williams-Jones et al., 2012). Este proceso puede resultar en la formación 
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de minerales con una composición química diferente incluyendo la incorporación de REE 

en la estructura cristalina (Duan et al., 2023). Además, pueden afectar la solubilidad de 

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

La correlación positiva entre los contenidos de Pr (LREE) y las HREE se debe a la 

similitud en sus propiedades químicas y geoquímicas (Hai-qing et al., 2014). Ambas 

tierras raras tienen un comportamiento geoquímico similar en los procesos de 

mineralización y alteración, lo que les permite estar presentes juntas en los mismos 

minerales (Peng et al., 2018). Además, la presencia de Pr en los minerales también se 

relaciona con la presencia de HREE debido a la similitud en sus procesos de formación 

geológica (Han et al., 2019). Por ejemplo, ambas tierras raras pueden formarse a partir de 

la alteración de rocas ígneas o metamórficas 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 óxidos de hierro”. Esta 

es una etapa temprana que consiste en un evento geológico caracterizada por un intenso 

metasomatismo de hierro, con un dominio de hematita y magnetita (ver sección 3.2.2.1). 

La apatita y la allanita están relacionadas con la formación de magnetita (mt II) (Rieger et 

al., 2010a) durante la etapa de óxido de hierro, que se caracteriza por un intenso 

metasomatismo férrico asociado a una alteración potásica generalizada, silicificación y 

alteración hidrolítica de las rocas hospedantes. La etapa de óxidos de hierro es un período 

geológico clave en la formación de minerales de REE en el distrito Mantoverde, lo que la 

hace de interés para la exploración de estos elementos en el distrito Candelaria-Punta del 

Cobre. En este distrito también se ha descrito una etapa de óxido de hierro con una amplia 

presencia de magnetita-hematita, pero no son tan dominantes como en el caso del distrito 

Mantoverde. La fase de óxido de hierro del distrito Candelaria-Punta del Cobre presenta 

metasomatismo de Na temprano con una etapa principal de metasomatismo de Fe y 

alteración potásica, 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 señalar que la presencia de apatita y allanita no garantiza la 

presencia de REE en cantidades económicamente 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 anomalías de Eu positivas 

o negativas (Rieger et al., 2010a, b). Los LREE se alojan en allanita y apatita en pequeñas 

cantidades. Se cree que la redistribución es el principal mecanismo de la concentración 

REE en el distrito Mantoverde, en lugar de agentes externos. Las rocas dioríticas 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 estaría 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 depósitos de 

Candelaria, Carola y Socavón Rampa, pero ambos minerales sólo están presentes en 

pequeñas 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 mineralización de Candelaria es anómala 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 tobáceas que se correlacionan con la "Trinidad 

Siltstone", lo que indica un control estratigráfico sobre la deposición de sus minerales 

hospedantes (Marschik et al., 2000). Del Real et al. (2018) reporta que la Andesita Inferior 

muestra dos grupos geoquímicos distintivos dentro del miembro. El primer grupo está 

enriquecido en LREE, tiene una anomalía negativa de Eu y está empobrecido en MREE. 

Estas muestras fueron tomadas de niveles someros del miembro en el yacimiento de 

Alcaparrosa y de profundos sondeos de exploración del distrito al sur del yacimiento de 

Candelaria, lo que sugiere que este grupo no está restringido espacial o estratigráficamente 

en la Andesita Inferior.  Además, las rocas monzodioríticas y monzoníticas cuarzosas del 

mismo distrito también presentan contenidos ligeramente elevados de LREE (Marschik et 

al., 2000, 2003).  

Debido a la superposición de diferentes tipos de alteración no es posible reconocer un tipo 

de alteración específico a partir de los datos de las muestras. La alteración hidrotermal 
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puede agregar elementos y, en consecuencia, las agrupaciones podrían separarse por el 

grado de alteración en lugar de las diferencias en la geoquímica primaria. Las rocas han 

experimentado una intensa alteración, con la presencia de alteración potásica y clorita 

(Rieger et al., 2010a; Del Real et al., 2018; Marschik et al., 2000). La alteración cálcico-

hierro-potásica es común en los clústeres con mayor contenido de REE, tal como se ha 

documentado por Montreuil et al. (2013, 2016), aunque su papel en el enriquecimiento de 

REE no está claramente determinado. 

La alteración 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 óxidos de hierro (Rieger et al., 2010a; Ruiz et al., 

2020). Por su parte, la alteración propilítica podría estar relacionada a la generación 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 relación entre la alteración y mineralización en depósitos 

IOCG y la presencia de minerales portadores de REE ha sido documentada en el depósito 

de Olympic Dam, donde se ha identificado la presencia de minerales como la apatita y el 

fluorapatito en asociación con la mineralización de cobre y oro (Krneta et al., 2018; 

Apukhtina et al., 2017).  Sin embargo, es importante realizar un estudio detallado de las 

condiciones geológicas específicas 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 mineralización 

en la presencia de REE. 

Sarparandeh y Hezarkhani (2016), en el depósito Se-Chahun, reportó que los minerales 

de hierro fosforado tienden a ser más 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 mineralización 

de REE en el depósito Choghart podría estar controlada por mineralización de fosfato. 

Los fluidos implicados en el transporte y deposición 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 más que controlar el transporte de REE en los 

sistemas hidrotermales, más bien actúan como ligando que promueve la precipitación de 
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minerales de REE como la fluocerecita y bastnäsita (Williams-Jones et al., 2012). 

Además, estudios han demostrado que las alteraciones hidrotermales asociadas con 

intrusivos ígneos, como los intrusivos alcalinos y graníticos, pueden ser fuentes 

importantes de REE (Williams et al., 2005). 

La relación 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 correlación evidente entre los 

contenidos de P2O5 y LREE. Emsbo et al. (2015) estudiaron los depósitos de fosfato 

sedimentario de la cuenca del río Yangtze en China y encontraron que no había correlación 

entre los contenidos de P2O5 y los contenidos de LREE, indicando que "el enriquecimiento 

de LREE en los depósitos de fosfato no está relacionado con el contenido de P2O5, sino 

con la absorción y coprecipitación de LREE con minerales fosfáticos en condiciones 

especiales”. Es importante tener en cuenta que la relación entre P y LREE puede ser 

compleja y depender de muchos factores, como la mineralogía de los depósitos y las 

condiciones geológicas en las que se formaron.  

A pesar de no reportarse otros minerales de REE en los distritos estudiados, la presencia 

de REE podría ocurrir como impurezas en otros minerales. Morales (2022) observó 

anomalías de Ce en muestras de magnetita en los depósitos Punta del Cobre (2400 ppm) 

y Granate (2160 ppm). Sin embargo, estas anomalías son muy puntuales y no se pudo 

establecer una relación espacial respecto a su concentración debido a la falta de muestras 

en las que se detectó este elemento. Solís (2022) en el distrito Punta del Cobre reportó 

concentraciones anómalas de Ce y La, aunque de manera localizada y en la mayoría de 

los casos, las cantidades presentes son muy bajas o casi nulas. Además, observó que el 

evento de feldespato potásico-calcopirita posee altas concentraciones de ambos 

elementos, aunque solo analizó una muestra con la ocurrencia bien definida de este evento 

y no cuenta con suficiente información para interpretar la asociación mineralógica 

específica en relación 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; Velásquez 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 mineralización de tierras raras en los sistemas IOCG 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 oxidación, 

se liberan las REE almacenadas en los feldespatos secundarios y se depositan como óxidos 

de tierras raras. Los autores sugieren que la liberación de las REE de los feldespatos puede 

ocurrir mediante procesos de disolución-precipitación, reemplazo mineral, o una 

combinación de ambos. Además, también se menciona que la formación de las 

mineralizaciones de tierras raras en los sistemas IOCG puede estar relacionada con 

procesos de oxidación y precipitación de óxidos e hidróxidos de hierro y cobre, que 

pueden atrapar y concentrar las REE. Schmandt et al. (2019) reportó que la monacita y la 

xenotima son las principales fases de fosfatos de REE presentes en las etapas tempranas 

de mineralización de IOCG en Olympic Dam asociadas con la mineralización de cobre 

temprana y se encuentran en las rocas ígneas y metamórficas que rodean al yacimiento. 

Por otro lado, la florencita es una fase de fosfato de REE que se encuentra en las etapas 

posteriores de mineralización en Olympic Dam, asociada con la mineralización de uranio-

oro. Esta fase se encuentra en las vetas hidrotermales de cuarzo que atraviesan la roca 

huésped y está relacionada con la actividad hidrotermal tardía 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 óxidos de hierro, en 

la cual se reporta que en esta etapa se formaron la apatita y allanita, además de hallarse 

alta presencia de Fe y S, por lo que las REE se podrían encontrar en forma de impurezas 

en minerales conformados por Fe y Si. 

6.6 Implicancias para la exploración 

Los resultados obtenidos en esta tesis sugieren que las HREE tienden a agruparse entre sí 

y con Na2O. Esta asociación de elementos podría indicar una asociación de los HREE con 

minerales de alteración con alta presencia de Na, posiblemente asociados a eventos de 

alteración calco-sódica. Por otro lado, las LREE aparecen correlacionadas con Fe2O3 y 



143 
 

MgO. Además, se ha observado que, a pesar de ser una LREE, el Pr presenta una fuerte 

correlación con los HREE. Por su parte, el Sm y el Eu, que también son LREE, tienen una 

buena correlación con ambos subtipos de REE y con Na2O e Y. La alteración férrica 

podría desempeñar un rol en el enriquecimiento o removilización 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 mineralización responsables de REE como 

tampoco ha identificado algún evento de mineralización o alteración relacionado. Aunque 

se ha reportado la presencia de allanita y apatita en este distrito, los contenidos de estos 

minerales son escasos y por lo tanto se requiere más investigación para comprender los 

procesos de mineralización 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 aún se desconoce su contribución 

en términos de REE. Las muestras 0, 2, 4, 10 y 11 del clúster KMC4-AJC0-AJC1 se 

encuentran en la zona de transición y de stockwork de especularita, en las cuales se haya 

la presencia de apatito (Rieger et al., 2010a, b). La formación de estos minerales 

portadores de REE se produciría en la parte final del evento de Óxidos de Hierro 

interpretado por Benavides et al. (2007), por lo cual este evento podría ser de interés. La 

comprensión completa de los procesos geológicos que llevaron a la formación de estos 

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

La alteración calco-sódica podría jugar un rol en la concentración y/o removilización de 

HREE, de la misma manera la alteración férrica para las LREE. A partir de lo expuesto 

anteriormente, se proponen considerar los siguientes puntos para la exploración de REE 

en los distritos estudiados: 

1. La allanita y apatita, minerales portadores de REE, pueden estar presentes en las 

etapas tempranas de mineralización en las rocas volcánicas en los distritos. En el 

distrito Mantoverde, estos minerales portadores de REE se asociarían también a la 

parte final del evento de Óxidos de Hierro. 
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2. En el distrito Candelaria-Punta del Cobre las REE podrían estar presentes como 

impurezas en magnetita, pirita, sericita y feldespatos secundarios como la albita. 

3. Las HREE podrían estar relacionadas con minerales de alteración con alta 

presencia de Na, posiblemente asociados a eventos de alteración calco-sódica. 

4. Analizar la correlación entre los contenidos de Na2O, CaO y HREE. El CaO puede 

desempeñar un papel en la distribución y concentración de HREE en los depósitos 

de REE. 

La exploración de tierras raras en depósitos IOCG requiere un enfoque integral y 

multidisciplinario para identificar áreas potenciales de mineralización. La relación de 

Fe2O3 y MgO con LREE, y de Na2O y CaO con HREE, puede ser un indicador importante 

para guiar la búsqueda de estos elementos críticos. Además de considerar estas relaciones, 

es importante tener en cuenta otros indicadores geológicos, como la alteración hidrotermal 

(calco-sódica, propilítica, férrica, etc.), la distribución de los elementos de traza, etc. En 

resumen, el uso de la relación entre Fe2O3 y MgO con las LREE, y entre Na2O y CaO con 

las HREE, junto con un enfoque multidisciplinario, puede ser una guía efectiva para la 

exploración de REE en los distritos de IOCG en el área de estudio. 
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CAPÍTULO 7: 

CONCLUSIÓN 
 

En esta tesis se evalúo la aplicabilidad y la efectividad de la aplicación de dos algoritmos 

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

de REE en distritos con mineralización tipo IOCG. Estas metodologías proporcionan un 

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

y otros elementos químicos o minerales, patrones que pueden ser utilizados como guías 

para la exploración de mineralización de REE. Estos algoritmos, junto al análisis de la 

matriz de correlación y el análisis 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 investigación, se concluye lo siguiente:  

a) Los resultados obtenidos a través de la aplicación de los algoritmos de K-means y 

Agrupamiento Jerárquico son consistentes entre sí. Ambos algoritmos obtuvieron 

grupos o clústeres de muestras con características similares, y las diferencias 

encontradas entre ellos fueron mínimas. Estos resultados sugieren que ambas 

metodologías son efectivas y pueden ser utilizadas de manera complementaria para 

el análisis de patrones geoquímicos en la exploración de yacimientos de REE.  

b) Los resultados obtenidos por los algoritmos son consistentes con los resultados 

obtenidos mediante del Análisis de Componentes Principales y la matriz de 

correlación.  

c) Ambos algoritmos agruparon: (1) a todas las HREE y algunas LREE (Pr, Sm, Eu) 

con Na2O; (2) las LREE (La, Ce, Nd) junto con Fe2O3 y MgO, y en menor medida 

Al2O3. 

d) Las concentraciones de REE disminuye con el aumento de los contenidos de SiO2 

y K2O. 

e) Los resultados del análisis de Agrupamiento Jerárquico y K-means muestran 

diferencias en la composición de los clústeres con mayores contenidos de REE 

entre los distritos Mantoverde y Candelaria-Punta del Cobre. Mientras que en 

Mantoverde las muestras se ubican en brechas tectónicas y stockwork de 
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especularita, en Candelaria-Punta del Cobre las muestras se encuentran 

principalmente en rocas volcánicas como la Dacita Meléndez y rocas 

volcanoclásticas. 

f) Los minerales que podrían albergar la mineralización de REE varían dependiendo 

del depósito. La allanita y el apatito son los únicos minerales portadores de REE 

registrados en ambos distritos estudiados, aunque en pequeñas 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, 

silicificación y alteración calco-sódica de las rocas hospedantes durante la etapa 

de mineralización óxidos de hierro temprana, lo que sugiere que estas asociaciones 

podrían servir como indicadores útiles en la exploración de REE. Por su parte el 

distrito Candelaria-Punta del Cobre también presenta una fase de óxidos de hierro 

temprana, aunque no presenta evidencia del desarrollo de allanita y apatito durante 

esta etapa. 

Al utilizar Agrupamiento Jerárquico y K-means para explorar REE, es importante 

seleccionar adecuadamente las variables y preprocesar los datos. El número de clústeres 

debe ser seleccionado cuidadosamente para evitar resultados poco útiles. La interpretación 

de los resultados debe ser realizada cuidadosamente para evitar conclusiones erróneas y 

se debe combinar con otras técnicas estadísticas y de visualización. La metodología 

empleada en este trabajo puede ser útil para explorar la distribución de REE y para 

identificar áreas potenciales de mineralización. Estas técnicas pueden mejorar la eficiencia 

en la exploración y reducir los costos, pero es importante tener en cuenta las limitaciones 

y precaución al interpretar los resultados. No entregan información sobre la génesis de las 

rocas o la mineralización y no reemplazan la necesidad de llevar a cabo análisis geológicos 

y geoquímicos detallados. 

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

recomendaciones: 
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• Emplear clústeres obtenidos con Agrupamiento Jerárquico y K-means en 

algoritmos de aprendizaje supervisado para clasificar muestras con potencial en 

REE. 

• Ampliar la base de datos agregando parámetros adicionales como la profundidad 

de la muestra y otros elementos químicos con importancia económica. La 

profundidad es importante porque las muestras tomadas a diferentes profundidades 

pueden contener diferentes tipos y concentraciones de REE. 

• Realizar un análisis detallado de las alteraciones y su relación con el 

enriquecimiento o empobrecimiento de REE. 

• Identificar la correlación de LREE con Fe2O3 y MgO, y la fuerte correlación del 

Pr con los HREE, y de Sm y Eu con ambos subtipos de REE y con Na2O e Y. 

• Aplicar este análisis a conjunto de datos obtenidos de depósitos genética y 

espacialmente asociados (e.g. depósitos tipo IOA). 

• Realizar más estudios para entender la génesis y evolución de la mineralización de 

REE y su relación con las rocas y estructuras geológicas presentes. 
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ANEXOS  
 

ANEXO 1.- Conjunto de datos de estudio. 

 

 

 

 

 

Muestra Ubicación Referencia Método Roca Alteración Este Norte SiO2 TiO2 Al2O3 Fe2O3 MnO MgO CaO NaN2O K2O P2O5 La Ce Pr Nd Sm Eu Gd Dy Ho Er Tm Yb Lu Tb Sc Y Sr

MV96-1 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 1 1 369000 7062500 31.71 0.6 10.44 39.53 0.04 5.61 0.23 0.16 3.92 0.23 434 692 1.4 171 21.3 3.3 1.6 1.8 0.4 1.4 0.3 0.8 0.1 0.5 20.1 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 4.28 2.58 1.37 10.45 0.17 9.4 12.4 2 5.2 1.2 0.3 3.7 4.1 0.9 2.7 0.4 1.7 0.3 0.3 19 11 198

MV96-5 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 2 1 369000 7062500 28.66 0.55 8.73 51.44 0.03 2.31 0.04 0.12 4.42 0.04 116 217 0.7 68 10.5 1.8 0.5 0.5 0.1 0.5 0.1 1.3 0.2 0.5 24.9 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 4.4 0 0 0 0 0 2.6 0.5 0.5 20.6 8 110

MV96-5-2 (Matrix) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 3 2 369000 7062500 32.6 0.57 10.23 45.17 0.04 2.55 0.04 0.12 5.48 0.05 145 271 0 86 12.7 2.2 0 0 0 0 0 1.1 0.3 0.5 24.3 4 51

MV07485 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 3 369544 7062396 56.9 0.18 12.43 8.09 0.23 1.76 2.06 1.34 8.67 0.06 5.8 13.1 0 8.9 2.5 0.8 0 0 0 0 0 2.5 0.4 0.6 5 25 34

MV07427 (F) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 3 369717 7062195 69.51 0.28 13.19 1.66 0.07 0.44 1.3 0.2 10.27 0.03 3.6 6.3 0 2.7 0.6 0.2 0 0 0 0 0 0.7 0.1 0.1 4 5 90

MV07514 (F) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 3 369769 7062449 54.3 0.58 17.08 5.35 0.11 1.14 2.01 0.18 13.42 0.22 4.3 9.3 1.1 4.4 1 0.3 1.1 0.2 1.1 0.2 0.9 0.2 1.3 0.3 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 1.93 0.06 0.26 12.2 0.03 2.9 5.6 0.8 2.9 0.6 0.2 0.7 0.1 0.9 0.2 0.7 0.1 1 0.2 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 0.24 10.13 0.03 42.9 75 103 23 5.3 1.5 26.4 0.5 6.3 0.8 1.8 0.2 2.1 0.4 30.3 9 108

MV07524 (F) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 5 4 369133 7062545 50.56 0.81 19.7 10.37 0.11 5.38 0.06 0.09 8.11 0.12 574 937 14.1 279 45.3 9.2 5.2 2.1 2.9 0.6 1.6 0.2 1.3 0.2 45 17 33

MV07464 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 5 368781 7063109 45.73 0.83 13.29 18.76 0.11 8.34 1.71 0.14 3.64 0.14 57.1 114 2.7 45.3 8.5 2 2.1 0.6 1.9 0.4 1.3 0.2 1.4 0.2 34 14 52

MV07540 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 6 369218 7062566 56.73 0.68 13.9 14.93 0.04 2.4 0.37 3.9 2.6 0.15 9.2 21.3 14.2 9.3 2.1 0.5 4.1 0.3 3.1 0.6 1.9 0.3 1.3 0.2 18 9 36

MV07335 (WR) Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 7 7 369653 7061600 56.26 0.58 12.44 9.22 0.08 5.21 3.71 0.15 3.21 0.12 83.8 139 0 40.3 6 1.1 0 0.6 0 0 0 0 1.6 0.2 13 18 27

MV07337 (WR) Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 7 8 369653 7061600 80.25 0.28 6.99 1.49 0.02 0.61 0.74 0.2 5.28 0.04 3.6 8.1 0.9 3 0.6 0.5 0.8 0.1 0.8 0.2 0.8 0.1 1 0.2 3 4 72

MV07356 (F) Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 4 9 369776 7061620 38.13 0.41 13.88 24.81 0.15 3.48 0.57 0.26 6.23 0.01 2.5 5.2 0.6 2.5 0.6 0.2 0.8 0.2 1.6 0.4 1.5 0.3 1.9 0.3 37 12 76

MV07368 (F) Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 8 9 369776 7061620 82.12 0.31 4.03 1.02 0.02 0.33 2.41 0.08 1.55 0.13 1.8 3.7 0.5 2.2 0.6 0.2 0.8 0.2 1.1 0.2 0.8 0.1 0.9 0.2 6 6 8

MV07577 (WR) Mantoverde Sur Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 10 369360 7060466 74.87 0.06 11.38 1.41 0.06 0.33 1.65 0.2 8.08 0.15 2 3.6 0.5 2.3 0.7 0.2 1 0.2 1.3 0.3 0.7 0.1 0.6 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 0.08 0.96 7.25 0.69 3.67 0.1 23 45.7 5.4 18.2 3.8 1 4.8 1 7.8 2 7.3 1.2 7 0.9 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 0.44 12.26 0.19 10.32 0.01 14.3 27.9 3.9 15.2 3.8 1.3 3.8 0.6 3.2 0.7 2 0.3 2.2 0.3 18 20 53

MV07135 (F) Manto Ruso Rieger et al.. 2010 ICP-MS 5 4 369567 7065659 76.09 0.29 12.46 1.67 0 0.29 0.06 1 5.73 0.01 0.6 1.4 0.2 0.7 0.2 0.05 0.2 0.1 0.4 0.1 0.4 0.1 0.7 0.2 4 4 20

MV07498 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 9 12 369769 7062449 51.65 0.81 17.64 8.35 0.33 5.44 7.59 4.11 1.78 0.16 13 28.5 4 16.3 3.9 1.2 3.3 0.5 3.1 0.6 1.7 0.3 1.6 0.3 28 16 466

MV07641 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 9 9 370085 7061965 50.1 1.12 14.48 8.15 0.16 5.98 5.41 0.72 6.64 0.72 19.9 46.7 6.2 24 5.8 1.4 5.9 1.1 7 1.3 3.7 0.6 3.4 0.5 37 34 64

MV07646 (WR) Mantoverde Norte Rieger et al.. 2010 ICP-MS 9 13 370784 7061713 55.63 1.03 18.77 2.94 0.11 3.98 10.65 5.2 0.57 0.02 5 9.9 1.5 7.1 2.1 0.9 2.2 0.4 2.8 0.6 1.6 0.3 1.6 0.3 33 16 407

MV07076 (WR) East from Laura Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 14 368711 7063983 50.39 0.96 14.43 15.98 0.24 5.43 0.5 0.13 5.99 0.29 4 7.1 0.9 4.1 1.1 0.3 1.5 0.2 1.5 0.3 1.2 0.2 1.3 0.2 13 10 92

MV07658 (WR) Northwest from Celso Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 12 369573 7066314 54.32 2.27 12.66 11.29 0.12 3.48 4.18 3.54 0.98 0.73 7.2 17.2 2.7 13.4 4.2 1.3 5.6 1.2 8.1 1.7 4.9 0.7 4.5 0.7 18 39 71

MV07058 (WR) Quebrada Guamanga Rieger et al.. 2010 ICP-MS 6 15 369756 7058510 85.79 0.26 4.74 2.14 0.14 0.28 1.73 0.1 1.71 0.05 0.6 1.6 0.2 1.1 0.3 0.1 0.6 0.1 0.7 0.2 0.6 0.1 0.8 0.2 3 4 12

AD0066-15 Alcaparrosa Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 10 16 374378 6962295 58.24 14.81 14.21 0.47 2.84 0.83 7.97 0.67 0.07 0.13 105 140 11.9 37.9 4.67 0.83 3.38 2.51 0.57 1.81 0.31 2.56 0.48 0.5 15.1 14.7 175

LD1493-18 Candelaria Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 10 16 373323 6956219 55.99 13.49 11.72 1.37 7.62 0.33 6.69 0.6 0.13 0.1 4.46 8.22 0.9 3.75 0.68 0.13 0.87 1 0.27 1.16 0.24 1.77 0.37 0.2 12.2 9.94 52.8

DH1077-10 Santos Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 11 17 376285 6961107 64.67 15.61 8.25 0.61 1.44 4.15 4.49 0.47 0.08 0.14 24.8 50.8 6.19 24.9 4.94 1.02 5.35 4.52 1.05 3.11 0.5 2.95 0.51 0.8 8.13 28.9 36.8

DH1077-12 Santos Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 11 17 376279 6961104 66.28 15.22 7.71 0.78 1.28 4.15 4.38 0.44 0.06 0.27 68.7 134 15.7 64.3 12.2 2.75 11.5 7.26 1.42 4.02 0.55 3.51 0.51 1.6 9.19 37.3 44.2

LD1493-2 Candelaria Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 12 18 373363 6956238 50.3 15.09 4.23 16.58 8.62 1.42 1.72 0.91 0.34 0.08 11.4 28.1 3.59 16.8 3.5 0.87 4.04 3.59 0.76 2.13 0.32 1.99 0.29 0.7 32.9 21.9 260

AD106-5 Alcaparrosa Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 12 18 374153 6962295 48.14 15.45 8.8 18.26 5.89 1.02 1.27 0.89 0.66 0.01 22.4 46.5 4.99 16.9 2.66 0.68 2.5 2.14 0.43 1.24 0.19 1.14 0.14 0.4 21.4 12.3 696

DH700-5 Santos Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 13 17 375752 6959326 65.61 14.35 7.04 0.62 1.56 1.67 6.39 0.58 0.07 0.17 1.62 5.78 1.12 7 2.45 0.55 2.81 3.18 0.69 2.32 0.38 2.64 0.51 0.5 13.2 19.9 214

ES064-GCI District Exploration Drill hole Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 14 25 368960 6954611 70.07 15.07 3.77 0.56 0.55 6.56 3.29 0.28 0.01 0.09 4.84 12.9 1.69 6.65 1.44 0.24 1.31 1.65 0.39 1.24 0.2 1.48 0.26 0.2 4.03 11 52.6

b.1 Surface North Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 15 19 371338 6962255 58.57 17.23 7 5.33 2.6 3.93 2.92 0.75 0.14 0.27 23.7 51.7 6.62 28.9 6.33 1.38 4.95 4.34 0.86 2.6 0.37 2.61 0.42 0.8 15.1 24.6 461

S.2.8 Surface Alcaparrosa Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 15 19 372957 6961462 57.7 20.17 3.66 8.42 2.29 5.4 1.54 0.81 0.11 0.34 26.1 55.7 6.71 27.3 5.98 1.61 4.6 3.91 0.76 2.21 0.31 2.27 0.36 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 2.55 2.49 5.52 3.3 0.47 0.07 0.14 18.3 36.7 4.49 18.4 3.48 0.92 2.96 2.52 0.54 1.67 0.24 1.63 0.3 0.5 10.3 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 5.81 2.47 4.65 1.8 0.53 0.1 0.25 20.2 41.1 5.28 22 4.55 1.22 3.92 3.15 0.65 1.8 0.29 1.86 0.34 0.6 9.11 18.6 577

K.2 Kaiser Del Real et al.. 2018 LA-ICP-MS 17 25 370299 6948696 59.7 18.22 7.02 0.78 3.57 6.3 2.38 0.43 0.11 0.24 14 32.5 4 17.1 3.4 0.83 3.14 2.63 0.6 1.55 0.25 1.77 0.32 0.5 6.18 15.4 101

PC 1057 Qda. Los Toros Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 12 18 370180 6948320 46.83 0.98 17.06 6.04 0.43 2.58 10.27 5.72 1.49 0.15 30.5 26.9 26 23.5 16.3 13.8 10.8 10.5 8.21 6.22 5.59 5 4.41 NaN NaN 21 200

PC 934 Trinidad Claim Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 12 18 377351 6958668 48.41 0.97 17.91 5.97 0.31 5.68 5.36 5.36 4.7 2.2 19.5 22 26.8 27.3 19.7 18.1 16.3 12 8.46 8.44 7.94 7.27 6.47 NaN NaN 22 257

PC 973 Qda. Meléndez Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 12 18 376260 6961130 46.02 0.83 14.96 10.06 1.21 4.79 8.58 3.89 1.16 0.13 15.9 14.3 NaN 12.9 11.3 10.3 10.1 8.75 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 48.55 1.12 16.93 12.53 0.6 7.66 4.08 3.8 2.9 0.18 22.3 24.2 25.2 24.8 21.2 19.6 14.1 12.8 11.6 10.2 8.82 7.27 7.06 NaN NaN 37 746

PC 1126 Qda. Rivera Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 12 18 364400 6943500 48.5 1.16 16.44 12.74 0.5 7.25 5.74 4.08 1.57 0.19 14 12.1 13.8 13.8 14.3 14.6 11.6 10.8 9.62 9.78 9.41 9.09 8.24 NaN NaN 32 468
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PC 862 Qda. Nantoco Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 18 22 373190 6951620 52.43 1.13 18.74 8.53 0.21 2.97 8.13 3.32 1.17 0.18 27.7 24.5 24.4 22.7 18.7 17.4 15.6 12.8 10.9 9.78 9.71 8.64 7.35 NaN NaN 22 820

PC 904 Qda. Nantoco Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 18 22 372000 6951370 53.71 1.02 17.69 7.85 0.17 5.1 8.66 2.92 0.79 0.14 29.9 26.1 25.2 21.1 18.7 14.3 15.2 12.8 11.7 9.78 9.4 9.09 8.24 NaN NaN 20 190

PC 1028 Qda. Las Pintadas Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 18 22 367410 6948270 53.69 0.71 17.86 7.09 0.04 4.7 8.26 5.38 0.57 0.17 32 28.6 22.8 19.1 13.3 10.5 8.33 6.71 5.64 5.33 5.29 4.55 4.41 NaN NaN 22 57

PC 1031 Qda. Las Pintadas Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 18 22 368215 6948700 57.18 0.74 15.77 7.02 0.09 5.05 5.25 6.86 0.38 0.14 36.6 28.7 24.4 20.3 13.3 17.7 12.3 11.7 9.87 8.89 9.41 8.18 8.24 NaN NaN 26 37

PC 671 Trinidad Claim Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 11 17 376781 6959446 65.88 0.55 15.76 6.34 0.03 0.96 0.54 7.52 0.88 0.17 61.3 65.7 44.7 37.6 24.1 17.9 15.6 12.8 10.9 9.78 NaN 9.55 9.41 NaN NaN 26 36

PC 781 Trinidad Claim Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 11 17 377060 6958960 65.47 0.47 14.99 6.69 0.1 0.91 1.09 7.36 0.79 0.18 53.1 44.9 39.8 33 20.7 13.3 13 12 11.5 11.1 11.2 11.8 10.9 NaN NaN 21 26

PC 835 Qda. Meléndez Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 11 17 375980 6961040 66.42 0.47 15.28 6.45 0.03 0.69 0.41 6.5 2.96 0.17 15.6 28 15.5 11.8 10.3 7.92 9.42 14 13 12.9 11.5 12.7 10.9 NaN NaN 9 93

PC 1003 Ladrillos Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 11 17 376360 6962370 64.28 0.48 15.55 6.75 0.02 0.63 0.77 6.25 3.88 0.14 41.2 29.4 22 18.6 11.3 7.14 7.61 8.45 8.72 10.7 10.3 12.3 13.5 NaN NaN 9 58

PC 692 Qda. Trinidad Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 10 16 376672 6959188 59.47 0.58 13.29 12.68 0.11 4.23 0.25 0.78 4.92 0.12 6.4 3.82 NaN 3.49 NaN 1.69 NaN 2.92 3.08 NaN NaN 4.09 5.29 NaN NaN 8 107

PC 799 Trinidad Mine Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 10 16 376782 6959242 58.67 0.68 16.33 9.25 0.11 5.25 0.35 4.63 1.39 0.12 7.93 4.8 NaN 3.33 NaN 1.56 NaN 2.62 3.85 NaN NaN 4.09 NaN NaN NaN 29 56

PC 805 N of Carola Mine Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 10 16 376125 6957865 55.01 0.65 15.29 10.43 0.16 4.8 0.34 0.12 6.82 0.17 127 79.4 57.7 34.4 16.8 7.66 6.52 2.92 2.82 3.11 NaN NaN NaN NaN NaN 12 107

PC 920 S of Carola Mine Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 10 16 375520 6955920 55.43 0.75 16.1 9.59 0.1 1.6 1.14 0.15 10.99 0.14 12.5 9.36 8.94 8.1 7.88 4.94 6.52 6.71 5.77 5.33 NaN 5.41 6.18 NaN NaN 20 88

PC 1102 Qda. Tirana Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 10 16 375853 6960015 58.9 0.63 15.02 9.48 0.1 3.97 0.83 3.04 5.9 0.1 9.76 NaN NaN 4.92 NaN 1.3 NaN 3.21 3.59 4.89 5.59 5.91 6.18 NaN NaN 24 193

PC 604 Qda. Paipote Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 19 25 376750 6972600 63.32 0.52 15.28 5.93 0.07 2.23 1.38 8.43 0.72 0.1 45.1 35 30.1 25.9 20.7 11.8 12 9.04 8.72 8.44 7.94 8.64 7.65 NaN NaN 39 144

PC 605 Qda. Paipote Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 19 25 376750 6972780 61.63 0.6 16.6 6.76 0.14 3.22 0.99 5.68 3.39 0.11 30.8 24.9 23.6 21 19 10.4 10.9 8.75 8.46 8 7.94 8.18 6.76 NaN NaN 10 357

PC 1096 Paipote Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 19 25 375830 6966280 54.47 1.18 17.04 9.25 0.28 5.74 3.8 6.4 0.43 0.08 64.3 55.1 52 44.8 NaN 16.8 22.1 16.6 13.5 12.4 11.2 10.5 7.65 NaN NaN 17 228

PC 1220 Paipote Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 19 25 374400 6965580 49.66 0.9 17.43 10.91 0.31 6.25 5.21 5.31 0.64 0.07 29.6 24.1 NaN 22.2 NaN 15.3 12.7 9.91 7.82 7.56 6.18 5.91 4.71 NaN NaN NaN NaN

PC 1221 Paipote Marschik y Fonboté 2001a XRF ICP-AES 19 25 374420 6965480 52.34 0.8 15.88 8.44 0.36 7.58 5 5.63 0.55 0.04 19.8 18.2 NaN 19.2 NaN 11.7 13.8 12.2 10.4 9.78 8.82 8.18 6.47 NaN NaN NaN NaN

PC 1336 Candelaria Trinidad Marschik y Fonboté 2001b XRF ICP-AES 20 23 376700 6959200 41.69 0.62 12 21.98 0.16 6.36 4.39 0.17 4.51 0.47 19.7 35.7 3.2 13.9 2.8 0.57 1.6 2.1 0.46 1.3 0.24 1.6 0.26 0.5 13 20 105

PC 1345 Candelaria Algarrobos Marschik y Fonboté 2001b XRF ICP-AES 18 24 372600 6956500 45.02 0.52 11.62 30.1 0.07 2.14 1.01 0.09 7.64 0.1 78.1 160 13.8 46.8 5.8 1.02 3 2.8 0.61 1.4 0.25 1.6 0.24 0.5 11.4 8 162

PC 188 Carola Meléndez Marschik y Fonboté 2001b XRF ICP-AES 11 24 377000 6956500 54.05 0.53 12.68 15.19 0.05 2.29 0.29 0.06 8.54 0.12 3.9 9.1 1.2 5 1.3 0.35 1.2 1.5 0.41 1.2 0.24 1.7 0.31 0.5 8 10 42

PC 198 Carola Meléndez Marschik y Fonboté 2001b XRF ICP-AES 11 24 377000 6956500 56.41 0.51 13.73 11.36 0.07 2.58 1.13 3.1 4.42 0.16 2.1 5.3 1 3.8 1.2 0.28 1.4 1.7 0.46 1.6 0.27 1.9 0.34 0.5 8 12 85

PC 219 Carola Meléndez Marschik y Fonboté 2001b XRF ICP-AES 11 24 377000 6956500 46.05 0.46 11.01 19.4 0.1 6.21 1.34 0 4.98 0.15 69.8 134 10.6 33.4 4.8 0.69 2.2 1.8 0.4 1.1 0.18 1.1 0.17 0.5 12.6 11 71

PC 704 Socavon Rampa Meléndez Marschik y Fonboté 2001b XRF ICP-AES 11 26 377000 6958000 51.21 0.51 8.59 21.14 0.12 4.09 2.91 0 0.08 0.23 6.6 12.9 1.4 6.6 1.9 0.56 1.6 2 0.36 1.1 0.17 1.1 0.17 0.5 9.1 12 17

PC 834 Socavon Rampa Meléndez Marschik y Fonboté 2001b XRF ICP-AES 11 24 377000 6958000 46.71 0.72 15.02 15.81 0.1 2.76 1.28 0.04 7.68 0.15 11 25.2 2.4 10.1 2.1 0.42 1.3 1.4 0.38 1.1 0.18 1.3 0.21 0.5 14.7 7 42

PC 1356 Trinidad Meléndez Marschik y Fonboté 2001b XRF ICP-AES 11 24 376700 6959200 53.33 0.46 12.48 17.61 0.09 4.41 1.05 0 6.09 0.14 115 197 14.8 57.1 6.4 1.15 2.9 1.9 0.41 0.1 0.17 1.1 0.17 0.7 6 13 264

PC 888 Qda. Meléndez Marschik et al 1996 XRF 12 27 376762 6961535 44.51 0.77 14.82 4.91 0.74 3.29 14.49 2.39 1.24 0.09 5.9 11.3 1.7 7.4 2.1 0.79 2.5 2.5 0.47 1.3 0 1 0.14 NaN NaN 20 195

PC 1057 Qda. Los Toros Marschik et al 1996 XRF 12 27 370180 6948320 46.83 0.98 17.06 5.43 0.43 2.58 10.27 5.72 1.49 0.15 10 23.3 3.2 14.8 3.3 1.06 3.7 3.6 0.64 1.4 0.19 1.1 0.15 NaN NaN 19 152

PC 1443 NaN Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 21 28 370300 6958330 57.47 0.82 16.41 7.44 0.17 3.43 6.43 3.82 3.05 0.24 19.7 47.9 5.6 22.7 4.8 1.26 3.3 3.8 0.74 1.8 0.26 1.6 0.24 NaN 14 30 487

PC 1498 San Gregorio Mine Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 21 28 370000 6958250 57.42 0.75 17.9 5.86 0.13 2.36 6.66 3.96 2.62 0.3 22.7 54.2 6.9 27.7 6.3 1.45 4.2 4 0.82 2.2 0.31 1.9 0.28 NaN 11 13 644

PD 97001 w. Alcaparrosa Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 21 28 372536 6960819 53.83 1 18.48 8.27 0.15 2.84 7.68 3.96 2.37 0.55 24.8 59.7 7.3 34.2 7.5 1.82 5.3 5 0.96 2.6 0.36 2.1 0.32 NaN 14 29 689

PD 97010 Viñita Azul Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 21 28 367010 6962166 57.18 0.82 16.38 7.97 0.13 3.13 6.21 3.45 2.77 0.28 23.5 54.2 6.5 29.7 6.4 1.42 5 5 1.03 2.9 0.4 2.6 0.38 NaN 17 31 430

PC 1307 NaN Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 22 28 367600 6954900 56.37 1.06 17 8.08 0.11 3.34 7.47 5.07 1.21 0.56 25.7 58.6 7.9 33.2 8.3 1.73 6.1 5.2 1.03 2.8 0.36 2.3 0.35 NaN 22 35 478

PC 1310 Q. Las Pintadas Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 22 29 365420 6947980 59.9 0.52 18.23 3.69 0.14 3.18 8.43 4.24 1.05 0.17 15.5 34.5 4.3 21.4 5.2 1.24 4.3 4 0.74 1.9 0.26 1.6 0.24 NaN 16 26 692

PC 97006 Candelaria–Panam. Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 22 30 366700 6953860 55.78 0.97 18.23 7.33 0.08 2.38 6.68 4.61 2.28 0.46 29.9 67 7.5 36 8.1 1.97 6 5.9 1.23 3.1 0.43 2.7 0.41 NaN 16 35 570

PC 97007 Q. Las Pintadas Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 22 29 365360 6948220 55.36 0.56 18.79 7.65 0.12 2.93 7.08 4.51 1.16 0.22 14.4 31.4 4.3 17.8 4.6 1.33 3.1 3.3 0.71 2 0.3 1.7 0.25 NaN 16 21 711

PC 97008 Q. Las Pintadas Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 22 29 365372 6948218 56.95 0.52 18.09 7.17 0.1 2.87 7.08 4.29 1.02 0.2 13.8 30.5 4.1 17 4.4 1.21 3.3 3.3 0.7 1.8 0.28 1.8 0.26 NaN 16 21 663

PC 1371 NaN Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 23 25 364550 6953700 65.38 0.39 16.68 4.34 0.09 1.7 4.96 3.98 2.04 0.14 12.9 29.5 3.5 15.3 3.1 0.92 2.3 2.3 0.49 1.4 0.21 1.3 0.2 NaN 8 20 546

PC 97009 Q. Los Lirios Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 23 25 364520 6953320 62.96 0.41 17.04 5.03 0.09 1.81 5.33 4.13 1.74 0.16 12.4 26.5 1 13.6 3.4 0.97 2.5 2.5 0.52 1.5 0.24 1.4 0.22 NaN 10 18 542

PC 1306 NaN Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 24 30 371380 6958260 60.7 0.83 16 7 0.13 2.44 4.86 3.6 3.21 0.37 26 79.8 9.8 43.1 11.1 1.44 8.2 8.3 1.64 4.5 0.64 4 0.55 NaN 14 51 312

PC 97002 Q. El Buitre Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 24 30 370375 6960850 61 0.78 16.04 6.33 0.11 2.1 4.58 3.68 3.64 0.27 26.4 61.2 7.2 32.6 7.1 1.33 5.4 5.2 1.05 2.9 0.4 2.7 0.4 NaN 8 31 376

PC 97003 Road Candelaria Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 24 30 371335 6958470 58.39 0.6 19.64 4.67 0.08 1.21 5.92 4.35 3.21 0.34 26.5 58.7 6.5 31.1 6.8 2.03 4.7 4.7 0.97 2.6 0.36 2.1 0.31 NaN 8 27 546

PC 1441 NaN Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 25 25 370050 6958250 64.65 0.67 15.5 4.64 0.11 1.1 2.85 3.67 5.3 0.26 26.6 62.5 7.4 30.4 6.2 1.23 4 4.2 0.9 2.3 0.32 2 0.3 NaN 6 36 303

PC 97004 Estrella Minea Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 25 25 369640 6956590 65.04 0.64 15.24 4.72 0.08 1.15 2.75 3.69 4.92 0.23 28.5 62.4 7.5 31 6.1 1.21 4.2 4.3 0.84 2.3 0.34 2 0.3 NaN 4 23 282

PC 855 NaN Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 26 26 376145 6960666 51.11 0.78 14.63 8.48 0.97 8.09 9.39 2.52 1.76 0.24 17.4 41.9 5.6 23.4 5.7 1.56 3.3 2.7 0.51 1.1 0.13 0.7 0.09 NaN 45 19 488

PC 1334 NaN Marschik et al.. 2003 XRF ICP-AES 27 26 372420 6960820 76.41 0.22 12.79 1.21 0.01 0.27 0.2 2.91 6.05 0.04 24.6 52.6 5.9 22.3 4.9 0.52 3.9 5.5 1.21 3.4 0.52 3.6 0.52 NaN 2 36 61
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ANEXO 2.- Código 

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

 

 

  

https://www.kaggle.com/osciel/modelo-tesis
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ANEXO 3.- Boxplots restantes de Agrupamiento Jerárquico. 
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ANEXO 4.- Boxplots restantes de K-means. 
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ANEXO 5.- Tabla concentraciones promedio de REE en los clústeres con respecto a los valores de la corteza 

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

Wedephol 

(1995)
30 60 6,7 27 5,3 1,3 4 3,8 0,8 2,1 0,3 2 N/a

Lide (1997) 39 66,5 9,2 41,5 7,05 2 6,2 5,2 1,3 3,5 0,52 3,2 N/a

McGill (1997) 5 a 18 20 a 46 3,5 a 5,5 12 a 24 4,5 a 7 0,14 a 1,1 4,5 a 6,4 4,5 a 7,5 0,7 a 1,2 2,5 a 6,5 0,2 a 1 2,7 a 8 N/a

Clusteres

AJC0 5.4 10.6 1.3 5.9 1.6 0.46 1.45 0.45 0.9 0.6 0.7 0.45 0.9

AJC1 115 196 2.7 57.1 8.5 1.8 2.1 0.6 0.4 0.5 0.18 1.1 0.3

AJC2 20.15 41.11 4.99 18.36 3.5 0.87 3.38 3.15 0.65 1.81 0.31 1.99 0.4

AJC3 30.49 26.94 24.39 21.11 18.72 13.77 11.96 11.66 9.62 9.78 9.4 8.64 7.7

AJC4 24.05 54.2 6.5 28.7 6.15 1.33 4.2 4.25 0.87 2.3 0.33 2 0.3

KMC0 19.7 44.9 5.6 22.5 5.05 1.25 3.95 3.9 0.87 1.95 0.33 1.75 0.3

KMC1 30.49 26.94 24.39 21.11 18.72 13.77 11.96 11.66 9.62 9.78 9.4 8.64 7.7

KMC2 3.9 8.1 0.9 4.1 1.1 0.3 1.1 0.2 0.9 0.3 0.7 0.3 0.8

KMC3 20.15 41.11 4.99 18.36 3.5 0.87 3.38 3.15 0.65 1.81 0.31 1.99 0.4

KMC4 99.45 178.4 4.45 51.95 7.45 1.65 2.15 0.85 0.405 0.55 0.215 0.95 0.4   
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ANEXO 6.- Boxplots para dos clústeres 
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