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Resumen

En la investigacion geoldgica, como es el caso de la exploracion de recursos minerales, es frecuente disponer de grandes volimenes
de datos espaciales, referentes a informacion tematica diversa, costosa de obtener, que son adecuadamente tratados y analizados con
ayuda de los sistemas de informacion geografica (SIG). Se puede decir, que el objetivo final de este analisis de datos es la elaboracion
de mapas que indiquen las zonas o puntos donde es posible la presencia de un recurso (por ejemplo, mapas de favorabilidad minera).
Para ello es necesario elaborar modelos espaciales predictivos que permitan la incorporacion y combinacion de las variables relevantes
relacionadas con el fenomeno estudiado. Estos modelos, elaborados normalmente en entorno SIG, poseen naturaleza numérica diversa,
que van desde modelos basados en la combinacion de mapas mediante reglas logicas, aritméticas, estadisticas o probabilisticas, hasta
modelos mas complejos basados en algoritmos de inteligencia artificial y mineria de datos. En este articulo se presenta la aplicacion
de dos métodos de integracion de datos espaciales, el método de suma ponderada multiclase y el de regresion logistica multiple, en un
contexto aplicado de investigacion de depdsitos metalicos en el SE de Espaiia. Los modelos han sido implementados mediante SIG y han
permitido generar mapas predictivos, por medio del calculo de un indice de favorabilidad minera (IFM), que ha facilitado la seleccion de
las zonas con mayor potencialidad para albergar depositos minerales. Los resultados obtenidos indican que el rendimiento de los modelos
es similar en muchos de los experimentos, con porcentajes de acierto de depositos conocidos s6lo un poco superiores en los modelos
basados en regresion logistica. No obstante, el método de suma ponderada multiclase puede ser aceptable en la mayoria de los casos.

Palabras clave: recursos geoldgicos, integracion de datos espaciales, SIG, suma ponderada multiclase, regresion logistica multiple
Abstract

In modern investigation of geological resources, including mineral exploration, large amounts of spatial data are usually collected.
These data correspond to diverse and costly thematic information and are adequately organized, visualized and analyzed using a
geographical information system (GIS). The main objective of data analysis in this field is the creation of maps showing areas or points
where a geological resource may be located (e.g., mineral favorability maps). To achieve this, predictive spatial models capable of
incorporating and combining all relevant variables related to the resources have to be generated. These models are usually implemented
using GIS and are typically based on numerical rules, ranging from combination of maps using logical, arithmetical, statistical or
probabilistic rules, to complex models based on artificial intelligence and data mining algorithms. In this paper, an application of two
spatial integration methods based on multiclass weighted sum and multiple logistic regression for exploration of metallic deposits



62 Rigol-Sanchez et al.

in SE Spain is presented. Spatial models have been developed using a GIS and have allowed to generate predictive maps showing a

mineral favorability index (MFI), helping the selection of the areas having the highest potential for mineral deposits. Results indicate

that both models achieve similar performance in most experiments, being percent of identification of known deposits slightly better for

logistic regression. Nevertheless, model based on multiclass weighted sum perform well in most cases.

Keywords: geological resources, spatial data integration, GIS, multiclass weighted sum, multiple logistic regression.

1. Introduccion

Desde épocas remotas, la biisqueda de recursos geolo-
gicos ha sido un deseo constante en las sociedades huma-
nas, con un maximo impulso en nuestra historia reciente
como consecuencia del desarrollo industrial. En la actua-
lidad, el descubrimiento de nuevos depositos minerales,
de hidrocarburos o de aguas subterraneas depende de la
aplicacion de un conjunto variado de tecnologias mas que
de una sola técnica per se, al haber sido ya encontrados
buena parte de los recursos facilmente localizables (Evans,
1995). Como consecuencia, la investigacion moderna de
recursos geologicos se caracteriza por el uso conjunto
de diversos y sofisticados métodos como geoquimica,
geofisica, teledeteccion, etc. Por otro lado, los avances
cientificos en los métodos de analisis y de integracion de
datos o informacion representan un progreso de indudable
interés hoy dia en este &mbito de las geociencias. Este
aspecto ha encontrado en los sistemas de informacion
geografica (SIG) un apoyo tecnologico que esta facilitando
enormemente el desarrollo, cada vez mas extendido, de
este tipo de aplicaciones, en las que en esencia se analiza
informacion multitematica georreferenciada (Chica-Olmo
et al., 1994, 1996, 1997, 2002; Cassard et al., 2008; Ca-
rranza, 2009).

El analisis espacial de la informacion generada en los
estudios geocientificos ha consistido tradicionalmente en
la superposicion de los datos analdgicos recopilados en
forma de mapas en una mesa para realizar un posterior
analisis visual (Bonham-Carter, 1994). Con el uso de los
sistemas informaticos, esta aproximacion ha sido reempla-
zada por un proceso digital semiautomatico, mucho mas
eficaz, realizado con la ayuda de programas informaticos
SIG o CAD. Sin embargo, con cierta frecuencia, ain
hoy dia, el nuevo proceso es analogo al tradicional, en el
sentido que el analisis se limita a la superposicion de los
datos digitales para generar nuevos documentos cartogra-
ficos de interés en la aplicacion en curso. En los ultimos
aflos, no obstante, la etapa en que los datos basicamente
se almacenan en bases de datos espaciales SIG para con-
feccionar cartografias o mapas puramente descriptivos,
esta evolucionando a una nueva fase caracterizada por un
mayor peso del analisis numérico intensivo de los datos
disponibles (Rigol-Sanchez, 2000).

Un caso tipico de los estudios multidisciplinares indica-
dos es precisamente la exploracion de recursos geologicos.

En la misma se recolecta normalmente un gran volumen de
datos que no pueden ser analizados de forma efectiva sin un
sistema de gestion de datos espaciales adecuado y eficiente
(Burrough, 1986); es decir, sin un Sistema de Informacion
Geocientifica. Por otro lado, el estudio de fendmenos na-
turales complejos como el sefialado requiere de la manipu-
lacion, no solo de las capas individuales de informacion,
sino también del analisis de las relaciones, especialmente
las espaciales, que existen entre ellas, para poder llegar asi
a obtener los resultados deseados (Bonham-Carter, 1994).
Esos resultados son sintetizados, en el caso de la explora-
cion geoldgica y minera, en la cartografia predictiva de zo-
nas con alto interés prospectivo. Al respecto, Moon y Wha-
teley (1995) destacan que la habilidad clave en la delimi-
tacion de un sector prioritario u objetivo para perforacion
minera es la integracion de la informacion obtenida en las
distintas campafias de exploracion. Consecuentemente, el
procesamiento de los datos debe ser considerado una fase
fundamental en el proceso de investigacion de recursos
geologicos, “datos mds andlisis igual a geoinformacion”
(Rigol-Sanchez, 2000; Chica-Olmo et al., 2002). Para ello
es necesario elaborar modelos espaciales predictivos que
permitan la incorporacion y combinacion de las variables
relevantes relacionadas con el fendmeno estudiado. Tales
modelos, elaborados en entorno SIG, son variados segiin
su base metodoldgica, desde aquellos que combinan los
mapas con sencillas reglas 16gicas, aritméticas, estadisticas
o probabilisticas, hasta aquellos otros algo mas complejos
que emplean reglas no lineales.

Por ultimo, no debe olvidarse que la investigacion
de los recursos geoldgicos tiene siempre su fundamento
cientifico en un modelo conceptual geoldgico, que sirva
de guia para la determinacion y comprension de las prin-
cipales caracteristicas que éstos presentan, especialmente
las que pueden proporcionar pistas sobre su localizacion
(Bustillo-Revuelta y Lopez-Jimeno, 1996). Sobre este pi-
lar cientifico se construyen y elaboran practicamente todas
las investigaciones posteriores, en las que debemos incluir,
igualmente, a la modelizacion espacial con SIG.

En este trabajo se presenta la aplicacion de dos mode-
los distintos de integracion de datos geocientificos basados
en SIG para la exploracion de depositos metalicos en un
distrito minero del SE de Espana. El objetivo final de este
estudio es obtener mapas de favorabilidad o potencialidad
minera, que faciliten la localizacion de los sectores mas
favorables para contener un depdsito mineral.
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2. Materiales y métodos
2.1. Area de estudio

El area de estudio corresponde a los distritos mineros
de Rodalquilar y San José, situados en el extremo SE de
la Peninsula Ibérica, dentro de la provincia de Almeria,
Espatfia (Figura 1). El area coincide en su mayor parte con
el campo volcéanico de edad miocena de Cabo de Gata, que
forma la sierra del mismo nombre. El area se extiende a
lo largo de la costa, y en ella se encuentran muchas de las
mineralizaciones filonianas de metales basicos y preciosos
del SE de Espaiia (Arribas-Rosado y Arribas-Moreno,
1995). El campo volcanico esta situado en la parte oriental
de la Cordillera Bética, un complejo cinturén orogénico de
edad alpina que se formé como consecuencia de la colision
de las placas tectonicas Africana y Europea.
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Figura 1. Localizacion geografica del area de estudio de Rodalquilar-San
José, Almeria, Espaiia (SCG: Sierra de Cabo de Gata, CC: Cerro del
Cinto, T: Los Tollos).

El conjunto volcanico calco alcalino de Cabo de Gata
es el mas importante, volumétricamente, de los materiales
volcanicos emergidos, y corresponde a una de las cuatro
series volcanicas descritas en el ordgeno bético, concreta-
mente a la serie calco alcalina s.s. (Cabo de Gata y Mar de
Alboran) de Lopez-Ruiz y Rodriguez-Badiola (1980). Se
caracteriza por presentar una variedad de litologias desde
andesitas basalticas a riolitas, pertenecientes a una serie
calco alcalina de contenido medio en potasio, con predo-
minio de los términos intermedios (andesitas y dacitas)

(Fernandez-Soler, 1996). Este magmatismo actu6 desde el
Langhiense al Tortoniense Superior (15-7 Ma). Los depo-
sitos messinienses que sellan la actividad volcéanica estan
representados por sedimentos carbonatados y margosos
(complejos arrecifales en torno a los grandes relieves).
Posteriormente, se formaron niveles de evaporitas en las
zonas mas deprimidas y subsidentes, y carbonatos estro-
matoliticos en las zonas costeras. Los depoésitos pliocenos
y cuaternarios cubren también parcialmente las rocas
volcénicas.

Como consecuencia de la actividad volcénica y sub-
volcanica, se desarrollaron durante el Mioceno una serie
de sistemas hidrotermales simultdneos a la emision de
las rocas volcanicas que produjeron alteraciones de rango
menor, sin interés econdmico, ligadas a la circulacion
de fluidos marinos a través de poros y fracturas de las
volcanitas emplazadas en medios marinos (Fernandez-
Soler, 1996). Asimismo, se produjeron grandes areas de
alteraciones-mineralizaciones correspondientes a sistemas
de circulacion hidrotermal (epitermal), acompafiados
comunmente con disposiciones zonales del tipo de altera-
cion. Estos campos hidrotermales se vieron favorecidos en
muchos casos por los sistemas de fracturacion creados por
la formacion de calderas volcanicas (Arribas et al., 1989),
aunque en otros casos se sitiian en relacion con los siste-
mas de fracturacion regionales (Hernandez et al., 1987).
El distrito de San José se caracteriza principalmente por
la asociacion epitermal Pb-Zn-(Ag-Cu-Au). En general,
se trata de depdsitos relacionados con cuerpos de brechas
hidrotermales, orientadas segin patrones de fracturacion
regionales NE-SO y NO-SE, que encajan en zonas de
alteracion de tipo adularia-sericita (Castroviejo, 1992).
Los yacimientos epitermales del distrito de Rodalquilar
estan constituidos por venas de Pb-Zn-(Ag-Cu-Au) de baja
sulfuracion y, principalmente, por depositos de Au-alunita-
(Cu-Te-Sn) de alta sulfuracion, también llamados de tipo
acido-sulfatado, que incluyen venas, brechas hidroterma-
les y depositos diseminados (Arribas et al., 1988). Los
sistemas hidrotermales también originaron la formacion
de numerosos yacimientos de arcillas industriales como
la bentonita.

Para realizar este estudio se ha dispuesto de un gran
volumen de datos geoldgicos y mineros, geoquimicos,
geofisicos, imagenes de satélite, etc. En la Tabla 1 se in-
dican los conjuntos de datos primarios utilizados. A partir
de éstos se han obtenido un gran nimero de conjuntos
de datos secundarios mediante distintas operaciones de
andlisis espacial, con la finalidad de facilitar el proceso de
integracion de datos.

2.2. Métodos de integracion de datos espaciales

Los modelos de integracion de datos espaciales me-
diante SIG son categorizados en distintos grupos en fun-
cion de la metodologia empleada o el objetivo perseguido.
En términos generales, un modelo SIG puede ser conside-
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Tabla 1. Datos primarios disponibles para el estudio junto con algunas de sus caracteristicas.

Rigol-Sanchez et al.

Nombre Escala / Proyeccion Adquisicion Tipo espacial Atributos Tipo de atributo

Geologia 1:25,000 / UTM Digitalizacion manual Poligono Unidad; simbolo Nominal; ordinal
Fracturas 1:25,000 / UTM Digitalizacion manual Linea Tipo; orientacion; simbolo Nominal; razén; ordinal
Filones 1:25,000 / UTM Digitalizaciéon manual Linea Tipo; orientacion; simbolo Nominal; razon; ordinal
Lineamientos 1:25,000 / UTM Digitalizaciéon manual Linea Tipo; orientacion; simbolo Nominal; razén; ordinal
Indicios mineros -/UTM Digitalizacion teclado  Punto E}emento; importancia; Norpmal; ordinal;

simbolo ordinal
Estructuras volcanicas 1:25,000 / UTM Digitalizacion manual Linea Tipo; simbolo Nominal; ordinal
Magnetometria campo -/UTM Base de datos digital ~ Punto c. ‘magnético; anomalia Razon; razén

residual
Gravimetria campo -/ UM Base de datos digital ~ Punto C. gravitatorio; anomalia resi. Razon; razén
ﬁ?f;::;;f:;ga 1:25,000 / UTM Digitalizacion manual ﬁ;?fgaz;no C. magnético; lineamiento m. Razoén; nominal
Geoquimica de rocas y suelos -/ UTM Base de datos digital ~ Punto Concentracion 32 elementos ~ Razén
(1396;) Squnmca derocasy suclos _ / UTM Base de datos digital ~ Punto Concentracion 32 elementos  Razon
Mineralogia -/ UTM Digitalizacion teclado Punto Concentracion 12 fases Razéon
Radiometria de campo -/ UTM Digitalizacion teclado Punto Radiancia (6 bandas) Intervalo
Imagen TM -/ - (pixel 30m) Cinta magnética Raster Radiancia (7 bandas) Intervalo
Imagen HRV pancromatica -/ - (pixel 10m) Cinta magnética Raster Radiancia Intervalo
Imagen HRV multiespectral -/ - (pixel 20m) Cinta magnética Raster Radiancia (3 bandas) Intervalo
Imagen ATM -/ - (pixel 5m) Cinta magnética Raster Radiancia (11 bandas) Intervalo
Elevacion 1:25,000 / UTM Digitalizacion manual Linea, punto  Elevacion Razon (superf)
Red hidrografica 1:25,000 / UTM Digitalizaciéon manual Linea Nombre; simbolo Nominal; ordinal
Uso del suelo 1:50,000 / UTM Digitalizacion manual Poligono Tipo; simbolo Nominal; ordinal
Red viaria 1:25,000 / UTM Digitalizacion manual Linea Tipo; simbolo Nominal; ordinal
Poblaciones 1:25,000 / UTM Digitalizacion manual Poligono Nombre; simbolo Nominal; ordinal

rado como el proceso de combinacion de un conjunto de
mapas o capas de entrada para producir un mapa de salida
(Burrough, 1986; Aronoff, 1989; Berry, 1993):

Mapag ., = f(Mapa, Mapa, Mapa,, ..., Mapa )

La funcion fpresenta formas diferentes y puede ser ca-
tegorizada en tres tipos dependiendo de la naturaleza de la
relacion expresada (Bonham-Carter, 1994): (a) basada en
teorias y principios de la fisica y la quimica, (b) empirica,
basada en observaciones de los datos (estadistica o heuris-
tica), o (c) algln tipo de mezcla entre teoria y empirismo,
lo que da origen a otra clasificacion de los modelos en ted-
ricos, empiricos e hibridos, respectivamente. Luo (1990)
y, posteriormente, Fabbri y Chung (1996) proponen una
aproximacion unificada a la integracion de datos espacia-
les para prediccion mediante funciones de favorabilidad,
en la que cada capa o mapa relevante en el modelo es cla-
sificada en funcion de su favorabilidad a la presencia de un
objeto concreto de interés (por ejemplo, un deposito mine-
ral). Las capas clasificadas, o funciones de favorabilidad,
son combinadas siguiendo reglas que pueden ser logicas,
aritméticas, probabilisticas, etc. (Figura 2).

Las funciones de favorabilidad son deducibles median-
te la aplicacién de métodos diversos de andlisis espacial,
que pueden ir desde una simple reclasificacion de las cla-
ses tematicas de un mapa hasta métodos estadisticos avan-

zados (por ejemplo, estimacion geoestadistica). Se preten-
de con estos métodos caracterizar la distribucion espacial
de las variables relacionadas con los recursos, para asi
detectar las zonas anomalas de interés prospectivo; es de-
cir, la delimitacion de objetivos parciales de exploracion.
Cada uno de estos objetivos parciales, en forma de capa de
informacion SIG, indica la favorabilidad a la presencia po-
tencial de depositos, y es obtenido a partir del tratamiento
de los datos generados por una técnica de exploracion (por
ejemplo, geoquimica). En general, los objetivos parciales
no permiten individualmente indicar de forma excluyente
la presencia de un depdsito mineral, por lo que es necesario
combinar todos ellos para generar los objetivos finales con
la mayor posibilidad de éxito (Bonham-Carter, 1994).
Los modelos utilizados para la prediccion de recursos
geologicos, son tipicamente modelos predictivos de tipo
empirico, estadisticos o heuristicos, ya que en la génesis de
la mayor parte de los recursos geoldgicos intervienen nu-
merosos y complejos factores fisico-quimicos dificilmente
“predecibles” mediante teorias expresadas matematica-
mente (Bonham-Carter, 1994). Esto da lugar a una divi-
sion adicional de los modelos espaciales empiricos en dos
tipos: basados en el conocimiento y basados en los datos
(Bonham-Carter, 1994; Pendock y Nedeljkovic, 1997). En
el primer caso, los pardmetros son estimados sobre la base
de la opinidn de un experto en el tema, y en el segundo son
obtenidos del analisis de las relaciones espaciales entre las
capas independientes y la capa dependiente. Los modelos
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Figura 2. Modelo de integracion de mapas (capas de informacion) de tipo predictivo (Rigol-Sanchez, 2000).

basados en el conocimiento hacen uso de funciones de in-
tegracion tales como la logica booleana, la suma pondera-
da o la l6gica difusa, mientras que los modelos basados en
los datos utilizan tipicamente funciones como la regresion
multiple, el analisis discriminante, métodos probabilisticos
bayesianos o incluso redes neuronales (Bonham-Carter et
al., 1989; Agterberg et al., 1993; Bonham-Carter, 1994;
Rigol-Sanchez et al., 2003). Los modelos basados en la
suma ponderada y en la regresion multiple son, debido a
sus caracteristicas, dos de los métodos mas utilizados.

2.2.1. Modelos basados en la suma ponderada

Este método es simple, esta basado en la multipli-
cacion de cada capa de entrada por un peso o factor de
ponderacién que indica su importancia en el modelo, y la
posterior suma de las capas asi modificadas. El resultado
es una nueva capa con valores numéricos, cuya magnitud
representa en una escala relativa la favorabilidad de cada
zona. Esta aproximacion posibilita una seleccion flexible
de las zonas de interés, y permite, ademas, tener en cuenta
la distribucion espacial de las mismas en el proceso de
seleccion (Bonham-Carter, 1994).

El método presenta la ventaja adicional de poder ser
aplicado indistintamente a capas con dos o més clases. En
el caso de capas de entrada binarias, éstas llevan asociado
solamente el valor del peso asignado. En cambio, con las
capas multiclase se introduce mucha mas informacion en
el modelo, puesto que se asigna un valor de favorabilidad
diferente a cada una de las clases. En estas aproximaciones
también se hace intervenir informacion derivada de los
datos, en el sentido que los umbrales para la binarizacion

o definicion de las clases pueden ser obtenidos mediante el
analisis de las relaciones entre un mapa de indicios y los
mapas de entrada (Rigol-Sanchez, 2000).

La aplicacion del método de suma ponderada a mapas
de entrada multiclase implica la asignacion no sélo de un
peso a cada capa de entrada al modelo, sino también el
establecimiento de un peso diferente a cada una de las cla-
ses que compone cada mapa. La funcién de combinacion
utilizada en este caso se representa mediante la expresion
simple:

F="f

n

Ne

i

en la que F es la puntuacion que indica la favorabilidad
estimada por el modelo; P, es €l peso para el mapa de
entrada i, y Pcll_j es la puntuacion para la clase j del mapa
i. El valor de j depende de la clase temética que aparezca
en cada pixel o poligono del mapa i. En esta situacion, la
puntuacion no esta necesariamente en el intervalo [0, 1],
sino en un rango que varia en funcién de la magnitud de
los pesos usados. La suma ponderada de capas multiclase
es un método frecuentemente utilizado en la modelizacion
espacial con SIG, debido fundamentalmente a su sencillez
conceptual, facil aplicacion y notable flexibilidad a la hora
de incorporar informacion relevante (en forma de pesos)
en el proceso de combinacion. No obstante, Bonham-
Carter (1994) argumenta que la principal limitacion del
método radica en su naturaleza lineal aditiva.
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Este método se utilizé para generar mapas de favo-
rabilidad usando distintas combinaciones de los mapas
relevantes multiclase que estaban disponibles en la base
de datos de exploracion. En este estudio se llevaron a cabo
numerosos experimentos de los que seguidamente se pre-
senta un ejemplo ilustrativo; para ello se utilizaron los mo-
delos de deposito y las guias de exploracion para elaborar
los criterios a aplicar en la evaluacion de la hipdtesis de po-
tencialidad minera. El estudio se oriento a la seleccion de
zonas propicias para la presencia de depositos de sulfuros
metalicos (Pb-Zn-Cu-Ag-Au). Para este analisis se empled
una reclasificacion en cuatro niveles de favorabilidad para
todos los mapas de entrada (funciones de favorabilidad):
(1) muy poco favorable, (2) poco favorable, (3) favorable
y (4) muy favorable. Para la asignacion de puntuacion a
las cuatro clases de cada mapa (Pcly), se opto por seguir
un esquema comun con valores 2, 4, 8 y 16. Para el peso
asignado a cada mapa (P) se definié un esquema analogo
a porcentajes, con pesos individuales acotados en el rango
[0, 100] y cuya suma total es 100. En la Tabla 2 se detallan
las capas utilizadas para los depdsitos de sulfuros polime-
talicos y los pesos asignados a cada una. El resultado de la
aplicacion de este modelo es una nueva capa raster en la
que cada celda toma un valor en el rango [2, 16]. Este valor
se ha interpretado como un indice de favorabilidad minera
(IFM), que indicaria las zonas con mas potencial para con-
tener un deposito mineral del tipo en cuestion.

Tabla 2. Ponderacion de las capas utilizadas en el
modelo de suma ponderada multiclase para predic-
cion de depositos de sulfuros polimetalicos.

CAPA/MAPA PESO
Fotointerpretacion (TM+SPOT) 15
Clasificacion TM 10
Radiometria de campo 2

Subtotal teledeteccion 27
Geologia de detalle 15
Fracturas y lineamientos 12
Estructuras volcanicas 8

Indicios mineros -

Subtotal geologia 35
Mineralogia 2
CP1 Geoquimica detalle 13
CP2 Geoquimica detalle 1
CP3 Geoquimica detalle 19

Subtotal geoquimica 35
Aeromagnetometria 3

Subtotal geofisica 3

TOTAL 100

2.2.2. Modelos basados en regresion logistica multiple

El anélisis de regresion es un método estadistico bien
conocido y extendido en numerosas disciplinas cientificas,
usado para explorar las relaciones entre distintas variables
sobre la base de observaciones de esas variables. El méto-
do implica la derivacion de una relacion matematica entre

un conjunto de variables predictivas o explicativas inde-
pendientes y una condicion dependiente especifica (Davis,
1986). El objetivo es, por tanto, explicar las variaciones en
el conjunto de observaciones de la variable dependiente en
términos de las variables independientes.

Ademas de la identificacion de un buen modelo, un
objetivo adicional es la obtencion de una buena estimacion
de los coeficientes de regresion. Asimismo, en algunas
situaciones, como es el caso practico planteado, hay un
objetivo ultimo que es proporcionar una ecuacion predic-
tiva. No obstante, como se mecionaba anteriormente, el
conocimiento del fendmeno estudiado es un aspecto im-
portante a la hora de especificar un modelo de regresion, y
en general, cualquier modelo basado en los datos. Uno de
los principales problemas que se encuentran en regresion
multiple con datos espaciales se debe al incumplimiento
de los supuestos del método de minimos cuadrados, que es
el proceso utilizado para ajustar y hacer inferencia, o bien
debido a la naturaleza de los datos (Haining, 1990). Si la
variable dependiente a modelizar es categorica, como es el
caso de la presencia o ausencia de un recurso geologico,
el modelo de regresion lineal normal no es adecuado y se
debe emplear un modelo lineal generalizado como la re-
gresion logistica multiple (Petruccelli et al., 1999).

La regresion logistica multiple permite identificar las
variables importantes en la prediccion de la probabilidad
de presencia de un depdsito, en la que la presencia o au-
sencia del deposito se define como una variable dicotomica
dependiente. Los coeficientes de regresion para cada va-
riable derivados de las observaciones experimentales en el
area de estudio, son utilizados como pesos en un algoritmo
aplicable a la base de datos SIG, por ejemplo, mediante al-
gebra de mapas (Tomlin, 1991). De esta forma, se obtiene
un mapa que muestra en términos de probabilidad (inter-
valo [0,1]) la presencia de un dep6sito mineral, equivalente
al IFM. Cuantitativamente, la relacion de dependencia
entre la ocurrencia y el conjunto de variables predictivas
se expresa como:

P=p(D)=1/( 1+{exp[-(B+BX,+ ... +B X )]})

donde D es presencia/ausencia de depositos, X, ... X, son
el conjunto de variables o capas de informacion de ex-
ploracién (por ejemplo, alteracion hidrotermal, distancia
a fracturas, anomalia geoquimica, etc.), y B,..B, son los
coeficientes derivados de la regresion logistica. Es decir,
D es la variable dependiente y X ... Xp son las variables
independientes.

Para aplicar la regresion logistica multiple a los datos
de exploracion se obtuvieron, en primer lugar, los datos
adecuados de entrada para construir el modelo en un
paquete estadistico externo al SIG. Todas las variables
predictoras se transformaron linealmente al intervalo
[0,1] y la variable dependiente (presencia de depodsitos)
en una capa binaria. Para ilustrar el proceso descrito se
presenta un experimento en el que se construy6 y aplicd
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un modelo para la prediccion de depdsitos de oro en el
distrito de Rodalquilar. En este experimento se utiliz6 un
subconjunto de siete capas de informacion: (1) distancia a
estructuras de fracturacion; (2) componente principal 1 de
la geoquimica, relacionada esencialmente con la litologia,
con valores positivos para elementos metalicos asociados
a rocas basicas y negativos para elementos metalicos aso-
ciados a rocas 4cidas; (3) componente principal 2 de la
geoquimica, relacionada con elementos metalicos tipicos
de las mineralizaciones de oro; (4) anomalia gravimétrica
residual; (5) anomalia magnética residual; (6) cociente TM
5/7,y (7) cociente TM 3/1; estas dos tltimas variables se
refieren a cocientes de datos radiométricos de las bandas 5,
7,3 y 1 de una imagen Landsat TM de la estacion seca de
verano (7/7/2001). Se interpretan como indicadores de la
abundacia de arcillas de alteracion hidrotermal y de 6xidos
de hierro, respectivamente (Sabins, 1996; Vincent, 1997).
Para los analisis se seleccionaron 49 indicios mineros,
depositos de oro conocidos, situados en el distrito. Este
conjunto (unos) se completd con una muestra de 56 cel-
das, a priori estériles (ceros), mediante muestreo aleatorio
estratificado (seleccion de un punto aleatorio en el interior
de la celda).

3. Resultados y discusion

Los resultados de la aplicacion de los modelos SIG
descritos para integracion de datos espaciales en inves-
tigacion de recursos geoldgicos son mapas de un indice

Distrito

e
Rodalquilar

de potencialidad o favorabilidad minera (IFM). El mapa
que se muestra en la Figura 3 indica la favorabilidad a la
presencia de depositos de sulfuros polimetélicos, obtenida
con el método de suma ponderada multiclase. En el mismo
se observa que las zonas con mayor potencialidad se sittian
en torno al distrito de San José, concretamente en la parte
central y noroccidental de la Sierra de Cabo de Gata. En
este caso, el IFM alcanza valores maximos, superiores a
13 (tonos rojos), solamente en un pequefio sector. En el
distrito de Rodalquilar los valores de IFM son medios,
principalmente al sur y este del sector conocido como
Cerro del Cinto, junto a la localidad de Rodalquilar. El
analisis del porcentaje de indicios situados en cada clase
del mapa de favorabilidad generado, asi como el area
porcentual que ocupa cada una de las clases, indica que las
clases con valor IFM > 6, que representan una extension
del 15 % del area total, contienen el 84 % de los indicios.
Es evidente el interés de estos resultados pues reducen
considerablemente el drea objetivo de futuros reconoci-
mientos mediante sondeos de investigacion. En términos
generales, el modelo de suma ponderada multiclase ha
resultado una técnica de gran utilidad y muy potente para
la creacion de mapas de favorabilidad minera. El nimero
de combinaciones de capas y esquemas de ponderacion es
enorme, lo que proporciona a este método de modelizacion
de una gran flexibilidad.

En el caso de la aplicacion del modelo de regresion
logistica multiple en el distrito de Rodalquilar, dio como
resultado la siguiente expresion en la que se muestran los
coeficientes del modelo para cada variable independiente:

Indice de favorabilidad
[ RN
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O 6 [ 14
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Modelo de suma ponderada multiclase
Depésitos de Pb-Zn-(Ag-Cu-Au)

Figura 3. Mapa de favorabilidad a la presencia de depositos de sulfuros polimetélicos en los distritos de Rodalquilar y San José generado con el modelo
de suma ponderada multiclase. Nota: la clase 1 corresponde a la zonas para las cuales no se ha dispuesto de todas las cubiertas de informacion.
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P =1/(1 + (exp(—(— 19.4 - 2.5 ggpcl + 4.9 ggpc2
—1.7 agr +15.3 gravr + 39.5 tm57 + 4.6 tm31 — 23.8

distlff))))

Las capas correspondientes a la distancia a lineamien-
tos, fracturas y filones (distlff), el componente principal 1
de la geoquimica (ggpcl) y la anomalia magnética residual
(magr) presentan coeficientes negativos, lo que sefiala que
al aumentar su valor disminuye la probabilidad de presen-
cia de depositos. El resto de variables presentan coeficien-
tes positivos indicando la relacion contraria. El coeficiente
mayor en valor absoluto corresponde al cociente de las
bandas radiométricas Landsat TM 5/7 (tm57), relacionado
con las alteraciones hidrotermales, seguido de la distancia
a lineamientos, fracturas y filones (distlff) y la anomalia
gravimétrica residual (gravr). El componente principal 1y
la anomalia magnética residual presentan una contribucion
relativamente pequefia al modelo. El analisis de los coefi-
cientes y el valor del estadistico de Wald asociado sugieren
que la distancia a estructuras de fracturacion (distlff) y el
cociente de las bandas Landsat TM 5/7 (tm57) son los mas
interesantes en la determinacion de la presencia o ausencia
de depoésitos minerales. La bondad del ajuste se estim6
sobre un subconjunto independiente de datos, observando
que el modelo es capaz de estimar de forma moderadamen-
te aceptable la probabilidad de presencia de depositos en
puntos (celdas) desconocidas (R*=0.47).

Los coeficientes estimados se utilizaron para aplicar
el modelo en el SIG y generar la capa de favorabilidad de

presencia de depositos. El mapa resultante se muestra en
la Figura 4 en una escala de 0 a 10. El examen visual del
mismo muestra su parecido a la capa de entrada TM 5/7,
circunstancia loégica dado que esta capa presenta el coefi-
ciente de regresion logistica més elevado. Las zonas de
mayor interés se sitian en torno al sector del Cinto y al sur
del area de los Tollos, las cuales ocupan una extension re-
lativamente grande. También aparece una zona de valores
altos al sur de la carretera que parte de Rodalquilar hacia
el oeste, pero bastante discontinua. Se observa ademas una
zona en el borde izquierdo del area analizada que presenta
valores medios y altos. En el borde norte se observa una
pequena zona también de interés potencial alto. La compa-
racion de la distribucion espacial de los indicios mineros
conocidos respecto a las distintas clases de favorabilidad
de los mapas obtenidos indica que mas del 85 % de los
indicios se sitia en las clases con valor IFM > 5. Si se
consideran las clases con valor IFM > 8, el porcentaje de
indicios situados en ellas es del 75 %, mientras que el area
supone el 25 % del area total.

4. Conclusiones

En este trabajo se han mostrado dos ejemplos de mo-
delos de integracion de datos geoespaciales para la inves-
tigacion de recursos geologicos. Los modelos han sido im-
plementados mediante SIG y han permitido generar mapas
predictivos indicando las zonas con mayor potencialidad
para contener depdsitos minerales.

Favorabilidad
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A No Indicios (0)
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Figura 4. Superficie de probabilidad indicando favorabilidad a la presencia de depésitos minerales en el distrito de Rodalquilar generada mediante un

modelo de regresion logistica.
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Los resultados obtenidos indican que los mapas de
favorabilidad minera (IFM) obtenidos muestran cierta
dependencia del método utilizado. No obstante, de los
distintos experimentos realizados se desprende que el ren-
dimiento de los modelos es similar en muchos de los casos,
con porcentajes de acierto s6lo un poco superiores en los
modelos basados en regresion logistica. Esto parece por
otra parte 16gico, puesto que estos métodos utilizan direc-
tamente las observaciones para ajustar los parametros del
modelo, mientras que en los basados en el conocimiento
pasan por el tamiz de la interpretacion subjetiva del inves-
tigador. Esto puede interpretarse como una ventaja o una
desventaja dependiendo de la aplicacion. El método mas
habitual de suma ponderada multiclase puede ser aceptable
en muchos casos. Este método permite la incorporacion en
el modelo de una gran cantidad de informacion, a pesar de
su sencillez y facilidad de aplicacion, utilizando las fun-
ciones basicas proporcionadas por todos los paquetes SIG.
En este método los parametros de la funcion de integracion
son elegidos en base al juicio subjetivo (experiencia) del
investigador sobre la importancia relativa de las distintas
capas y clases.

La naturaleza computacional de todas estas meto-
dologias, junto con la estructura raster de las capas de
informacion, es ideal para la produccion de mapas finales
integrados de objetivos de exploracion. Esta estrategia
integrada parece ser el camino a seguir en la tarea cada
vez mas compleja y dificil de la investigacion de recursos
geologicos.
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