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Resumen.

Los avances en las ciencias aeroespaciales ayudan a mejorar la exploracion desde el espacio,
como la mision Landsat y ASTER, brindan un panorama mas amplio de diferentes zonas, ya que
ayudan a ver la superficie de la Tierra no solo en el espectro visible, sino que también, se pueden
observar fendmenos como alteraciones hidrotermales o tipos de roca. Los grandes avances en las
ciencias computacionales también han ayudado en gran manera a revolucionar la exploracion de
minerales. El desarrollo de algoritmos de programacion e inteligencia artificial ayudan en la toma
de decisiones y hacen més facil algunas tareas como el tratamiento de datos, integracion de datos

de exploracion, modelado geoldgico, interpolacion de datos y prediccion de anomalias.

Las 48 muestras de mano, obtenidas en la parte sur de la Mesa Central (entre San Luis Potosi y
Guanajuato) de diferentes zonas mineralizadas, fueron elegidas para aplicarles tres tecnologias
innovadoras. Las técnicas utilizadas fueron: espectrometro portatil de infrarrojos (NIR-SWIR),
espectrometro portatil de fluorescencia de rayos-X, percepcion remota e inteligencia artificial
[Machine Learning]. Con cada una de estas técnicas se obtuvieron resultados tales como: tipos de
arcillas y alteraciones hidrotermales presentes en las muestras con espectrémetro portatil de
infrarrojo (pNIR-SWIR); concentraciones de elementos traza en ppm con ayuda del espectrometro
portatil de fluorescencia de rayos X, para detectar anomalias que indican enriquecimiento de
metales; mapeo de infrarrojos para detectar zonas con fuerte alteracion hidrotermal y oxidacion en
el area de estudio por medio de imégenes satelitales obtenidas por la plataforma Landsat OLI 8.
Estos mapas se obtuvieron por medio de dos técnicas: cociente de bandas y analisis de

componentes principales (PCA).

Por Gltimo, con el fin de demostrar el uso y ejemplificar la eficacia de machine learning (técnica

computacional que ha demostrado ser eficiente para clasificar, interpolar y predecir datos) se
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utilizaron tres algoritmos de interpolacion en los datos aeromagnéticos de Salt Lake City, Utah,
EUA, obtenidos de la base de datos del USGS. Los algoritmos utilizados se escribieron en el
lenguaje de programacion Python, los cuales fueron: K-Nearest Neighbors, Decision Trees y

Random Forest Regressor.

Con estos resultados se delimitaron las zonas de exploracion objetivo (target), para continuar

con los trabajos de exploracion minera, siendo estas técnicas unas nuevas aliadas.

Palabras Clave: Fluorescencia de rayos X portatil, SWIR, Machine learning, Percepcion remota,

Mineralizacién




Abstract.

Advances in aerospace science are helping to improve exploration from space, such as the
Landsat and ASTER missions, which provide a broader view of different areas by helping to see
the Earth's surface not only in the visible spectrum, but also by observing phenomena such as
hydrothermal alterations or rock types. Major advances in computer science have also greatly
helped to revolutionize mineral exploration. The development of programming algorithms and
artificial intelligence helps in decision making and makes some tasks easier, such as data
processing, integration of exploration data, geological modeling, data interpolation and anomaly

prediction.

The 48 hand samples, obtained in the southern part of the Central Mesa (between San Luis
Potosi and Guanajuato) from different mineralized zones, were chosen to apply three innovative
technologies and test their effectiveness. The techniques used were: portable infrared spectrometer
(NIR-SWIR), portable X-ray fluorescence spectrometer, remote sensing and artificial intelligence.
With each of these techniques, results were obtained such as: types of clays and hydrothermal
alterations present in the samples with portable infrared spectrometer (pNIR-SWIR);
concentrations of trace elements in ppm with the help of the portable X-ray fluorescence
spectrometer, to detect anomalies that indicate metal enrichment; infrared mapping to detect zones
with strong hydrothermal alteration and oxidation in the study area by means of satellite images
obtained by the Landsat OLI 8 platform. These maps were obtained by means of two techniques:

band quotient and principal component analysis (PCA).

Finally, in order to demonstrate the use and exemplify the effectiveness of machine learning
(computational technique that has proven to be efficient to classify, interpolate and predict data)

three interpolation algorithms were used with aeromagnetic data of Salt Lake City, Utah, USA,
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obtained from the USGS database. The algorithms used were written in the Python programming

language: K-Nearest Neighbors, Decision Trees and Random Forest Regressor.

With these results, the target exploration zones were delimited to continue with the mining

exploration works, being these techniques new allies.

Key Words: Portable X-ray fluorescence, SWIR, Machine learning, Remote sensing,

Mineralization
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1. Introduccion

Las tecnologias portatiles y computacionales para la exploracion minera se han desarrollado en
las ultimas dos décadas. Este es el resultado de recientes avances tecnoldgicos que ha hecho posible
el andlisis in situ de afloramientos rocosos lugares remotos, siendo alternativa al trabajo de
laboratorio. Se proporciona en este trabajo una revision de las tecnologias portéatiles e innovadoras
para la exploracion minera. Sin embargo, la adopcion de estas tecnologias en las industrias mineras
mas reguladas ha sido lento, debido a su poca accesibilidad, difusion en el medio industrial y a sus

mejoras en sus limites de deteccion, precision y exactitud en sus analisis.

Recientemente existen mejoras significativas en la precision y exactitud de los resultados en las
tecnologias portatiles en campo (Houlahan et al., 2003; Glanzman & Closs, 2008; Hall et al., 2013).
La ventaja que tienen estas tecnologias es ofrecer resultados analiticos casi en tiempo real, esto se
ajusta a las necesidades de los equipos de exploracion para obtener informacion rapida que brinde
apoyo para la toma de decisiones durante los trabajos de campo, las operaciones de perforacion y

deteccidn de las mejores muestras para ser enviadas a analisis mas detallados.

El ahorro en tiempo y la flexibilidad, ademas de disminuir el gasto en costos analiticos, tienen
un impacto significativo en la eficiencia y la rentabilidad de las operaciones de campo,

especialmente en areas remotas (Ramsey & Boon, 2012).

Por ejemplo, los andlisis de campo permiten la seleccion de las formaciones mas prometedoras,

para enfocarse inmediatamente en objetivos potenciales (Galuszka et al., 2015; Zhang et al., 2017).

En un sitio de perforacion, ayuda a los gedlogos a delimitar formaciones objetivo, muestrear
secciones mineralizadas con mayor precision y detener la perforacion cuando sea necesario (Gazley

& Fisher, 2014).
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Se esperan beneficios tanto para los costos de campo como para la duracion de la campafia. Pero
se considera que el mayor beneficio es la eficiencia en la exploracion y mejorar las posibilidades

de alcanzar los objetivos debido a la retroalimentacion continua.

El interés para desarrollar este tema de tesis es el conocer los avances tecnoldgicos recientes
aplicados en la industria minera de forma exitosa que incluyen instrumentos in situ o portatiles e
imagenes hiperespectrales. Las tecnologias portatiles o de campo como pXRF, pXRD, pNIR-
SWIR ayudan a obtener informacién quimica y mineraldgica en los sitios de exploracion pues
ofrecen respuestas instantaneas sobre la composicion quimica y mineraldgica de las muestras

rocosas, nucleos o afloramientos.

1.2. Objetivos

e Describir cuatro tecnologias que son usadas o tienen un alto potencial en la exploracion
minera.

e Ejemplificar el uso de estas nuevas tecnologias donde se han obtenido resultados
satisfactorios para la toma de decisiones en la etapa de prospeccion de estafio. Los
analisis se aplicaron en 48 muestras de la Mesa Central.

e Demostrar que las nuevas tecnologias son eficientes, confiables y pueden dar resultados,
en algunos casos, comparables a anélisis en laboratorio, utilizando muestras de depdsitos

de estafio de la Mesa Central entre la zona de San Lui Potosi y San Miguel de Allende.

1.3. Justificacion.

En este trabajo se documenta la utilidad, eficacia y tiempo de respuesta de cuatro tecnologias
que se ocupan en la etapa de exploracion minera; se demuestra el ahorro de tiempo y recursos con

resultados confiables. Las tecnologias analizadas son: espectrometria portatil de fluorescencia de
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rayos X (pXRF), espectrometria portatil de infrarrojo cercano (pNIR-SWIR), percepcion remota

(PR) e inteligencia artificial (1A).

1.4. Mineria y exploracion.

La mineria es la actividad econdmica que se encarga de la explotacion o extraccion de minerales

metélicos y no metalicos acumulados en el suelo o subsuelo. Estas materias primas minerales son

la base de muchas industrias de transformacion el suministro suficiente de estos materiales es una

base esencial para el crecimiento de una economia saludable de cualquier nacion.

El suministro de minerales depende principalmente de:

La geologia local. No somos nosotros quien decidimos en donde encontrar mineral, si
no de los procesos geoldgicos.

Los factores ingenieriles y econdmicos. Son factores que marcan limitantes de dos tipos:
(@) técnicas que son las derivadas de la imposibilidad tecnoldgica de desarrollar
operaciones mineras bajo ciertas circunstancias. (b) econémicas que son derivadas de
los costes de explotacion, basicamente definidos por la ley de oferta y demanda (precio
del metal, ley mineral, impuestos, exploracion, pagos por propiedades mineras, etc.).
Factores politicos. Relacionado a la estabilidad politica de un pais o una region.
Factores ambientales. Los problemas ambientales relacionados con la mineria se
focalizan en tres aspectos: extraccion, procesado y residuos. Se deben de poner en
funcién medidas de mitigacion y procesamiento de residuos tdxicos, sistemas de
tratamientos de aguas y técnicas para neutralizar el drenaje acido.

Factores sociales. La mineria enfrenta muchos opositores en poblados y organizaciones

ambientales que impiden su desarrollo y consecuente progreso.
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Actualmente nos enfrentamos a una situacion atipica en el mundo y en el pais, la pandemia por
COVID19 ha puesto de manifiesto nuestra vulnerabilidad en un mundo globalizado dependiente
del suministro de recursos minerales para productos como instrumentos médicos, componentes
computacionales, baterias de litio, materiales de construccién, etc., que a menudo son vitales o0 en

algunos casos, salvan vidas.

La tecnologia es clave para asegurar nuestra vida futura, porque cada vez somos mas
dependientes de la tecnologia, o para resolver los grandes desafios en los campos del clima, energia,
salud, nutricion, digitalizacién, seguridad y comunicacion actividades que dependen directamente
de un suministro suficiente y seguro de minerales. Para mejorar este suministro, es necesario
innovar en técnicas de exploracion y extraccion que hagan mas competitiva a la industria minera.
Los eventos de emergencia como los actuales, demuestran la importancia de la produccion y una

demanda creciente de recursos minerales.

1.4.1 Produccion minera mundial

La produccion mundial de minerales es representada en las siguientes tablas y graficas obtenidas
del anuario “World Mining Data 20207, publicado por la International Organizing Committee for
the World Mining Congresses, organizacion afiliada a la ONU en Reichl & Schatz, 2020, cuyos
principales objetivos son: crear conciencia sobre la importancia de los recursos minerales y su
suministro para la sociedad; promover la mineria internacional; obtener y compartir informacion
respecto al desarrollo de ciencia, tecnologia, economia, salud y seguridad para la mineria; facilitar

el intercambio de informacidn relaciona con la mineria no comercial y la industria minera.
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La mayoria de la produccion mundial de metales se concentra en Asia, siendo China el pais con
mayor produccion. En la figura 1.1 se observa la demanda de todo tipo de minerales (energéticos,

industriales, ferrosos y no ferrosos) desde 1984 a 2018.

Total production 2018
by continents Total mining production 1984-2018
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Figura 1.1. (a) Produccion total de metales por continente (2018). (b) Produccion minera total (1984-2018), Reichl

& Schatz, 2020.

China es el mayor productor y consumidor de minerales a escala mundial, representando el 23%
de la produccion mundial (Reichl et al., 2017). Su produccién se concentra en 32 productos mineros

(Figura 1.2).

e Metales ferrosos: Fe, Mo, Ti, W, V.

e Metales no ferrosos: Al, Sb, As, Bi, Cd, Ga, Ge, In, Pb, Hg, REE, Te, Sn, Zn.

e Metales preciosos: Au.

e Minerales industriales: Barita, Bentonita, FlGor, Grafito, Yeso, Caolin, Magnesita,
Fosfatos, Sal, Azufre, Talco.

e Minerales energeticos: Carbon.
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Figura 1. 2. Mayores productores de materias primas minerales, Reichl & Schatz, 2020.

En general, las tasas de produccion minera mundial han aumentado (Figura 1.3), con excepcion
de la union europea que desde el 2000 muestra una reduccién de 19.1% (Reichl et al., 2017). Las
estadisticas indican que el crecimiento poblacional y aumento de la calidad de vida, han
incrementado significativamente la demanda mundial de minerales y materias primas importantes

para el desarrollo industrial.

+135.0%

Figura 1.3. Tasas de produccién minera por continentes, Reichl & Schatz, 2020.
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Otro aspecto importante es la innovacién tecnolégica y el avance cientifico, las industrias
tecnoldgicas y de comunicaciones demandan nuevas materias primas que hace unas décadas eran
totalmente indtiles, por ejemplo, litio, Coltan (mineral de cobalto-tantalo), Neodimio y las llamadas
tierras raras e incluso grafito para obtener grafeno. Esta alta demanda se ve reflejada en el aumento

en la tasa de produccién de litio, galio y cobalto (Figura 1.4), principales componentes de baterias

y microprocesadores.
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Figura 1.4. Aumento en la produccion de litio y cobalto en los ultimos 18 afios, Reichl & Schatz, 2020.

1.4.2 Exploracion en el contexto mundial

Durante la Convencion 2019 de la Prospectors and Developers Asociation of Canada (PDAC),
la S & P Global Market Intelligense, se dio a conocer el informe anual “Tendencias de la
exploracion mundial”. Este documento es un referente mundial en la exploracion geoldgica minera,

compila informacion de més de 3 mil 300 compafiias mineras del mundo.

El documento indica que el crecimiento de la exploracién que comenz6 a finales de 2016
continuo durante la primera mitad de 2018, Camara Minera de México (CAMIMEX, 2019); el
presupuesto se incrementd para la exploracion de metales no ferrosos en un 19% respecto al afio

2017 para alcanzar 10 mil 100 millones de délares (CAMIMEX, 2019).
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Las empresas mineras junior continuaron con problemas en la recaudacion de fondos para
exploracién desde marzo de 2016. Las ofertas de capital para estas pequefias empresas

disminuyeron en el 2018 en comparacion con el afio anterior.

En general, todas las regiones del mundo presentaron alzas en la inversion de exploracion, los
Estados Unidos tuvieron un incremento, alcanzando 852 millones de ddlares, en cambio, Asia

contindo disminuyendo de 4% en 2017 a 3% en 2018 (Reich & Schatz, 2020).

Canada ocupd el primer lugar en crecimiento, obtuvo el 15% del presupuesto global. Australia
ocupo el segundo lugar después de Canada en presupuesto para exploracion, superando al de

Africa.

En América Latina, a pesar de que el presupuesto global ha disminuido (de 30% en 2017 a 28%
en 2018), sigui6 siendo el lugar més atractivo para inversiones en exploracion de seis paises que
son particularmente més atractivos: Perd, México, Chile, Brasil, Argentina y Ecuador. En conjunto
suman el 90% del presupuesto local; la exploracion tuvo como principal objetivo, la busqueda de

oro, sin embargo, los metales basicos representados por el cobre lograron igualar su importancia.

Por metales, el oro capt6 la mitad del presupuesto global en exploracion para 2018 con un
aumento de 18% respecto al afio anterior. La exploracién de metales base representados por el
cobre y zinc tuvo un aumento semejante, en importancia, al oro. Por otro lado, el litio alcanz6 un
récord en el presupuesto de exploracion alcanzando los 247 millones de dolares, mientras que el
cobalto registro un alza tres veces mayor en 2018, esta alza fue la mayor que la de cualquier otro

metal.

El esfuerzo de la actividad exploratoria sigue centrado en proyectos brownfield (proyectos

localizados dentro de los limites de las minas en operacidn) ya sea para reportar reservas o ampliar
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produccion, sin embargo, se tiene que reactivar los proyectos greenfield para la localizacion de
nuevos yacimientos, de esto depende el futuro de las empresas mineras para continuar con el
suministro de metales que demanda la sociedad. A pesar del crecimiento del mercado de los metales

en 2017 y 2018 el presupuesto para exploracion cayd 26 % en 2018.

En México la inversién asignada a exploracion fue de 596 millones de ddlares (CAMIMEX,
2019). Al final del 2018, la Direccion General de Desarrollo Minero, dependencia de la
Subsecretaria de mineria que pertenece a la Secretaria de Economia, informé que 2042 empresas
con capital extranjero operan en Meéxico. El mayor inversor es Canada, seguido de Estados Unidos
y China. En total se registraron 1189 proyectos exploratorios en 25 estados de la republica, que se
concentran en Sonora con 268, Chihuahua con 161 y Durango con 123. Del total de proyectos 710
corresponden a metales preciosos, 164 a yacimientos polimetalicos, 184 a yacimientos de cobre,

72 a minerales de hierro y 59 a otros minerales.

1.4.3 Mineria en México

México es un pais minero por tradicion, desde la época prehispanica se extraian metales y
materiales pétreos (oro, obsidiana, jaspe, tezontle, cal o estuco). A partir de la conquista espafiola
en 1521, tras la caida del imperio mexica, los espafioles se apoderaron de los yacimientos minerales
dando como origen una mineria mas organizada e industrializada. Con el avance espafiol hacia el
centro y norte del pais se descubrieron nuevos yacimientos que llegaron a ser de los mas
importantes para la corona espafiola, estos yacimientos fueron de tal importancia que alrededor de
ellos se fundaron ciudades importantes como: Guanajuato, Taxco, Pachuca, San Luis Potosi,

Zacatecas, Chihuahua y Durango.
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La actividad minera del pais solo se ha visto afectada dos veces durante la historia de México,
la primera fue durante el levantamiento independentista en 1810 y la segunda durante la Revolucion

mexicana en 1910.

Durante el gobierno de Porfirio Diaz se construy6 la primera red ferroviaria del pais cuyo
principal objetivo fue el de conectar las principales minas, ciudades mineras a los puertos con el
fin de transportar con mayor facilidad las materias primas minerales. En el siglo XX, llegaron las
grandes mineras transnacionales; The Fresnillo Company, Mazapil Co., Pefioles Mining Co.,
Pittsburg Mining Co., y Carnegie Co., y fue en la década de 1960 cuando se decreto la
nacionalizacion de la mineria, sin embargo, la ley de Inversion Extranjera de 1993y la Ley Minera,
permiten la existencia de empresas de capital cien por ciento extranjero y privado; también, el
Tratado de Libre Comercio de América del Norte, permite la inversion extranjera (Casado &

Séanchez, 2019).

Actualmente México es un pais minero importante, ocupa el primer lugar a nivel mundial en la
produccién de plata, se ubica en los primeros diez productores de 16 insumos mineros diferentes
(plata, bismuto, fluorita, celestita, wollastonita, cadmio, molibdeno, plomo, zinc, diatomita, sal,
barita, grafito, yeso, cobre y oro) (USGS, 2020). La industria minero-metallrgica representa el
2.4% del PIB nacional segun INEGI (2019). El sector extractivo de minerales metalicos y no
metalicos aportdé 181 mil 587 millones de pesos. En tanto el valor de la produccién minero-
metaldrgica se mantuvo en el mismo nivel desde 2017, al alcanzar 241 mil 634 millones de pesos,
en dolares pasé de 12 mil 772 millones el 2017 a 12 mil 561 millones de ddlares en 2018, este

pequefio descenso se debe a la depreciacion del peso frente al dolar (Figura 1.5).
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Figura 1.5. Valor de la produccion minero-metalirgica. Fuente: Camara Nacional Minera. CAMIMEX.
Informe anual 2019.

En 2018, cinco metales aportaron el 82.9% del valor total nacional. EI oro continu6 con una
participacion importante, sin embargo, tuvo una reduccion en el valor al pasar del 32% en 2017 a
29% en 2018; lo mismo sucedi6 con la plata que paso de 17.3% a 14.8% en el mismo periodo, caso
contrario con el cobre que aumento su valor de 22.3% en 2017 a 24.6% en 2018 (Figura 1.6)

(CAMIMEX, 2019).

1.4.5 Innovacién en la exploracion.

Los adelantos tecnolégicos han alcanzado todos los aspectos de la industria minera, incluso en
la exploracién de nuevos yacimientos. La digitalizacion de la exploracién tiene ventajas en los
procesos de exploracion; el Centro Latinoamericano de Politicas Econdémicas y Sociales (Bravo et

al., 2018) estima que el 27.6% de los trabajos mineros (en todas las etapas) se pueden automatizar.

En lo que concierne a este trabajo de tesis, se realiza una revision en el avance alcanzado en el
campo de la prospeccion y exploracion con tecnologias basadas en Rayos X, firmas espectrales,

sensores remotos.
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PARTICIPACION DE LOS METALES Y MINERALES EN EL
VALOR DE LA PRODUCCION MINERO-METALURGICA EN 2018
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Figura 1.6. Grafica de participacion de metales y minerales en el valor de produccion. Tomada de CAMIMEX. Informe

Un ejemplo de la eficiencia de estas tecnologias es el proyecto europeo “X-MINE” de la
compafiia Antmicro; se traté de un proyecto que comenzé oficialmente el 1 de junio de 2017 con
un plazo de 3 afos, en el que participaron socios tecnolégicos como el Centro de Investigacion
Técnica VTT de Finlandia y empresas mineras interesadas en el proyecto como orexplore,
Antmicro, Swick Mining Services, Loisagruvan AB y Hellas Gold SA, el objetivo fue desarrollar
un sistema de vanguardia en andlisis de fluorescencia de rayos X (XRF) y transmision de rayos X
(XRT) integrada con el escaneo de nucleos de perforacion y clasificacion de minerales en tiempo
real. El presupuesto de la iniciativa fue de 12 millones de euros, con el objetivo de mejorar la

caracterizacion y estimacién de recursos, asi como una extraccién mas eficiente en las operaciones

29



mineras existentes, haciendo a la mineria pequefia méas factible econdmicamente y aumentando los

recursos minerales europeos sin generar un impacto ambiental adverso.

La empresa Antmicro creo un sistema de vision 3D compatible con Inteligencia Artificial para
facilitar la caracterizacion precisa de minerales en los sitios de analisis (Figura 1.7), el cual se

desplegd en 3 minas europeas en funcionamiento ubicadas en Suecia, Grecia y Bulgaria.

TOPOGRAFIA

ORTOFOTO

Figura 1.7. Modelos digitales 3D obtenidos a partir de vuelos de Drones y DEM (Modelo de Elevacién Digital). Imagen tomada
de https://geopersa.com/.

Es importante recalcar que la digitalizacion exploratoria sefiala el futuro de los proyectos
mineros, asi como utilizar el desarrollo tecnoldgico para optimizar tiempo y recursos econémicos.

De todo esto, algo es seguro, seran de gran ayuda en esta nueva etapa llamada “nueva normalidad”.

1.5. Localizacion de la zona de estudio

Esta area de estudio se selecciond porqué es una zona con abundante presencia de depdsitos
minerales, con potencial para la exploracién y aprovechamiento de estafio. Se encuentra localizada
entre las coordenadas referidas al sistema WGS84 zona 14N, 200,000-400,000 m longitud Este y
2,340,000-2,360,000 latitud norte que corresponde a un area comprendida entre los estados de San

Luis Potosi y Guanajuato (Figura 1.8), en la provincia fisiografica de la Mesa Central; al este de la
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ciudad de Leon y la ciudad de Aguascalientes, al norte de San Miguel de Allende y cruzando las
ciudades de Guanajuato y San Luis Potosi. EI muestreo tiene una extension aproximada de 187

km?2.
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Figura 1.8. Localizacion de la zona de estudio en los estados de Guanajuato y San Potosi.

2. Marco tedrico

2.1 Ondas
La onda es la transmision de energia sin desplazamiento de materia debido a la perturbacién que
se da en algin material. La onda por lo general esta relacionada con la aparicion de movimiento

continuo que se propaga a través del espacio y el tiempo.
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En los fendmenos ondulatorios se transmite la perturbacién y la energia asociada, pero no lleva

consigo materia. Esto quiere decir que la onda es capaz de transmitir energia sin desplazar materia.
Las ondas se pueden clasificar en tres diferentes formas.

1. Segun su la direccién de vibracién de las particulas.
a. Longitudinales.
b. Transversales.
2. Segun la dimension de propagacion.
a. Unidimensionales.
b. Bidimensionales.
c. Tridimensionales.
3. Segun el medio que ocupan para propagarse.
a. Mecénicas.

b. Electromagnéticas.

2.1.1 Ondas electromagnéticas

Una onda electromagnética es uno de varios fendmenos fisicos que se pueden describir
utilizando las matematicas del movimiento ondulatorio, es decir, que es una perturbacion que se
traduce, en la propagacién simultanea (se entiende como propagacién al mecanismo de transporte
de energia en el espacio y en el tiempo) de los campos; eléctrico y magnético, esta propagacion es

producto de una carga eléctrica en movimiento.(Escobar & Cortés, 2004).

Las ondas electromagnéticas se propagan a través del medio en sus tres dimensiones, esto quiere

decir que las ondas son tridimensionales; también son doblemente transversales, esto es que las
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perturbaciones electromagnéticas se producen perpendicularmente a la direccion de propagacion

(Figura 2.1)

<~ > Direccion de
propagacion.

Figura 2.1. Representacion esquematica de una onda electromagnética, modificada de Bertolano & Vettorel, 2019.
Las caracteristicas mas importantes de las ondas electromagnéticas son dos: la longitud de onda,

representada como A (Figura 2.1), y la frecuencia, representada por v o f.

La longitud de onda (A) representa la distancia entre dos picos o valles medida en unidades de
longitud. La frecuencia es la cantidad de veces que una onda oscila en un segundo, la frecuencia

depende de que tan rapido se mueva la onda, es decir, de su velocidad.

2.1.2 Propiedades geométricas que sufren las ondas.

Cuando un haz de luz viaja del medio “A” al medio “B” y atraviesa una frontera, parte de este
haz regresa al medio “A” fendmeno que se conoce como reflexion y otra parte es transmitida por

el medio “B” cambiando de velocidad y de direccion, fendmeno que se conoce como refraccion.

De acuerdo con el angulo de (refraccion), existen dos tipos de reflexion, la especular en
superficies no rugosas (Figura 2.2) y la reflexion difusa que se presenta en superficies rugosas

(Figura 2.3). El haz de luz reflejado obedece a las leyes de la reflexidon que establecen lo siguiente:
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Figura 2.3. Reflexién difusa sobre una superficie rugosa.

Figura 2.2. Reflexion especular de un haz de
g P Imagen modificada de (Escobar & Cortés, 2004).

luz. Imagen modificada de (Escobar & Cortés,
2004)

El &ngulo de incidencia (i) es igual al angulo de reflexidn (r), medidos ambos angulos desde la

normal a la superficie.

1. Los rayos incidente y reflejado estan en el mismo plano (son coplanares). La luz entra en
el medio “B” y se propaga con menor velocidad que en el medio “A” y ya no sigue el

camino del rayo incidente, sino que se dobla o refracta (Figura 2.4).

Rayo incidente. Rayo reflejado.

B: ©Or
n1

n2

Rayo refractado.

Figura 2.4. Representacion de como un rayo incidente es reflejado y refractado al cambiar de medio. Imagen modificada de
(Escobar & Cortés, 2004).
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La mayor o menor desviacién depende del angulo de inclinacion del rayo incidente y de la
velocidad relativa que hay entre los dos medios. A mayor angulo de incidencia y mayor diferencia

de velocidades, mayor seré la refraccion, (Klein & Hurlbut, 1997).

Se puede considerar que la ley de reflexion es vélida para todas las superficies que son muy
pequefias y que se comportan de forma especular. En este caso se puede pensar que las superficies
rugosas son superficies formadas por infinidad de pequefias superficies lisas con diferentes
inclinaciones y que por consecuencia reflejan la radiacion electromagnética en todas direcciones

(Escobar & Cortés, 2004).

2.1.3. Division del espectro electromagnético.

La radiacion electromagnética no tiene el mismo comportamiento en el medio en que se propaga,
la misma procedencia ni forma de interaccion con la materia. Por ello, el espectro electromagnético
se divide convencionalmente en segmentos o bandas de frecuencia segun la longitud de onda (Tabla
2.1). El descubrimiento y en especial las aplicaciones de diferentes bandas dependen de la
capacidad tecnoldgica para detectar y producir fuentes de radiacién sensibles a las bandas

electromagnéticas, (Fontal et al., 2005).

2.1.4. Region del infrarrojo.

El espectro infrarrojo es radiacion electromagnética en una longitud de onda mayor a la de la
luz visible y menor que las microondas. El nombre indica que se encuentra por debajo del rojo. El

infrarrojo se extiende desde 700 nm a Imm (Fontal et al., 2005).

El espectro infrarrojo se divide en cuatro regiones, las cuales son:
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Tabla 2.1. Espectro electromagnético (rangos aproximados).

Regiodn. Frecuencia (Hz). Longitud de onda (m).
Rayos gamma 1022 — 10%° 1071 — 1074
Rayos X 1017 — 102° 1078 — 10711
Ultravioleta 1015 — 10Y7 1076 —-10"8
Visible 10 —10%° 4x107% — 7x107°
Infrarrojo 1011 — 104 1073 —107°
Microondas. 10° — 101t 107t —-1073
Ondas de radio. 103 —10° 105 — 1071
Corriente alterna. 102 — 103 107 — 105

Nota: en esta tabla se indican los rangos aproximados de frecuencias (Hz, en ciclos/s) y longitudes en metros de las
diferentes regiones del espectro electromagnético. Tomada de Fontal et al., 2005.

a) Infrarrojo cercano (NIR, 780-3000 nm).
b) Infrarrojo medio (MWIR, 3000-6000 nm).
¢) Infrarrojo lejano (LWIR, 6000-15000 nm).

d) Extremo Infrarrojo (0.015-1 mm).

La Tierra es un emisor en el espectro infrarrojo, tiene la capacidad de absorber la energia UV,
visible e infrarrojo cercano que recibimos del sol y reflecta la mayoria de la energia como infrarrojo
medio y lejano hacia la atmosfera. Los gases atmosféricos (agua, diéxido de carbono, metano,
oxido nitroso, clorofluorocarbonos) absorben el infrarrojo, pero también lo reflectan en todas
direcciones, asi es como se explica el efecto invernadero que hace que aumente la temperatura del

planeta (Fontal et al., 2005).
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2.1.4.1. Fuentes de radiacion infrarroja.

La principal fuente de radiacion infrarroja de la Tierra es el sol, sin embargo, existen fuentes
artificiales llamadas fuentes incandescentes (Fontal et al, 2005), que utilizan fuentes de calor como
metales (ld&mparas de W, Re) o cerdmicas incandescentes (radiadores de Nerst), Los diodos
emisores de luz (LED) en el infrarrojo han tenido un desarrollo muy amplio. Estas fuentes cubren

practicamente todo el espectro infrarrojo.

2.1.4.2. Interaccion con la materia.

La radiacion infrarroja al igual que la luz visible, puede ser transmitida, reflejada y absorbida
por la materia. Hay sustancias que se comportan transparentes al paso del infrarrojo como, los gases
diatdbmicos homonucleares de la atmosfera (Hz, Oz N2); Si 'y Ge, cristales de haluro alcalinos (NaCl
KBr, Csl). Los materiales que comunmente reflejan la radiacion infrarroja son los metales pulidos

y es absorbida por la mayoria de las moléculas y materiales.

La radiacion infrarroja al ser absorbida en los materiales, ocurren cambios en la vibracion y
rotacion de las moléculas o los movimientos de red de las sustancias solidas, como resultado las

sustancias adquieren una mayor temperatura.

2.2 Fluorescencia de rayos X

Los materiales al ser irradiados por rayos X pueden absorberlos, dispersarlos o difractados por

los arreglos regulares de dichos materiales.

Los rayos X al ser absorbidos por un atomo se transfiere toda su energia a un electrén muy
interior a este proceso se le llama efecto fotoeléctrico. Durante el proceso del efecto fotoeléctrico
si los rayos X primarios tienen suficiente energia, se emitiran electrones de las capas o niveles

interiores, creando un desequilibrio en el atomo, lo que provoca que los electrones de los niveles
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exteriores sean trasferidos a los niveles interiores y en el proceso se emitan rayos X, cuya energia
es la diferencia de energia entre las capas correspondientes a la transicion electronica. Esto es muy
importante ya que cada elemento tiene sus niveles de energia propios, por lo tanto, cada elemento

produce rayos X que son Unicos, a este proceso se le conoce como fluorescencia de rayos X (XRF).

Los rayos X son una region del espectro electromagnético cuya longitud de onda comprende de
10 nanémetros a 100 picometros (1078 a 10711 cm) y energias entre 200 y 100000 eV (Fontal et
al., 2005). Por su energia alta se considera radiacion ionizante y por lo tanto es peligrosa para la

vida. Los rayos x se dividen en dos tipos dependiendo de su longitud de onda:

e Rayos X suaves (longitud mayor a 0.1 nm)

e Rayos X duros (longitudes de onda menores a 0.1 nm)

Los rayos X duros se solapan con los rayos y de baja energia, se pueden distinguir porque
dependen de diferentes fuentes de radiacion y no de la longitud de onda: los rayos X son generados
por procesos electronicos energéticos y los rayos y por transiciones en los ntcleos atomicos (Fontal

et al., 2005).

2.2.1. Fuentes de radiacion de rayos X.

Los rayos X se pueden producir por dos tipos de procesos (tubo de rayos X y aceleradores de

particulas o sincrotdn). Se han ocupado tubos de rayos X para generar dichos rayos (Figura 2.5).

En el tubo se producen electrones al calentar un filamento o catodo que emite electrones por
emision termoionica. Los electrones son acelerados hacia una placa metalica o &nodo de metal
pesado con alto punto de fusion (Pt, W, Mo o Cu), esta aceleracion se logra al establecer una alta
diferencia de potencial eléctrico entre en catodo y el &nodo. Los rayos X se producen en la placa

metalica cuando los electrones chocan a alta velocidad contra los &tomos del metal. Los electrones

38



son desacelerados rapidamente al chocar con la placa de metal y son dispersados por los fuertes

campos eléctricos de los nucleos de los &tomos del metal pesado.

1.- Catodo
2 - Anodo
3.- Rayos catddicos
4.- Rayos X

Figura 2.5. Esquema de un tubo de rayos x. Elaboracion propia.

La energia que pierde el electron es correspondiente a un continuo de rayos X llamado
bremsstralung (Fontal et al., 2005), también llamada energia de frenado. Al aumentar el voltaje
(para aumentar la velocidad del electron) es posible cambiar las frecuencias hacia los rayos X, ya
que una particula cargada emite radiacion al cambiar su velocidad. Si los electrones tienen
suficiente energia, al chocar con los atomos metélicos, pueden sacar electrones de los niveles
electronicos més internos. entonces los electrones de los niveles mas altos tenderan a llenar esos
vacios internos para alcanzar nuevamente el equilibrio, en este proceso se emitira radiacion en la
region de los rayos X. las frecuencias que son emitidas estdn comprendidas entre el nivel méas
profundo (n=1, nivel K) y los niveles superiores (L, M o N) y son caracteristicos de cada atomo. lo
que produce un espectro caracteristico que es propio de cada elemento (Fontal, et al., 2005). La
técnica que se utiliza en los estudios estructurales de la red cristalina es la difraccion de rayos X

para estudios estructurales de la red cristalina (Betancourth et al., 2010).
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La otra fuente importante de produccion de rayos X son los aceleradores de particulas o
sincrotrones. Se descubrid que al acelerar los electrones producian radiacion aun sin efectuar
colisiones. La causante de esta produccién de radiacion son los campos magnéticos de los
aceleradores, a esta energia se le conoce como energia sincrotrén. La anergia sincrotron contiene

longitudes de onda que van desde el infrarrojo hasta los rayos X.

Entre sus propiedades se pueden mencionar:

e Son invisibles al ojo humano.

e Se propagan en linea recta a la velocidad de la luz.

¢ No son afectados por campos eléctricos 0 magnéticos.

e Pueden ser reflejados, difractados, refractados y polarizados.

e Pueden afectar propiedades eléctricas de liquidos y sélidos.

e Pueden liberar electrones de capas profundas de los &tomos.

e Pueden producir reacciones bioldgicas, como por ejemplo dafiar o matar células vivas o
producir mutaciones genéticas.

e Son emitidos con espectros caracteristicos de elementos quimicos, por lo cual pueden ser

utilizados para caracterizar materiales.

2.2.2. Interaccion con la materia

Los rayos X al tener alta energia y longitud de onda muy corta, logran penetrar muchos
materiales con excepcion de algunos metales pesados y densos como el plomo. Los rayos X tienen
mas energia que los rayos ultravioletas por lo que pueden atravesar la piel y los 6rganos, pero son

bloqueados por los huesos (que contienen Ca). Debido a su alta energia los rayos X son radiacion
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ionizante, lo que significa que pueden excitar electrones, formar iones, romper enlaces y formar

radicales libres, por lo que son capaces de matar las células.

En el proceso de fluorescencia de rayos X se emite un fotoelectron de la capa K y se produce
una vacante. Esta vacante, desestabiliza al atomo y es cuando los electrones de las capas exteriores
decaen hacia ese nivel, emitiendo rayos X caracteristicos. Estas emisiones caracteristicas se

denominan K, L, M, N dependiendo del nivel en donde se originaron (Figura 2.6).

Radiacion X

Primaria Fluorescencia de

Rayos X

>@ Electron

Figura 2.6. Representacion esquematica del proceso de fluorescencia de rayos X. Elaboracién propia.

Cuando una muestra es irradiada con un haz de rayos X, puede ocurrir que la radiacion sea
dispersada sin pérdida de energia (Rayleigh) o con pérdida de energia (Compton) o bien se puede
producir una vacante en alguna capa atémica (efecto fotoeléctrico). En el ultimo caso, el estado
atomico excitado decae cuando se llena la vacante con un electrdn de una capa mas externa

liberandose energia de dos formas:

1. Como un foton de rayos X, que se representa en la produccion de fluorescencia.
2. Transfiriéndose a un electrén de una capa mas externa el cual es eyectado del atomo

guedandose con dos vacantes (efecto Auger).
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En la figura 2.7 se muestra la geometria de excitacion de la muestra y deteccion de la radiacion
caracteristica. Donde: (Q2) es el angulo sélido efectivo subtendido por el detector, (®1) es el angulo
formado por el haz de radiacion incidente y la direccion normal al plano de la muestra, (D2) es el
angulo formado entre el haz de radiacion emergente y la direccién normal del plano de muestra.

Tomada y modificada de (Valentinuzzi, 2008).
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Figura 2.7. Geometria de excitacion de la muestra y deteccion de la radiacion caracteristica. (Tomado de Valntinuzzi, 2008).

2.2.3. Descripcion de los espectros fluorescentes.

La muestra al ser golpeada por un haz de rayos X, emite radiacion fluorescente que viaja hacia

el detector (compuesto de un semiconductor como Si dopado con L.i), los fotones fluorescentes que

42



llegan a él causan ionizaciones que son convertidas a sefiales de voltaje con una amplitud

proporcional a la energia incidente (Valentinuzzi, 2008).

Para este tipo de analisis se utilizan aparatos electronicos para mantener una relacion lineal entre

la sefial de voltaje y el pulso de la carga.

2.2.4 Espectrometria portétil de fluorescencia de rayos-X (pXRF)

La fluorescencia de rayos-X portatil (pXRF por sus siglas en inglés) también es una nueva
tecnologia ampliamente utilizada en la exploracion de minerales, es una técnica analitica no
destructiva que mide la composiciéon elemental de una sustancia generalmente solida al ser
expuesta a radiacion de rayos-X. Al igual que la técnica anterior, por ser portatil, es de facil uso in
situ 0 muestras de mano. Estan disefiados para el trabajo en campo, cuyos analisis cuantitativos son
comparables, en calidad, a anélisis de laboratorios reduciendo el tiempo y costos en la adquisicién

de datos geoquimicos en tiempo real.

A finales de 1970y principios de 1980 inicia la tecnologia pXRF, durante el transcurso de 1980
se prueba en trabajos de exploracion (Glanzman & Closs, 2008, Kalnicky & Singhvi, 2001, Rhodes
& Rautala, 1983). En los afios posteriores se inici6 la produccién a pequefia escala de
espectrometros, eran pesados y de dificil transporte por estas razones no tuvieron éxito y no existen
casos documentados (Glanzman & Closs, 2008). Estos espectrometros usaban deteccion por radén

(Bosco, 2013).

En 1995, Konstantinov y Strujkov, identificaron mineralizacion de Au-Ag mediante el analisis
de elementos trazadores (As, Cu, Pb, Zn, Sn) con ayuda del espectrometro portatil Poisk RRK_103.
Mas tarde entre 1984 al 2000, un equipo chino desarrolld el pXRF IED-2000p que incorpora una

fuente de isotopos radiactivos de Pu?® (Potts & West, 2008).
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En la década de 1990 se desarrollaron los primeros espectrometros con capacidad de detectar

multiples elementos basados en fuentes radiactivas como Cd!%®, Am?* y Fe® (Lemiére, 2018).

Fueron tan exitosos en el campo ambiental, tanto en suelos como en aire y agua, por su facilidad
para ser transportado y su alta eficiencia en la deteccion de elementos que fueron reconocidos por
la Agencia de Proteccion de Medio Ambiente de los Estados Unidos (US-EPA, 1998b) y evaluados
por el Programa de Verificacion de Tecnologia Ambiental (ETV), siendo aprobados e introducidos
en el método estandar 6200 de la EPA (Method 6200: Field Portable X-Ray Fluorescence
spectrometry for the determination of elemental concentrations in soil and sediment) dandoles

mayor credibilidad a los datos obtenidos por este método.

La aplicacion de pXRF en la exploracion minera es relativamente joven, las primeras
publicaciones que reportan el uso de espectrometros de campo en la exploracién mineral fue Sarala
(2009), también se informaron resultados de aplicaciones basadas en analisis de sedimentos, como

sedimentos de arrollo de areas aridas, trasportadas (Bowell et al., 2012; Plourde et al., 2013).

2.2.5 Espectrémetro Thermo Scientific Niton XL3t.

El analizador Niton XL3t (Figura 2.8), tiene un tubo de rayos X de 50 kV con anodo de oro, detector
SDD que comercialmente se llama GOLDD (Geometricaly Optimized Large Drift Detector) esta

tecnologia ayuda a la deteccién de 25 elementos del S al U.

Cuenta con panel de control que se encuentra en la carcasa superior justo debajo de la pantalla
tactil, consta de un botdn direccional de cuatro puntos para controlar el cursor de la pantalla tactil,

un boton de seguridad y dos botones de control uno a cada lado, (Figura 2.9).
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Figura 2.8. Espectrémetro Niton XL. Imagen tomada de https://portables.thermoscientific.com/.

El analizador también cuenta con distintos puertos para el manejo y transmision de datos para

analizarlos en la computadora. Los puertos que posee son:

e Puerto USB.

e Puerto de disparo remoto. Este puerto controla la funcion de disparos a distancia de

accesorios.

e Puerto serial. Es para cargar o descargar datos, archivos de configuracion y software

analizador.

e Puerto de alimentacion.
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Figura 2.9. Esquema interior de un equipo portatil XRF. Imagen tomada de Algaheem & Alomair, 2020.

2.3 Espectrémetro portatil de reflectancia de infrarrojo de onda corta (pNIR-
SWIR).

La espectrometria de infrarrojo cercano (NIR por sus siglas en inglés) es una técnica no
destructiva usada en un sinfin de areas en las ciencias e ingenieria, desde quimica hasta la ciencia
de materiales, pero en los ultimos afios ha tomado gran relevancia en el area de exploracién minera
por su facilidad en la toma de datos utilizando el espectro del infrarrojo cercano para mapear zonas
de alteracién, vectorizar mineralizacion y analizar afloramientos; las mediciones pueden ser
realizadas in situ, en nGcleos de barrenacidn o muestras de mano. La espectrometria de reflectancia

es una técnica analitica que ha sido utilizada desde principios del siglo XX. Los primeros trabajos
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realizados con SWIR (Short Wave Infra Red) fueron publicados entre 1905 y 1910 por W.W
Coblents. A mediados de 1940 se desarrollan los primeros espectrometros comerciales (Cruz-Paez,
2008). Los primeros instrumentos que utilizaban el espectro infrarrojo en el anélisis de rocas y
alteraciones en la exploracion minera fueron los PIMA (Portable Infrared Mineral Ananaliser) que
mas tarde gracias a los avances tecnolégicos en la deteccion de nuevos enlaces quimicos por medio
del infrarrojo de onda oreXpress (Figura 2.10) y TerraSpec Halo (Figura 2.11), (Percival et al.,

2018).

Figura 2.10. Espectrémetro OreXpress. Imagen tomada de: https://www.malvernpanalytical.com/es/products/product-

range/asd-range/terraspec-range/terraspec-halo-mineral-identifier.

Los espectrometros portatiles como el oreXpress cominmente usan varios rangos espectrales;
el primer rango es el ultravioleta (UV, 1 a 400 nm), el segundo es el espectro visible (VIS, 400 a
700 nm), el tercero es el infrarrojo cercano (NIR, 700 a 3000 nm), dentro de este espectro se
encuentra el rango que nos interesa que va de 1300 a 2500 nm (SWIR), el cuarto es el infrarrojo

medio (MIR, 3000 a 30000 nm) y el quinto es el infrarrojo lejano (FIR, 30000 nm a 1 mm).
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Figura 2.11. TerraSpec. Imagen tomada de: https://spectralevolution.com/products/hardware/field-portable-spectrometers-

for-mining/orexpress/.

generadas por las vibraciones moleculares de compuestos OH, H20, NHs, COs y los enlaces del
cation OH como Al-OH, Mg-OH y Fe-OH en los minerales que usualmente se usan para la
exploracién minera (Tabla 2.2 y 2.3). Lo que se mide en un espectrometro es la reflexion producida
al incidir un haz de energia electromagnética en el espectro del infrarrojo sobre la muestra (Figura

2.12).

Tabla 2.2. Principales moléculas con enlaces que causan absorcion en el espectro NIR.

Moléculas. Longitud de onda absorbida (nm).
Hidréxido (OH) 1400 (1550,1750,1850)
Agua (H20) 1400, 1900
Carbonato (COs) 2300-2350 (1870,1990,2155)
Amonio (NHa) 2020, 2120, 1560
FeOH 2230-2295 (2330)
MgOH 2300-2360 (2250)
AIOH 2160-2220 (2200)

Nota: Tabla que muestra las longitudes de onda absorbidas por las principales moléculas que detectan los

espectrometros NIR. Tabla tomada y modificada de: Moller & Williams-Jones, 2018.

48



Tabla 2.3 Ejemplos de minerales detectables con NIR.

Minerales en estos grupos

Grupos de minerales detectables con NIR (ejemplos)

(ejemplos)
Filosilicatos Acrcillas, clorita, serpentina

Hidroxidos silicatados Epidota, anfiboles

Sulfatos Alunita, jarosita, yeso
Carbonatos Calcita, dolomita, magnesita,
rodocrosita.
Minerales con amonio Buddigtonita, NHa-ilita, grupo de
la alunita

%Reflectancia

SWIR

v Espectro caracteristico de cada mineral

— = A (1300-2500 nm)
Reflejada

Luz incidente

_\{\Mgestra

~_ ) ~

~— ~<2

W Difusa

Transmitida

Figura 2.12. Esquema que muestra el comportamiento de un haz de energia infrarroja. Parte del haz incidente se propaga por el
cuerpo en forma difusa, otra parte es transmitida a través del cuerpo y una mas es reflejada. La parte que mide el espectrdmetro

es la reflejada.

El esquema bésico de un espectrometro como el orexpress consta de: fuente de radiacion,

selector de longitudes de onda y el detector (Figura 2.13).

La fuente de radiacion consta de un dispositivo capaz de generar un haz de luz necesario para

irradiar la muestra. La fuente que usualmente se usa es una lampara halogena de filamento de
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tungsteno con ventana de cuarzo, capaz de proporcionar un espectro continuo en el de rango de

320 nm a 2500 nm (Peguero, 2010).

La fuente de radiacion consta de un dispositivo capaz de generar un haz de luz necesario para
irradiar la muestra. La fuente que usualmente se usa es una lampara haldgena de filamento de
tungsteno con ventana de cuarzo, capaz de proporcionar un espectro continuo en el de rango de
320 nm a 2500 nm (Peguero, 2010).

Fibra Optica
lectora

Detector

Selector de
longitudes de onda

Fibra Optica seiial _

de excitacion Muestra

Fuente de
radiacion

Figura 2.13. Esquema basico del funcionamiento de un espectrometro. Tomada de Peguero, 2010.
El funcionamiento del sistema de seleccién de longitudes de onda es proporcionar un ancho de
banda preciso y exacto para la longitud de onda analitica y proporcionar sefiales altas a fin de

conseguir una buena relacién sefial/ruido.
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Los detectores mas comunmente utilizados en la espectrometria NIR estan construidos con
semiconductores como InGaAs, PbS, InAs, InSb o Si. Dentro de estos compuestos el més utilizado

es el de PbS, que posee sensibilidad adecuada entre 900 y 2600 nm (Peguero, 2010).

2.3.1 Region del visible (VIS).

El principal ion que tiene un comportamiento importante en la region VNIR (400-1000 nm), es
el férrico (Fe-O) que exhibe una fuerte absorcion en la longitud de onda azul, dando como resultado
una fuerte caida en la reflectancia en la region del azul y de un aumento general en el infrarrojo

cercano con un pico en la region de 1300-1600 nm (Figura 2.13).

2.3.2 Region del infrarrojo de onda corta SWIR.

En esta regién es donde se encuentra el principal comportamiento de los hidréxidos y de los
filosilicatos. El ion hidroxilo es importante en la exploracion minera ya que constituye la estructura
de muchos minerales arcillosos que comunmente estdn relacionados a zonas de alteracién
hidrotermal. Estos muestran un pico de absorcién en aproximadamente 2740-277 nm y una

anomalia negativa en aproximadamente 1400 nm. Cuando hay iones hidroxilo en combinaciones
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con aluminio (Al-OH) y magnesio (Mg-OH), muy comdn en arcillas y silicatos hidratados, se

observan varias caracteristicas de fuerte absorcion en la region de 2100-2400 nm (Figura 2.14).
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Figura 2.14. Firmas espectrales de los ¢xidos, imagen modificada de Fernandez de la Vega-Marquez et al., 2001.

En el caso de que haya combinacion de iones AlI-OH y Mg-OH, entonces el pico de absorcion
generalmente ocurre en 2300 nm con una absorcién méas débil en 2200 nm creando una absorcion
doble (Figura 2.15). El hierro puede sustituir al aluminio o magnesio lo que provoca una reduccion
en la intensidad de reflectancia, si el ion sustituido es el Al, la reduccion sera en aproximadamente
2200 nmy en caso de que sea el Mg, la reduccion sera en aproximadamente 2300 nm (y aumenta

en el rango de 400-1000 nm).
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Figura 2.15. Firmas espectrales de algunos hidroxilos, carbonatos y sulfatos. Imagen tomada y modificada de Fernandez de

la Vega-Marquez et al., 2001.

2.3.3 Resolucion espectral
Es la capacidad que tiene un sensor de detectar el espectro electromagnético de ciertos minerales

en la superficie terrestre, en este sentido interesan los sensores que posean mas bandas en diferentes

regiones del espectro electromagnético. Los sectores que interesan en la exploracion minera son:

e Rango del visible: es importante para resaltar zonas de oxidacion.
e Rango del infrarrojo cercano (NIR) e infrarrojo de onda corta (SWIR): en estos rangos

se realza y se identifican diferentes minerales de alteracion hidrotermal.
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Los minerales de alteracion hidrotermal se caracterizan por tener picos en sector del infrarrojo
medio y de onda corta, sus firmas son muy parecidas entre si, pero se pueden distinguir por el

porcentaje de reflexion de esos picos (Figura 2.16).
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Figura 2.16. Firmas espectrales del sensor ASTER. Imagen tomada de: https://gecinnova.org/blog-territorio/firmas-espectrales-

drones/.

2.3.3.1 Resolucion temporal

La resolucion temporal se refiere a la frecuencia de cobertura que ofrece el sensor. Esto es, la
periodicidad con la que se adquieren las imagenes de la misma porcién de la superficie terrestre

(Chuvieco, 2002).
En la exploracion de yacimientos minerales no es de importancia la resolucion temporal

ya que los cambios no son de gran impacto en las rocas o suelos (Mendivil, 2016).
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2.4 Percepcion remota

La percepcion remota o teledeteccion es una disciplina cientifica que hace uso de distintas
tecnologias espaciales, utilizadas para la observacion, el anlisis y la interpretacion de fendmenos
terrestres y atmosféricos; como su nombre lo indica, es la obtencion de informacién en forma
remota, es decir a distancia, sin necesidad de tener contacto directo con el objeto a estudiar, las
principales fuentes de informaciéon son las medidas y las iméagenes obtenidas con ayuda de
plataformas aéreas o espaciales (Chuvieco, 2002; Gonzélez et al., 2013; Martinez et al., 2010). La
energia electromagnética es la que puede aportar informacion que, al ser captada por las

plataformas mencionadas, esta puede ser emitida por el sensor o por otro cuerpo como el sol.

En la ultima década, los sensores y plataformas han tenido un avance y crecimiento vertiginoso,
los sensores que pueden detectar practicamente todo el espectro electromagnético y en resoluciones

espaciales que van de los 0.5 a 5000 m.

2.4.1 Principios fisicos de la percepcion remota

La percepcion remota basa su funcionamiento en la fisica del espectro electromagnético,

explicada anteriormente; por lo que ahora solo se describe la interaccion que tiene con el sensor.

2.4.2 Rango dptico del espectro electromagnético

El dominio del espectro electromagnético corresponde al grupo de longitudes de onda
dependientes directamente de la energia electromagnética del sol incluye el infrarrojo medio,

puesto que mantiene una relacién importante con esta fuente de radiacion.

El sol presenta un pico de emitancia maxima (Total de energia radiada en todas direcciones
desde una unidad de area por unidad de tiempo (W/m?) entre 0.3 y 2 um, a esta region se le conoce

como dominio éptico del espectro y es muy importante en la observacion de la superficie terrestre,
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porque representa la region del espectro que mas facil se puede detectar con satélites y plataformas

aéreas (Figura 2.17), Chuvieco, 2002.
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Figura 2.17. Grafica de la emitancia radiactiva del sol. Imagen modificada de Chuvieco, 2002.

Esta radiacion proveniente del sol se puede descomponer en tres componentes principales

(Figura 2.18).

bi = br + g + &

Donde: ¢, es el flujo reflejado, ¢, es el flujo absorbido, ¢, es el flujo transmitido y ¢; es el

flujo incidente total.
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La proporcion del flujo incidente, reflejado, absorbido y transmitido estd en funcién de las
caracteristicas de la superficie que se observa. La proporcién varia en cada banda del espectro, por
lo que es importante conocer bien el comportamiento espectral de la cubierta a analizar, puesto que
solo cuando existen divergencias espectrales entre dos superficies, se podran separar

adecuadamente (Chuvieco, 2002).

OF

Figura 2.18. Comportamiento del flujo incidente al llegar a la superficie terrestre. El flujo incidente es reflejado, absorbido y
transmitido. Imagen tomada y modificada de Chuvieco, 2002.

Por otra parte, la cantidad de energia que llega al sensor esta estrechamente relacionado con el
angulo con que la superficie refleja la energia incidente, asi como el angulo que forma el haz
incidente con la posicion del sensor. Se distinguen dos tipos de angulos relacionados con la
rugosidad de la superficie: superficies especulares que reflejan la energia con el mismo angulo del
flujo incidente y superficies lambertianas que reflejan la energia en todas direcciones. En realidad,
las superficies terrestres reales, tienen un comportamiento intermedio dependiendo de sus
caracteristicas y longitud de onda en la que se trabaje. Mientras mas pequefia sea la longitud de
onda, el terreno rugoso tenderd a difundir mucho mas la energia incidente, en cambio, con las

longitudes de onda mayores, el terreno tiende a comportarse de forma especular (Chuvieco, 2002).
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Otros factores importantes para considerar son, el dngulo de elevacién solar y el angulo de
observacion, porque pueden ser variables para una misma cubierta con un mismo comportamiento
si se cambian las condiciones de observacion o de iluminacion. En general el comportamiento
espectral no solo esta influido por el comportamiento propio de la cubierta, sino también por una

serie de factores externos como:

El 4ngulo solar, que depende de la hora y fecha del afio en que pasa el satélite.

e El relieve modifica el &ngulo de iluminacion (pendiente u orientacién de las laderas).

¢ Influencias de la atmosfera, dispersion selectiva en distintas longitudes de onda.

e Variaciones medioambientales en la cubierta.

e Angulo de observacion, relacionado con la 6rbita del satélite y las caracteristicas del

Sensor.

2.4.3 Interaccion de la atmosfera con el espectro electromagnético.

La atmosfera estd compuesta principalmente por N, CO2, O, Ar, vapor de agua y particulas en
forma de aerosoles, de estos, los que mas interacttan con la radiacion electromagnética son el vapor
de agua, CO, y O3 (0zono) causando efectos de dispersion y absorcién en determinadas longitudes

de onda.

2.4.3.1 Dispersion atmosferica.

Este efecto atmosférico resulta ser mas problematico que la absorcidén atmosférica puesto que
la absorcion se puede evitar facilmente con una buena seleccién de la imagen, con esto nos
referimos a una imagen con poca o nula nubosidad; en cambio la dispersion esta presente en

cualquier imagen adquirida con sensores remotos.
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La dispersion electromagnética es causada principalmente por la interaccion del espectro
electromagnético con particulas suspendidas y gases atmosféricos que causan reflexion en la
energia que atraviesa la atmosfera. Al producirse la reflexion con dichas particulas, se aumenta la
radiancia proveniente de la superficie cuyo efecto es aumentar la energia difusa y disminuir la

energia directa.

Existen dos tipos de dispersion que afectan directamente a la adquisicién de imagenes
satelitales; dispersion selectiva y no selectiva. Dentro de la dispersion selectiva se encuentra, la
dispersion de Rayleigh y Mie. La dispersion de Rayleigh afecta principalmente a las longitudes de
onda corta. Es caracteristica por ser la causante del color azul del cielo. Tiene un claro efecto en
fotografias aéreas al darles un tono azulado. La dispersion de Mie afecta a la imagen en funcién de
su longitud es provocada por polvo o particulas suspendidas en la atmosfera, también esta presente
en incendios forestales 0 en bruma costera. La dispersion no selectiva afecta por igual a diversas

longitudes de onda.

De esta forma se dice que la dispersion Rayleigh afecta a todas las longitudes de onda inferiores
al diametro de la particula; dispersion Mie cuando afecta a longitudes de onda similares al diametro
de la particula y dispersion no selectiva cuando afecta a ondas con longitudes mayores al didmetro

de particula (Chuvieco, 2002).

2.4.4 Sensores remotos.

Un sensor es un sistema utilizado para la captacion de radiacion emitida o reflejada. Se clasifican

segun sea la fuente de radiacion que utilizan para el anélisis espectral.

e Sensores pasivos.

e Sensores activos.
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2.4.4.1 Sensores pasivos

Los sensores pasivos registran la energia electromagnética radiada o reflejada por el terreno, en

el caso de ser reflejada la fuente es el sol; dentro de este grupo de sensores, existen una serie de

plataformas clasificadas por la forma en que registran la informacién radiométrica, a continuacion,

se describen brevemente (Chuvieco, 2002).

Sistemas de escaner explorador-barredor. Utiliza un detector simple, el cual consiste
en un espejo movil que oscila perpendicularmente a la direccion de la trayectoria, este
sistema le permite al satélite explorar una franja de terreno a ambos lados de la traza de
la trayectoria. El sensor recibe una sefial en forma de fotones reflejados o emitidos por
el terreno, esta sefial es convertida a una sefial eléctrica que se codifica a un valor
numeérico para ser almacenada en forma digital y ser enviada a una antena receptora.

Explorador de empuje. En este tipo de sensor se elimina el espejo oscilante y es
sustituido por una cadena de detectores que cubren todo el campo de vision, los datos
se toman conforme el explorador avanza sobre el terreno, de esta forma se obtiene una
mayor resolucién espectral y espacial. La cadena de detectores se dispone en una fila.
Céamaras de video. Este sensor pasivo puede trabajar con imagenes pancromaticas o
multiespectrales. La imagen es enfocada sobre un fotoconductor (material que tiene una
conductividad eléctrica variable segun la intensidad luminica) donde, se construye una
réplica de la imagen original, se mantiene ahi hasta que el haz de electrones la barre de
nuevo. Este método en su variante RBV (Return Bean Vidicon) se utiliz6 en los
primeros satélites Landsat; la sefial se deriva de la porcion no usada del haz de electrones
que retorna por la misma trayectoria del haz incidente, posteriormente se usa un

amplificador de electrones para mejorar la imagen.
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Radiometros de microondas. La radiacién reflejada de las microondas es mucho mas
baja que la radiacion de otras longitudes de onda, sin embargo, tienen la ventaja de que
la cubierta de nubes es practicamente transparente. Las principales caracteristicas que
tienen estos sensores son la baja resolucion espacial, el ancho largo observable de

emisividad superficial y su independencia de condiciones atmosféricas.

2.4.4.2 Sensores activos

Los sensores activos son aquellos que no dependen de la radiacion solar ya que el satélite emite

su propia energia que es reflejada y regresada al sensor.

Se dividen en dos principales grupos:

RADAR (Radio Detection and Ranging). Corresponde a las longitudes de onda de 1 mm
a 300 cm. La caracteristica principal es que atraviesa toralmente las nubes y es
independiente de la luz solar por lo que puede capturar aspectos de la superficie durante
la noche. El sensor genera de forma artificial microondas que son transmitidas en una
direccidn especifica que, al colisionar con los objetos de la superficie, son dispersadas,
capturadas y amplificadas por el sensor; posteriormente es analizada para determinar las
propiedades eléctricas del terreno o de los objetos de la superficie. Las principales
aplicaciones del RADAR son en el campo de la clasificacion del terreno dependiendo
de la rugosidad y textura de la superficie, alteraciones del terreno provocadas por
incendios o tala, para algunos atributos forestales (altura promedio, area basal, célculo
de biomasa); en cartografia es Gtil para la espectroscopia SAR y radiometria (Gupta,

2017).
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e LIDAR (Light Detection and Ranging). Se trata de un sensor activo que emite pulsos
de luz polarizada entre el Ultravioleta y el infrarrojo. Los pulsos son emitidos por un
laser que esta modulado en el visible e infrarrojo, para interactuar con las moléculas de
la atmosfera o del suelo, al colisionar con las moléculas, se causa dispersion del haz
emitido, dependiendo del elemento encontrado. La energia reflejada es recogida por un
telescopio que a su vez es transmitida por un filtro Optico a un fotorreceptor que
trasforma la sefial luminica a una sefial eléctrica. Se puede utilizar un laser modulado en
el infrarrojo térmico para determinar el tipo de roca en funcion de su temperatura
reflejada, en este contexto se utiliza en materiales geologicos la presencia de bandas
reststrahlen (aleman: Rayos residuales), aprovechando la estructura del lattice
molecular de la composicion mineral, las bandas de alta reflectividad del SiO; se
encuentran entre 9 um y 12 um; otros minerales importantes con caracteristicas propias
en el infrarrojo térmico son: carbonatos (12.3 um), sulfatos (10.2 y 9 um), fosfatos (9.25

um) y arcillas aluminicas (11 um) (Gupta, 2017).

2.4.5 Misiéon Landsat

El programa Landsat es una misién para observar la Tierra, gestionada en conjunto por la NASA
y el Servicio Geoldgico de Estados Unidos (USGS), sus objetivos son la vigilancia terrestre,
cartografia y exploracion de recursos naturales. Los datos registrados por este programa son los

mas longevos pues llevan registrando la superficie desde 1972 a la actualidad.

En este momento, se encuentra en su octava mision denominada “Landsat Data Continuity

Mission (LDCM)” cuyo objetivo es el continuar, mejorar y ampliar el registro de imagenes
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multiespectrales con la calidad de sus siete predecesores; después de su lanzamiento se rebautizd

con el nombre de Landsat 8.

El sistema esta compuesto por dos grandes segmentos:

1. Observatorio. Tiene capacidad de carga para dos sensores; el primero denominado
Operational Land Imager (OLI) y el segundo Thermal Infrarred Sensor (TIRS). OLIy
TIRS recogen datos de forma simultanea para proporcionar imagenes coincidentes de
todo el planeta. Sigue la misma secuencia de trayectoria (conocida como Paths o rutas
de acceso) con el fin de con la adquisicion de datos como los 7 anteriores usando el
mismo sistema de coordenadas. El satélite almacena los datos recogidos en un disco duro
de estado sélido incluido a bordo, posteriormente transmite los datos a estaciones
receptoras terrestres (Ariza, 2013).

2. Sistema terrestre. Encargado de la planificacion y programacion de las operaciones del

satélite y todas aquellas para la distribucion de las imagenes (Ariza, 2013).

El satélite (Figura 2.19) fue construido por la empresa Orbital Science Corporation en Gilbert,
Arizona, tiene una vida util de 5 afios, pero lleva combustible para operar por 10 afios. Orbita de
norte a sur con una Orbita heliosincrona cruzando el ecuador a las 10 am, hora local. Su 6rbita esta

a unas 438 millas (705 km) por encima de la superficie (USGS, 2013).

Landsat recoge aproximadamente 400 escenas al dia, las cuales son cargadas en los servidores

de la USGS para su distribucion y descarga 24 horas después de la adquisicion.

Las imagenes recogidas por los sensores OLI y TIRS constan de 9 bandas espectrales con
resolucion espacial de 30 m para las bandas 1 a 7 y 9, se incluyen dos bandas nuevas: la 1

corresponde al azul profundo, util para estudios de aerosoles y costeros, y la 9 para la deteccidn de
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nubosidad tipo cirrus (Tabla 2.4). La resolucion espacial de la banda pancromatica (8) es de 15 m.
En el rango del infrarrojo térmico se cuentan con dos bandas (10 y 11), son Utiles para determinar
temperaturas mas precisas de la superficie, la resolucion espacial de estas bandas es de 100 m. el

tamarfio por escena es de aproximadamente de 170 km de norte-sur y de 183 E-O (Ariza, 2013).
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Figura 2.19. Subsistemas de la plataforma Landsat 8. Imagen tomada de (USGS, 2013).

2.4.5.1 Descripcion de los productos Landsat 8

Los productos estan predefinidos en formato “Geografic Tagged Image File Format

(GeoTIFF)”. Los productos se definen en los siguientes niveles:

e Producto de Nivel 0 (LO). Son iméagenes digitales con todas las transmisiones de datos y

objetos sin formato. En general son imagenes recién tomadas por el satélite.
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Tabla 2.4. Bandas del sistema Landsat 8 con su respectiva longitud de onda y resolucién espacial. (USGS, 2013).

Bandas Longitud de onda | Resolucion
(micrémetros) (metros)

Landsat 8 Banda 1 - Aerosol Costero 0.43-0.45 30

Operational g 425~ Azul 0.45-051 30
Land Imager

(OLI) Banda 3 - Verde 0.53-0.59 30

AND Banda 4 - Rojo 0.64-0.67 30

Thermal Banda 5 - Infrarrojo cencano (NIR) 0.85-0.88 30

Infrared Banda 6 - SWIR 1 1.57-1.65 30

?Telr‘;g; Banda 7 - SWIR 2 2.11-2.29 30

Banda 8 - Pancromatica 0.50-0.68 15

Banda 9 - Cirrus 1.36-1.38 30

Banda 10 - Infrarrojo térmico (TIRS) 1 10.6-11.19 100

Banda 11 - Infrarrojo térmico (TIRS) 2 11.5-12.51 100

e Productos de Nivel 1 Radiometric (L1R). Son datos de iméagenes radiométricas
corregidas. Son derivadas de datos LO que son reescalados a valores de radiancia
espectral o reflectancia.

e Productos de Nivel 1 Sistematic (L1 G). Son datos del tipo L1R con correcciones
geométricas aplicadas y referenciacion cartografica WGS84, G873 o su version
actualizada.

e Productos de Nivel 1 Gt (L1Gt). Consiste en datos de tipo L1R con correcciones
geométricas aplicadas y referenciacion cartografica WGS84, G873 o su version actual.
Estos datos utilizan informacion de posicion integrada a bordo, asi como el uso de datos

controlados de elevacion para corregir errores de paralelaje.

Productos de Nivel 1 Terrain (L1T). Consiste en datos L1R con correcciones geométricas
aplicadas, utilizando para ello puntos de control terrestre (GCP) para entregar una imagen

registrada a una proyeccion cartografica referenciada WGS84, G873 o su version actual.
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2.4.6 Percepcion remota aplicada a la exploracion minera

La percepcion remota es una técnica que inicia como tal, en el afio de 1960 con el lanzamiento
del satélite meteoroldgico TIROS-1 que tenia incorporada una camara de television de baja
resolucion; esta tecnologia estudia la observacion remota de la superficie terrestre y su posterior
tratamiento para obtener informacion en el contexto de cierta aplicacion. En la exploracion minera
se ha convertido en una herramienta muy util de la cual se puede obtener informacion muy valiosa
sobre las alteraciones o tipo de litologia presente en el &rea de estudio sin ir directamente al campo,

siendo de gran ayuda en la toma de decisiones y en una mejor planeacion de la prospeccion.

La percepcién remota es una disciplina cientifica que utiliza un amplio conjunto de
conocimientos y tecnologias que tienen como objetivo el anlisis y la interpretacion de fenémenos
terrestres y atmosféricos. Su principal forma de obtener informacion son las mediciones e imagenes

obtenidas de plataformas aéreas y espaciales, (Gonzélez et al., 2013).

En la actualidad su uso se ha vuelto de importancia en el area de exploracion de recursos ya que
ha desarrollado un vertiginoso crecimiento especialmente en la Gltima década, por lo tanto, se ha

convertido en una herramienta fundamental que ahorra tiempo y mejora la toma de decisiones.

Gracias al avance de esta tecnologia y a la aparicion de sensores multiespectrales e
hiperesprectrales es posible discriminar entre distintos tipos de litologia e identificar minerales de
alteracion como la alunita, ilita, clorita, epidota y 6xidos; las bandas mas utilizadas para este fin
son las correspondientes al espectro visible e infrarrojo e inclusive es posible usar el espectro del
infrarrojo térmico para detectar rocas silicatadas utilizando la emisividad de los cuerpos rocosos

(Gupta, 2017).
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Los sensores més utilizados en la exploracion minera son: Landsat y ASTER. Las relaciones

entre las tres resoluciones se muestran en la figura 2.20.
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Figura 2.20. Relacidn entre las tres resoluciones que se deben tener en cuenta para la exploracion mineral. Imagen tomada

de Gonzélez et al., 2013).

2.5 Inteligencia artificial (1A)

La inteligencia artificial es una ciencia reciente. El trabajo sobre la inteligencia artificial inicio

poco después de la Segunda Guerra Mundial, y el nombre se acufié en 1956.

En la actualidad la IA abarca un gran nimero de subcampos que van desde la percepcion y
aprendizaje, a méas especificos como el ajedrez, la demostracion de teoremas matematicos, la
escritura de poesia, el diagndstico de enfermedades y recientemente se ha incluido en temas de

geologia, mineria y percepcion remota aplicada a la exploracion de recursos minerales.
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Es complicado definir que es la inteligencia artificial, ya que de por si es complejo precisar que es

la inteligencia humana. En la tabla 2.5, se muestran las definiciones de diversos autores.

Se podria comenzar por destacar algunas propiedades generales que presenta la inteligencia
humana; por ejemplo, la capacidad de enfrentar nuevas situaciones, la habilidad de resolver
problemas, de responder preguntas, elaborar planes, etc. También se debe destacar la capacidad
humana de entender el mundo por medio de imagenes y simbolos, los cuales son la base del
lenguaje. Por lo que se considera a la inteligencia artificial como un dialecto simbdlico constituido
por cadenas de caracteres que representan conceptos del mundo real. Por lo anterior descrito se
podria formular una definicion de 1A mas aproximada a nuestro objetivo en este trabajo: la IA es
una rama de las ciencias computacionales que se ocupa de los simbolos y métodos no algoritmicos

para la resolucién de problemas (Ponce, 2010).

2.5.1 Prueba de Turing

Fue propuesta por Turing (1950), con la finalidad de proporcionar una definicion operacional y
satisfactoria de inteligencia. En lugar de proporcionar una larga lista de criterios y cualidades
necesarias para obtener una inteligencia artificial, Turing por su parte disefié una prueba basada en
la incapacidad de diferenciar entre entidades inteligentes indiscutibles y humanos. La computadora
pasa lo prueba cuando el evaluador no puede distinguir si las respuestas de una serie de preguntas

son de una persona o de una computadora.
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Tabla 2.5. Algunas definiciones de inteligencia artificial, organizadas en cuatro categorias. Tomada de Russel & Norvig, 2004.

Sistemas que piensan como humanos

Sistemas que piensan racionalmente

“El nuevo y excitante esfuerzo de hacer
que los computadores piensen... maquinas
con mentes, en el mas amplio sentido

literal” (Haugeland, 1985)

“La automatizacion de actividades que
vinculamos con procesos de pensamiento
humano, actividades como la toma de
resolucion  de

decisiones, problemas,

aprendizaje...” (Bellman, 1978)

“El estudio de las facultades mentales

mediante el uso de modelos

computacionales” (Charniak & McDermott,

1985)

“El estudio de los calculos que hacen

posible percibir, razonar y actuar”.

(Winston, 1992)

sistemas que actlan como humanos.

Sistemas que actian racionalmente.

“El estudio de como lograr que los
computadores realicen tareas que, por el
momento, los humanos hacen mejor”. (Rich

& Knight, 1991)

Aunque con nuestra tecnologia actual se requiere de grandes esfuerzos para superar la prueba.

“IA... estad relacionada con conductas

inteligentes en artefactos”. (Nilsson, 1998)

La computadora deberia tener las siguientes capacidades.

e Procesamiento de lenguaje natural, que le permita poder comunicarse con naturalidad

en idioma inglés o algun otro idioma humano.

e Representacion del conocimiento, para almacenar lo que se conoce o siente.
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e Razonamiento automatico, para utilizar el conocimiento almacenado para responder
preguntas y extraer nuevas conclusiones.
e Aprendizaje automatico, para poder explorar y adaptarse a nuevas circunstancias y para

detectar y extrapolar patrones.

La prueba deliberadamente separa al evaluador y a la computadora para evitar la interaccion
fisica. La Prueba Global de Turing incluye una sefial de video para que el evaluador pueda calificar
la capacidad de percepcién del evaluado y también da la oportunidad al evaluador de pasar objetos

a través de una ventana para calificar su cognicién motora.

2.5.2 Machine Learning

Machine Learning es una rama de las ciencias computacionales y de la Inteligencia Arificial
(1A) que se centra en el uso de datos y algoritmos para imitar la forma en que los seres humanos
aprenden, con una mejora gradual en su precision. Esta rama de la computacion utiliza métodos
estadisticos para crear algoritmos que se capacitan para hacer clasificaciones o predicciones (IBM,

2020).

2.5.2.1 Tipos de aprendizaje

La manera en que una maquina aprende es un tema complejo y amplio, pero puede ser resumido

en las siguientes clasificaciones:

e Aprendizaje Supervisado (Supervised Learning). En un problema de aprendizaje
supervisado se inicia con un conjunto de datos de entrenamiento con etiquetas correctas
asociadas a cada uno de los elementos. El algoritmo aprendera la relacion existente entre
los datos y las etiquetas, de esta manera aplicara esa relacién aprendida para clasificar

datos completamente nuevos que la computadora no ha visto (Figura 2.21).
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Es un gato

Figura 2.21. Esquema que simplifica el aprendizaje supervisado. Al algoritmo se le entrega un conjunto de datos con su etiqueta

para que aprenda a relacionar un elemento con su correspondiente etiqueta. Tomada de Gonzales, 2018.

e Aprendizaje No Supervisado (Unsupervised Learning). En este tipo de aprendizaje,
como su nombre lo indica, el algoritmo clasifica un conjunto de datos sin supervision,
esto quiere decir que, se ingresan datos no etiquetados y la computadora los clasifica con
base a sus semejanzas y diferencias (Figura 2.22). El problema con este tipo de
aprendizaje es que no se tiene una métrica sobre qué tan bien esta funcionando el

algoritmo; el rendimiento es a menudo, subjetivo.
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Figura 2.22. Esquema que ilustra y simplifica como el algoritmo clasifica elementos sin etiquetas. Tomada de Gonzales, 2018.
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Aprendizaje por refuerzo (Reforced Learning). En este tipo de aprendizaje (Figura
2.23) no hay etiquetas ni claves de respuesta (aparentemente los elementos del conjunto
de datos no tienen nada en comun), pero el algoritmo tiene que decidir como actuar para
realizar su tarea. Sin datos de capacitacion, el algoritmo tiene que aprender de la
experiencia de la prueba y error, para maximizar su recompensa a largo plazo. Este tipo

de aprendizaje es ampliamente usado en videojuegos.

mariposa

Figura 2.23. Esquema que simplifica el algoritmo de aprendizaje reforzado. Tomado de Gonzéles, 2018.

Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Es uno de los méas desarrollados en estos
ultimos afios. Utiliza los algoritmos basicos de Machine learning en conjunto para
intentar modelar abstracciones de alto nivel en datos por medio de redes neuronales
(Figura 2.24). Es un aprendizaje de alto alcance pues se puede utilizar para un sinfin de
tareas; la desventaja es que necesita una gran cantidad de datos y tecnologia de punta, es

por estas razones que en los ultimos afios se ha podido desarrollar.
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Figura 2.24. Arquitectura bésica (full conected) de una red neuronal.

2.5.3 Aprendizaje supervisado (regresion)

El aprendizaje supervisado es un conjunto de técnicas computacionales que construyen modelos
predictivos a partir de una gran cantidad de ejemplos de entrenamiento, donde cada ejemplo de
entrenamiento tiene una etiqueta asociada con la cual se logra obtener una salida verdadera (Zhou,
2018). Cuanto mayor sea el conjunto de datos mejor seré el aprendizaje; una vez concluido el
entrenamiento se ingresan nuevos datos sin etiquetas y el algoritmo utilizara la experiencia

adquirida durante la etapa de aprendizaje para predecir el resultado.

El aprendizaje automatico infiere una funciéon (Alumno) a partir de un dato de entrenamiento
(T) que es una coleccién de ejemplos Ilamados muestras. Cada muestra es un par que
incluye un vector de entrada (instancias) y el valor de salida deseado. Después de aprender
del conjunto de datos de entrenamiento, el alumno busca determinar correctamente la salida

para las instancias invisibles (Song et al., 2017).
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Algunos de los algoritmos mas importantes de aprendizaje supervisado son los siguientes

(Boehmke & Greenwell, 2017):

e K-Nearest Neighbors.

e Linear Regression.

e Logistic Regression.

e Support Vector Machine.
e Decision Trees.

e Random Forest.

En este trabajo solo se profundizara en tres algoritmos; K-Nearest Neighbors, Decision Trees y

Random Forest.

2.5.3.1 K-Nearest Neighbors.

Es uno de los algoritmos de clasificacion o regresion méas simples y faciles. Sin embargo, es un
algoritmo que toma todos los datos de entrenamiento, por lo tanto, el tamafio de la poblacion se
convierte en un problema ya que un tamafio de poblacion grande puede resultar en una velocidad

de ejecucion lenta y grandes requisitos de memoria.

A pesar de la desventaja anterior, es un clasificador robusto que a menudo se usa de referencia
para clasificadores mas complejos como redes neuronales artificiales y vectores de soporte

(Gonzales, 2018).

Este algoritmo consiste en la seleccion de un valor k. Al momento del analisis los k datos mas
cercanos al valor que se desea predecir serd la solucion. Lo importante en este algoritmo es

seleccionar el valor de k acorde a los datos para tener una mayor precision en la prediccién. Este

74



algoritmo usa la “similitud de caracteristicas” para predecir los valores de cualquier punto nuevo.

El algoritmo calcula la prediccion de la siguiente manera:

1. Calcula la distancia entre el nuevo punto y cada punto del entrenamiento.
2. Seleccionan los k puntos de datos mas cercanos (segun la distancia).

3. Calcula el promedio de este conjunto de datos (prediccion).

2.5.3.2 Decision Trees

Es un algoritmo muy versatil y poderoso para problemas de regresion o clasificacion, capaz de
ajustar conjuntos de datos complejos, es considerado uno de los mejores y mas utilizados métodos
de aprendizaje por potenciar modelos predictivos de alta precision, estabilidad y facilidad de

interpretacion (Boehmke & Greenwell, 2017; Gonzéles, 2018).

Inicia con una condicion base que se divide en dos respuestas; si se cumple tendra otra
condicion, de las cuales se derivan otras condiciones, el nimero total de condiciones dependeran

del nimero de datos. De esta forma se genera un arbol invertido cuyas partes son:

¢ Nodo raiz: Es la condicion base de la cual parten todas las condiciones.
e Nodos de prueba: Son todas condiciones y pruebas que se deben realizar para llegar a
un resultado.

e Nodos de decision: Son los resultados o predicciones de nuestro algoritmo.

En este tipo de algoritmo es necesario ingresar la variable independiente y la variable
dependiente. La variable independiente (x) son las caracteristicas que queremos usar para predecir
algtin valor dedo de “y”. La variable dependiente (y) es la caracteristica que estamos tratando de

predecir.
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La separacion de los datos se realiza en forma aleatoria, cada separacion sera una condicién en

nuestro algoritmo, de esta forma, se crea nuestro arbol (Figura 2.25).
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Figura 2.25. Forma gréfica del algoritmo de Decision Trees. A la izquierda se muestra la forma en que se separan los datos y en
la derecha est& el &rbol formado con cada division.

Entre sus ventajas estan:
e Sencillo de usar e interpretar.
e Poco tratamiento de datos, menos limpieza de los mismos
e Escapaz de usar datos numéricos y categoricos.

e Util en la exploracion de datos, es una forma réapida de identificar las variables mas

significativas.
Sin embargo, tiene sus desventajas, las cuales son:

e Sobreajuste, esto sucede cuando el modelo tiende a aprender todos los datos de
entrenamiento a detalle, incluyendo el ruido; esto genera que las predicciones no

sean bien generalizadas.

e Estos modelos no estan disefiados para funcionar con caracteristicas muy dispersas.
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2.5.3.3 Random Forest Regressor
Random Forest Regressor o Bosque Aleatorio es un algoritmo de regresion supervisada. Este
algoritmo crea un bosque de datos con varios arboles de decision. Es uno de los algoritmos més

importantes de machine learning.

Funciona al crear una multitud de arboles de decision en el momento del entrenamiento (Figura
2.26). Es un metaestimador es decir, combina el resultado de mdltiples predicciones modificando

ligeramente a los arboles de decision de la siguiente manera:

Data

Condicidn Condicion Condicicn
s No s No 5 No
Condicion Condicidn Condicién GCondicion Condicion
8 _No s - No

Condicion Condicion

Figura 2.26. Diagrama del algoritmo Random Forest Regressor.

1. Lacantidad de caracteristicas en que se divide cada nodo esta limitada por un porcentaje
Ilamado hiperpardmetro. Esto asegura que el modelo no dependa demasiado de ninguna
caracteristica individual y hace un uso razonable de todas las caracteristicas
potencialmente predictivas.

2. Cada arbol extrae una muestra aleatoria del conjunto de datos original cuando genera

sus divisiones, agregando un elemento adicional de aleatoriedad que evita el sobreajuste.
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Lo anterior evita que los arboles tengan una correlacion demasiado alta.

En general, cuanto mayor sea la cantidad de arboles, méas robusto sera el bosque, por lo tanto,

mayor seré la precision.

Una vez calculado cada arbol de decision, el resultado de cada uno de ellos se promedia y con

este promedio se obtiene la solucidon al problema.

Las principales ventajas de este algoritmo son las siguientes:

e Puede resolver ambos tipos de problemas (regresién y clasificacion).

e Es un buen algoritmo para datos muy grandes y de mayor dimensionalidad. Puede
manejar miles de variables de entrada e identificar las variables mas significativas.

e Tiene un método efectivo para estimar datos faltantes y mantiene la precision cuando
falta una gran proporcion de los datos (esta es una de las principales razones por las que

es un algoritmo poderoso para problemas de exploracion geoldgica).

2.6 Alteraciones hidrotermales

La alteracion hidrotermal es el resultado de la circulacion de fluidos calientes a través de la
corteza terrestre; esta caracterizada por el desarrollo de un conjunto mineral (paragénesis) diferente
al de laroca que esta alterando, refleja la composicion anterior de la roca, asi como, las propiedades
y cantidad de fluido que atraviesa el sistema. Las zonas de alteracion son importantes porque
marcan el camino de los fluidos que atraviesan la corteza terrestre y pueden representar guias Utiles
para la exploracion de muchos tipos de yacimientos. Proporcionan informacion sobre las
propiedades asociadas con la formacion del yacimiento ya que hay una estrecha relacion entre las

reacciones quimicas involucradas en la alteracion y aquellas responsables del deposito del metal.
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A continuacion, se da una descripcion de las alteraciones hidrotermales mas comunes de acuerdo

con Robb (2004).

Alteracion potasica: esta caracterizada por la formacion de nuevo feldespato potasico
y/o biotita, usualmente se presenta junto con sericita, clorita y cuarzo. Esta alteracion
comunmente alcanza altas temperaturas (500-600°C) asociada a depositos de tipo
porfido, forma los nucleos del sistema pérfido ubicado dentro de la intrusion de granito.
Se sugiere que el potasio tiene lugar por un grado de metasomatismo del ion K™ ademas
de hidrolisis en la formacién del grupo de minerales de alteracion potésica.

Alteracion filica (sericitica): esta es una alteracion tipica de depositos hidrotermales y
formada en un amplio rango de temperaturas por hidrolisis de los feldespatos para formar
sericita con menor asociacion de cuarzo, clorita y pirita. Es usualmente relacionado con
porfidos cupriferos, pero también con yacimientos mesotermales de metales preciosos y
sulfuros masivos en rocas félsicas.

Alteracion propilitica: es probablemente la alteracion mas extendida, por esta razén es
algo complicado diferenciarla del ensamblaje mineral formado durante el metamorfismo
regional de esquistos verdes. El ensamblaje esta formado principalmente por clorita y
epidota junto a cantidades menores de clinozoisita, calcita, zoisita y albita. Es una forma
menor de alteracién, con temperaturas de formacion de bajas a intermedias (200-350°C).
comunmente se forma en los margenes de pérfidos cupriferos y también es comdn en
yacimientos epitermales.

Alteracion argilica: alteracion subdividida en intermedia y avanzada de acuerdo con la
intensidad de descomposicion de los minerales de la roca encajonante. La alteracion

argilica intermedia afecta principalmente a las plagioclasas y feldespatos; es
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caracterizada por la formacion de arcillas como la caolinita y minerales el grupo de la
esmectita (principalmente montmorillonita); es formada tipicamente bajo temperaturas
aproximadas de 250°C por metasomatismo de H* y ocurre en los limites de pérfidos. La
subdivision argilica avanzada, representa una forma extrema de lixiviacion, donde las
rocas han perdido los elementos alcalinos por causa de fluidos &cidos. Es caracterizada
por caolinita, pirofilita, dickita (depende de la temperatura) y alunita junto a menores
cantidades de cuarzo, topacio y turmalina. Estd cominmente asociada a las cercanias de
la superficie en depdsitos epitermales; la alteracién es provocada por fluidos hirviendo
y por condensacién de vapor rico en volatiles con solucion &cida.

Skarnificacion: es la conversion de minerales o rocas carbonatadas a minerales de la
silice o rocas silicatada. Es la alteracion principal que acompafia al proceso de
progradacion en la formacion de depdsitos tipo skarn polimetélicos que se desarrollan
cuando un magma fértil y acido atraviesa una roca hospedante carbonatada. Las rocas
carbonatadas son particularmente eficientes para los depdsitos de metales provenientes
de fluidos hidrotermales debido a su alta capacidad de neutralizar fluidos &cidos y su
reactividad que mejora la permeabilidad y el flujo de los fluidos.

Silicificacion: La silicificacion se desarrolla en los halos de alteracion asociados a
muchos tipos de yacimientos minerales; generalmente es un subproducto de las
reacciones de hidrolisis isoquimica, el Si en este contexto, es generado por la lixiviacion
de la roca nativa a traves de la cual circulan los fluidos hidrotermales. La silicificacion
intensa se forma como resultado de metasomatismo de cationes Si**, que estan presentes
en exceso en el fluido y son agregados al sistema. Este tipo de alteracion es comun en la

zona denominada “sinter” ubicada en los niveles mas altos de sistemas epitermales.
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Carbonatizacion: se refiere a la formacion de minerales carbonatados (calcita, dolomita,
siderita, magnesita, rodocrosita) durante la alteracion de la roca encajonante, este tipo
de alteracion es producto de un fluido con dioxido de carbono a altas presiones y pH
neutro o alcalino. La asociacion mineral esta constituida por cuarzo, muscovita, biotita,
albita y clorita.
Greisenizacion: la formacion de un greisen es especificamente en la cipula de granitos
tipo S que contienen Sn'y W, asi como, concentraciones significantes de Li, Fy B. Los
minerales principales que componen los greisen son cuarzo, muscovita y topacio; en
menor cantidad, turmalina y fluorita generalmente formados a un lado de vetas que
contienen cuarzo-casiterita-wolframita.

Hematizacion: esta relacionada a fluidos oxidantes que a menudo forman minerales del
grupo de los oxidos, en particular, hematita asociada a feldespatos potasicos, sericita,
clorita y epidota. Este estilo de alteracion parece estar relacionada a procesos redox

donde la roca encajonante esta en contacto con fluidos oxidantes de alta salinidad.

Las imagenes satelitales son muy utiles en la identificacion de grupos minerales con fines
exploratorios, gracias a que cuentan con bandas en el espectro visible, infrarrojo cercano y medio
correspondientes a los grupos hidroxilo y sulfato. Los minerales del grupo de los 6xidos son clave
en la identificacion y caracterizacion de zonas que han sido alteradas con fluidos hidrotermales o
tuvieron enriquecimiento supergénicos. Estos minerales tienen firmas espectrales en las bandas
correspondientes al visible e infrarrojo cercano (400-2500 nm), cuando los Oxidos estan presentes
en el afloramiento, este se ve de color rojo, cafe, anaranjado o amarillo. La presencia de arcillas
usualmente produce colores como el amarillo claro, violeta, verde o beige. La jarosita muestra una

firma de absorcion bien definida en el rango de 430 y 920 nm; la hematita tiene una anomalia
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negativa en 850 nm y la goethita cerca de 910 nm. Las anomalias de absorcion en las longitudes
de onda cerca de 900 nm indican que la jarosita o la goethita son muy abundantes (Fernandez De

La Vega-Mérquez et al., 2001).

La region del espectro correspondiente a 1100-2500 nm, puede proporcionar méas informacion
acerca de la composicion mineral que el espectro visible e infrarrojo cercano. La region del
infrarrojo medio tiene anomalias altas de reflectancia en 1650 nm para rocas como el basalto,
gabro, etc., y minerales como arcillas, micas, sulfatos y carbonatos y altas tasas de absorcion en

aproximadamente 2200 nm.

La vegetacién muestra firmas de absorcién entre 450 y 680 nm; alta reflectancia en el infrarrojo
cercano entre 1600 y 2200 nm debido a la reflectancia del espectro infrarrojo de la clorofila y la
absorcion en las bandas entre 1400 y 1900 nm estan relacionadas con el contenido de agua en las

hojas (Fernandez De La Vega-Marquez et al., 2001).

3. Metodologia

3.1. Espectrometria portatil

Los analisis que cominmente se realizan con los espectrometros portatiles en la exploracion
incluyen: analisis de elementos basicos, mayores y traza para clasificar rocas y estilos de alteracion.
En su mayoria son usados en muestreo de solidos (suelos, sedimentos, muestras de mano, menas,

afloramientos, nucleos o recortes de perforacion).

En este trabajo se analizaron, muestras de mano correspondientes a la zona de la Mesa Central,
con espectrébmetro portatil de infrarrojo cercano (pNIR-SWIR) y espectrémetro portéatil de

fluorescencia de rayos X (pFRX).
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Los datos obtenidos para SWIR corresponden a 50 muestras de mano. Por medio de FRX portatil

se analizaron 48 muestras.

3.2. Andlisis de muestras con Infrarrojo de Onda Corta (NIR-SWIR)

Para el analisis de las muestras se utilizo el espectrometro orexpress SM-3500 de la empresa
Spectral Evolution y para analizar las sefiales se uso el software Ez-ID. Este espectrometro se
encuentra en el Laboratorio de Petrografia y Microtermometria del Departamento de Recursos

Naturales, en el Instituto de Geofisica de la UNAM.

Para la obtencion de los mejores resultados, se conto con las siguientes condiciones de trabajo.

e Tension voltaica de 7.25 VDC.
e Potenciade 2 W.
e Tiempo de escaneo 10 segundos.

Para el adecuado anélisis es necesario calibrar el equipo, esto se hace mediante una placa blanca,
que al hacer pasar la lente del detector infrarrojo nos entrega un rango estandar, luego se descansa
la base de goma del detector sobre la muestra se presiona el botdn Tgt en la ventana principal del
software Ez-ID (Figura 3.1), y se deja sobre la muestra por 10 segundos, este procedimiento se

realizo tres veces para cada una de las muestras.

Bl Spectral Evolution, Inc. - DARWin SP v.1.1.3931

Instrument Control e Scan  Tooks  Window  Help

Timed Scan Interval 'JEg
Instrurnent Name Conhecn e Mn  Sec  Mextln Trigger Delay
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Mext Scan

/.A < gaTime oy  Entrance Optic PSM-3500_SN107E 701 contactprobe_00107 Al
Ref. % -~ Integ. : - | [LENS 4 (RADIANCE} B | [ save oo tatie
Plnl B [Active]: Multiple Measurements Q@ & Instrument Status
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— PSM-3500_SN107E701-contactprobe_00105 PSM-3500_SN107E701-contactprobe_00106
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Figura 3.1. Interfazka'incipél del software Ez-ID. El bot6n para tomar la muestra esta resaltado en rojo.
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Al finalizar se obtuvo una base de datos con la longitud de onda y el porcentaje de reflectancia
que posteriormente es graficado (grafica azul) para compararlo con la gréfica de la base de datos

cargada en el software (grafica roja), esta base de datos pertenece al USGS (Figura 3.2).
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Unknown spectum SM-3500_SN 1538081_00023
0 Escribe aqui para buscar i [~ g @ £ A ?;;:]16?1(::9 ]

Figura 3.2. Grafica generada con el software Ez-1D. Se muestra la comparacion entre la grafica obtenida y la biblioteca de
minerales del USGS. En el eje X de la gréafica corresponde a la longitud de onda y el en el eje Y corresponde al porcentaje de

reflectancia de la muestra.

Esta herramienta nos proporciona la firma espectral de los minerales presentes en la roca ubicada

en el rango del visible al infrarrojo de onda corta (350 nm a los 2500 nm).

3.3 Analisis de muestras con espectrometro portatil de Fluorescencia de Rayos-
X

Se analizaron muestras con un espectrometro portatil de fluorescencia de Rayos-X modelo Niton
XL3t de la empresa Thermo Fisher Scientific. Este espectrometro se encuentra en el LANGEM del
Instituto de Geologia. El espectrometro tiene la capacidad de detectar 30 elementos del Mg al U,

entregando concentraciones en partes por millon (ppm).
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Para la obtencion de datos se configurd el analizador de la siguiente manera:

Se accede al menu para ingresar los datos de las muestras desde la pantalla “Test screen”.
Posteriormente se selecciona la opcion “Analyze” y se ingresa la etiqueta e informacion de cada
muestra (Figura 3.3). El ingresar informacion en estos campos nos ayuda a realizar un mejor

seguimiento de los datos, para su uso posterior en el analisis y mejorar las lecturas.

Durante el andlisis es importante asegurarse de que el analizador no esté expuesto a campos
electromagnéticos fuertes. Se debe mantener un minimo de 0.7 metros de distancia entre el

analizador y los dispositivos electrénicos.

[Take a Measurement

Reacdy Teo Tast
General Metals

[
Lib:XL3_800_6.5.2
= 800
BPE

: 0
sample
Type  system

EEYN N
Advanced Check

Data Entry

Teols

Reacdy To Test

Figura 3.3. Pasos para ingresar los datos de las muestras al analizador.
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Después de ingresar los datos de las muestras, se procede a configurar el analizador, en este
caso de estudio se configuré como tipo “suelo” para detectar la mayoria de los elementos que

componen la muestra sin necesidad de prepararla previamente (Figura 3.4).

I.li@.ln!d Settings amanl [djest Element Ranges amnnl
&= S b l' ]
3 % . @ d‘l
H b
Sample Element
Enalyze Type System Reburm Sneting
P r
Yo
Al ppm
Epsl:em Element Display  Start./Sbep
Threshalis  Linils Sy
4 T #
A /
x
Consmmer Ak
Ligoff Goods safety  Calibration

Figura 3.4. Pasos para configurar el andlisis de suelos.

El espectrometro en modo “suelos” cuenta con tres filtros, se activan de acuerdo con la cantidad
de elementos y el tiempo en que se hara analisis (Figura 3.5). En este estudio se usaron los tres
disponibles con un rango de tiempo de 80 segundos cada uno, para obtener la lectura de la mayoria
de los elementos disponibles. Estos datos se utilizaron para realizar gréficas y observar la

distribucion de las concentraciones.

iEhoose Sample Type mam | [Analyze Soils & Minerals Low Concentration Soils

93% 85@ Sﬁ@

Mining
Analyze System Return Metals Plastics Return Cu/2n

R BO5 &

System Consumer Lead Mining
Data Advanced Check Goods Paint Ta/Hi

L~ O

Spectral
Logoff FingerPrint

Figura 3.5. Pantalla que muestran el ment para elegir la configuracion de los filtros y el tiempo para tomar los datos.
3.4 Analisis digital de imagenes Landsat.
Para el anélisis digital de imagenes Landsat 8 se comenzo por elegir las imagenes méas adecuadas
que faciliten el analisis del terreno de estudio, se decidié elegir imagenes con menor cobertura

vegetal posible (tiempos de secas) y sin la presencia de nubosidad. De acuerdo con estas
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caracteristicas se logré encontrar imagenes Landsat 8, en la Path 28 y Row 45, con fecha de
adquisicion del 13 de diciembre del 2019 y con un ID
LCO8_L1TP_028045 20191213 20191226 01 T1, proporcionadas por la NASA por medio del

Servicio Geoldgico de Estados Unidos (USGS) en su portal web https://earthexplorer.usgs.gov/ .

Para el andlisis digital se utilizaron las bandas de luz visible y de infrarrojo (Figura 3.6): azul

(2), verde (3), rojo (4), infrarrojo cercano (5) y las dos del infrarrojo de onda corta (6y 7)

3.4.1 Pre-procesamiento

El pre-procesamiento se realiz6 con el software QGIS version 3.10.2 con ayuda del
complemento Semi-Automatic Classification Plugin; el cual consistio en recortar las imagenes en

un poligono donde se cubriera la mayor cantidad de puntos de donde se recolectaron las muestras.
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Figura 3.6. Longitud de onda a las que corresponden las bandas del sensor Landsat 8 (en rojo). Tomado de Zanter, 2018.

3.4.2 Correccion atmosférica

La radiacién electromagnética que reciben los sensores de satélite atraviesa la atmosfera, y

genera un efecto de dispersion debido a los gases y moléculas suspendidas en la atmosfera. La
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dispersion mas comun es la Rayleigh que es producida por la interaccion de la radiacion con los

gases presentes en la atmosfera, ocasionando un efecto de bruma en la imagen.

Por lo que el primer paso para obtener una buena lectura de las firmas espectrales es la
correccion atmosférica con el algoritmo DOS-1 (Dark Objec Subtraction- sustraccion de objeto
oscuro), también conocido como método Chavez, este modelo asume que en la imagen hay algunos
pixeles que estdn completamente oscuros y las radiancias que recibe el satélite se deben a la
dispersion atmosférica, esta suposicion es combinada con el hecho de que en la superficie de la
Tierra pocos objetos tienen un color negro absoluto, por lo tanto, se toma el valor de reflectancia
mas bajo en la imagen y no un valor del 0% , sabiendo estos valores se puede calibrar el resto de

la imagen (Chavez, 1996).

3.4.3 Correccion topogréfica

En terrenos escarpados y montafiosos, la pendiente modifica el flujo de energia incidente lo que
genera una alta radiacién en pendientes orientadas al sol y baja radiacion en pendientes opuestas al
sol, el efecto mas severo se observa en pendientes que no reciben energia solar en absoluto, es
decir, cuando la superficie esta en sombra (Chuvieco, 2002). Este comportamiento de la cobertura
causa problemas para una posterior clasificacion de las escenas y evaluacion tematica. Por esta
razén se han desarrollado métodos de correccidn topogréafica para eliminar o reducir la influencia

de la topografia.

El segundo paso para mejorar el anélisis de las imagenes es utilizar la herramienta de SAGA
“Topographic correction” incluida en la caja de procesos de Qgis y un DEM (Digital elevation
Model) del area de estudio. EI método que se aplicé fue el de Normalizacion ya que fue el método

que demostré mejor homogeneizacion en los ND en zonas montafiosas. La figura 3.7, muestra una
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comparacion de los distintos algoritmos que se pueden usar para corregir topogréficamente a la

imagen satelital.

(d) (e) (f)
Figura 3.7. Comparacion entre distintos métodos de correccion topogréafica aplicados a la banda 2 (azul). (a) Imagen de satélite.
(b) banda 2 sin correccién topografica. (c) Método del coseno. (d) Método de Minnaert. (e) Método de correccion C. (f) Método
de Normalizacion.

3.4.4 Realce espectral.

El procesamiento de las imagenes se realiz6 por medio de composiciones a color y se mejoro la
respuesta espectral por medio de dos métodos: cociente de bandas para resaltar las alteraciones
(6xidos e hidroxidos) y analisis de componentes principales (PCA) para atenuar el efecto de la
vegetacion y realzar las zonas de alteracion hidrotermal. La identificacion de la alteracion se hizo
mediante la comparacion espectral de los minerales con ayuda del complemento SCP y el resultado

del analisis del espectrometro NIR-SWIR.

Las composiciones de falso color se realizaron con las bandas donde los minerales de alteracién
presentan un maximo en su reflectancia, esto se logra con la combinacion de las bandas en el

espectro visible e infrarrojo.
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3.4.4.1 Cociente de bandas

Como su nombre lo indica, se tiene que realizar una division pixel a pixel entre los niveles
digitales (ND) almacenados en dos 0 méas bandas de la misma imagen este procedimiento se utiliza
para resaltar cubiertas o para mejorar la resolucion espacial en la imagen. En este trabajo en
especifico, se utilizo este analisis para resaltar y mejorar la discriminacion entre dos cubiertas
causado por su comportamiento reflectivo muy distinto. Este procedimiento se realiz6 en Qgis con

la herramienta “Calculadora raster”.

Para la identificacion de Oxidos se realizé el cociente de bandas entre las bandas 4 y 2 (%). Y se

reacomodé el histograma automéaticamente usando la media y la desviacién estandar por 2 veces,

para mejorar el contrate de los pixeles y mejorar la visualizacion.

. - ., C s - ., . 6
Para la identificacion de hidroxidos se realizd el cociente entre las bandas 6 y 7 (;). Se
reacomodo el histograma automéaticamente usando la media y la desviacion estandar para mejorar
el contraste y su visualizacion.
También se realiz6 el cociente de bandas para discriminar mejor la vegetacion y evitar

confusiones en la interpretacion. El cociente de bandas se hizo entre las bandas 4 y 3 (g).

Por ultimo, obtenidos los cocientes de bandas para la identificacién de 6xidos e hidréxidos, los
.. 4 6 . .
cuales se les realiz6 una suma (5 + ;) para resaltar ambas alteraciones en una sola imagen y se

realiza el ajuste al histograma para mejorar la visualizacion de las imagenes.

3.4.4.2 Analisis de componentes principales

Muchas veces en el anélisis y procesamiento de imagenes satelitales se trabaja con gran cantidad

de datos y variables, por lo que se necesita una seleccion detallada y cuidadosa de la informacion
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relevante; pero cuando se trata de imagenes multiespectrales e hiperespectrales es muy dificil
realizar una seleccion adecuada de datos Utiles, porque normalmente se trabaja con cientos de

bandas espectrales, muchas veces es inviable por la elevada correlacion existente entre los datos.

Es en este paso que se usa un andlisis estadistico llamado “analisis de componentes principales”,
método concebido fundamentalmente para la reduccién de datos. Consiste en la transformacion de
un conjunto de datos, componentes o variables en otro conjunto de variables reducidas, este
conjunto se obtiene mediante combinacion lineal de los conjuntos anteriores, de tal forma que los
primeros componentes obtenidos representan el maximo de la variabilidad total, mientras que los
demés componentes representan menor varianza y se va reduciendo en forma sucesiva. Las

transformaciones lineales se obtienen de tal forma que no exista correlacion entre ellas.

3.4.4.3 Interpretacion geométrica de PCA

Al realizar el céalculo de los componentes principales, se obtienen los vectores propios que
representan la direccién de los ejes principales de la dispersion o la direccion de menor inercia
(PC1, PC2); vy los valores propios representan la variabilidad de los datos en los respectivos ejes

(Figura 3.8).

Por ello el primer componente contiene la mayor variabilidad de la informacion contenida en la

imagen, mientras que el segundo componente explica el resto.

En un anélisis multidimensional en n-dimensiones, existen n vectores propios ortogonales entre
si, n valores propios y la nube de puntos estaria definida por un hiperelipsoide con n ejes

principales.
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Figura 3.8. Interpretacién geométrica de PCA en dos dimensiones. PC1y PC2 son los vectores propios que representan los

ejes principales de la nube de dispersion. Sobre estos ejes se proyectan los valores para reducir informacion evitando la correlacion

e informacién redundant, tomada de Ruiz, 2013.

3.4.4.4 Obtencion de componentes principales

El procedimiento para obtener las componentes principales de las imagenes satelitales se realizo

con el software IDRISI 17.0 Selva (de Clark Labs University).

Mediante el software se obtuvieron los componentes principales de 6 bandas (2, 3, 4,5,6y 7).
El resultado fue una matriz de cargas (eigen valores) con las componentes principales y varianzas.
Posteriormente con ayuda de la matriz se identificaron los componentes principales ptimos para

el andlisis y localizacion de alteraciones.

3.5 Inteligencia artificial

Por Gltimo, se tratara el tema de la inteligencia artificial como nueva tecnologia en la exploracion
minera. Se debe de tener en cuenta que es una tecnologia nueva en las geociencias y hay pocas
publicaciones al respecto. El cddigo completo del algoritmo se encuentra en el Anexo de este

trabajo.
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3.5.1 Prediccion de valores geoespaciales con técnicas de Machine Learning

Para esta parte se obtuvieron datos del Servicio Geoldgico de Estados Unidos (USGS)
correspondientes a un vuelo aeromagnético realizado sobre Salt Lake City, Utah, entre las

coordenadas -112°110" E y 40°41" N. Los detalles del vuelo son los siguientes:
Titulo: Airbone geophysical survey: Salt Lake City 1x2 Quadrangle.

Fecha de publicacion: 2009.

Presentacion de los datos geoespaciales: datos digitales tabulares.

Fecha del vuelo: 1979/09/25.

Altura del vuelo: 400 ft (121.92 m).

Espaciamiento de las lineas de vuelo: 3 millas (4.83 km).

Datum: NAD27.

Los datos y metadatos fueron obtenidos en la pagina oficial de la USGS

(https://mrdata.usgs.gov/magnetic/show-survey.php?id=Salt%20Lake%20City). @ También se

obtuvo el mapa con las lineas magnéticas de campo total (Figura 3.9) con el fin de compararlo con

el mapa obtenido por medio del médulo python.

El orden propuesto para obtener predicciones precisas es el siguiente:

e Lectura de datos y pre-procesamiento (a partir de un archivo con extension xyz, se
obtienen datos coordenados y geometrias).

e Eliminar la interferencia geomagnética y datos atipicos.

e Creacion de una matriz para asignar los valores predichos.

e Crear matrices de coordenadas para evaluaciones vectorizadas en dos direcciones (X,y)
y en todas direcciones.

e Uso de algoritmos de Machine learning (K-Neighbors Regressor, Decision Trees
Regresor y Random Forest)
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o Prediccion con todos los datos, solo en dos direcciones de aprendizaje X, Y.
o Prediccion con todos los datos en todas las direcciones posibles.
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Figura 3.9. Mapa de campo magnético total de Salt Lake City, USA: Tomado de Hill, et al., 2009.

3.5.2 Lectura y procesamiento de datos

Toda la limpieza y procesamiento de datos se realiz6 con el lenguaje de programacion Python.
Este lenguaje es muy potente, de sintaxis sencilla, facil e ideal para solucionar problemas
geoldgicos y de exploracién (su principal aplicacion es en modelado geoldgico, simulacion de
yacimientos y geoestadistica) pero su aplicacion mas relevante, es en el area de aprendizaje
automatico, ya que cuenta con una comunidad de soporte muy grande; librerias y modulos
especiales para programar algoritmos de machine learning y redes neuronales. El entorno de

programacion fue Google Colab (https://colab.research.google.com/) se trata de una plataforma
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online que permite ejecutar y programar en Python aprovechando la infraestructura de Google

cuyas principales ventajas son:

e No requiere configuracion.
e Da acceso gratuito a GPUES.
e Se puede compartir codigo y scripts facilmente.

Es decir, no es necesario poseer una computadora GPU para poder realizar programas que

requieren mucha memoria y rapida ejecucion.

El procesamiento inicia abriendo un libro nuevo de Colab, como sera la primera vez que se

trabaja con datos geoespaciales se instalan los paquetes para poder procesarlos.

e pylGRF: Libreria para el manejo y célculo del campo de referencia internacional
geomagnética de generacion 13 (IGRF13).

e Geopandas: Permite manejar datos referenciados geograficamente, usar poligonos,
lineas y puntos.

e Tpot: Asistente para automatizar el aprendizaje automatico.

Es necesario instalarlos porque el cuaderno de Colab no los tiene por defecto.

Con todos los médulos y librerias listos, se importan a nuestro cuaderno de trabajo; las cuales

son las siguientes herramientas:

o Pandas: Libreria para el analisis y manejo de datos. (https://pandas.pydata.org/)

e Numpy: herramienta de computaciébn numérica, manejo de matrices, algebra lineal y
estadistica (https://numpy.org/).

o Matplotlib: Biblioteca para la creacion de gréficas, visualizaciones estaticas, animadas e
interactivas (https://matplotlib.org/).

o Shapely: Es una libreria de python para el manejo y anélisis de objetos geometricos planos
(https://pypi.org/project/Shapely/).

e Seaborn: Es una biblioteca de visualizacion de datos en Python basada en matplotlib.
proporciona una interfaz de alto nivel para dibujar graficos estadisticos atractivos e
informativos (https://seaborn.pydata.org/).
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« Pyproj: Biblioteca para proyecciones cartograficas y transformaciones de coordenadas
(https://pypi.ora/project/pyproj/).

Se exportaron los datos magnéticos (salt_lake_city_mag.xyz) en forma de tabla con 13 columnas
(Line, fid, time, day, year, latitude, longitude, radar, totmag, resmag, diurnal, geology,
resmagCM4) y 131,473 filas (Figura 3.10). De las cuales, para este trabajo, solo se utilizaran tres

columnas (latitude, longitude y totmag) y todas las filas (Figura 3.11).

line fid time day year latitude longitude radar totmag resmag diurnal geology resmagCMa

[1] 240 195419 65730 277 1979 40.9780 -111.8733 158.1 549805 -307.0 54278.2 QAL -3.1

1 240 195420 65730 277 1979 40.9780 -111.8732 156.8 54981.3 -306.3 54278.2 QAL -2.3

2 240 195421 65730 277 1979 40.9781 -111.8730 157.0 549815 -306.1 54278.2 QAL -21

3 240 195422 65731 277 1979 40.9781 -111.8729 158.0 54981.3 -306.4 54278.2 QAL -2.3

4 240 195423 65731 277 1979 409781 -111.8727 158.0 549803 -307.4 542782 QAL -3.3
131488 1090 215613 66787 269 1979 409930 -110.0870 144.2 555223 -126.1 542847 TQuU 228.3
1314892 1090 215612 66787 289 1979 409993 -110.0870 144.2 55523.0 -125.5 542847 TQU 2288
131470 1020 215611 66786 269 1979 40.9995 -110.0870 1442 555220 -126.6 54284.7 TQU 227.7
131471 1080 215610 66786 269 1979 40.9998 -110.0870 143.7 55521.0 -127.8 542847 TQU 226.4
131472 1020 215602 66786 269 1979 41.0000 -110.0870 143.1 55520.8 -128.1 542847 TQU 226.1

131473 rows = 13 columns

Figura 3.10. Tabla realizada con los datos obtenidos de los vuelos de prospeccién magnética.

Posteriormente fue necesario convertir las coordenadas de NAD27 a WGS84 y UTM, para
poder trabajar de manera Optima y evitar deformaciones en los resultados. Esto se hace con el
maodulo pyproj. Por Gltimo, en esta etapa, la tabla se transforma a un objeto, que en Python se llama
Geodataframe, es decir, se crean geometrias georreferenciadas. Se realiza con la libreria

geopandas.

3.5.3 Eliminar interferencia geomagnética y datos atipicos

Como el ndcleo de la Tierra se comporta como un gran iman, podemos medir diferentes valores
en estudios geomagnéticos conforme nos movemos de un polo a otro. Por lo tanto, el campo
magnético terrestre afecta a todas las mediciones magnéticas sobre la superficie, por esta razon es

importante tener un modelo para el flujo magnético basado en coordenadas geograficas.
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131468

131488

131470

131471

131472

latitude

40.9730

40.9780

40.9781

40,9781

40.9781

40.9990

40.9993

40.9995

40.9998

41.0000

longitude
-111.8733
-111.8732
-111.8730
-111.8729

-111.8727

-110.0870
-110.0870
-110.0870
-110.0870

-110.0870

131473 rows = 3 columns

totmag
24980.5
54981.3
54981.5
549813

54980.3

Figura 3.11. Datos utilizados en la prediccion.

Un buen algoritmo para tratar datos magnéticos es el IGRF 13 creado por The International
Association of Geomagnetism and Aeronomy (IAGA), la version mas reciente utiliza una
descripcion matematica estandar del campo magnético terrestre y tasa de cambio anual (variacién
secular). En esta version, existe una libreria para Python llamada pylGRF13, es muy util para

calcular la declinacién, inclinacion, intensidad magnética y unidad de intensidad total magnética

en funcién de la latitud, longitud, altura de vuelo y fecha de vuelo.

Obtenidos los datos del valor magnético residual (sin interferencia del campo magnético
terrestre), se crea una grafica de distribucidn de frecuencias para detectar datos atipicos que afecten

la prediccion. Como se observa, la grafica presenta una distribucion similar a una distribucién

normal por lo tanto no es necesario ajustar cuantiles (Figura 3.12).
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Figura 3.12. Grafica de frecuencias de valores magnéticos residuales. Tomado de Hill et al., 2009.

3.5.4 Creacion de una matriz para asignar los valores predichos

Se crea una matriz que recoja todas las lecturas (convertimos nuestras lecturas a un archivo

raster). Los pasos fueron los siguientes:

Definir el tamafio de pixel.

Definir los rangos “X” y “Y” en funcion de las coordenadas minimas y maximas del vuelo.
Los datos son almacenados en cada pixel.

Definir la forma (nxm) de la matriz en funcion de los rangos.

Definir la extension de la matriz.

El resultado es una matriz con las siguientes caracteristicas:

Filas: 480

Columnas: 707

Valor minimo en x; -97500.0 Valor maximo de x: 79000.0

Valor minimo en y: 4440500.0 Valor maximo eny: 4560250.0
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3.5.5 Creacidn de matrices coordenadas para evaluaciones vectorizadas en dos

direcciones (x,y) y en todas direcciones
Con el método meshgrid de numpy, creamos matrices coordenadas a partir de las coordenadas

del vuelo. Esto con el fin de indicarle al algoritmo de machine learning como es que debe de barrer

los datos para generar la prediccion.

En primer lugar, se crea un matriz en dos direcciones, horizontal y vertical (Figura 3.13).
X Y
Figura 3.13. Matriz coordenada en dos direcciones (X,y).
Con el mismo método meshgrig, se afiade complejidad a las matrices, por lo que ahora el modelo
“aprenderd” en todas las direcciones en 60 angulos diferentes desde 0° a 180° (Figura 3.14), con el

fin de que el algoritmo reconozca las diferencias y variaciones de los datos de acuerdo a la

direccion.

3.5.6 Prediccion con modelos de Machine Learning (K-Nearest Neighbors

Regressor, Decision Tree Regresor y Random Forest)
La mejor herramienta para trabajar con machine learning en Python es scikit-learn. Se trata de
una biblioteca de codigo abierto que admite el aprendizaje supervisado y no supervisado; esta

construido sobre Numpy, ScyPy y Matplotlib.
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Figura 3.14. Matriz coordenada con variaciones angulares de 0° a 180°.

En primer lugar, se invocan los modulos KNeighbors Regressor, Extra Trees Regresor y

Random Forest Regressor de la libreria sklearn, después se escalan las caracteristicas de los datos

al rango de la matriz de entrenamiento esto se hace como alternativa a la estandarizacion de

conjuntos de datos (requisito comun para muchos estimadores de aprendizaje automatico; la

estandarizacion mas comun es la distribucién normal). En general la prediccidn para estos datos se

hace de la siguiente manera:

« Invocar los mddulos de los modelos predictivos desde la libreria sklearn.

o Definir cuales seran los datos de entrenamiento para la prediccion, en este problema los
datos de entrenamiento toman la forma de la matriz con los valores magnéticos.

o Entrenar el modelo y definir las matrices de salida.
o Graficar los resultados predichos y valorar la exactitud del modelo.

En este paso se realizaron tres pruebas una entrenando los modelos con la matriz de vectores

vertical-horizontal y matriz de vectores de 0° a 180° ambos entrenamientos con todos los datos
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sin validacion cruzada. Posteriormente el entrenamiento y prediccion se realiz6 con el asistente

de machine learning Tpot.

Tpot es una herramienta para automatizar el aprendizaje automatico, lo optimiza por medio de
programacion genetica. La busqueda se hace mediante la exploracion inteligente de miles de
posibles canalizaciones para encontrar el mejor modelo para nuestros datos. La desventaja es que
es tardado en buscar. Con la ayuda de esta herramienta encontramos el mejor modelo con los
parametros  Optimos para evitar el sobre 0 sub-ajuste en la prediccion,

(http://epistasislab.github.io/tpot/).

Se inicia la busqueda del mejor modelo predictivo con el método fit, como argumentos, se
colocan todos los datos de entrenamiento. Aunque se detuvo la busqueda de forma prematura,
entrega un buen modelo predictivo (Se detuvo por el tiempo transcurrido y los recursos
computacionales que demanda el algoritmo), (Figura 3.15.) Por esta razon es recomendable que
con conjunto de datos (datasets) mucho més grandes, se haga la validacion cruzada de forma

manual.

Optimization Progress: 35% [ 212/600 [1:53:01<2:07:04, 19 65s/pipeline]

Generation 1 - Current best internal CV score: -5489.6891876987952

TPOT closed during evaluation in one generation.
WARNING: TPOT may not provide a good pipeline if TPOT is stopped/interrupted in a early generation.

TPOT closed prematurely. Will use the current best pipeline.

Best pipeline: DecisionTreeRegressor(ExtraTreesRegressor({input_matrix, bootstrap=False, max_features=1.8, min_samples_leaf=28, min_samples split=14, n_estimators=108),

TPOTRegressor(config dict=None, crossover_rate=8.1, cv=5,
disable_update_check=False, early_stop=None, generations=5,
log_file=<ipykernel.iostream.OutStream object at @x7f132a29dcse>,
max_e mins=5, max_time_mins=None, memory=None,
mutation_rate=2.9, n_jobs=-1, offspring_size=None,
periedic_checkpoint_folder=None, population_size=10@,
random_state=None, scoring=None, subsample=1.@, template=None,
use_dask=False, verbosity=2, warm_start=True)

Figura 3.15. Resultado del asistente tpot.

Como mejor modelo la busqueda nos recomienda el algoritmo Extra Tree Regressor (Arboles

de Decisidn) con 100 arboles en el bosque; el nimero minimo de muestras necesarias para estar en
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un nodo es 20, y la profundidad méaxima del arbol serd de 9 (nimero méaximo de veces en que se

dividira la muestra).

4. Geologia y yacimientos minerales

La provincia fisiografica de La Mesa Central (MC) localizada en la parte centro-norte de
México, se encuentra limita al norte y oriente por la Sierra Madre Oriental (SMOr), al occidente
por la Sierra Madre Occidental (SMO) y al sur por la Faja Volcanica Transmexicana (FVTM),
(Figura 4.1.) La MC se divide en dos regiones: La region sur que tiene cotas por encima de los
2000 msnm, con excepcion del valle de Aguascalientes, zona montafiosa cubierta en su mayoria
por rocas volcanicas Cenozoicas. La region norte, de mayor extension, muestra una erosion mas
avanzada que en la region sur, dentro de ella se encuentran grandes cuencas continentales rellenas

de sedimentos aluviales y lacustres (Nieto-Samaniego et al., 2005).

%0 200 150 0Oy 1000000

y

M

l

| |
i

—— X0 00

0 280 S km

— Mesa Central
@ Muestras de este estudio (EST).

Figura 4.1. Provincias fisiogréficas del centro norte de México. La zona de estudio se encuentra al sur de la Mesa Central, en la

regién sur del Bajio, modificada de Nieto-Samaniego et al., 2005.
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En la zona afloran rocas de facies marinas de edad Triésica, sobre estas rocas marinas se
encuentran rocas continentales jurasicas que se encuentran distribuidas por toda la Mesa Central;
durante todo el Cretacico prevalecieron condiciones marinas representadas por depositos de tres
conjuntos litol6gicos muy distintos: secuencias de plataforma, Ilamada plataforma Valles-San Luis
Potosi; facies arrecifales y de talud que se distribuyen al sur de la MC y conjuntos vulcano
sedimentarios marinos hacia el sur, se reconocen depoésitos de basaltos almohadillados con

componentes sedimentarios (arenisca, lutita y caliza) (Nieto-Samaniego et al., 2005), (Figura 4.2).

4.1. Estratigrafia
4.1.1 Mesozoico.

4.1.1.1 Triasico.

Las rocas del Tridsico superior afloran en la Sierra de Salinas, Charcas, San Luis Potosi,
Zacatecas, Zacatecas, corresponden a una secuencia de rocas turbiditicas. En la Sierra de Salinas,
Charcas y la Sierra de Catorce, las rocas Triasicas consisten en lutitas y areniscas (secuencia

turbiditica).

En Zacatecas, afloran sedimentos clasticos con bajo grado de metamorfismo intercalados con
areniscas y conglomerados. Sobreyaciendo a estos sedimentos, hay una secuencia de filita con
areniscas y marmol. También aparecen rocas igneas de composicion basica (diques y sills) y
afloramientos con rocas igneas que sugieren ser lavas almohadilladas (Centeno & Silva, 1997;
Burckhardt & Scalia, 1906; McGehee, 1976). La edad de esta secuencia es del Mesozoico (Campa

& Coney, 1983).

103



"G00z “'[e 19 oBalueWEeS-0}3IN 9p epedlIpow A epewo) Ushew| "0a11sanw [9p UQIdeZI[eI0] A [eiua) esalA ] ap 03160]0ab ede|y "z einbi4

“(LST) 01pnIsa 2)s3 Ip SeysINJy o

104

— I
8T - wyoet o 0
oSy totde|qog .
902
! waRLe) ¥
081 e
204%1u
w | ooseng vouupIoNsy) P
651
U
73 s POUEPIONSI() N
7l
-~ nm ..!’olps— o PP o]
nE | = cuemciueie, = eIMFOI0 du g \q
3 m W 3 1zl m <
= sokey
3 = b uOm [EnoIsEANXD M0 ] |
£% 2 1[5
3| — ~ 20U
..\M m | m prm— W [euotsuas sy O
e w- | M 66 JouTRIT IOUS ) M
=i ~ oumoen | <
2 W 68 CETOCR )
- 5 OURTSORRS
F our ~
6 vy "
apsnie] - ouddoded
LS
1
(0
W | U0
LE 3 S 1B AT & 2 "an W Y S % B W \wo
LEE <4 PR
A ol
2l (5220
QLN $'8T <o 518
8T 2
o g
WOSEN X U0
TN —
ouddol|d
81 =
oudd01s19]d | E
o m
upy | OUSOIOH |3




En consonancia, se ha reportado por Freydier et al. (1996) la existencia en Corrales, Gunajuato,

de secuencias sedimentarias con rocas basalticas marinas del Cretacico temprano.

Discordancia del Triésico superior-Jurasico inferior: Entre el Tridsico superior y Jurésico
inferior, aparece una discordancia, la cual se puede observar en las rocas marinas de Zacatecas,
sierra de Salinas, Sierra de Catorce y Charcas, S.L.P. (Carrillo-Bravo, 1971; Barboza-Gudifio et

al., 2004).

4.1.1.2 Jurasico

Se han reconocido dos conjuntos litoldgicos y una discordancia de edad Jurésica.

Jurasico temprano-medio: Marca la etapa durante la cual la MC estuvo emergida, esta
constituido por rocas continentales, conglomerado y areniscas con intercalaciones de rocas
volcénicas (Silva-Romo, 1996; Barboza-Gudifio et al., 2004). El Jurasico temprano marca el fin de

la acumulacién de rocas marinas clasticas depositadas en el margen del craton norteamericano.

Discordancia del Jurasico medio: Encima de las rocas del Jurdsico temprano, aparece una

discordancia que se extiende por toda la MC.

Jurésico superior: Esta formado por rocas marinas calcareas, cuya parte inferior presenta calizas
y calizas dolomiticas de plataforma (Formacién Zuloaga), (Imlay, 1938), mientras que la parte
superior esta constituida principalmente por limolitas calcareas (Formacién La Caja: Imlay, 1938).
La presencia de estas rocas documenta el paso de un ambiente continental a un ambiente de

sedimentacién marina en toda la MC.
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4.1.1.3 Cretacico

El ambiente sedimentario marino se manifiesta en la MC y sus alrededores en tres formas bien

definidas.

e Enel borde oriental de la MC se depositaron los sedimentos de la plataforma Valles San
Luis Potosi (PVSLP) con espesores superiores a los 400 m (Carrillo-Bravo, 1971). Los
depdsitos consisten en evaporitas y calizas tipo arrecifal que yacen sobre lechos rojos
continentales, todo este conjunto de rocas se encuentra fuertemente plegado (Carrillo
Bravo, 1971; Lopez-Doncel, 2003).

e Hacia el occidente de la PVSLP, se localiza un paquete grueso de sedimentos marinos,
depdsitos de mar abierto y aguas profundas (Carrillo-Bravo, 1971) en lo que se ha
denominado la Cuenca Mesozoica del Centro de México. Hacia el occidente de la
Cuenca Mesozoica del Centro de México, en el margen sur y occidental de la MC,
aparece una secuencia vulcanosedimentaria marina formada por un apilamiento grueso
de basalto almohadillado, derrames y cuerpos intrusivos de diabasa, intercalados con
capas de toba, pedernal y radiolarita. EI componente sedimentario principal son calizas,
lutitas y areniscas (Ranson et al.,1982; Centeno & Silva, 1997; Martinez-Reyes, 1992).
Las rocas de este conjunto litologico tienen una fuerte deformacion compresiva,

muestran una facie metamorfica de esquisto verde.

4.1.1.4 Cenozoico

Sobreyaciendo a las rocas Mesozoicas se encuentran rocas continentales sedimentarias y
volcanicas que marcan el cambio de medio marino a continental, se identifican tres discordancias

regionales.
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Discordancia Mesozoico-Paledgeno: Sobre los conjuntos litologicos Mesozoicos
aparece una discordancia angular que se extiende en toda la MC. Evidenciada por un
hiatus sedimentario que ocurri6 durante la fase orogénica laramidica (Nieto-Samaniego
et al., 2005).

e Discordancia del Eoceno medio: Encima de los sedimentos continentales aparece una
discordancia de caracter litologico caracterizada por el contacto entre conglomerados
continentales y rocas volcanicas, mayoritariamente maficas (Nieto-Samaniego et al.,
2005), que subyace bajo una cubierta de rocas volcanicas. En la sierra de Guanajuato, la
discordancia del Eoceno alcanza hasta el Oligoceno y al NE de la MC se extiende hasta
el presente por la ausencia de la cubierta volcanica.

e Discordancia del Eoceno-Oligoceno: Entre las rocas del Eoceno y las rocas del
Oligoceno, hay una discordancia angular evidenciada por la posicion estratigréafica de la
cubierta volcénica del Oligoceno, la que comdnmente cubre rocas sedimentarias del
Eoceno; se ha observado en La colorada, Fresnillo y Sombrerete en el estado de

Zacatecas (Albinson, 1988).

Sedimentos continentales del Paleoceno-Eoceno medio: Estas rocas afloran en zonas extensas
de la MC en la parte N y NW, consisten principalmente en conglomerados y areniscas. La edad de
las rocas ha sido definida del Paleoceno-Eoceno por su posicion estratigrafica, también se ha
logrado obtener fechas absolutas en tres localidades: en Guanajuato, donde se han encontrado
fosiles de vertebrados con alcance estratigrafico del Paleoceno-Eoceno (Edwards, 1955); en San
Luis Potosi, donde los estudios en polen ubican a esta unidad en el rango Paleoceno-Eoceno

(Labarthe-Hernandez et al., 1982); y en Zacatecas donde la parte superior del conglomerado esta
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intercalado con rocas piroclésticas de 46.8 Ma, edad obtenida por el método K-Ar en biotita; (Ponce

& Clark, 2005).

Rocas volcénicas del Eoceno medio: Sobreyaciendo discordantemente al conglomerado del
Paleoceno-Eoceno aparecen rocas volcanicas mayormente de composicion maéfica, aunque
también, se encuentran rocas volcénicas de composicion félsica. Las localidades en donde se han
encontrado son: Guanajuato, Aguascalientes, Zacatecas, Fresnillo, San Luis Potosi, Sombrerete,

Durango y Nazas (Nieto-Samariego et al., 2005; Albinson, 1988).

Rocas volcanicas del Oligoceno: Es un grupo litolégico muy distintivo de la parte meridional y
occidental de la MC. Esta constituido casi exclusivamente por rocas volcanicas de composicion

riolitica, con variaciones de latita a dacita.

La parte inferior del conjunto estd formado por rocas de vulcanismo efusivo (derrames y
domos). Los domos y derrames forman los nlcleos de las sierras més elevadas de la parte sur de la
MC, por ejemplo, la sierra de San Miguelito y la sierra de San Felipe. Los fechamientos realizados
en sanidinos por el método de K-Ar para estas riolitas indican que se emplazaron hacia la parte

superior del Oligoceno temprano entre 32 y 29 Ma (Nieto-Samariego et al., 2005).

En la parte superior del conjunto de rocas del Oligoceno corresponde a dep6sitos de rocas
volcanicas de actividad explosiva, se trata de una cubierta de ignimbritas y rocas piroclasticas de
composicion riolitica que parecen cubriendo a los domos y derrames con espesores que rara vez

superan los 250 m (Nieto-Samaniego et al., 2005).

La ausencia de estructuras tipo caldera en la parte sur de la MC ha llevado a proponer que las
emisiones de roca piroclastica en esta region se originaron por actividad fisural (Labarthe-

Hernandez et al., 1982; Aguirre-Diaz & Labarthe-Hernandez, 2003).
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Rocas sedimentarias del Oligoceno-Cuaternario: En la porcion sur y occidente de la MC se
encuentra un conjunto de sierras de poca elevacion rodeadas de cuencas continentales con rellenos

fluvio-lacustre (Montellano-Ballesteros, 1992; Carranza-Castafieda et al., 1994).

Rocas volcanicas del Mioceno medio y superior: Sobre el conjunto volcénico del Oligoceno
aparecen rocas volcanicas de composicion mafica. La formacion Metates, localizada en el NW de
la MC, consta de derrames basalticos que comdnmente contienen xenolitos de peridotita, gneis y
otras rocas metamorficas (Cordoba-Méndez, 1988). Al sur de San Luis Potosi, en la sierra de
Guanajuato en las partes elevadas afloran basaltos y andesitas, se denominan Basalto El Cubilete
(Martinez-Reyes, 1992), estas rocas se extienden fuera de la MC a todo lo largo del limite norte de

la Faja Volcanica Transmexicana.

Rocas volcanicas Pliocenicas y Cuaternarias: En el centro de la MC afloran rocas volcanicas
de edad del Plioceno-Cuaternario, se trata de pequefios aparatos volcanicos como, conos cineriticos
y maars en el estado de San Luis Potosi (Labarthe-Hernandez et al., 1982). Las rocas de esta edad
se caracterizan porque la composicién de sus lavas es alcalina portadoras de xenolitos de Iherzolita
y granulitas provenientes del manto y la base de la corteza correspondientemente (Swanson, 1989;

Aranda-Gdémez et al., 1993).

4.2 Estructuras que limitan la Mesa Central

Las estructuras que limitan a la MC son cinco, Ilamadas estructuras Cenozoicas mayores como

lo muestra la figura 4.3. A continuacion, se describen brevemente.

Falla del Bajio. Es el limite sur de la Mesa Central, lo constituye una falla normal con
dos segmentos mayores; al occidente se encuentra el primero, con una direccion E-W

extendiéndose desde Celaya a Irapuato en el estado de Guanajuato; el segundo segmento
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forma el escarpe SW de la Sierra de Guanajuato y se extiende desde Irapuato a Leodn

(Nieto-Samaniego et al., 2005).

Sistema de fallas Taxco-San Miguel de Allende. Es el limite oriental de la MC, se trata
de un sistema de fallas normales con direccion preferencial NW-SE. Numerosas fallas
pertenecientes a este sistema has sido identificadas desde Taxco, Guerrero (Alaniz-
Alvarez et al., 2002) hasta cerca de la Sierra de Catorce en San Luis Potosi, y algunos
rasgos geomorfoldgicos sugieren que continua hacia el norte (Alaniz-Alvarez & Nieto-
Samaniego, 2005). La falla separa dos regiones con diferente espesor y elevaciones; en
la Faja Volcéanica Transmexicana (FVTM) el espesor promedio de la corteza es de 42
km y el promedio de elevacion es de 2200 msnm (Urrutia-Fucugauchi & Flores-Ruiz,
1996). En la Mesa Central el espesor promedio es de 33 km al poniente de la fallay de
97 km en la Sierra Madre Oriental (Campos-Enriquez et al., 1994) y la elevacién
promedio es de 2100 msnm. La cinematica de las fallas de este sistema, es de tipo
normal en la FVTM y en la Mesa Central (MC) cuyo movimiento sucedi6 en dos edades
diferentes, en el Oligoceno y Mioceno-reciente (Alaniz-Alvarez et al., 2002). En Taxco
la cinematica fue principalmente de tipo lateral con sentido tanto derecho como
izquierdo debido a que estaba sujeta a dos fases de deformacion ocurridas en el Eoceno
tardio y Oligoceno temprano (Alaniz-Alvarez et al., 2002). El ancho del sistema es
variable, dependiendo del nimero de fallas que acomodan la deformacion. En Querétaro
es cerca de 30 km desde la falla San Miguel hasta la falla Querétaro; en otras localidades
es mas angosto.

Sistema de fallas San Luis-Tepehuanes. Es el limite occidente de la MC, este sistema de

fallas normales tiene un lineamiento de direccion NW-SE que se extiende desde San
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Luis de la Paz, Guanajuato, hasta Tepehuanes, Durango. Este sistema puede ser
visualizado en iméagenes satelitales y modelos digitales de elevacion.

e Graben de Aguascalientes. Es el limite en el Occidente de la zona Sur de la MC,
separandola de la Sierra Madre Occidental. Consiste en un graben asimétrico cuya falla
principal esta al occidente. Esa falla tiene una extension de 150 km con un rumbo N-S
desde los Altos de Jalisco hasta su interseccion con el sistema de fallas San Luis-
Tepehuanes, cerca de Zacatecas. La falla mayor en Aguascalientes tiene un
desplazamiento aproximado de 900 m. La falla occidental desplaza rocas volcanicas
félsicas, cuyo alcance estratigrafico no estd bien definido (Nieto-Samaniego et al.,
2005).

e Sector Transversal de Parras de la Sierra Madre Oriental. Este es el limite norte de la
Mesa Central, consiste en un sistema montafioso con direccion aproximada E-W supera
los 2000 msnm. Esta constituido por pliegues de rocas Mesozoicas que forman parte de
la Sierra Madre Oriental. Los pliegues tienen rumbo N70W, se caracterizan por ser

alargados y angostos (Nieto-Samaniego et al., 2005).

4.3 Cuerpos intrusivos

En la MC afloran numerosos cuerpos intrusivos de dimensiones pequefias, de edad terciaria

(Nieto-Samaniego et al., 2005). Se describen solo tres cuerpos pluténicos importantes.

e Granito de Comanja, Guanajuato. Es un cuerpo plutonico que aflora intermitentemente
en toda la sierra de Guanajuato ocupando un &area aproximada de 160 km? La
mineralogia consiste en cristales de feldespatos potasico dentro de una masa fina de

cuarzo y plagioclasas, la biotita esta presente en cantidades subordinadas (Quintero-
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Legorreta, 1992). Corta unidades plegadas del Mesozoico, produciendo metamorfismo

de contacto en dichas unidades.
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Figura 4.3. Mapa que muestra las fallas de la Mesa Central y su relacion con las muestras seleccionadas. GA: Graben

Aguascalientes, FB: Falla del Bajio. Mapa modificado de Nieto-Samaniego et al., 2005.

e Intrusivo Pefidén Blanco, Zacatecas. Aflora en la sierra de Salinas en varios cuerpos
plutdnicos e hipabisales, el mayor de ellos es un cuerpo denominado Pefion Blanco. En
este cuerpo se observa textura porfidica, con fenocristales de cuarzo (35%), ortoclasa

(10-15%), oligoclasa (10%); los minerales accesorios son la muscovita (3.5-4%) y la
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turmalina negra (1%) en un matriz equigranular microcristalina cuarzo-feldespatica (35-
45%). El granito presenta una textura porfidica, con abundantes fenocristales en una
matriz equigranular, contiene fenocristales euhedrales de cuarzo tipo beta. Por su
composicion mineralégica y quimica se sabe que es un granito peraluminoso (Silva-
Romo, 1996).

Intrusivo Palo Verde (El Realito-El Refugio). De composicion riodacitica. El intrusivo
es descrito como holocristalino inequigranular de color gris a café con fenocristales de
ortoclasa o sanidina, plagioclasas y cuarzo; la matriz estd compuesta por un agregado de
feldespatos y cuarzo con minerales ferromagnesianos (biotita, hastingsita y rieckbeckita)

(Labarthe-Hernandez et al., 1982).

4.4. Yacimientos minerales

La particularidad de la Mesa Central (MC) es que alberga una gran diversidad de tipologias de
diversos depdsitos minerales (figura 4.4), algunos de ellos, dada su importancia econémica son de
clase mundial como: Fresnillo, Zac., Charcas, S.L.P., Tayoltita, Dgo., y La Herradura, S.L.P. Es
importante considerar las distribuciones y direcciones de los sistemas mayores de fallas (figura
4.3). La razon radica en que estas zonas se encuentran en apertura lo cual tiene dos consecuencias
importantes: Permite una circulacion mas facil de los fluidos hidrotermales y si la precipitacion de
la carga mineral sucede en esos sectores, la masa mineral sera mayor dado en caracter de direccion

que presentan.

Teniendo en cuenta que el sistema de fallas San Luis-Tepehuanes (FSLT) ha estado activa desde
antes del Oligoceno, y que una gran parte de depositos minerales de la MC se hallan concentrados

alrededor de ella, es razonable pensar que la formacion de dichos depdsitos puede estar
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influenciada por la actividad de este sistema de fallas. Una consideracion similar se aprecia
alrededor del sistema de fallas Taxco-San Miguel de Allende y de la falla del Bajio, se debe
considerar que las reactivaciones de la FSLT identificadas, que ocurrieron en varios segmentos de
esta estructura y que abarcan desde el Eoceno medio hasta el Mioceno temprano. Llama la atencion
que esas fases de reactivacion coinciden con el rango para la formacién de dep6sitos epitermales
en la parte central de México (Camprubi et al., 2003), asi como de algunos depositos tipo skarn
(Megaw, 1999). Las zonas de debilidad estructural de orden mayor como la FSLT, el sistema de
fallas Taxco-San Miguel de Allende o la falla del Bajio pudieron favorecer el emplazamiento de
magmas, fluidos de diversos tipos y de depdsitos minerales asociados a estos fluidos. Dichas fallas
determinan la localizacion de los depositos y la guia para el emplazamiento de la fuente de calor

magmatica necesaria para la subsiguiente actividad hidrotermal (Nieto-Samaniego et al., 2005).
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114



4.4.1. Sulfuros Masivos Vulcanogénicos y Sedex

Dentro de la MC existen yacimientos minerales de tipo Sulfuros Masivos econémicamente
importantes, en Zacatecas es donde se tienen dos depositos como, Francisco |. Madero y El
Salvador-San Nicol&s (Johnson et al., 1999; Miranda-Gasca, 2000; Olvera-Carranza et al., 2001).
El deposito Francisco I. Madero se ha interpretado como un deposito sedimentario-exhalativo o
sedex, mineralizado en Zn-Pb-Ag-Cu; aunque hay una controversia sobre este deposito, ya que se
han encontrado evidencias de un deposito tipo skarn formado durante el terciario; este tipo de
yacimiento ha sido caracterizado dentro de cuerpos calcareos peliticos, caracterizado por un
ensamblaje mineral constituido por hedenbergita rica en manganeso, Andradita, epidota,
chamosita, calcita y cuarzo (Canet, C., et al, 2009); mientras que el depdsito El Salvador-San
Nicolas pertenece a la tipologia de sulfuros masivos vulcanogénicos o SMV, mineralizado en Zn-
Cu-Ag-Au. En el distrito de Guanajuato también se encuentran pequefios depositos de sulfuros
masivos, de hasta 1 Mt, dentro del denominado complejo vulcanosedimentario de la Sierra de

Guanajuato (Miranda-Gasca, 2000).

Ambas tipologias (VMS y Sedex) se encuentran encajonadas en secuencias
vulcanosedimentarias de arco submarino y cuenca de trasarco del Jurasico superior al Cretacico

inferior (Corona-Chavez & Ldpez-Picos, 1988; Freydier et al., 1996).

4.4.2. Depositos tipo Skarn

Los depositos tipo skarn son abundantes en el limite noreste de MC, ya que se cumplen las
condiciones esenciales para su formacion. De especial mencidn son los depositos de Concepcion
del Oro, Zacatecas con una edad de 26.6 Ma; Mapimi, Durango de 36.1 Ma ambas edades obtenidas

por el método de K-Ar (Megaw, 1999) y Guadalcazar, San Luis Potosi. El distrito de San Martin,
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Zacatecas, (Cerro de San Pedro), esta formado por un cuerpo intrusivo cuarzo-monzonitico en
calizas cretécicas de la Formacion Cuesta del Cura (Petersen et al., 2001). De estos depdsitos se

han extraido Ag, Au, Pb, Zn, Cu, Sn, Hg, Sb, Bi y fluorita.

4.4.3. Depositos Epitermales

Asi como en buena parte de México es una de las tipologias méas notorias, también lo es en la
Mesa Central (Camprubi et al., 2006; 2013). Estos depositos son fuente importante de metales

como Ag, Au, Bi. Zn, Pb, Cu, Hg, As, Sb, etc.

Dentro de la Mesa Central se encuentran algunos de los distritos mineros mas productivos de
México como son: Real de Asientos en Aguascalientes, Velardefia y Papanton en Durango,
Guanajuato y Mineral de Pozos en el estado de Guanajuato y Real de Catorce en San Luis Potosi,
Colorada, Fresnillo, Panuco, Pinos, Real de Angeles, Sombrerete y Zacatecas en el estado de
Zacatecas, siendo este estado el principal productor de plata a nivel mundial. El distrito minero de
Fresnillo es un deposito epitermal de plata de clase mundial, los cuerpos minerales econémicos
son: stockwork, diseminaciones, mantos, chimeneas y vetas. Siendo las vetas los cuerpos minerales

mas importantes de la provincia metalogenética.

Al sureste de Zacatecas se encuentra el distrito minero de Real de Angeles, que contiene
depdsitos polimetalicos de Pb-Zn-Ag-Cd con una produccién estimada de 85 Mt, la mineralizacion
se halla como diseminacion de baja ley en rocas carbonatadas, en vetas y stockwork (Albinson,

1988).

Todos los depdsitos epitermales documentados en México tienen edad Paleogéno-Neogéno y
su distribucion espacial esta en gran parte determinada por la evolucion del vulcanismo de la Sierra

Madre Occidental y de la Sierra Madre del Sur (Camprubi et al., 2003).
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4.4.4 Depositos tipo porfido

Los cuerpos intrusivos de edad Cretéacico-Paleoceno afloran de manera aislada en Zacatecas. En
el &rea de la Tesorera-Zacatdn, son rocas de composicion granodioritica. Estos cuerpos plutonicos
intrusionan regularmente a rocas sedimentarias marinas del Cretécico temprano, formando
principalmente skarns. La escasez de afloramientos de porfidos en sector sur de la SMO puede
deberse a la extensa cobertura de las ignimbritas del Oligoceno y en el Mioceno temprano, que

tiene su mé&xima extension en esta region (Ferrari et al., 2005).

4.4.5. Depositos de Estafio.

4.4.5.1 Yacimientos de Sn asociados a fendmenos de colision continental.

Los yacimientos de estafio (Sn) asociados a fendmenos de colision fueron originados en zonas

con magmatismo y metamorfismo relacionados a procesos de compresion tectonica (Uhlig, 1990).

En zonas de colision continental se puede presentar actividad plutonica generadora de
granitoides orogénicos, que se pueden clasificar de la siguiente manera: granitos formados por
procesos de subduccion y fusion parcial de rocas metaigneas (Tipo 1) y granitos asociados a
anatexis de protolitos metamorficos peraluminosos de origen sedimentario (Tipo S) (Gill, 2009),
los granitos de tipo | presentan composicion metaluminosa y se caracterizan por tener
composiciones tonaliticas (cuarzo-dioriticas) mientras que los granitos tipo S son peraluminosos
con composicién cuarzo-monzonitica; se ha observado que la mineralizacion de Sn-W (con
concentraciones de U, Th) esta alojada en granitos tipo S (Robb, 2004). Yacimientos de Sn
asociados a estos granitos estan localizados en la cadena Hercinica y Variscica en la peninsula

Ibérica (Uhlig, 1990).
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4.4.5.2 Yacimientos de Sn asociados a granitos anorogénicos

En una zona intracontinental con actividad de una pluma del manto, se movilizan y forman rocas
igneas como basaltos, rocas maficas peralcalinas, carbonatitas y en algunos casos, magmas félsicos

originados por cristalizacion fraccionada o asimilacion cortical, como granitos tipo A.

Algunas provincias de Africa y Brasil ricas en estafio estan relacionadas con intrusiones
asociadas a plumas mantélicas. Los depositos mas importantes en Nigeria, se encuentran en la zona
de la meseta de Jos, se componen de gneiss, esquisto y un batolito granitico cuya principal
mineralizacion consiste en columbita y casiterita (Kuzvart & Bohmer, 1986). En el caso de Brasil
los depositos se encuentran en mas de 18 complejos parecidos a los de Nigeria; los complejos se
componen de granitos alcalinos y la mineralizacion de Sn se encuentra en filones de cuarzo con
casiterita y wolframita. Otra provincia importante con granitos tipo A y mineralizacion importante
de estafo, es el complejo Bushveld en Sudafrica, donde se han extraido mas de 70,000 toneladas
de Sn metalico. El Sn de este complejo se encuentra en fisuras de los granitos porfidicos, en filones

y en zonas de brechas dentro de la roca encajonante (Robb, 2004).
4.4.5.3 Yacimientos de Sn asociados a zonas de subduccion

Las zonas de subduccién se caracterizan por tener magmatismo calcialcalino que se asocian a
depdsitos de Cu, Mo, W, Au y Ag. Se observa que el magmatismo con sus mineralizaciones

asociadas varia en funcidon de la profundidad de la subduccion (del angulo de subduccion).

Por lo que respecta a las mineralizaciones de estafio, estas se relacionan con magmas de
composicion intermedia a 4cida en la zona interior de arcos de tipo andino. Los yacimientos
importantes de este tipo se encuentran en Bolivia, Canada, Asia, Australia y en México en la

Provincia de la Mesa Central.
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El deposito en Bolivia esta asociado a granodioritas Triésicas ubicadas en la Cordillera Real;
mas al sur de este deposito, la mineralizacion de estafio se encuentra en rocas hipabisales del
Mioceno de composicion félsica calcoalcalina. La Llallagua es uno de los yacimientos méas
importantes de Bolivia y por lo tanto uno de los més documentados, se ubica en el cinturén de Sn
de Bolivia que tienen una longitud de 800 km; es un pérfido que esta asociado a un cuerpo hipabisal
de latitas situado entre sedimentos del Silurico y Devonico (Sillitoe et al., 1975). La mineralizacion
se trata de casiterita acompafada de pirita, ambos minerales se encuentran en cuatro estructuras:
un stockwork, brechas de chimeneas, diques irregulares y diseminada en la roca encajonante
alterada. La ley calculada en este yacimiento es de 3 kg/t. los estudios en inclusiones demuestran
una temperatura de 400°C y salinidad de 24% en peso de NaCl equivalente (Sillitoe et al., 1975).
Estd mineralizacion fue cortada por un filon de cuarzo con casiterita que fue el objeto de las
primeras explotaciones. Los fluidos hidrotermales asociados a la mineralizacion causaron

sericitizacion y turmalinizacion en la roca encajonante.

Este tipo de yacimientos no se debe sintetizar en un solo modelo genético, pero se observa que
existe una relacion en espacio-tiempo, con magmatismo e hidrotermalismo félsico, relacionados
con fendmenos de subduccion. Tampoco estan relacionados con un solo tipo de granito, algunos
se encuentran en granitos de tipo | pobres en magnesio y otros tienen afinidad a granitos de tipo S.

sin embargo el rasgo comun es que se encuentran zonas interiores de arcos principales de tras-arco.

4.4.5.4 Yacimientos de estafio en México.

Los depdsitos de estafio en México han sido reportados desde la frontera con Estados Unidos

hasta Oaxaca en tres tipos de tipologias:

1. Depositos asociados a granitos.
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2. Depdsitos asociados a yacimientos de Pb-Zn-Ag.

3. Depositos asociados a rocas extrusivas acidas.

Es probable que entre 1800 y 1940 la produccion fue de alrededor de 6,000 toneladas; por otra
parte, datos recopilados indican que la produccion anual entre 1936 y 1940 se promedian en 330
toneladas (Foshag & Fries, 1942). Actualmente en el Anuario Estadistico de la Mineria Mexicana
2018, no se tiene registro de la produccion de estafio en el pais desde 2014, solo hay un reporte de
produccién en el 2016 en el estado de Querétaro; en ese afio se reporta una produccién de estafio
de 0.04 toneladas (SGM, 2019), tabla 4.1 y 4.2. Por lo tanto, se deduce que México no es un

productor importante.

Tabla 4.1 Produccion anual de estafio por el estado de Querétaro, 2014-2018. (En toneladas)

Estado/Afos 2014 2015 2016 2017 2018/p
Total: - - 0.04 - -
Querétaro - - 0.04 - -

Fuente: direccién de control documental, Direccion General de Minas, secretaria de Economia e Instituto Nacional de Estadistica,

Geografia (INEGI, 2019).

Tabla 4.2. Valor de la produccion por entidad federativa, 2014-2018 (en pesos corrientes).

Estados/Afos 2014 2015 2016 2017 2018/p
Total: - - 8,442.40 - -
Querétaro - - 8,442.40 - -

Fuente: direccién de control documental, Direccion General de Minas, secretaria de Economia e Instituto Nacional de Estadistica,

Geografia, (INEGI, 2019).
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La mitad de este estafio proviene de depoésitos asociados a yacimientos de Pb-Zn-Ag como en
el caso de Guadalcazar San Luis Potosi y la mitad restante de dep6sitos asociados a rocas extrusivas
acidas. Solo se conoce un depdsito de tipo | asociado a granitos, en las cercanias de Guadalcézar,
San Luis Potosi, se trata de un granito que intrusiona a calizas del Cretacico, crece de forma circular
con un didmetro aproximado de 12 km. La casiterita se encuentra como mineral accesorio en el
granito y puede ocurrir en vetas junto a Pb y Ag, ubicadas en el perimetro adyacente al cuerpo
intrusivo, estd mineralizacién no tiene importancia econémica, por lo tanto, no se tiene mayor
registro de este depdsito. Sin embargo, existen depositos de gravas derivadas de este cuerpo
granitico que contiene casiterita, oro y plata; algunas partes de este depdsito puede contener metales

en cantidad explotable en forma de placeres, (SGM, 2019).

En la MC existen indicios de placeres estafiferos ubicados al noreste. Los méas importantes son
Sapioris y América ambos en Durango, pero se infiere que la zona mineralizada puede abarcar
desde Sapioris hasta Coneto de Comonfort. La fuente de los placeres son las sierras aledarias
conformadas por riolitas terciarias, donde se encuentran vetas de origen neumatolitico ricas en

estafio a lo largo de zonas de brecha, (SGM, 2019).

También hay presencia de vetas estafiiferas en Ahualulco, Villa de Arriaga, Villa de Reyes en
San Luis Potosi, Ochoa en Durango, Sierra Chapultepec, Zacatecas y Tlaquicheros en Guanajuato

(Bracho-Valle, 1960; Fabregat, 1966; Salas, 1975; COREMI, 1992).

Las vetas consisten en hematita especular intimamente relacionada con casiterita. La casiterita
se encuentra incrustada en las paredes de fisuras irregulares, ramificadas y con pendiente

pronunciada, no se ha encontrado en forma de diseminacion en los cuerpos rioliticos. Se cree que
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la mineralizacion se desarroll6 a profundidad de 600 m bajo la superficie poco después de que las

riolitas extruyeron, parece que la casiterita proviene de fluidos magmaticos hidrotermales.

La mayor parte de los depdsitos de estafio en México se encuentran en rocas extrusivas,
predominantemente riolitas. Aproximadamente la mitad de la produccion reportada y documentada
era producto de este tipo de deposito junto a placeres asociados. Esta mineralizacion es Unica, ya
que en Estados Unidos solo se conocen dos distritos con esta tipologia, uno esté localizado al
Suroeste de Nuevo México y el otro se encuentra en el Norte de Nevada; aparentemente no se han
descrito depdsitos similares, aunque, Lindgren (1933) sugirié que en Bolivia puede haber depdsitos

analogos asociados a lavas acidas.

Las rocas volcanicas que contienen estafio y sus vetas asociadas estan en 18 distritos distribuidos
en los estados de Michoacan, Guanajuato, San Luis Potosi, Aguascalientes, Zacatecas y Durango.
Las vetas que contienen estafio se encuentran en flujos de lava, unos poco en brechas y no se
encuentra posible relacidn con tobas se observa que, en los sitios con mineralizacion, los productos
piroclasticos no son abundantes o practicamente son inexistentes (Foshag & Fries, 1942). La edad
de las riolitas varia del Mioceno al Plioceno coincidiendo en edad con las riolitas que contienen

estafio ubicadas en Nuevo México y Nevada.

Los flujos rioliticos, cominmente se encuentran intercalados con depésitos piroclasticos, sin
embargo, en las zonas aledafias a las vetas con contenido de estario, esta no es la regla. Las capas
tienen rumbo irregular y echado casi vertical con cambios muy marcados en distancias cortas, se
puede inferir que es el resultado de flujo de lava con movimientos tectonicos. Esta estructura poco
comdun junto a la relativa escases de rocas piroclasticas sugiere que el estafio se depositd cerca de

los centros eruptivos.
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Las riolitas varian de color marrén-rojizo a gris claro o blancas; las latitas y andesitas son
oscuras. En algunas zonas de los flujos de lava son abundantes las cavidades y vesiculas, alrededor
de estas, la roca es més clara que en el resto de la matriz rocosa, aparentemente producto de
cristalizacion gruesa; como consecuencia de este proceso, algunas rocas tienen apariencia moteada.
En el caso de las rocas que contienen estafio, son porfidicas y su matriz esta completamente
desvitrificada, con cristalizacion fina o esferulitica. Los fenocristales constituyen del 5 al 30% del
total de la roca; la riolita en gran parte contiene sanidina y cuarzo, también puede contener
fenocristales de plagioclasas que va de albita a andesina; los minerales ferromagnesianos consisten
en biotita y hornblenda. La matriz en las riolitas consiste en sanidina, cuarzo, pequefias cantidades
de hematita de grano fino y hematita especular, la magnetita es escasa, sin embargo, algunos flujos
de silice estan formados por tridimita y cristobalita; los minerales accesorios son zircon y apatito

(Foshag & Fries, 1942).

En el caso de las cavidades y vesiculas, estas muchas veces se encuentran rellenas con cuarzo,
tridimita, Opalo o calcedonia, aunque en algunas partes pueden estar rellenas con sanidina,
especularita, topacio, cristobalita, zeolitas o fluorita. La andesita se compone principalmente de
andesina o labradorita y en menor medida (menos del 2%) biotita y piroxeno, (Foshag & Fries,

1942).

5. Resultados y discusion
Lo andlisis se realizaron en 50 muestras de mano recolectadas en la parte sur de la Mesa Central,

entre los estados de San Luis Potosi y Guanajuato (entre las coordenadas referidas al sistema UTM

WGS 84 zona 14 N; 20,000-40,000 E y 2,300,000-2,500,000 N).
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5.1 Analisis con Espectrometro infrarrojo (NIR-SWIR)

Del analisis con el Espectrometro Infrarrojo se obtuvieron los siguientes resultados estadisticos

(Tabla 5.1y figura 5.1)

Tabla 5.1. Frecuencias de los resultados SWIR (fi: Frecuencia absoluta, Fi: Frecuencia absoluta acumulada, fr: Frecuencia
relativa, Fr: Frecuencia relativa acumulada, %fr: frecuencia relativa porcentaje, %Fr: Frecuencia relativa acumulada en
porcentaje).

Grupo fi Fi fr %fr Fr %Fr
Argilica 28 28 0.6 58% 0.6 58%
Oxidacidon 9 37 0.2 19% 0.8 77%
Potasica 6 43 0.1 13% 0.9 90%
Silicificacion 5 48 0.1 10% 1 100%
Total 48 1 100%
Histograma
30 100%
90%
2 80%
20 70%
60%
15 50%
40%
-
0 0%

Argilica Owidacion Potdsica Silicificacion

Figura 5.1. Histograma de frecuencias. La alteracion con mayor nimero de muestras es la alteracion argilica.

5.1.1 Firmas espectrales de las muestras

En este apartado solo se mostraran las firmas espectrales representativas para la identificacion
de las cinco alteraciones hidrotermales presentes en las muestras (El total de las firmas espectrales
se pueden consultar en el Anexo 1). Todos los analisis, que incluyen las firmas espectrales y una
breve descripcion de la muestra se encuentran en el anexo 1. La identificacion del tipo de alteracién

se basd en lo presentado por Gifkins et al., (2005).
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Muestra EST-27 (Zona de alteracién argilica)

Esta muestra es un ejemplo de la zona con alteracién argilica, figura 5.2 cuyos resultados son

los siguientes: Caolinita, montmorillonita, figuras 5.3, 5.4y 5.5

Figura 5.2. Muestra de mano correspondiente a la zona de alteracidn argilica.

Test spectrum: SM-3500_SN15380B1_00059

Library spectrum: Kaolinite [Corr. = 0.929]
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Figura 5.3. Firma espectral de la muestra EST-27 coincide con la ficha Caolinita de la base de datos del USGS con una correlacion
de 0.929.

Test spectrum: SM-3500_SN15380B1_00008
Library spectrum: Montmorillonite [Corr. = 0.894]
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Figura 5.4. Firma espectral de la muestra EST-27 coincide con la ficha Halloysita de la base de datos del USGS con una correlacion
de 0.975.
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Test spectrum: SM-3500_SN15380B1_00036

Library spectrum: Kaolinite [Corr. = 0.948]
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Figura 5.5. Firma espectral de la muestra EST-27 coincide con la ficha Caolinita de la base de datos del USGS con una

correlacion de 0.948.

Muestra EST-07 (Zona de oxidacion)

Esta muestra de mano (figura 5.6), es un ejemplo de la zona oxidada del area de estudio, los
resultados del analisis con SWIR muestran la presencia de: hematita, goethita e Illita (figuras 5.7,

5.8y 5.9).

Figura 5.6. Muestra de mano cdrrespondi

ente a la zona oxidada.

Test spectrum:SM-3500_SN15380B1_00022

Library spectrum: Nanohematite [Corr. = 0.922]
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Figura 5.7. Firma espectral de la muestra EST-07 coincide con la ficha Nanohematita de la base de datos del USGS con una

correlacién de 0.922.
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Test spectrum: SM-3500_SN15380B1_00024
Library spectrum: Goethite [Corr. = 0.977]
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Figura 5.8. Firma espectral de la muestra EST-07 coincide con la ficha Goethita de la base de datos del USGS con una

correlacion de 0.977.

Test spectrum: SM-3500_SN15380B81_00024
Library spectrum: Illite IL105 (1Md) W1R1Bb AREF [Corr. = 0.972]
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Figura 5.9. Firma espectral de la muestra EST-07 coincide con la ficha Illita IL105 de la base de datos del USGS con una
correlacion de 0.972.

Muestra EST-44 (Zona de alteracion potésica).
Muestras de mano (figura 5.10) de la zona de alteracién potasica, en estas muestras se
identificaron dos tipos de minerales (figuras 5.11 y 5.12) los cuales son: microclina y nontronita

(mineral de la clase de los filosilicatos y a su vez perteneciente al grupo de las esmectitas).

Figura 5.10. Muestra de mano correspondiente a la zona de alteracion potésica.
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Test spectrum: SM-3500_SN15380B1_00031

Library spectrum: Microcline [Corr. = 0.912]
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Figura 5.11. Firma espectral de la muestra EST-44 coincide con la ficha Microclina de la base de datos del USGS con una

correlacion de 0.912.

Test spectrum:5M-3500_SN1538061_00030

Library spectrum: Nontronite [Corr. = 0.923]
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Figura 5.12. Firma espectral de la muestra EST-44 coincide con la ficha Nontronita la base de datos del USGS con una correlacion
de 0.923.

EST-08 (Zona de alteracion silicica).
La muestra (figura 5.13) corresponde a la zona de alteracion silicica. Los resultados muestran
dos formas de silice (6palo y calcedonia) y un mineral arcilloso llamado nontronita perteneciente

al grupo de las esmectitas (figuras 5.14, 5.15y 5.16).

“N-IHI[HH-HH]HH-IIII[IIH-IHIIIIII-Illl[l\ll-mmll\-H\\\\\\\-\\\\\\\\\-

Figura 5.13. Muestra de mano correspondiente a la zona de silicificacion.
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Test spectrum:SM-3500_SN15380B1_00043

Library spectrum: Opal [Corr. = 0.946]
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Figura 5.14. Firma espectral de la muestra EST-08 coincide con la ficha 6palo de la base de datos del USGS con una correlacion
de 0.946.

Test spectrum: SM-3500_SN15380B1_00041
Library spectrum: Chalcedony [Corr. = 0.875]
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Figura 5.15. Firma espectral de la muestra EST-08 coincide con la ficha calcedonia de la base de datos del USGS con una
correlacion de 0.875.

Test spectrum: SM-3500_SN15380B1_00015

Library spectrum: Ammonium_Smectite [Corr. = 0.877]
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Figura 5.16. Firma espectral de la muestra EST-08 coincide con la ficha Esmectita de la base de datos del USGS con una
correlacion del 0.877.

5.2 Anélisis con espectrometro portatil de fluorescencia de rayos X (pXRF)

Los datos obtenidos, se agruparon y graficaron de acuerdo con el tipo de alteracion con el fin
de observar si hay relacion entre la alteracion y el enriquecimiento o empobrecimiento de los

elementos guias.

Los resultados del andlisis se descargaron del espectrometro por medio de un cable USB en

formato Excel. Las tablas 5.2 y 5.3 generadas se muestran a continuacion.
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N. de Muestra Clave muestra. Mineral de alteracion Alteracion Sb (ppm) Mo (ppm) Rb (ppm) Zn (ppm) Ba (ppm) Sr (ppm)
1 EST-12 Endellita-Esmectita Argilica 18.26 2.64 5.59 61.02 236.48 11.20
2 EST-48 Esmectita Argilica 34.4 0 4.54 39.97 354.42 8.04
3 EST-29 Esmectita-Montmorillonita-  Argilica 27.32 8.39 5.26 77.53 244.7 12.57
Vermeculita-Opalo

4 EST-41 Esmectita-Hematita Argilica 22.39 2.16 7.24 83.58 395.69 3.96

5 EST-26 Vermiculita- Argilica 15.8 20.24 8.4 158.53 166.35 7.92
Montmorillonita

6 EST-32 Montmorillonita-Halloysita-  Argilica 53.36 3.75 10.09 16.25 547.63 96.50
Illita-Esmectita

7 EST-94 Caolinita-Montmorillonita-  Argilica 25.33 4.89 14.23 54.7 343.51 99.26
Halloysita-Endelita

8 EST-33 Caolinita-lllita-Hematita Argilica 7.17 9.36 17.47 13.04 154.12 54.73

9 EST-43 Montmorillonita-Goethita Argilica 15.73 3.68 57.04 41.68 799.58 222.04

10 EST-31 Montmorillonita-Halloysita  Argilica 10.92 2.98 81.79 11.74 164.64 32.69

11 EST-24 Caolinita-Hematita- Argilica 14.11 4.82 103.83 287.93 874.02 69.14
Halloysita

12 EST-17 Esmectita-Montmorillonita-  Argilica 35.9 3.11 122.76 29.74 681.14 77.93
Goethita-Hematita

13 EST-22 Montmorillonita-Halloysita  Argilica 19.31 4.39 149.3 23.28 1330.46 57.67

14 EST-28 Montmorillonita-Esmectita  Argilica 30.58 4.08 157.04 55.31 351.58 64.34

15 EST-09 Montmorillonita Argilica 18.49 0 161.72 10.89 2829.77 705.12

16 EST-40 Microclina-Esmectita Argilica 25.39 4.83 173.01 82.34 573.65 20.55

17 EST-19 Esmectita Argilica 36.85 2.35 176.06 57.76 466.42 27.97

18 EST-30 Montmorillonita-Halloysita-  Argilica 28.91 3.57 177.23 54.69 1426.5 48.81
Opalo

19 EST-39 Montmorillonita-Zeolita Argilica 27.35 4.37 177.63 30.35 740.4 41.52

20 EST-35 Montmorillonita-Esmectita  Argilica 24.33 0 189.83 15.53 504.79 40.27

21 EST-37 Montmorillonita-Esmectita-  Argilica 46.63 2.96 190.92 36.17 714.64 24.86

Hematita
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22 EST-38 Esmectita-Rectorita- Argilica 133.42 1.84 192.26 28.83 755.46 30.95
Esmectita
23 EST-18 Montmorillonita-esmectita-  Argilica 19.36 0 198.77 57.29 320.13 21.06
Halloysita
Tabla 5.2. Resultados obtenidos del espectrometro portatil de fluorescencia de rayos-X (en ppm) y minerales de alteracion obtenidos con el espectrometro portatil NIR-SWIR.
Cont. Tabla 5.2

N. de Clave Mineral de alteracion Alteracion  Sb (ppm) Mo (ppm) Rb (ppm)  Zn (ppm) Ba (ppm)

Muestra muestra.
24 EST-95 Illita-Esmectita Argilica 41.82 0 221.33 72.39 860.1
25 EST-16 Esmectita-Montmorillonita Argilica 154.64 0 234.74 15.55 567.23
26 EST-34 Esmectita-Hematita-Esmectita Argilica 11.12 0 238.18 49.75 235.92
27 EST-45 Montmorillonita Argilica 46.08 2.64 258.98 351.3 405.37
28 EST-27 Halloysita-Montmorillonita-Esmectita Argilica 61.42 0 317.02 39.51 525.32
29 EST-07 Hematita-Goetita-lllita Oxidacién 44.96 0 2.27 99.94 377.14
30 EST-46 Goethita-Hematita-Montmorillonita-Esmectita Oxidacién 31.94 6.14 81.85 146.29 308.39
31 EST-06 Goethita Oxidacién 178.85 6.52 112.84 45.88 4084.3
32 EST-13 Goethita-Esmectita Oxidacién 93.65 11.03 124.09 21.7 1546.63
33 EST-03 Hematita-Illita-Sepiolita-Montmorillonita-épalo Oxidacién 42.93 12.02 126.36 20.87 3257.73
34 EST-21 Goethita-Esmectita Oxidacién 38.33 3.36 152.15 91.72 450.07
35 EST-36 Esmectita-Hematita Oxidacién 0 2.85 163.43 19.29 287.06
36 EST-14 Hematita-Esmectita Oxidacién 19.99 4.7 185.12 64.54 725.15
37 EST-10 Goetita-hematita-esmectita Oxidacién 55.76 0 235.12 17.71 482.7
38 EST-11 Microclina-calcedonia Potasica 31.75 3.28 0 25.74 303.24
39 EST-04 Microclina-Limolita-Goethita Potdsica 47.52 7.44 118.14 46.98 1169.86
40 EST-02 Microclina-Barita-Esmectita. Potasica 19.71 3.08 155.36 73.08 1442.16
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Tabla 5.3 Tabla de resultados. Alteraciones y cocientes de elementos guia de estafio.

N. de Muestra Clave muestra. Mineral de alteracion Alteracién K/Rb Ba/Rb Zn/Pb

1 EST-12 Endelita-Esmectita Argilica 275.21 42.3 5.52

2 EST-48 Esmectita Argilica 1653.66 78.07 2.4

3 EST-29 Esmectita-Montmorillonita-  Argilica 236.41 46.52 4.21
Vermeculita-Opalo

4 EST-41 Esmectita-Hematita Argilica 424.75 54.69 6.45

5 EST-26 Vermiculita-Montmorillonita Argilica 366.38 19.8 10.76

6 EST-32 Montmorillonita-Halloysita-  Argilica 286.58 54.27 0.64
Illita-Esmectita

7 EST-94 Caolinita-Montmorillonita- Argilica 217.64 24.14 1.33
Halloysita-Endelita

8 EST-33 Caolinita-lllita-Hematita Argilica 132.33 8.82 0.56

9 EST-43 Montmorillonita-Goethita Argilica 110.59 14.02 3.7

10 EST-31 Montmorillonita-Halloysita Argilica 135.8 2.01 0.38

11 EST-24 Caolinita-Hematita- Argilica 45.18 8.42 5.92
Halloysita

12 EST-17 Esmectita-Montmorillonita-  Argilica 235.18 5.55 0.76
Goethita-Hematita

13 EST-22 Montmorillonita-Halloysita Argilica 117.32 8.91 1.2

14 EST-28 Montmorillonita-Esmectita Argilica 102.35 2.24 2.04

15 EST-09 Montmorillonita Argilica 94.35 17.5 0.23

16 EST-40 Microclina-Esmectita Argilica 64.59 3.32 3.04

17 EST-19 Esmectita Argilica 85.69 2.65 1.99

18 EST-30 Montmorillonita-Halloysita-  Argilica 98.93 8.05 2.61
Opalo

19 EST-39 Montmorillonita-Zeolita Argilica 178.08 4.17 0.97

20 EST-35 Montmorillonita-Esmectita Argilica 48.76 2.66 0.46

21 EST-37 Montmorillonita-Esmectita-  Argilica 86.62 3.74 1.08
Hematita

22 EST-38 Esmectita-Rectorita- Argilica 58.26 3.93 0.07
Esmectita

23 EST-18 Montmorillonita-esmectita-  Argilica 126.41 1.61 1.82
Halloysita

24 EST-95 Illita-Esmectita Argilica 140.15 3.89 2.76

25 EST-16 Esmectita-Montmorillonita Argilica 25.59 2.42 0.22

26 EST-34 Esmectita-Hematita- Argilica 149.3 0.99 1.83
Esmectita

27 EST-45 Montmorillonita Argilica 46.47 1.57 10.85

28 EST-27 Halloysita-Montmorillonita-  Argilica 61.26 1.66 0.06
Esmectita

29 EST-07 Hematita-Goetita-lllita Oxidacion 802.5 166.14 31.13

30 EST-46 Goethita-Hematita- Oxidacion 48.51 3.77 11.71
Montmorillonita-Esmectita
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Cont. Tabla 5.3

N. de Muestra Clave muestra. Mineral de alteracion Alteracion K/Rb Ba/Rb Zn/Pb
31 EST-06 Goethita Oxidacién 9.19 36.2 1.81
32 EST-13 Goethita-Esmectita Oxidacién 22.07 12.46 0.82
33 EST-03 Hematita-lllita-Sepiolita- Oxidacién 190.1 25.78 0.35

Montmorillonita-6palo
34 EST-21 Goethita-Esmectita Oxidacién 52.9 2.96 1.29
35 EST-36 Esmectita-Hematita Oxidacién 144.3 1.76 0.53
36 EST-14 Hematita-Esmectita Oxidacién 124.63 3.92 2.39
37 EST-10 Goetita-hematita-esmectita  Oxidacion 64.4 2.05 0.43
38 EST-11 Microclina-calcedonia Potasica NaN NaN 9.9
39 EST-04 Microclina-Limolita-Goethita Potasica 94.33 9.9 1.95
40 EST-02 Microclina-Barita-Esmectita.  Potasica 133.28 9.28 3.1
41 EST-01 Microclina-Rectorita Potasica 146.06 6.84 1.16
42 EST-05 Microclina-Esmectita Potasica 135.63 12.58 1.58
43 EST-44 Microclina-Esmectita Potasica 246.35 2.29 5.26
44 EST-08 Opalo-Esmectita Silicificacion 310.28 40.57 2.48
45 EST-47 Cuarzo-Montmorillonita- Silicificacion 174.35 3 5

Esmectita
46 EST-23 Opalo-Montmorillonita Silicificacion 61.73 24.55 3.66
47 EST-15 Cuarzo-Goethita Silicificacion 98.05 3.87 0.8
48 EST-25 Opalo-Montmorillonita Silicificacion 119.85 1.37 0.51
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Para mejorar la visualizacion y poder detectar anomalias en las concentraciones de elementos
guia en las muestras, se realizaron graficas de cada elemento; donde, en el eje “x” se tiene el nimero
de muestra y el tipo de alteracion correspondiente al nimero de muestra, y en el eje “y”, se tienen
las concentraciones en ppm. Con el fin de encontrar relacion entre las anomalias y el tipo de
alteracion, se dividieron en tres partes: elementos cuyo enriquecimiento indicaria presencia de
estafio (Figura 5.17), elementos cuyo empobrecimiento indicaria mineralizacion de estafio (Figura
5.18) y cocientes (K/Rb, Ba/Rb y Zn/Pb), figura 5.19. Por altimo, se muestran tres graficas para
comparar las concentraciones de cada grupo de elementos y ponerlas en perspectiva (Figuras 5.20

y 5.21).
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Figura 5.17. Elementos como el Sh, Mo y Rb, cuyo enriquecimiento indicaria mineralizacién de estafio (Sainsbury & Hamilton,

1967; Stemprok, 1967).
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Figura 5.18. Elementos de Zn, Sry Ba cuyo empobrecimiento indicaria mineralizacion de estafio (Tauson & Kozlov, 1973; Smith

& Turek, 1976; Haapala, 1977).
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Figura 5.19. Cocientes de K/Rb, Ba/Rb y Zn/Pb indicarian mineralizacion de estafio (Tauson & Kozlov, 1973; Smith & Turek,

1976; Haapala, 1977).

Los cocientes (figura 5.19) son bajos en casi todas las muestras, a excepcion de la muestra 29
correspondiente a la zona de oxidacion y algunos picos altos en las primeras muestras

correspondientes a la zona de alteracion argilica.
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Figura 5.20. Comparacion de las concentraciones de elementos guia de Sh, Mo,Rb, Zn, Sr, Ba con Sn.
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Figura 5.21. Comparacion de la concentracion de elementos guia sin la concentracion de bario. En verde se encuentran las

Mo (ppm) ~=——Rb (ppm) Zn (ppm) ~=——5r(ppm) ——2Ba(ppm) ——5n (ppm)

correlaciones positivas entre Sb, Rb, Sr, lo que indicaria la presencia de mineralizacién de estafio. Sin embargo, las altas
concentraciones de Zn indican que el magma evoluciono de forma distinta a los magmas que contienen mineralizacion importante

de Sn (Tauson y Koslov, 1973).
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5.3. Analisis de percepcidn remota.

A continuacion, se muestran los mapas obtenidos por los métodos de cocientes de bandas y
componentes principales para el realce espectral de las imagenes Landsat 8. En las cuales se resalta

la vegetacion, 6xidos e hidroxidos.
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Figura 5.22. Se observa el cociente de banda entre la banda 4 y la banda 2, para resaltar 6xidos.

5.3.1 Cocientes de bandas.

La figura 5.22, es el mapa correspondiente al cociente realizado entre las bandas corregidas 4 y

RED
BLUE

2 (——). Los rectangulos rojos indica el area donde se observan tonos claros o zonas de alta

reflectancia que resaltan la presencia de 6xidos.
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La figura 5.23, representa el mapa resultado de realizar el cociente de las bandas 5 y 4 (%)

donde la vegetacion muestra comportamiento espectral contrastante. Los rectangulos rojos
delimitan areas donde se observan zonas claras o de alta reflectancia las cuales evidencian la
presencia de vegetacion. Es importante porque se puede confundir con los hidréxidos debido a la

presencia de agua en las hojas de las plantas, también puede confundirse con alteracion argilica.
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Figura 5.23. Muestra el cociente de bandas entre banda 5 y banda 4 para resaltar vegetacion.
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En la figura 5.24, se muestra el mapa obtenido al realizar el cociente entre las bandas 6 y 7

(SWIR 1
SWIR 2

), en estas bandas las arcillas e hidréxidos muestran comportamientos espectrales

contrastantes. Sin embargo, suele confundirse con vegetacion frondosa o sana, porque el enlace de
los hidroxilos presentes en el follaje también refleja en el infrarrojo de onda corta, es por esta razon
que anteriormente se realizé el realce espectral de la vegetacion y diferenciar las zonas claras. Los
hidroxilos presentes en las arcillas también se reflejan en estas bandas, de manera menos
contrastante, pero aun se distinguen de otros minerales presentes en el suelo. Dichas zonas claras

se encuentran delimitadas por rectangulos rojos.
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Figura 5.24. Muestra el cociente entre banda 6 y la banda 7, para resaltar hidroxidos.
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El siguiente mapa (figura 5.25) es el resultado de la suma de los cocientes para resaltar 6xidos

e hidréxidos (O+H). Las zonas de interés estan delimitadas por rectangulos rojos.
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Figura 5.25. Suma de cocientes de bandas resultantes para 6xidos méas hidréxidos.
5.3.2 Componentes Principales.
Se muestra la matriz de carga obtenida por componentes principales y los mapas que se
obtuvieron a partir del realce espectral utilizando esta técnica. La tabla 5.4, es la matriz de carga
obtenida por PCA, donde se utilizaron las bandas 2, 3, 4, 5, 6 y 7, y se obtuvieron 6 componentes

nuevas.

La componente principal 1 (C1) con el 56.17% de la varianza, corresponde a informacion del
albedo, brillo global y topografia. Es una mezcla de valores positivos de todas las bandas, por lo

tanto, para este estudio no es util.
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La componente 5 (C5), tiene contribuciones positivas en las bandas 1, 5y 7; y negativas en las

bandas 3, 4 y 6 por lo que no resulta atil para identificar minerales o vegetacion.

Tabla 5.4. Vectores propios de la matriz de varianzas de las bandas multiespectrales.

T-Mode C1 C2 C3 C4 C5 C6
Component

%Varianza 86.174 7.177 5.690 0.547 0.315 0.096
EST_B2 0.934 -0.272 -0.202 -0.113 0.006 -0.029
EST_B3 0.967 -0.185 -0.163 0.022 -0.009 0.061
EST B4 0.979 -0.150 -0.030 0.132 -0.022 -0.034
EST_B5 0.807 0.524 -0.270 0.001 0.019 -0.004
EST_B6 0.932 0.158 0.310 -0.045 -0.090 0.003
EST_B7 0.941 0.009 0.323 -0.004 0.099 0.003

La componente 6 (C6) con el menor porcentaje de varianza, corresponde al ruido provocado por
efectos de dispersion atmosférica o por errores sutiles el sensor, al eliminar esta componente junto

con la 5, eliminamos directamente el ruido y mejoramos el realce de las imagenes.

La segunda componente (C2), con el 7.18% de la varianza, esta relacionada con la vegetacion;
presenta una contribucion negativa en la banda 4 (rojo) y alta reflectancia con una contribucion
positiva en la banda 5 (NIR) caracteristicas del comportamiento espectral de las plantas, por lo

tanto, apareceran en tonos brillantes.

En la componente 3 (C3) la mayoria de las bandas presentan contribuciones negativas, excepto
en las dos ultimas (B6 y B7) correspondientes al rango del SWIR donde las arcillas e hidroxidos

muestran alta reflectancia por lo que apareceran en tonos claros.

Por altimo, utilizaremos la componente 4 (C4) que tiene el 0.55% de la varianza de los datos,
presenta contribuciones negativas en las bandas 2, 6 y 7 y positivas en las bandas 3, 4 y 5; sin

embargo, la mayor contribucion negativa se encuentra en la banda 2 (azul) y la mayor contribucion
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positiva en la banda 4 (rojo), coincidiendo con el comportamiento espectral de los 6xidos, por lo

tanto, se veran en tonos brillantes.
A continuacion, se muestran los mapas en escala de grises obtenidos con este método.

La figura 5.26, muestra el mapa de la componente 2 (C2) se puede observar que las zonas donde
hay vegetacion estan en tonos claros y resaltan por su alto contrate; estas zonas fueron delimitadas

con rectangulos rojos.

260000 280000 300000

Figura 5.26 Mapa con componente principal 2 (C2) atil para resaltar vegetacion. Los puntos rojos corresponden a la ubicacion
de las muestras.
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En la figura 5.27, se muestra el mapa correspondiente a la componente principal 3 (C3), que
resalta las zonas con presencia de hidroxilos, estos se observaran en tonos brillantes y fueron
delimitados con rectangulos rojos. Cabe destacar que el efecto de la vegetacion a desaparecido con
esta técnica mostrandose en pixeles oscuros. Y como se puede observar hay cierto predominio de
una mezcla de hidroxidos y 6xidos en el &rea del mapa (tonos medios en la escala de grises), sin
embargo, se observa mayores tonos claros en los lugares donde se obtuvieron las muestras

mostradas con puntos rojos.

240000 260000 280000 300000
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Figura 5.27. Mapa mostrando el componente principal 3 (C3) util para resaltar hidréxidos.

La figura 5.28, muestra el mapa correspondiente a la componente 4 (C4) donde los 6xidos

presentan mayor reflectancia; se observan en tonos brillantes, mientras que las otras zonas con
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tonos gris intermedio son zonas de mezcal éxidos mas hidroxilos. Las zonas que presentan mayor

reflectancia han sido delimitadas por rectangulos rojos.

240000 260000 280000 300000

Figura 5.28. Mapa mostrando componente principal 4 (C4) util para resaltar 6xidos.

El siguiente mapa (figura 5.29), es el resultado de suma de las componentes 3 y 4 para resaltar
los Oxidos e hidréxidos que al igual que los anteriores, dichas zonas se han delimitado con
rectangulos rojos. A pesar de que se visualizan mas zonas con alta reflectancia, solo se delimitaron

las zonas donde se tomaron muestras.
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Figura 5.29. Mapa mostrando la suma de las componentes 3 y 4. En este mapa se resaltan los éxidos e hidroxidos. Los puntos

rojos corresponden a muestras colectadas.

5.3.3 Mapas de composiciones RGB.

Antes de pasar a las composiciones RGB falso color de cada una de las técnicas usadas. En la
figura 5.30, se muestra una imagen a color natural con correccién atmosférica y topogréafica, dicha

composicion se hizo a partir de la combinacién de las bandas 2, 3y 4 (RGB-4/3/2).
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Figura 5.30. Mapa mostrando composicion RGB de las bandas 4, 3 y 2. Color natural.

5.3.3.1 Mapas RGB creados a partir de cocientes de bandas.

Una vez obtenidas las imagenes de cocientes de bandas de los 6xidos, hidroxilos, vegetacion y
suma de oxidos e hidroxilos, se realizaron los mapas en falso color para resaltar zonas alteradas

hidrotermalmente y zonas de éxidos.

El siguiente mapa correspondiente a la figura 5.31, en el cual el canal rojo corresponde al
cociente de 6xidos, el canal verde al cociente de vegetacion y el canal azul al cociente de hidroxilos.
Las zonas alteradas hidrotermalmente se observan en color rojo, azul, magenta y violeta; las zonas
de color cian son el resultado de contribuciones de las bandas en el azul y verde, por lo tanto,

corresponden a areas con vegetacion.
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Figura 5.31. Mapa mostrando falso color RGB-O/V/H, exponiendo zonas con oxidacion.

En la figura 5.32, se representa el mapa a falso color utilizando los cocientes de bandas para
resaltar 6xidos, hidroxilos y la suma de estos dos Gltimos. Se omite la vegetacidn para obtener una
mejor respuesta espectral de los posibles minerales de alteracién. De esta forma, en el canal rojo
se coloco el cociente para 6xidos, en el verde para hidroxilos y en el azul la suma de éxidos mas
hidroxilos. La alteracién se observa en colores magentas, azules y verdes. Sin embargo, aln

resaltan zonas con vegetacion, debido a la humedad de las hojas, estas aparecen en color cian.
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Figura 5.32. Mapa mostrando falso color, RGB-O/H/O+H, observandose areas de alteracion argilica.

5.3.3.2 Mapas RGB creados a partir de analisis de componentes principales.

Los mapas RGB obtenidos por componentes principales se muestran a continuacion.

La figura 5.33, muestra el mapa a falso color donde al canal rojo se le asigné la componente
principal correspondiente al realce de los 6xidos (C4), al canal verde se le asignoé la componente
principal donde se realza la vegetacion (C2) y en el canal azul se asign6 la componente principal
donde los hidroxilos se resaltan (C3). Se puede ver una mejora significativa en la identificacién de

cobertura, esto se debe a que se ha eliminado el ruido y la redundancia en los datos de reflectancia.
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Figura 5.33. Mapa mostrando falso color RGB-C4/C2/C3 para identificar la cobertura.

El mapa (figura 5.34), es la tltima composicion obtenida por PCA, donde se omite la influencia
de la vegetacion y se agrega la suma de las componentes 3 y 4, al canal azul. Esta técnica es para
resaltas zonas con posible presencia de arcillas, 6xidos 0 mezcla de ambos. Como se puede notar,
hay una mejora significativa a comparacion del método de cocientes, la vegetacion se ve atenuada
y el contraste mejora. Las zonas con colores cian, magenta, rojas y verdes corresponden a zonas
posibles de alteracion; cabe destacar que hay zonas blancas, en estas zonas aumenta la probabilidad

de alteracion (el color blanco indica que hay combinacion de los tres canales de color).
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Figura 5.34. Mapa mostrando falso color, RGB- O/H/O+H, marcando zonas alteradas.

5.4 Analisis Machine Learning.

Los resultados del tratamiento de los datos y de los modelos predictivos se muestran a

continuacion.

5.4.1 Preprocesamiento de datos

Del tratamiento de datos en Python se obtuvieron dos resultados; el primero es el resultado de
aplicar la transformacion de coordenadas con la libreria pyproj y posterior creacién de una tabla
con las nuevas coordenadas UTM con datum WGS84 (tabla 5.5), este resultado se muestra para
ejemplificar la eficacia de usar este lenguaje de programacion para la transformacion masiva de

coordenadas.
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Tabla 5.5. Tabla con sus nuevas columnas correspondientes a las transformaciones de coordenadas. En total se transformaron

131473 filas de coordenadas.

latitude longitude +totmag long WGSB4 lat WGSB4 E_utm N_utm

1] 409780 -111.8733 54980.5 -111.8733 409780 -78509.056966 4.559123e+06

1 409780 -111.8732 54981.3 -111.8732 409780 -78500.635336 4.559122e+06

2 409781 -111.8730 54981.5 -111.8730 409781 -78482.913730 4.559132e+06

3 409781  -111.8729 54981.3 -111.8728 409781 -78474.492114  4.559131e+06

4 409781 -111.6727 54980.3 -111.8727 409781 -78457.648883 4.559130e+06
131468 409990 -110.0870 55522.3 -110.0870 409990 72027603222 4.551122e+06
131469 409993 -110.0870 55523.0 -110.0870 409993 72029549213 4.551156e+06
131470 409995 -110.0870 55522.0 -110.0870 40.9995 72030.846546 4.551178e+06
131471 409998  -110.087V0 55521.0 -110.0870 409995 T2032.792556 4.551211e+06
131472 41.0000 -110.087V0 55520.8 -110.0670 41.0000 72034.089903 4.551233e+06

131473 rows = 7 columns

El segundo resultado, corresponde a la matriz creada a partir de la obtencién del valor magnético
residual (nT) relacionado al tamafio de pixel y rango de las coordenadas (latitud y longitud) de los
vuelos aéreos. La matriz se compara con el mapa de la USGS para verificar que los datos son
correctos, es decir, que los datos magnéticos coincidan espacialmente, que no exista alguna

distorsién y que no estén fuera de rango (figura 5.35).
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Figura 5.35. Comparacion de la matriz de valores magnéticos residuales y mapa de la USGS de valores magnéticos totales (Esta

comparacion se hace para verificar que las lineas de vuelo son correctas y coinciden).
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5.4.2 Modelos predictivos.
Los resultados de los modelos predictivos se agrupan en tres metodologias:
1. Prediccién con todos los datos de entrenamiento, en dos direcciones (X,y).

2. Prediccion con todos los datos de entrenamiento en todas direcciones (0° a 180°).

3. Prediccion con el asistente de Machine Learnong tpot.

5.4.2.1 Prediccién de todos los datos de entrenamiento, en dos direcciones (X,y).

La prediccion es muy mala porque solo fue hecha en dos direcciones, es decir, el modelo solo

tomo en cuenta las diferencias en el eje “x” y en el eje “y” (figura 5.36).

Figura 5.36. Mapas de predicciones de los modelos: a) K-Neighbors Regressor, b) Decision Trees y c) Random Forest. Los modelos

solo tomaron en cuenta dos vectores para realizar la prediccion en “x”yen “y”.

5.4.2.2 Prediccidn con todos los datos de entrenamiento en todas direcciones (0°
a 180°).

Usando vectores en diferentes direcciones se obtiene mejores resultados, el problema es que al

tomar todos los datos de entrenamiento hay sobreajuste por lo que el modelo predictivo también

aprende los errores y tiende a sobreestimar los parametros, dando predicciones falsas.

Las mejores predicciones corresponden a los modelos Decision Trees y Random Forest, esto se
debe a gque estos modelos predictivos pueden manejar de forma 6ptima gran cantidad de datos y no

son muy sensibles a sobreajustes por datos erroneos (figura 5.37).
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Figura 5.37. Modelos predictivos usando vectores en todas direcciones: a) K-Neighbors Regressor, b) Decision Trees y ¢) Random

Forest.

5.4.2.3 Prediccidn con el asistente de Machine Learnong tpot.

Por ultimo, se utiliza la libreria tpot para mejorar el modelo predictivo y evitar todo tipo de
inexactitud en la prediccion (sobreajuste o subajuste). La ventaja de usar este asistente, es que no
es necesario realizar validaciones complejas con nuestros datos (validacion cruzada o
hiperparametros) ya que este algoritmo usa programacion genética para buscar el mejor modelo
dependiendo de nuestros datos de entrenamiento; pero la mayor desventaja es que necesita grandes
recursos computacionales y por lo tanto un gran tiempo de ejecucion, sin embargo, el manual de
usuario indica que a partir del 35% de busqueda, genera un buen modelo predictivo con parametros

confiables (http://epistasislab.github.io/tpot/using/); el modelo mejorara mientras el algoritmo pase

mas tiempo en ejecucion.

Como mejor modelo la bsqueda nos recomienda el algoritmo Extra Tree Regressor (Arboles
de Decision) con 100 arboles de decision; las caracteristicas que se deben considerar al buscar la
mejor division es una fraccion; el nimero minimo de muestras necesarias para estar en un nodo es
20; y la profundidad maxima del arbol sera de 9 (lo que significa que el algoritmo le hard maximo

9 preguntas a nuestros datos antes de tomar una decision). El resultado de aplicar el modelo a
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nuestros datos es un mapa mas coherente y con menos ruido, se sobrepone la malla de valores

residuales magnéticos (nT), para dar énfasis en los datos predichos (figura 5.38).
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Figura 5.38. Mapa de predicciones resultado del modelo Decision Trees proporcionado por el asistente Tpot. La cuadricula

corresponde a las lineas de vuelo.

Por altimo, para mejorar la visualizacion, se usa una funcién de Python que crea un mapa de
sombras para dar un efecto de valles y crestas; esto con el fin de visualizar mejor las anomalias

positivas y negativas de los valores magnéticos residuales (figura 5.39).

Se verifica la prediccion comparando los resultados del modelo de Machine Learning con un
mapa creado por la USGS, el modelo predictivo es satisfactorio porque las anomalias coinciden de
hecho el modelo es mejor porque se pude apreciar mayor detalle en la distribucién de los datos

magneéticos (figura 5.40).
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Figura 5.39. Mapa de sombras con valores magnéticos residuales para resaltar anomalias positivas y negativas.
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Figura 5.40. Comparacion entre a) mapa realizado por la USGS y b) mapa obtenido con técnicas de machine learning (Random

forest).
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5.5 Discusion

Esta investigacion tuvo como objetivo el aplicar tecnologias innovadoras en el campo de la
exploracién geoldgica-minera, hacer una revision general y comprobar que son métodos de
prospeccion fiables. Tres de estas técnicas se aplicaron en muestras pertenecientes a la provincia
fisiogréfica de la Mesa Central y una en datos aeromagnéticos descargados de la base de datos del

Servicio Geoldgico de los Estados Unidos de América (USGS).

El resultado de esta investigacion resulta ser de utilidad para evaluar la aplicacion de estas

técnicas.

FRX

La FRX portatil es otra técnica no destructiva cuyos resultados son satisfactorios para la etapa
de prospeccion e incluso puede ser usado para tener control de la mineralizacion y dilucion en la
etapa de produccién. Los resultados entregados por el espectrometro de FRX, son rapidos y
confiables, en algunos casos, comparables con resultados de laboratorio. Es una tecnologia facil de
usar y facil de trasladar ideal para el trabajo fuera de gabinete. A pesar de las ventajas, el mayor
inconveniente es que no tiene la capacidad de detectar elementos con numero atdmico menor a 16,
por lo que este método no se puede usar para realizar analisis de los elementos mas comunes en la
corteza. Sin embargo, es muy Util para la identificacion de elementos importantes en la exploracién

minera como Au, Ag, Cu, As, Sn entre otros.

SWIR

La comparativa de los picos de los espectros del SWIR obtenidos son congruentes entre si y se
dividen facilmente en grupos de alteraciones: argilica, potasica, silica y oxidacion. Es importante

recalcar que con este método se puede tener de forma rapida informacion sobre la presencia de
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diversos minerales, como los minerales arcillosos que estan presentes en las muestras y delimitar
a que tipo de alteracion hidrotermal pertenecen, siendo de gran ayuda en la etapa de prospeccion
para identificar asociaciones minerales. Otra ventaja de usar un espectrometro portétil de
reflectancia SWIR, es que no es necesario ningun tipo de preparacion de las muestras para su
andlisis. Los resultados son confiables ya que son comparados con librerias como: Spectral Library
Version 7 del USGS, cuyos datos fueron obtenidos en laboratorios por métodos analiticos méas

complejos.

Esta correlacion no es exacta por lo que se tiene que revisar por un experto o por alguien con
mucha experiencia en la identificacion de firmas espectrales. Es de especial cuidado los siguientes

rangos espectrales (Fernandez de la Vega et al., 2001):

e Rango espectral visible: picos entre los 1300 y 1600 nm para detectar y diferenciar
minerales con enlaces Fe-O.

e Rango espectral del infrarrojo de onda corta SWIR: region importante para poder identificar
y clasificar arcillas o minerales con enlaces OH (2740-2770 nm) sobre todo resalta una
anomalia negativa entre los 1400 nm.

Se ha sugerido que el enriquecimiento en Sb, Mo, Bi, B, Li y Nb-Ta pueden ser muy buenas
guias de mineralizacion de estafio (Sainsbury & Hamilton, 1967; Stemprok, 1967), otros autores
han sugerido que el enriquecimiento en elementos como el Nb, Rb, F y el empobrecimiento de Zn,
Ba, Sr pueden indicar mineralizaciéon (Tauson & Kozlov, 1973; Smith & Turek, 1976; Haapala,
1977), en este trabajo y debido al rango de deteccion del espectrémetro portétil, se usaron las

concentraciones de los elementos: Sh, Mo, Rb, Zn, Bay Sr (tabla 5.2).

En el grupo de elementos mostrados en la figura 5.17, se observan dos zonas en donde las
concentraciones de (a) Sb y (b) Mo muestra picos altos, estas zonas corresponden a las muestras

con alteracion argilica y oxidacion. Este comportamiento no es visible en el elemento (¢) Rb cuyo
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comportamiento es constante en fluctuaciones positivas y negativas, sin embargo, hay un pico alto

en la muestra 9 correspondiente a la zona de alteracion argilica.

En el este grupo de elementos (figura 5.18), cuyo empobrecimiento seria guia de mineralizacion
de estafio, se observa que las concentraciones bajas de los tres elementos (Zn, Sr y Ba) se
encuentran concentradas en la zona de alteracion argilica, 1o que podria indicar otro tipo de

mineralizacion.

Aunque las graficas anteriores dan un panorama de como se comportan las concentraciones de
las muestras, en una vista general y en comparacién con todos los elementos guia (figura 5.20), se
aprecia que las concentraciones de Sb, Mo y Rb son muy pequefias, al igual que los otros elementos.
El elemento que sobresale por sus altas concentraciones es el Ba, para mejorar la visualizacion en
la figura 5.21, se elimina este elemento para ver el comportamiento de los otros elementos a detalle.
En esta gréafica se observa una correlacion positiva entre las concentraciones de zinc, estroncio y
sobre todo coincide con antimonio (6valos verdes), esto se podria deber a que en el lugar si es
posible encontrar menas de estafio, pero no en concentraciones suficientes para ser explotables, ya
que Tauson & Koslov (1973) han demostrado que las rocas acidas con mineralizacion de estafio
tienen altas concentraciones en elementos incompatibles como Sh, Rb y Mo debido a la

cristalizacion fraccionada.

Percepcién remota

Varios autores han sugerido que las imagenes satelitales hiperespectrales son importantes en la
etapa de exploracion minera; tanto brownfield como greenfield. Su utilidad y versatilidad radica
en que varios minerales producto de la alteracion hidrotermal son facilmente identificados por

medio de esta técnica (Chuvieco, 2002; Gonzélez et al., 2013; Martinez et al., 2010).
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En este trabajo se utilizaron imégenes de la mision landsat 8 OLI+TIRS, con una resolucién
espacial de 30 metros. Normalmente para la deteccidn de alteraciones hidrotermales se utilizan las
bandas del espectro visible, infrarrojo cercano e infrarrojo de onda corta, correspondientes a las
bandas: Azul (2), verde (3), rojo (4), infrarrojo cercano (5) e infrarrojo de onda corta (6 y 7) (Gupta,
2017). Sin embargo, de acuerdo con investigaciones recientes, es posible el utilizar bandas
espectrales relacionadas con las longitudes de onda correspondientes al infrarrojo térmico para

detectar y cuantificar el contenido de silice o carbonatos en el area de estudio.

De acuerdo con la metodologia y los resultados, Qgis puede ser una buena alternativa de uso
libre para tratar y procesar imagenes satelitales multiespectrales e hiperespectrales; el complemento
Semi-automatic Classification plugin utiliza algoritmos robustos para el tratamiento de imagenes
(es importante resaltar que no solo se pueden tratar imagenes Landsat; los datos soportados
incluyen imagenes Aster, MODIS, Sentinel) este plugin facilita el trabajo con datos masivos
obtenidos de misiones satelitales de exploracion terrestre; recientemente se han desarrollado
herramientas potentes para la obtencion y procesamiento de informacion satelital como: Google

Earth Engine y modulos de inteligencia artificial en softwares de pago (Mapinfo, Argis e IDRISI).

Las imagenes obtenidas de la mision Landsat son una buena opcion para la etapa de prospeccion
y exploracion regional debido a su resolucion espacial de 30 m por pixel y su resolucion espectral
de 11 bandas, pero no es recomendable para exploracion local y exploracion a detalle; para estas
tareas es mas recomendable el uso de misiones como Aster (de uso libre) por su resolucion espectral
mas amplia de 15 bandas y su resolucion espacial de 15 y 30 metros 0 misiones de pago como
Worldview-3 (3 cm de resolucidn espacial y 28 bandas espectrales) e incluso en la actualidad se

usan drones con camaras multi e hiperespectrales, magnetémetros, lidar y fotogrametria.
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La percepcion remota es una de las tecnologias méas llamativas para la prospeccion y exploracion
mineral, por su utilidad y eficacia en obtener informacién a distancia, y asi, localizar anomalias
espectrales, esto implica ahorro de tiempo y recursos. Es particularmente eficaz en la deteccion y
clasificacion de minerales de alteracion (principalmente arcillas) y gracias a la apertura de datos
por parte de varias agencias espaciales, especialmente de la NASA con apoyo del USGS, es facil
la obtencidn de imégenes espectrales de plataformas como: Landsat, Aster, MODIS, etc. Incluso

se pueden obtener imé&genes espectrales con la ayuda de drones.
Inteligencia Artificial

Una de las técnicas utilizadas en este trabajo es el machine learning, para crear un interpolador
de datos geoespaciales con informacion aeromagnética con el fin de evaluar y dar a conocer que
los avances en las ciencias computacionales son aplicables para solucionar problemas en ciencias

de la Tierra.
K-Nearest Neighbors: Este algoritmo, en la practica, tiene las siguientes ventajas:

e Facil de implementar, dada su simplicidad y precisién es un algoritmo facil de entender.

e Se adapta facilmente a medida que se agregan nuevos datos de entrenamiento, el algoritmo
se ajusta para para tener en cuenta cualquier dato nuevo.

e Se utilizan pocos hiperpardmetros ya que solo se requiere un valor k y una métrica de
distancia, en comparacion con otros algoritmos de machine learning es poco.

Sin embargo, tiene las siguientes desventajas:

¢ No escala bien, dado que es un algoritmo bésico, ocupa mas memoria y almacenamiento de
datos en comparacion con otros clasificadores. Por lo tanto, es buen algoritmos si se trata
de manejar pocos datos. Para datos masivos es recomendable usar otros algoritmos.

e Es malo para datos con alta dimensionalidad aumentando la cantidad de errores de
clasificacion.

e Espropenso al sobreajuste debido al problema de la dimensionalidad, los valores mas bajos
de k pueden sobreajustar los datos, mientras que los valores més altos tienden a suavizar
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los valores de prediccidn. Pero si el valor de K es muy grande entonces se pueden ajustar
mal los datos.

Por lo tanto, no es muy Util para interpolar datos geoespaciales ya que se trabaja con mas de dos
dimensiones. Como se puede observar en la figura 5.37(a) donde se observa un sobreajuste en la

direccion E-O.

Decision Tree es el segundo algoritmo utilizado en este trabajo, a continuacion, se enlistan las

ventajas y desventajas que se lograron identificar:

Ventajas:

e Es facil de interpretar debido a su lIdgica booleana y las representaciones visuales de los
arboles de decision. También, se facilita visualizar los atributos mas importantes de los
datos gracias a la naturaleza jerarquica del algoritmo.

e Serequiere poca 0 ninguna preparacion de datos, pude manejar datos discretos o continuos,
y los valores continuos los puede transformar a valores categdricos con el uso de umbrales
lo cual lo convierte en un algoritmo perfecto para manejar datos geoldgicos, geoquimicos
y geofisicos para integrarlos en modelos para solucionar problemas geocientificos.

e Es un algoritmo flexible para tareas de regresion o clasificacion, ya que si dos variables
estan altamente correlacionadas el algoritmo solo escogera una de las caracteristicas para
realizar la division.

Desventajas:

e También es propenso al sobreajuste de datos si el arbol es muy complejo, sin embargo,
esto se puede evitar por medio de procesos de poda previa o poda posterior. A poda
previa detiene el crecimiento del &rbol cuando no hay datos suficientes, mientras que la
poda posterior elimina subarboles con datos inadecuados después de la construccion del
arbol.

e Estimadores de alta varianza, pequefias variaciones en los datos pueden generar arboles
muy diferentes.

e Mas costoso, dado que los arboles adoptan un modelo de busqueda que requiere mucha
memoria y capacidad de procesamiento. ES mas costoso de entrenar a comparacion de
otros modelos.

Random Forest, el ultimo algoritmo revisado en este trabajo es el algoritmo Random Forest

cuyas ventajas y desventajas se citan a continuacion:
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e Hay poco riesgo de sobreajuste, como se menciond anteriormente, los arboles de decision
tienden a sobreajustar todas las muestras dentro de los datos de entrenamiento. Sin
embargo, esto se reduce al generar gran cantidad de arboles de decision, por lo tanto, el
clasificador no sobreajustar el modelo ya que el promedio de los arboles no correlacionados
reduce la varianza general y el error de prediccion.

e Brinda flexibilidad por que el bosque aleatorio puede manejar tareas de regresion y
clasificacion con un alto grado de precision.

e Féacil para determinar la importancia de caracteristicas, el bosque aleatorio facilita la
evaluacion de la importancia variable o contribucion al modelo.

Desventajas:

e EIl proceso consume mucho tiempo, dado que los algoritmos del bosque aleatorio
pueden manejar grandes cantidades de conjuntos de datos, puede proporcionar
predicciones mas precisas, pero pueden ser lentos para procesar datos, ya que se
calculan datos para cada arbol individual.

e Requiere mas recursos computacionales, dado que los bosques aleatorios procesan
conjuntos de datos méas grandes, se requerirdn mayor cantidad de recursos para
almacenar esos datos.

e Mas complejo, la prediccién de un solo arbol de decisidn es mas facil de interpretar en
comparacion con un bosque de ellos.

Como se puede observar en la figura 5.37, el mejor resultado en la interpolacion corresponde al
algoritmo random forest y esto se puede corroborar con el uso del aasistente Tpot que nos

recomienda usar este mismo algoritmo.

Como se puede observar en los resultados y en la figura 5.40 donde se realiza una comparacion
entre resultados obtenidos por el USGS vy los resultados obtenidos con el interpolador basado en el
algoritmo Random Forest la precision es muy alta e incluso se pueden observar mas detalles en la

variacion del campo magnético.

La inteligencia artificial es la tecnologia mas novedosa en la exploracion y en todas las
industrias, llamada la cuarta revolucion industrial, también puede ser de gran ayuda en la

prospeccion y exploracion. A pesar de ser una tecnologia nueva esta demostrando ser una
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herramienta poderosa en la identificacion de zonas mineralizadas y en la integracion de datos

geoldgicos, geofisicos y geoquimicos.

Una de las principales desventajas es que se necesita un exceso de datos para poder modelar, es
por esta razén que en el ejemplo presente en esta tesis no corresponde a los datos del &rea de estudio
donde se busca estafio. Sin embargo, se pretende dar un ejemplo de la eficiencia de los modelos de
machine learning para la prediccion de datos geoespaciales, los resultados son satisfactorios y
superiores a los mapas generados con métodos tradicionales de interpolacion, esta no es la Unica
aplicacion de esta magnifica herramienta en la exploracion, incluso se pueden generar modelos
exactos y confiables de yacimientos minerales, geotécnicos y econdémicos utilizando todos los
datos generados durante la exploracion. La rapidez para obtener resultados depende del hardware

y software de la computadora donde se trabaje.

Machine learning es una herramienta en la prospeccion y exploracion minera, con un gran
potencial para cambiar de forma positiva a la industria generando modelos confiables y rapidos al
utilizar en su totalidad todos los datos geoldgicos, geofisicos y geoquimicos generados en la etapa

de exploracion.

Las técnicas de 1A son buena opcion para resolver problemas geoldgicos complejos comparando
e integrando datos de sondeos, geoquimica, geofisica y otros datos obtenidos por medios como
espectrometros portatiles (pXRF, pNIR-SWIR) e inclusive de imagenes hiperespectrales. Esto
enriquece y mejora la toma de decisiones en campafias de exploraciébn minera, petrolera,
geotérmica e inclusive en ambitos como la geotecnia y la hidrogeologia. Es una técnica que apenas
empieza a ser utilizada en las geociencias y es una gran area de oportunidad que se tiene que

aprovechar.
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Al juntar todas las técnicas (excepto 1A) coinciden dando un mismo target de futura exploracion

mas detallada para yacimientos epitermales.

En este trabajo se usaron dos métodos orientados a resaltar minerales arcillosos (o con alto
contenido en hidroxilos) y éxidos, estos resultados son satisfactorios, ya que en las zonas donde se
obtuvieron las muestras analizadas con pNIR-SWIR, indican la presencia de alteracion argilica,
potésica y oxidacion; estas zonas son visibles en las imagenes satelitales, que indican presencia de
minerales arcillosos y Oxidos en las mismas zonas. Por lo que se demuestra su efectividad en la
deteccion de vectores de mineralizacion y en la creacion de mapas de alteracion. Las principales
desventajas son las imagenes que estdn condicionadas al clima, para un buen resultado, la
nubosidad debe ser minima por lo que, en zonas tropicales con mucha humedad, la obtencion de
datos es dificil; la presencia de vegetacion también afecta la obtencion de datos y en algunos casos
se necesita de un buen hardware para obtener resultados rapidos. En general es una tecnologia muy

atil, rapida y eficaz en la exploracién minera.

6. Conclusiones.

En la zona de estudio afloran rocas de facies marinas de edad Tridsica, sobre estas rocas marinas

se encuentran rocas continentales Jurasicas que se encuentran distribuidas por toda la Mesa Central.

Se puede concluir que en la zona estudiada no hay indicios de mineralizacion importante de
estafio, porque la escala utilizada en este trabajo fue regional, tal vez utilizando una escala local de

un prospecto o una mina los resultados serian mas favorecedores.

Los depositos de estafio estan relacionados con rocas volcanicas, por lo cual, suponemos que

algunas de las alteraciones obtenidas, estan relacionadas a yacimientos epitermales.
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En este estudio, se utilizaron varias técnicas para la exploracion minera, entre las que destacan

la FRX portétil, el SWIR y el procesamiento de imégenes.

La FRX portatil es una herramienta para obtener lecturas de elementos in sitd, lo que beneficia

a una pronta respuesta en la exploracion minera.

El SWIR es de gran ayuda para identificar minerales que se encuentran en las alteraciones
hidrotermales de forma sencilla, sin alterar la muestra, rpida y que nos sirve para mapear zonas

de alteracion.

El procesamiento de imagenes es ya una herramienta que no puede faltar a la hora de prospector

una zona mineralizada. Es de gran ayuda para delimiter zonas.

La IA ha llegado para apoyarnos en ella y asi poder analizar miles de datos que tengamos de

una zona en especifico y esta llegue a ser un objetivo o una tendencia.

Finalmente, se mencion6 que la IA es una herramienta valiosa para el analisis de grandes
cantidades de datos en una zona especifica, lo que puede ayudar a identificar objetivos o tendencias

en la exploracion minera.

En resumen, el uso conjunto de varias técnicas en la exploracion minera en la zona de estudio
proporciond informacion valiosa para la identificacion de posibles yacimientos minerales, aunque

se requiere de estudios mas detallados a nivel local.
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Anexo 1. Codigo en python de los algoritmos de Machine Learning aplicado a

prediccion de datos geoespaciales.

Instalacion de librerias y paquetes.

Instalacion de los paquetes y librerias para manejo de datos geofisicos (pylIGRF), geoespaciales

(geopandas) y automatizacion de aprendizaje automatico (tpot).

'pip install pyIGRF
'pip install geopandas
'pip install tpot

Se importan las librerias y paquetes para poder usarlos dentro del programa.

Import pandas as pd
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Import geopandas as gpd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from shapely import geometry
import seaborn as sns

from pyproj import Transformer
from matplotlib import colors
import pyIGRF

Lectura de archivos

Se usa el estilo seaborn-notebook para todos los argumentos matplotlib

plt.style.use('seaborn-notebook")

Exportar los datos magnéticos en formato. xyz. Buscamos el nombre de las columnas y hacemos

una lista con estos nombres.

#lista con los nombres de las columnas estos nombres aparecen en los metad

atos
column names=['line','fid', 'time', 'day"', 'year', 'latitude', 'longitude', 'rad
ar', 'totmag', 'resmag', 'diurnal', 'geology', 'resmagCM4 ']

fleemos nuestros datos xyz y agregamos la lista con los nombres (solo util
izaremos

#la latitud, longitud y totmag) usando el argumento usecols=

magne data=pd.read csv('/content/drive/My Drive/tesis/salt lake city mag.x
yz',delim whitespace=True,names=column names,usecols=['latitude', 'longitud
e','totmag'])

#damos un vistazo a los primeros 5 elementos de nuestra tabla para verific

ar los nombres de las columnas
magne data.head()

Se transforman las coordenadas de NAD27 a WGS84 y UTM. Se agregan estos nuevos datos a

nuestra tabla.
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#Transformanos las coordenas
transforml=Transformer.from crs('epsg:4267"', 'epsg:4326")

transform2=Transformer.from crs('epsg:4267"', 'epsg:32613"',always xy=True)
#Agregamos nuevas columnas con las coordenadas transformadas
magne_datal'long WGS84'],magne data['lat WGS84']= transforml.transform(mag

ne data.longitude.values,magne data.latitude.values)

magne data['E utm'],magne data['N utm']=transform2.transform(magne data.lo
ngitude.values,magne data.latitude.values)

#observamos los primeros 5 elementos
magne data.head()

Para poder trabajar con nuestros datos como objetos geoespaciales, tenemos que convertir
nuestra tabla a un GeoDataframe con geometrias espaciales. Esto se hace usando el método

GeoDataFrame de la libreria geopandas.

# usaremos un ciclo for para crear una nueva columna con las geometrias
mag data=magne data

mag data['geometry']=[geometry.Point(x,y) for x, y in zip(mag data['long W
GS84'],mag datal['lat WGS84'])]

mag data=gpd.GeoDataFrame (mag data,geometry='geometry',crs="'EPSG:4326")

fvisualizamos los 5 primeros elementos
mag_data.head()

Eliminar la interferencia geomagnetica.

Como el nucleo de la Tierra se comporta como un gran iman. Podemos medir diferentes valores
en estudios geomagnéticos conforme nos movemos de un polo a otro; por lo tanto, el campo
magnético terrestre afecta a todas las mediciones magnéticas sobre la superficie, por esta razon es

importante tener un modelo para el flujo magnetico basado en coordenadas geograficas.
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IGRF13

Campo de Referencia Internacional Geomagnética de generacion 13 es la version mas reciente
de una descripcion matematica estandar del campo magnético terrestre y tasa de cambio anual

(variacion secular).

#se ingresan los datos para el calculo correcto del IGRF,

#como queremos el campo magnético total, usaremos el metddo. igrf value
#ingresamos la fecha en que se tomaron los datos

#ingresamos la altitud en km

lat=mag data.lat WGS84

lon=mag data.long WGS84

date=1979.0

alt=400*0.3048/1000

#Los datos devueltos tendran forma matricial
x = np.empty like (lat)

y = np.empty like (lat)

z = np.empty like(lat)

f = np.empty like(lat)

intensity = np.empty like (lat)

I = np.empty like(lat)

D = np.empty like (lat)

fciclo for para aplicar la ecuacidén a todos los datos de latitud y longitu
d
for 1 in np.arange(lat.shape[0]):

D[i], I[i], intensity[i], x[i],y[i], z[i],£f[i] = pyIGRF.igrf value(lat[i
1,1lon[i],alt,date)

# los datos que entrega son: D: declinacidén, I:inclinacién, H:intensidad h
orizontal, X:componente norte

#Y:comoponente este, Z:componente vertical, f:unidad de intensidad total (
nT)

mag data['resmag igrfl3']=mag data.totmag-f
resmag=mag_data['resmag igrfl3']

Comprobamos la gréfica de distribucion de los datos calculados con IGRF (resmag) para ver

si tenemos datos atipicos.
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X = sns . distplot (resmag , axlabel = 'Valor magnético residual (nT))
plt.savefig('/content/drive/My Drive/tesis/hist anom.png')
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Figura 163. Grafica de distribucion.

Como se observa en la gréfica (figura 163), hay algunos datos atipicos. Por lo que se cambiaron
los datos por encima de 98% y por debajo del 0.2% del cuantil a valores nulos (para llegar a estos

valores se realizaron algunas iteraciones).

resmag.loc[resmag < resmag.quantile(.002)] = np.nan
resmag.loc[resmag > resmag.quantile(.98)] = np.nan

Veamos los nuevos valores (figura 164), pero ahora con una gréfica a colores para visualizar

mejor nuestro mapa.

n, bins, patches = plt.hist(mag data.resmag igrfl3.dropna(), bins=50,densi
ty=True, facecolor='#2ab0ff', edgecolor='#e0elel', linewidth=0.5, alpha=1)
jet = plt.get cmap('hsv', len(patches))
for i in range (len (patches)):

patches[i].set facecolor (jet(i))
plt.savefig('/content/drive/My Drive/tesis/hist limp.png')
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Figura 164. Grafica de distribucién modificada.

Ahora visualizamos las lineas de vuelo con los colores de la grafica anterior (figura 165).

plt.scatter (mag data.long WGS84,mag data.lat WGS84, cmap='hsv',s=1,c=resma
g)

plt.colorbar (label=u'Residual magnetic value (nT)")

plt.gca() .set aspect ('equal')

plt.gcf () .set size inches(24,16)

Figura 165. Mapa de las lineas de vuelo.
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Creacion de una matriz con NUMPY para asignar los valores predichos.
Ahora se crea una matriz que recoja todas las lecturas (convertimos nuestras lecturas a un
archivo réster).

Primero definimos el tamario de pixel.

#Tamarfio de pixel
pixel size=250

Se define el rango de coordenadas para ser procesadas, este rango esta en funcion del tamafio

del pixel y del valor de magnetismo residual.

range x=np.arange (mag data.E utm.min()-mag data.E utm.min() % pixel size,

mag data.E utm.max(),pixel size)

range y=np.arange (mag data.N utm.min()-mag data.N utm.min ()% pixel size,
mag data.N utm.max(),pixel size) [::-1]

Se define la forma de la matriz en funcion de la longitud del rango.

forma=(len (range y), len(range x))

Se define la extension.

extension= xmin, xmax, ymin, ymax= range x.min(),range x.max(),range_y.min
() ,range_y.max ()

Se Imprimen en la consola los atributos de la matriz georreferenciada que se acaba de construir.

print(''"'" Info matriz:

filas:{}, columnas:{}\nxmin:{}, xmax:{}\nymin:{}, ymax:{}

"' format (formal[0], forma[l],xmin, xmax, ymin, ymax) )

Info matriz:

192



filas:480, columnas:707
xmin:=-97500.0, xmax:79000.0
ymin:4440500.0, ymax:4560250.0

Con los rangos se crean matrices de coordenadas para evaluaciones vectorizadas (matrices
direccionales) usando el método meshgrid de Numpy, Estas matrices las usamos para indicarle a

nuestro modelo de aprendizaje la direccion en que debe "barrer" y aprender los datos (figuras 166).

x _mesh,y mesh=np.meshgrid(range x,range y)

fig,axes=plt.subplots(1l,2)

for ax, data,title in zip(axes.ravel(), [x mesh,y mesh],['X','Y"']):
ax.matshow (data, extent=extencion,cmap="'bwr') ;ax.set axis off();ax.set ti

tle(tit

X Y
Figura 166. Matrices X, Y.
Después de que se defini6 la matriz vectorizada, se convierten las coordenadas UTM a valores

indice y se agregan a la matriz creada. (Esto con el fin de relacionar la posicion georeferenciada,

con los valores magnéticos de cada pixel).

mag data.loc[:,'X Index (mag data.E _utm-xmin)/ pixel size).astype (int)

"1=(
mag _data.loc[:,'Y Index']=(forma[0]-((mag data.N utm-
e (1

ymin) /pixel size)) .astype (int)
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A la matriz georreferenciada que se creo, se le agregan los valores magnéticos residuales a cada
pixel. Para esto se crea una matriz vacia con la forma de la matriz georreferenciada para agregar

los valores magnéticos.

mag_array=np.zeros (forma)
mag_arrayl[:]=np.nan
mag_array[mag data.Y Index,mag data.X Index]=resmag

Ahora se comprueba que los valores de la cuadricula estan en el lugar correcto (figura 167).

plt.matshow(mag array,cmap='hsv',extent=extencion)
plt.gcf() .set size inches(24,16)
plt.gcf () .set dpi(200)

wwwwwwwwww

Figura 167. Matriz donde cada pixel representa un valor magnético.

Machine Learning. Automatizar el aprendizaje automatico.

Para poder seleccionar un buen modelo de aprendizaje y evitar el sobreajuste de la prediccion
(Esto es que el modelo aprende perfectamente bien nuestros datos incluyendo los errores, esto

provoca que nuestra prediccion sea falsa) para evitar el sobreajuste de la prediccion es necesario
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dividir nuestros datos en conjunto de datos de entrenamiento, prueba y validacion. A esta técnica

se le conoce como validacién cruzada.

Sin embargo, existe una herramienta muy Gtil llamada tpot, se le puede considerar un asistente

de machin learning. Es fécil de usar y entrega muy buenos resultados.
Se mostraran tres casos de prediccidn para comparar los resultados:

e Prediccion con todos los datos solo con dos direcciones de aprendizaje en Xy Y (habra
sobreajuste).
e Prediccion con todos los datos en todas las direcciones posibles (mejoraréa el resultado,

pero aun habra sobreajuste)

e Prediccién con validacion cruzada usando el asistente Tpot.

Prediccidn con todos los datos en dos direcciones X, Y.

La mejor herramienta para trabajar con machine learning en python es scikit-learn. Se trata de
una biblioteca de codigo abierto que admite el aprendizaje supervisado y no supervisado; esta

construido sobre Numpy, ScyPy y Matplotlib.

Aqui se mostraran cuatro algoritmos como ejemplo visual, solo se usaran las coordenadas norte

(y), este (x) para la prediccion.

fse invoca de la bilbioteca scikit-learn tres algoritmos predictivos
#KNeighbors, ExtraTreesRegressor, RandomForestRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor, ExtraTreesRegressor
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

regresion=[KNeighborsRegressor (),
ExtraTreesRegressor (),
RandomForestRegressor () ]
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#Se definen los datos de entrenamiento

y fit=mag array[np.isfinite(mag array)]

x _index fit, y index fit=np.where(np.isfinite (mag array))

x fit=MinMaxScaler () .fit transform(np.vstack([x index fit,y index fit]).T)

#se definen las matrices de salida de la prediccién utilizando la matriz v
acia que se hizo previamente

x _index pred,y index pred=np.where (mag array)
x_pred=MinMaxScaler () .fit transform(np.vstack([x index pred,y index pred])
.T)

Se grafican los mapas obtenidos a partir de los algoritmos de prediccién (figura 168).

fig, axes =plt.subplots (2,2, figsize=(24,20))
for ax, regr, title in zip(axes.ravel(),regresion,
[ 'KNeighborsRegressor',
'ExtraTreesRegressor’',
'RandomForestRegressor']) :
regr.fit (X=x fit,y=y fit)
y _pred=regr.predict (X=x_ pred)

ax.matshow (y pred.reshape (forma),extent=extencion,cmap="'nipy spectral')
ax.set title(title,y=1)

ax.grid(True)

#plt.savefig('/content/drive/My Drive/tesis/mapas NE.png')

Figura 168. Resultado de los algoritmos de prediccion. (a)K Neighbors Regressor, (b)Extra Trees Regressor, (c)Random Forest

Regressor.

Prediccion con todos los datos en todas las direcciones posibles

Se afiade complejidad a las direcciones de aprendizaje, ahora el algoritmo aprendera las

variaciones de los datos en todas direcciones (figura 169).
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#Numero de angulos
n_angles=60

#Se crean matrices de coordenas variando los angulos de 0° a 180° con el m
etodo meshgrid y deg2rad
X var,Y var, angle=np.meshgrid(range x,range y,n_angles)

angles=np.deg2rad(np.linspace(0,180,n angles, endpoint=False))

X=X var+t+np.tan(angles)*Y var
X[:,:, (n_angles//2)+1l:]=np.flipud(np.fliplr(X[:,:, (n_angles//2)+1:]))

#se grafican las matrices para verificar que las direccioens estén correct
as

fig,axes=plt.subplots(6,10,figsize=(12,10))

for ax, data, angle in zip(axes.ravel(),np.dsplit(X,60),angles):
ax.matshow (data.squeeze (), extent=extencion, cmap='bwr') ;ax.set axis off(

ax.set_title(u'{}°'.format(str(round(np.rad2deg(angle)))))

SRR |l|l|l‘l‘l‘k‘
SISISISISISISINSISIS

e P | ""-"—----—-—
Ck“ h;h-_-__

90.0° 93.0° 96.0° 99 0° 102.0° 105.0° 108.0° 111.0° 114.0° 117.0°
R R i i e R |

ELLFL L L L

150.0° 153.0° 156.0° 159.0° 162.0° 165.0° 168.0° 171.0° 174.0° 177.0°

FAF AP AT AT AFAFAFAFaAE

Figura 169. Matrices vectorizadas en 60 angulos diferentes.

197



Por altimo, se agregan las matrices rotadas a los modelos de prediccion (figura 170).

x fit=X[x index fit,y index fit]

x_pred=X.reshape (-1,60) #Usamos el argumento -
1 porque no sabemos la dimensidén exacta de la nueva matriz. Por lo tanto,
dejamos que numpy lo resuelva

#se construye un diccionario vacio para ingresar los modelos de prediccidn
con sus respectivos valores
preds=dict ()

#se grafican los resultaos de las predicciones
fig, axes=plt.subplots(l,3,figsize=(24,20))
for ax,regr, title in zip(axes.ravel(),regresion, ['KNeighborsRegressor','E
xtraTreesRegressor', 'RandomForestRegressor']) :
regr.fit(X=x fit,y=y fit)
y_pred=regr.predict (X=x_ pred)
preds[title]=y pred
ax.matshow (y pred.reshape (forma), extent=extencion,cmap='nipy spectral’

ax.set title(title,y=1)
plt.savefig('/content/drive/My Drive/tesis/modelos pred.png')

KNeighborsRegressor ExtraTreesRegressor RandomForestRegressor
e6~00000 ~60000 40000 -20000 0 20000 40000 60000 6~80000 -60000 -40000 -20000 0 20000 40000 60000 . GMW ~60000 40000 -20000 O 20000 40000 60000
o

P

Figura 170. Modelos predictivos. Se observa una mejora significativa, a primera vista se puede decir que los mejores modelos

son Extratreeregresor y Randomforest.

Prediccion con validacion cruzada usando el asistente Tpot.

Tpot es una herramienta de aprendizaje automatico automatizado que optimiza el aprendizaje

por medio de programacion genética. La busqueda la hace mediante la exploracion inteligente de
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miles de posibles canalizaciones para encontrar el mejor modelo para nuestros datos. La desventaja

es que es algo tardado en buscar el mejor modelo.

Con la ayuda de esta herramienta encontramos el mejor modelo con los parametros éptimos

para evitar el sobre o sub-ajuste en nuestra prediccion. http://epistasislab.github.io/tpot/.

#importamos la libreria tpot
import tpot
pred=tpot.TPOTRegressor (n_jobs=1,verbosity=2,generations=5,warm start=Tru)

Se inicia la basqueda del mejor modelo predictivo con el método fit. Y como argumentos, todos

los datos de entrenamiento.

pred.fit(x fit,y fit)

Optimization Progress: 35% [ 212/600 [1:53:01<2:07:04, 19 65s/pipsling]

Generation 1 - Current best internal CV score: -5489.691876987952
TPOT closed during evaluation in one generation.
WARNING: TPOT may not provide a good pipeline if TPOT is stopped/interrupted in a early generation.
TPOT closed prematurely. Will use the current best pipeline
Best pipeline: DecisionTreeRegressor(ExtraTreesRegressor(input_matrix, bootstrap=False, max_features=1.0, min_samples_leaf=20, min_samples_split=14, n_sstimators=10@),
TPOTRegressor(config_dict=None, crossover_rate=8.1, cv=3,

disable update_check=False, early stop=None, gensrations=5,

log file=<ipykernsl.iostream.OutStream object at @x7f132329dc5e>,

max_eval time_mins=5, max_time_mins=None, memory=None,

mutation_rate=8.9, n_jobs=-1, offspring_size=None,

periodic_checkpoint_folder=None, population_size=108,

random_state=None, scoring=None, subsample=1.@, template=None,
use_dask=False, verbosity=2, warm_start=True)

La busqueda se detuvo de forma prematura, sin embargo, nos entrega un buen modelo predictivo
(Se detuvo por el tiempo transcurrido y los recursos computacionales que demanda el algoritmo).
Por esta razdn es recomendable que con datasets mucho mas grandes, se haga la validacion cruzada

de forma manual.

Como mejor modelo la busqueda nos recomienda el algoritmo Extra Tree Regressor (Arboles
de Decision) con 100 arboles en el bosque; las caracteristicas que se deben considerar al buscar la
mejor division es una fraccion; el nimero minimo de muestras necesarias para estar en un nodo es

20; y la profundidad méxima del arbol sera de 9.
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El resultado es un muy buen mapa de predicciones sin sobreajuste de datos (figura 171)

#se aplica el modelo predictivo entregado por la libreria tpot

tpot pred=pred.predict(x pred) #se agregan los datos predichos a la matriz
de vacia de prediccidn

mag TPOT=tpot pred.reshape (forma)

y_predi=pred.predict (x_pred)

from sklearn.metrics import mean absolute error, mean squared error, r2 sc
ore
print ('"R2',r2 score(y pred=y predi, y true=y pred))

#Graficamos los datos predichos
#tambien se agrega la cuadricula de las lineas aeromagnéticas
fig=plt.figure(figsize=(30,20))
ax=fig.add subplot(111)
ax.matshow (mag TPOT, extent=extencion,cmap="'nipy spectral')
ax.scatter (mag data.E utm[::25],mag data.N utm[::25],
cmap='nipy spectral',s=40,c=resmag[::25],linewidths=1, edgecolor
='k")
plt.savefig('/content/drive/My Drive/tesis/mapa ETR.png')
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Figura 171. Mapa con los valores predichos por el asistente Tpot. Sobre el mapa también, se sobrepuso la cuadricula de los vuelos

aeromagnéticos.

Para mejorar la visualizacion podemos aplicar la siguiente funcién para agregar un mapa de

sombras y resaltar las unidades magnéticas (figura 172).

#se crea una funcidn para agregar sombreado
def hillshade(array,azimuth,angle altitude) :

X, y = np.gradient (array)

slope = np.pi/2. - np.arctan(np.sqgrt(x*x + y*y))
aspect = np.arctan2(-x, V)

azimuthrad = azimuth*np.pi / 180.

altituderad = angle altitude*np.pi / 180.

shaded = np.sin(altituderad) * np.sin(slope)\
+ np.cos(altituderad) * np.cos(slope)\

* np.cos (azimuthrad - aspect)

return 255* (shaded + 1) /2

fig=plt.figure (figsize=(15,10))

ax=fig.add subplot (111)

ax.matshow (mag TPOT, extent=extencion, cmap='nipy spectral')

ax.matshow (hillshade (mag TPOT,280,15),extent=extencion,cmap="'Greys r',alph
a=.40)

plt.savefig('/content/drive/My Drive/tesis/mapa hs.png')
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Figura 172. Mapa de sombras de valores residuales magnéticos.
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