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RESUMEN

La prospeccion geoquimica siempre ha sido y seguira siendo una de las herramientas mas efectivas para la busqueda de recursos minerales, que
se integra con la cartografia geoldgica base y otras disciplinas como la teledeteccion y la geofisica. Esta investigacion pretende impulsar una nueva
metodologia de prospeccion geoquimica combinando el indice de enriquecimiento relativo local (LREI) de elementos indicadores de mineralizacion
(Cu, Au, Ag, Pb, Zn y Mo), coeficientes de rango correlacional (RCC) y el andlisis de componentes principales (PCA), a través de superposiciones
difusas (fuzzy modelling) y el uso de aprendizaje profundo (deep learning) no supervisado, para generar mapas de prospectividad geoquimica en los
cuadrangulos de Chaparra (320) y Atico (330) en la provincia de Caraveli, Arequipa. El mapa de prospectividad generado mediante superposicion
difusa y el mapa autoorganizado (SOM) fueron validados ploteando la ubicacion de los depésitos y ocurrencias minerales conocidos, los cuales en
la mayoria de los casos se plotean dentro de &reas con alta 0 moderada prospectividad. Por lo que se concluye que las innovaciones estadisticas
univariables, multivariables e innovaciones tecnoldgicas aplicadas a la cartografia geoquimica son herramientas efectivas para la prospeccion
geoquimica.
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ABSTRACT

Geochemical prospecting has always been and will be one of the most effective tools for the mineral resources exploration, that integrates with
the base geological mapping and other disciplines like remote sensing and geophysics. This investigation aim is to promote a new geochemical
prospecting methodology, which combines the local relative enrichment index (LREI) from mineralization indicator elements (Cu, Au, Ag, Pb, Zn and
Mo), range correlation coefficients (RCC) and Principal Components Analysis (PCA), through fuzzy overlays and unsupervised deep learning, to
generate geochemical prospectivity maps in the Chaparra (320) and Atico (330) quadrangles in the province of Caraveli, Arequipa. The prospectivity
map generated by fuzzy modelling and the self-organizing map (SOM) were validated plotting the location of the known deposits and mineralized
occurrences, which in most of the cases are plotted within areas with high or moderate prospectivity. Therefore, it is concluded that univariate and
multivariate statistical innovations and technological innovations applied to geochemical mapping are effective tools for geochemical prospection.
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I. INTRODUCCION

Hoy en dia, en la exploracion geoldgica, se conoce una serie
de innovaciones en el tratamiento estadistico de los datos
geoquimicos, que estan relegando al método tradicional
de identificar parametros geoquimicos (valor de fondo,
umbral y anomalias) basado en la media y los multiplos
de la desviacion estandar (HAWKES & WEBB, 1963), asi
por ejemplo, tenemos los modelos fractales / multifractales
(Cheng, 2007; Zuo & Wang, 2016), estadisticas robustas de
vecindario local (Zuo, 2014), el indice de enriquecimiento
relativo local (LREI, por sus siglas en inglés) (Zuo, 2014),
el gap estadistico local (Wang & Zuo, 2016); la mayoria
de estos métodos tienen en cuenta la variacion del valor
de fondo por medio de una técnica de ventana deslizante
(Zhang et al., 2007; Wang & Zuo, 2016). Asimismo, las
estadisticas multivariables como el coeficiente de rango
correlacional, analisis factorial (Tripathi, 1979; Reimann
et al., 2002; Liu et al., 2016), el analisis de componentes
principales (Zuo, 2011; Cheng et al., 2011; Zuo et al,,
2013; Chen et al., 2019) se ha convertido en una poderosa
herramienta de prospeccion basado en las asociaciones
geoquimicas de los depdsitos minerales. Estas técnicas de
estadisticas univariables y multivariables pueden usarse
de forma integrada a través de inferencias difusas (fuzzy
modelling) (Ziaii et al., 2009; Yousefi et al., 2014; Moradi
et al., 2015) para generar mapas de prospectividad a nivel
regional y local. Con el desarrollo de la inteligencia
artificial, aprendizaje automatico (machine learning) y
aprendizaje profundo (deep learning) surgen nuevas formas
de integrar una gran cantidad de datos geoquimicos y
usarlos en la cartografia geoquimica para localizar nuevos
targets de exploracion (Kirkwood et al., 2016; Zuo, 2017,
Zuo & Xiong, 2018; Zuo et al., 2019).

En los cuadrangulos de Chaparra y Atico en la
provincia de Caraveli, Arequipa se cuenta con una basta
informaciéon geoquimica generada por el INGEMMET
en el afio 2016, sin embargo, esta informacion no ha sido
analizada e interpretada con rigurosidad, con un adecuado
enfoque estadistico, a fin de maximizar su valor para la
exploracion geoquimica en dicha region.

Esta investigacion pretende impulsar una nueva
metodologia de prospeccion geoquimica combinando
el indice de enriquecimiento relativo local (LREI) de
elementos indicadores de mineralizacidon, el coeficiente
de rango correlacional y el andlisis de componentes
principales a través de superposiciones difusas (fuzzy
modelling) y el uso de aprendizaje profundo (deep learning)
no supervisado, para generar mapas de prospectividad
geoquimica en los cuadrangulos de Chaparra y Atico
en la provincia de Caraveli, Arequipa; lo que permitira
vectorizar la exploracion minera hacia las zonas con mayor
probabilidad de encontrar nuevos depositos minerales.

II. METODOS

2.1. Area de estudio y data

El area de estudio comprende los cuadrangulos de Chaparra
(320) y Atico (330) de la carta geologica nacional,
ubicados en la provincia de Caraveli al norte de la region
Arequipa (Figura 1). La geologia dentro del area consiste

en secuencias clasticas, volcanoclasticas y carbonatadas,
cuyas edades van del Paleozoico hasta el Cenozoico (Torres
et al., 2017). La mineralizacién en el area de estudio esta
asociada a la intrusion de grandes volumenes de material
magmatico durante el periodo Jurasico - Cretacico. La
mayor parte de las ocurrencias metalicas estan asociadas
a vetas de cuarzo, 6xidos y panizo; pero existen también
evidencias de mineralizacion asociada a depositos del tipo
oxidos de hierro, cobre y oro (IOCG, por sus siglas en
inglés), Porfido de cobre y epitermales (Torres et al., 2017).

Para esta investigacion se usan datos geoquimicos de
sedimentos de corriente de las muestras recolectadas por el
Instituto Geologico, Minero y Metalturgico (INGEMMET)
en los cuadrangulos de Chaparra y Atico en el afio 2016,
en el marco de cooperacion e intercambio de informacion
cientifica y técnica entre China Geological Survey y el
INGEMMET, donde se recolectaron 3146 muestras de
sedimento de corriente (Figura 1), con una densidad
de muestreo promedio de 4 km? y fueron analizadas
por Espectrometria de Masas con Plasma Acoplado
Inductivamente (ICP-MS) y Fluorescencia De Rayos X
(XRF) por 39 elementos incluyendo dxidos mayores; datos
que estan disponibles y de libre descarga en el portal web
del INGEMMET.

2.2. Metodologia

Los datos de las 3146 muestras fueron sometidos a un
analisis exploratorio, en el cual se identificé que la mayoria
de los elementos presentan distribucion log-normal, se
identificé también, el porcentaje de datos censurados
(valores por debajo del limite de deteccion) un total de 1.4%
de datos censurados; los elementos con mayor porcentaje
de datos censurados fueron: Cd (13%), Bi (12%), Mo
(11%), Nb (11%), Au (4%), U (4%), Cr (1%) y Sb (1%).
Considerando que ningun elemento supera el 15% de datos
censurados se realizo una imputacion de valores, para
cada dato censurado, usando el método de regresion de
orden estadistica robusta (rROS, por sus siglas en inglés)
que asume una distribucion log-normal (Helsel, 2011;
Quintanilla Casas, 2017) en el software libre ProUCL 5.1.

Con los datos uniformizados se elabord mapas de
anomalias usando la metodologia tradicional, para lo cual
las 3146 muestras se separaron por dominios geoldgicos y
se determind, para cada caso, los parametros geoquimicos
como el valor de fondo, umbrales y anomalias basados en
las estadisticas descriptivas, media y desviacion estandar,
de los datos normalizados mediante logaritmo natural.
Esto nos servird como punto de comparaciéon con la nueva
metodologia propuesta en este trabajo.

Los parametros geoquimicos se determinaron de
acuerdo con:

*  Valor de fondo = Media aritmética

e Umbral 1 = Media + 1 desviacion estandar

e Umbral 2 = Media + 2 desviaciones estandar
e Umbral 3 = Media + 3 desviaciones estandar

* Anomalia débil = valores entre Umbral 1 y
Umbral 2
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Figura 1. Izquierda: Mapa de ubicacion del area de estudio. Derecha: Mapa geoldgico simplificado por dominios geoldgicos

mostrando los puntos de muestreo.

*  Anomalia moderada = valores entre Umbral 2 y
Umbral 3

*  Anomalia fuerte = valores mayores a Umbral 3

Dados que los valores estan afectados por logaritmo
natural para obtener el valor en ppm o ppb, segun
corresponda, se uso la funcion exponencial.

Los valores de Cu y Au se interpolaron por dominio
geologico usando el software ArcMap 10.5 mediante
distancia inversa ponderada (IDW) y se clasificaron de
acuerdo con los valores de los parametros geoquimicos
obtenidos en cada dominio.

Luego se calculd el LREI para elementos indicadores
de mineralizacion: Cu, Au, Ag, Pb, Zn, Mo usando una
ventana deslizante de 10 km x 10 km.

LREI (X) = — 1

Medianaj

X representa la concentracion del elemento en la
muestra iy Mediana]. es el valor de la mediana del elemento
X dentro de la ventana ;.

El método de la ventana deslizante permite controlar
la variabilidad espacial de los datos y la variacion del valor
de fondo dentro de un vecindario local (Figura 2).

Bazan

Para el analisis multivariado se usé la transformacion
log-ratio centrada (CLR) con la finalidad de abrir y
normalizar los datos (Aitchison & Jones, 1987)

41 lo 2 lo Xl)
9 9900 g

X representa la concentracion del elemento en la
muestra i y g(X) es la media geométrica.

clr (X) = (log

Luego se determind los coeficientes de rango
correlacional (RCC, por sus siglas en inglés) siguiendo
la metodologia propuesta por Valls (2008) y el analisis de
componentes principales (PCA) usando el software [oGAS
7.3. Se consideré ambos analisis multivariados debido a
que el RCC se basa en los coeficientes de correlacion de
Pearson y el PCA se basa en la varianza de los datos.

Finalmente se interpol6 los LREI, RCC y PCA usando
el software ArcMap 10.5 mediante distancia inversa
ponderada (IDW) y se generaron rasters con pixeles de
100m x 100m los cuales se reclasificaron a valores entre 0
y 1 a través de la clasificacion de pertenencia FuzzyLarge
para realizar la superposicion difusa (Figura 3).

Con los rasters de entrada usados para la superposicion
difusa se muestre6 cada pixel y los datos se emplearon para
generar un mapa auto organizado (SOM por sus siglas en
inglés), un tipo de red neuronal artificial que es entrenada

37
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Figura 2. Esquema que muestra el flujo de evaluacion del LREI por el método de ventana

deslizante. Modificado de Wang & Zuo (2016)
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Figura 3. Diagrama de flujo para generar el mapa de prospectividad geoquimica a través de

superposiciones difusas (Fuzzy modelling)

usando aprendizaje no supervisado, usando el software
IoGAS 7.3.

El mapa de prospectividad geoquimica de Ila
superposicion difusa y el mapa autoorganizado fueron
validados con las ocurrencias y depositos minerales
conocidos.

II1. RESULTADOS

3.1. Parametros
tradicional

geoquimicos — metodologia
Los parametros geoquimicos de Cu y Au obtenidos mediante
la metodologia tradicional se muestran en la tabla 1.

Los mapas geoquimicos de Cu y Au se muestran en
la Figura 4, donde se puede observar que varios depositos
minerales conocidos se plotean dentro de areas con
anomalias débiles, moderadas o fuertes, ademas los mapas
presentan areas con moderadas y fuertes anomalias en las
que no hay depositos minerales conocidos, las cuales se
pueden considerar como posibles targets exploratorios; sin
embargo hay algunos depdsitos minerales que se plotean
dentro de areas con valores de fondo o debajo del valor

38

de fondo, esto es debido a que la metodologia tradicional
solo permite identificar anomalias geoquimicas que son
evidentes, dado que no considera la variabilidad espacial
de los datos y la variacion del valor de fondo dentro de los
dominios geoldgicos, oculta aquellas anomalias débiles o
muy débiles que no son tan evidentes.

3.2. Indice de enriquecimiento relativo local - LREI

La cartografia geoquimica de los indices de enriquecimiento
relativo local (LREI) de Cu, Au, Ag, Pb, Zn y Mo en los
cuadrangulos de Chaparra y Atico (Figura 5) muestra
zonas anomalas que demarcan la localizacion de los
depodsitos minerales conocidos (simbolos en negro en la
figura 5) concernientes a vetas auriferas, porfidos de Cu-
Mo, Epitermales de Au-Ag y depositos de Au (Pb, Zn, Cu)
relacionados a intrusiones, y ademas se hacen evidentes
zonas anomalas que en la cartografia de los parametros
geoquimicos del método tradicional (Figura 4) estaban
ocultas. Estas nuevas zonas pueden estar asociadas a
ocurrencias minerales de interés exploratorio.

3.3. Cocficientes de rango correlacional - RCC

Usando los coeficientes de correlacion significativos (con
T-student > 3, como sugiere Valls, (2008), se determiné dos
coeficientes de rango correlacional mas importantes:

INNOVACIONES ESTADISTICAS Y REDES NEURONALES ARTIFICIALES APLICADAS A LA PROSPECCION GEOQUIMICA EN LOS CUADRANGULOS DE
CHAPARRA Y ATico, CARAVELI — AREQUIPA
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Tabla 1. Parametros geoquimicos de Cu y Au por dominios geologicos

. Ln (Cu) Cu_ppm Ln (Au) Au_ppb
Dominios N° de
geoldgicos muestras pradia Dgsv. Valorde Umbral Umbral Umbral Media Dgsv. Valorde Umbral Umbral Umbral

Estandar fondo 1 2 3 Estandar fondo 1 2 3

complejo Basal de 284 320 046 2445 3874 6138 9726 018 101 083 229 628 1724
Unidades
phidades 380 373 069 4162 8323 16643 33282 -009 096 091 239 624 1632
voleanosedimentario 216 433 058 8019 14268 25385 45165 002 084 102 236 549 1275
Intrusivo Jurasico 107 398 062 5344 9970 18601 34704 097 118 265 863 2810 9153
AndesitaBellaUnion 230 403 077 5650 12145 26106 56115 010 106 090 261 752 2170
BaoltodelaCosta 865 319 058 2433 4325 7688 13666 040 126 149 527 1860 6568
Sedimentos
egns 844 365 068 3848 7598 15002 29623 035 093 141 360 915 2326
Volcanico nebgeno 211 330 065 2746 5191 9922 18966 010 108 110 326 966 2857
Total de muestras 3146 356 073 3517 7273 15040 31102 021 140 123 368 1102 3297
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Figura 4. Izquierda: Mapa de anomalias de Cu. Derecha: Mapa de anomalias de Au. Usando la metodologia tradicional

El RCC1 asocia elementos calcofilos con siderdfilos
inversamente correlacionados con elementos litofilos,
por la estructura y distribucion espacial este coeficiente
representa posibles zonas mineralizadas cupriferas que
pueden estar asociados a depdsitos porfiriticos o IOCG

(Figura 6).

El RCC2 asocia a eclementos pathfinder (As-Cd)
que pueden representar posibles zonas auriferas y/o

3.4. Analisis de componentes principales - PCA

Con el analisis de componentes principales (PCA) se
obtuvo 10 componentes principales con valor propio mayor
a la unidad que explican el 76.8 % de la varianza total de
los datos, de las cuales PC1 y PC2 (Figuras 7 y 9) explican
el 21 %y 15.7 % de la varianza respectivamente y asocian,
el PCI1 elementos relacionados a mineralizacion cuprifera
(Cu, V, Mg, Fe, Co, Zn) y PC2 elementos relacionados a

polimetélicos relacionados a sistemas magmatico- mineralizacion de Auy Ag (Au, Ag, Bi, Sb, Ca, Hg, W, As)
hidrotermales (Figura 6). (Figuras 8 y 9).
Bazan 39
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Figura 6. Mapas de distribucion de los coeficientes de rango correlacional RCC1'Y RCC2 (ver texto)
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Figura 7. Diagrama de barras de las puntuaciones escaladas de los componentes principales PC1 (izquierda) y PC2 (derecha)
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Figura 8. Gréfica de cargas de las componentes principales PC1 'y PC2 en los que se observan los principales elementos

asociados en cada PC.

3.5. Mapas de prospectividad geoquimica

La superposicion Suma difusa de los rasters generados
mediante la interpolacion IDW de cada uno de los LREI,
RCC y PC y reclasificados mediante la clasificacion de
pertenencia Fuzzylarge permitid6 obtener tres mapas
predictores, predictor LREI, predictor RCC y predictor
PC los que fueron superpuestos mediante superposicion
Gamma (y=90), obteniendo el mapa de prospectividad
Fuzzy (Figura 10, izquierda), el nivel de prospectividad
se determind estadisticamente, considerando el valor de
fondo igual a la media y un umbral de la media més una

Bazan

desviacion estandar, siendo asi, un nivel bajo aquellos
valores menores a la media, nivel medio aquellos valores
entre la media y el umbral, y un nivel alto de prospectividad
aquellos valores mayores al umbral.

Aplicando las redes neuronales artificiales se
generd un mapa autoorganizado (SOM) tomando como
datos de entrada los valores de los pixeles de cada mapa
de los LREI, RCC y PC, haciendo un total de 384421
pixeles muestreados; la inteligencia artificial, aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo permiten procesar una
gran cantidad de datos y producir un mapa. Los valores de
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Figura 9. Mapa de distribucion de las puntuaciones de las componentes principales PC1y PC2.

calidad SOM generados en [oGAS 7.3 fueron interpolados
mediante IDW en ArcMap para producir un mapa de
prospectividad SOM (Figura 10, derecha), cuyo nivel de
prospectividad se determiné estadisticamente, esta vez,
dado que los datos presentan distribucion log-normal, se
consider6 el valor de fondo igual a la mediana y el umbral
igual al tercer cuartil mas 1.5 el rango intercuartil (Q3 +
1.5 RIQ). Siendo entonces, un nivel bajo aquellos valores
menores a la mediana, nivel medio aquellos valores entre
la mediana y el umbral, y un nivel alto de prospectividad
aquellos valores mayores al umbral.

Los mapas de prospestividad Fuzzy y SOM fueron
validados ploteando las coordenadas de 109 depdsitos
metalicos conocidos incluyendo las ocurrencias minerales,
los resultados muestran que las areas con alta o0 moderada
prospectividad Fuzzy que cubren un 38% del area de estudio
contienen 75% de los depositos conocidos y las areas con
alta o moderada prospectividad SOM cubren un 50% del
area de estudio y contienen 72% de los depositos conocidos
(Tabla 2), lo que valida el modelo y ademas permite sugerir
nuevas zonas con alto nivel de prospectividad y que pueden
ser de interés exploratorio.

En color rojo se muestra las areas con alto nivel de
prospectividad, en color amarillo las areas con moderado
nivel de prospectividad y color azul las areas con bajo nivel
de prospectividad. Los simbolos en negro corresponden
a las coordenadas de los depositos minerales conocidos
dentro del area.
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Tabla 2. Validacion de los mapas de prospectividad Fuzzy y SOM con
los depdsitos conocidos

Fuzzy SOM
Prospectividad 4rea potencial Ocurrencias Area potencial Ocurrencias
(%) (%) % (%)
Alto 15% 36% 12% 29%
Moderado 23% 39% 39% 43%
Bajo 62% 25% 50% 28%

IV. DISCUSION

La metodologia tradicional de prospeccion geoquimica
usando los parametros estadisticos, valor de fondo y
umbral, propuesto por HAWKES & WEBB (1963),
permitieron identificar las anomalias geoquimicas mas
evidentes, sin considerar la variabilidad espacial de los
datos ni la variacion del valor de fondo dentro de los
dominios geoldgicos, sin embargo ocultan las anomalias
débiles o muy débiles, las mismas que se hacen evidentes
en la cartografia de los indices de enriquecimiento relativo
local (LREI), tal como lo propone Zuo (2014).

El indice de enriquecimiento relativo local (LREI) de
los elementos indicadores Cu, Au, Ag, Pb, Zn y Mo usando
una ventana deslizante de 10 km x 10 km puso en evidencia
nuevas areas andmalas que en el método tradicional no se
observaba.

INNOVACIONES ESTADISTICAS Y REDES NEURONALES ARTIFICIALES APLICADAS A LA PROSPECCION GEOQUIMICA EN LOS CUADRANGULOS DE

CHAPARRA Y ATico, CARAVELI — AREQUIPA
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Figura 10. Izquierda: Mapa de prospectividad Fuzzy. Derecha: Mapa de prospectividad SOM.

Los coeficientes de rango correlacional propuesto por
Valls (2008), y el analisis de componentes principales usado
en varias partes del mundo para exploracion geoquimica
(Zuo, 2011; Cheng et al., 2011; Zuo et al., 2013; Chen et
al., 2019) ayudan a determinar asociaciones geoquimicas
que permiten sugerir que el area en estudio es prospectiva
por depdsitos cupriferos como porfidos y/o I0CG y
depositos de metales base Au y Ag relacionados a sistemas
magmatico-hidrotermales, ya sea epitermales u otros.

Los mapas de prospectividad geoquimica aplicando
técnicas modernas como Fuzzy y SOM, que integran la
informacion estadistica univariable y multivariable de los
datos geoquimicos, muestran zonas con moderada y alta
prospectividad que fueron validados con los depdsitos
minerales conocidos, lo cual permite sugerir nuevas areas
de interés exploratorio en los cuadrangulos de Chaparra
y Atico. Asimismo, estos mapas pueden ser integrados
junto con mapas de litologia, estructural, teledeteccion
y geofisica usando herramientas similares para generar
mapas de prospectividad geoldgica de mayor precision
como se observa en Yousefi et al., 2014; Moradi et al.,
2015; Zuo et al., 2019.

V. CONCLUSIONES

Las innovaciones  estadisticas  univariables y
multivariables como el indice de enriquecimiento relativo
local (LREI), el coeficiente de rango correlacional
(RCC), el analisis de componentes principales (PCA), y

Bazan

las innovaciones tecnologicas aplicadas a la cartografia
geoquimica como la superposicion difusa (Fuzzy) y
los mapas autoorganizados (SOM) que usa las redes
neuronales artificiales, son herramientas efectivas para la
prospeccion geoquimica.

Los mapas de prospectividad tanto Fuzzy como
SOM generados a partir de las muestras de sedimentos de
corriente en los cuadrangulos de Chaparra y Atico, Caraveli
— Arequipa evidencian la efectividad de la metodologia
aplicada, ya que demarcan con alta precision la ubicacion de
los depositos y ocurrencias minerales conocidas y ademas
muestran otras areas con alto nivel de prospectividad que
pueden ser de interés exploratorio.
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