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RESUMEN

El suelo es un recurso natural que juega un papel importante en la sostenibilidad de los ecosistemas,
ya que sirve de soporte para todos los seres vivos. Ademas, de suministrarles el agua y los nutrientes
que necesitan para su completo desarrollo. Una contaminacion de este podria generar una alteracion
desfavorable, pudiendo disminuir la calidad de las funciones que desempefia y eventualmente

suponer un riesgo a la salud humana o medio ambiente.

En Chile existen varias actividades econdmicas con potencial de contaminar el suelo; actividad
forestal, agricola y mineria. Particularmente, la actividad minera puede desencadenar una de las
problematicas ambientales mas relevantes, el drenaje &cido minero (DAM) que se genera a partir
de la oxidacion de sulfuros como la pirita, en presencia de oxigeno atmosférico y agua,
produciéndose agua &cida cargada con sulfatos, metales y metaloides que pueden alcanzar altas
concentraciones, generando un riesgo para el medio ambiente. Por lo tanto, esta memoria tiene
como objetivo predecir y diagnosticar la contaminacion de suelo causada por DAM. Para esto, se
requiere la caracterizacion del emplazamiento contaminado y posteriormente, efectuar la técnica
de estimacion que se considere adecuada para determinar concentracion de un elemento
contaminante, tal como: métodos deterministas o geoestadistico. Aungue, dentro de las
motivaciones de esta memoria, se busca considerar el machine learning como una nueva alternativa
de estimacion mediante el uso de redes neuronales. Para esto, se realiza un anélisis de datos a través
de métodos estadisticos para averiguar comportamiento y relaciones que existen entre variables.
Posteriormente, se divide la base de datos: conjunto de entrenamiento, aquel que proporciona datos
a las redes que le permiten aprender y conjunto de prueba, aquellos que serén utilizados para
evaluar capacidad predictiva del modelo. Finalmente, se compara modelo machine learning con

modelo geoestadistico por medio de matriz de confusion.

Los resultados obtenidos en esta memoria, muestran que cuando modelo geoestadistico y machine
learning trabajan con variables continuas existen minimas diferencias. Sin embargo, cuando
modelos trabajan con variables categodricas, el método de kriging ordinario obtiene un 10% de
zonas de incertidumbre. En cambio, las redes neuronales predicen entre un 3% y 7% zonas de
incertidumbre. Ademaés, de obtener mayor porcentaje de acierto en los puntos altos de
contaminacion, entregando como resultado 6.7 hectareas contaminadas, lo que equivale al 20% del

area de estudio.



ABSTRACT

Soil is a natural resource that plays an important role in the sustainability of ecosystems, since it
serves as a support for all living things. In addition, it provides water and nutrients needed for their
development. Soil contamination could generate an unfavorable alteration, being able to reduce the

quality of the functions it performs and eventually being a risk to human health or the environment.

In Chile, there are several economic activities with the potential to contaminate the soil; forestry,
agricultural and mining activity. Particularly, mining activity can trigger one of the most relevant
environmental problems, acid mine drainage (DAM) that is generated from the oxidation of
sulfides such as pyrite, in the presence of oxygen and water, producing acidic water loaded with
sulfates, metals and metalloids that can reach high concentrations, creating a risk for the
environment. Therefore, this report is intended to predict and diagnose soil contamination caused
by DAM. For this, the characterization of the contaminated site is required and subsequently,
perform the estimation technique considered appropriate to determine the concentration of a
contaminating element, such as: deterministic or geostatistical methods. Although, within the
motivations of this report, | seek to consider machine learning as a new alternative of estimation
through the use of neural networks. For this, a data analysis is performed through statistical
methods to find out the behavior and relationships that exist between variables. Subsequently, the
database is divided: training set, the one that provides data to the networks that allow it to learn,
and the test set, those that will be used to evaluate the predictive capacity of the model. Finally, a

machine learning model is compared with a geostatistical model using a confusion matrix.

The results obtained in this report show that when geostatistical model and machine learning work
with continuous variables there are minimal differences. However, when models work with
categorical variables, the ordinary kriging method gets 10% uncertainty zones. In contrast, neural
networks predict between 3% and 7% uncertainty zones. In addition, neural networks to obtain a
higher percentage of success in the high points of contamination, giving as a result 6.7

contaminated hectares, which is equivalent to 20% of the study area.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 Descripcion del problema

La presente memoria tiene como principal interés abordar la contaminacion de suelo asociado a la

actividad minera.

La Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura, mas conocida como
FAOQ, define el suelo como la capa superior de la corteza terrestre que es transformada mediante
procesos fisicos, quimicos y bioldgicos. En cuanto a composicion, el suelo se forma de diversas
particulas minerales, agua, aire, materia organica y organismos vivientes que interactdan en él
(FAO,2015). Dado que, el suelo es considerado un recurso natural no renovable y esencial para el
desarrollo de la vida, es fundamental prevenir su contaminacion. Es en este contexto que nace este

proyecto.

Por otra parte, el término contaminacion de suelo, se refiere a la degradacion de la calidad del suelo
producto de la presencia de sustancias quimicas que presentan una concentracion mas alta de lo
normal, pudiendo generar consecuencias adversas sobre cualquier organismo al que no esta
destinado (FAO,2015). Por ejemplo, en el afio 2016, durante la evaluacion de desertificacién hecha
por CONAF, revel6 que el 22% de la superficie del pais presentaba riesgo de desertificacion. Esto
implica que un cuarto del suelo fértil y productivo del pais puede perder parcialmente o total su

potencial de produccién.

Respecto al origen de contaminacion de suelos nacionales, investigaciones reportan causas
antropogénicas , siendo la mineria y la industria-manufacturera los principales sitios con potencial
presencia de contaminantes, con un 30,9% y 24,2% respectivamente (Ministerio del Medio
Ambiente,2018). Es en este escenario que hemos puesto interés en los suelos contaminados
producto de la actividad minera. Especificamente centraremos este proyecto en suelos
contaminados por la generacion de drenaje acido minero (DAM). Abordar el tema de suelos
contaminados por DAM es fundamental, puesto que es considerado por la Agencia de Proteccion
del Ambiente (EPA) como una de las tres principales amenazas del ecosistema y primordial

problema ambiental de las mineras.

La gravedad de la contaminacion provocada por DAM, radica en que cuando se efectuan labores

relacionadas con esta actividad, los sulfuros que se encuentran presentes en las rocas quedan



expuestos a la intemperie y al entrar en contacto con el agua y el aire, reaccionan formando el
drenaje &cido, que a su vez puede precipitar otros metales toxicos que también se encuentran en las
rocas, pudiendo alcanzar cuerpos de agua superficiales y subterraneos, degradando la calidad del
aguay suelo, ademas de afectar la vida de las personas y diferentes especies de animales. Por otra
parte, conviene destacar que, si el DAM no se controla en el mismo sitio donde se genera, este
podria perdurar durante afios o décadas, hasta que uno de los principales agentes que lo causan sea
eliminado (Chaparro,2015).

Ejemplo de las consecuencias provocados por los suelos contaminados por DAM, es lo ocurrido
en la mina Summitville en Colorado, donde el DAM maté a todos los organismos bioldgicos en
una franja de 27,36 kildmetros del Rio Alamosa, actualmente la EPA gasta US$ 30,000 dolares al
dia para tratar el agua contaminada por DAM. Por otro lado, se encuentra el caso de la mina
Zortman-Landusky en EE.UU, que fue abandonada en 1998 y las autoridades determinaron que la
descarga de DAM tendra que ser capturada y tratada a perpetuidad (Jepson,2002).

Los ejemplos anteriores, nos indican que la contaminacion por DAM es un tema relevante, ya que

las consecuencias son irreversibles y permanentes.

En el contexto nacional, las compafiias mineras estan concentradas principalmente en el norte del
pais, por lo tanto, estas zonas son las que estan méas expuestas a posible generacién de DAM.
Ademas, hay diferentes labores que pueden aumentar la probabilidad de generacidn, tales como:
botaderos, depositos de relaves, pilas de lixiviacion, entre otros. En el caso de los depdsitos de
relaves, existen en Chile 742 depdsitos, de los cuales 173 de ellos se encuentran en estado de
abandono (Sernageomin,2019). Esto genera preocupacion si es que no se han tomado las medidas

necesarias de prevencion y monitoreo.

Quiero recalcar, que lo gue provoca contaminacion es un mal manejo de las decisiones que se

toman entorno a cualquier actividad, ya sea mineria, agricultura o industrial.

Avanzando en nuestro razonamiento, cabe destacar que Chile no cuenta con una normativa que
permita definir cuando nos encontramos con un sitio contaminado, lo que es un problema, porque
los valores de referencia internacional no son acordes a nuestra realidad, dado que, nuestro

territorio nacional es abundante en minerales de forma natural.



Por lo antes mencionado, este proyecto busca proponer herramientas o técnicas de prediccion que
ayudan a la prevencion de este grave problema.

1.2 Objetivo general

Desarrollar modelo de machine learning para predecir y diagnosticar la contaminacion de suelos

por drenaje acido minero.

1.3 Objetivos especificos

e  Analizar variables que influyen en suelos contaminados por DAM.

e  Generar modelo de machine learning capaz de estimar y predecir variables que influyen en
suelos contaminados por DAM, a fin de determinar una nueva alternativa de estimacion.

e  Comparar modelo de machine learning con modelo geoestadistico para determinar capacidad

predictiva.

1.4 Alcances

e La base de datos utilizada para efectos de esta memoria, no proviene de un estudio de
contaminacion por DAM, sino que, por otro tipo de contaminacién correspondiente a un
caso 2D.

e Dado que la base de datos fue compartida, se desconoce topografia del lugar, tipo de suelo,
permeabilidad, porosidad y criterios que se utilizaron para implementar estrategia de
muestreo de contaminantes.

e Se asume estacionariedad de la variable en estudio.

e Para comparar métodos, se utilizan solo algunos modelos de machine learning explicados
en esta memoria.

e Determinada la distribucién de los contaminantes en los suelos, no considera esta memoria

las fases de remediacion o descontaminacion.



CAPITULO 2: MARCO TEORICO

En el presente capitulo, se mencionan los antecedentes tedricos que permiten fundamentar el
trabajo hecho en esta memoria, que tiene como principal interés los siguientes conceptos:

contaminacion de suelos asociados a la actividad minera y métodos de estimacion.

2.1 Contaminacidén de suelos en mineria

Antes de explicar que se entiende por contaminacion de suelos, es importante comprender que es
un suelo. Guerrero (2016) define el suelo como la capa mas delgada de la tierra, donde participan
diversos factores en su formacion: minerales, agua, aire, materia orgénica y organismos Vvivos.
Debido a su lenta formacion, se le considera un recurso natural no renovable que tiene gran
importancia en la salud de las personas, las especies animales y plantas. Ademas, del posible

desarrollo econdmico y social de la comunidad a causa de sus beneficios.

Respecto al término contaminacion de suelo, se entiende como a la alteracion negativa de la
superficie terrestre por la presencia de sustancias quimicas que presentan una concentracion mas
alta de lo normal, pudiendo generar un riesgo al medio ambiente o en los diferentes organismos

vivos que habitan en la tierra (Rodriguez, McLaughlin, Pennock,2019).

Esta alteracion puede ocurrir de forman natural, pero el principal origen de la contaminacion de
suelos es por actividad antropogénica, es decir, aquellas relacionadas por la influencia del hombre
en la naturaleza, por ejemplo: actividades industriales, mineria, aguas residuales, agroquimicos,

derrames accidentales de petréleo, desechos domésticos y municipales (Rodriguez et al.,2019).

En la mineria se produce una serie de contaminantes: liquidos, sélidos y gaseosos, que de una u
otra manera terminardn acumulados en los suelos generando algun tipo de impacto. Por ejemplo,
el proceso de fundicion genera una serie de elementos toxicos, que al no ser manejados de manera
adecuada se pueden introducir en el suelo y medio ambiente, al igual que, el escurrimiento de
relaves mineros o la infiltracion de productos usados en pilas de lixiviacion (Rodriguez et al.,2019).

Aunque, esta memoria esta orientada en el drenaje acido de minas.



2.2 Drenaje acido de minas

El drenaje &cido de minas (DAM) consiste en la aparicion de aguas con rangos de pH menor a4y
alta concentracion de elementos contaminantes, provocado por la oxidacion de minerales

sulfurados cuando son expuestos al aire y la humedad atmosférica en labores mineras (Pérez,2008).

De acuerdo con la Guia global del drenaje &cido de roca (Gard) publicada en el afio 2009, dice que
el desarrollo del DAM es un fendbmeno complejo, dependiente del tiempo y que involucra procesos
fisicos, quimicos y bioldgicos, que seran fundamentales en la produccion, liberacidn, movilidad y
atenuacion de los contaminantes. Ademas, una vez iniciado el proceso de formacion del DAM es
dificil de detener, dado que si no se controla podria continuar e incluso verse acelerado, hasta que
uno o mas de sus reactantes (minerales sulfurados, oxigeno, agua) sean agotados 0 no estén

disponibles para reaccionar.

2.2.1 Fuentes potencialmente generadoras de drenaje acido minero

La generacion de drenaje acido producto de la oxidacion de minerales sulfurosos, es un proceso
que puede ocurrir en forma natural. Prueba de esto es la existencia de los gossan, rocas formadas
por la oxidacion progresiva de sulfuros cercanos a la superficie. Incluso, se descubrieron muchos
yacimientos minerales por la coloracion rojiza de las aguas, indicando presencia de minerales
sulfurosos. Sin embargo, este proceso puede incrementar bruscamente su velocidad de generacion
por presencia de actividad minera (Pérez,2008). Por esta razon, la Guia Metodol6gica para la
Estabilidad Quimica de Faenas e Instalaciones Mineras (2015) denominada para efectos de
memoria como “Guia MEQFIM?”, establece cuales son las instalaciones mineras con potencial de

generacion de DAM.



A continuacion, se presenta aquellas instalaciones mineras que constituyen fuentes potencialmente

generadoras de DAM.

Tabla 1: Fuentes potencialmente generadoras de DAM durante la operacion y al cierre de una faena minera
(SERNAGEOMIN,2015).

Botaderos Depositos de Depositos de
relaves (DS 248/06) lixiviacion
Estériles Embalses de relaves | Ripios de lixiviacion | Rajo abierto
Baja ley Tranques de relaves | Pilas permanentes Subterranea
Marinas y | Relaves filtrados Pilas dinamicas
desmontes Relaves en pasta Pilas ROM
Escorias Relaves espesados

2.2.2 Formacion del drenaje acido de minas

El drenaje acido es originado cuando los minerales sulfurosos entran en contacto con el oxigeno y
la humedad atmosférica, iniciando un complejo mecanismo de oxidacion. De todos los sulfuros, la
pirita (FeS2) es el mineral mas relevante asociado a la generacion de DAM, pudiéndose encontrar
residuos de minas con contenidos superiores al 95% de este mineral (Pérez,Schwarz,Urrutia,2017).
Sin embargo, existen otros sulfuros que pueden participar de este proceso, por ejemplo: calcopirita
(CuFeS,), arsenopirita (FeAsS), esfalerita o blenda (ZnS), galena (PbS), entre otros (Belmonte &
Tito,2012). Este proceso de oxidacion puede ocurrir por dos mecanismos: oxidacion abiotica,
cuando la oxidacion ocurre de manera directa, es decir, en ausencia de microorganismos y
oxidacion bidtica, proceso que se lleva a cabo por la presencia de microorganismos que son capaces
de acelerar el proceso de oxidacion. En este caso, las bacterias que actian como catalizadoras son:
Leptospirillum ferrooxidans, Acidithiobacillus thiooxidans y Thiobacillus ferrooxidans (Life-
Etad,2012).

Para entender el proceso de oxidacion de sulfuros y posterior generacion de acidez, se presenta la

evolucion de oxidacion de la pirita (FeS»).

Etapa 1: La acidez que se va produciendo, rapidamente es neutralizada por minerales
carbonatados, ya que la velocidad de oxidacion es baja. Por lo tanto, se mantienen condiciones de
alcalinidad (pH>7) ( Pérez,2008).

Etapa 2: La acidez acumulada supera la capacidad de neutralizacion del medio, debido a que se

agotan los minerales carbonatados. Por lo tanto, el pH del agua es capaz de disminuir a valores

6
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inferiores a 4.5, ocurriendo reacciones no solo por oxidacion abidtica, sino que también bidtica
(Pérez,2008).

Etapa 3: Las condiciones de pH favorecen a la oxidacion bidtica, generando aumento en la
velocidad de oxidacion. En consecuencia, el agua de drenaje es &cida, presentando sulfatos y
elevadas concentraciones de metales que fueron disueltos (Pérez,2008).

Respecto a las reacciones quimicas que intervienen en la oxidacion de la pirita, son presentadas y

explicadas a continuacion.

Se inicia la oxidacion quimica de la pirita (FeS>) al entrar en contacto con el oxigeno (O2) y el agua
(H20), produciendo hierro ferroso (Fe?*), sulfato (SO4%) e iones de hidrogeno (H*) (Pérez,2008).

7 .
FeS, +50; + H0 - Fe** +250,2 +2H* 1)

Posterior a esto, el hierro ferroso (Fe?*) reacciona con el oxigeno para hierro férrico (Fe*)

1 1 2.2
Fe2++ZOZ + H+—>Fe3++§H20 (22)

Por lo general, por encima de un pH de alrededor de 3, el hierro férrico (Fe®*) pierde solubilidad
precipitdndose como hidréxido (Fe(OH)s, un precipitado de color anaranjado caracteristico de las
aguas de drenaje acido. Durante esta reaccion, también se liberan iones de hidrégeno (H*)
(Pérez,2008).

Fe3* + 3H,0 - Fe(OH); + H* (2.3)
Finalmente, a medida que se va desarrollando la generacion de &cido y se consume la alcalinidad
disponible, algunos cationes férricos (Fe**) que se mantienen en solucion cuando el pH es inferior

a 3, pueden seguir oxidando adicionalmente a la pirita y formar nuevamente iones ferrosos , sulfato
e hidrogeno (Pérez,2008).

FeS, + 14Fe3* + 8H,0 - 15Fe?* +2 50, + 16H* (2.4)



74 Reacciones en Etapa 1y 2
FeS,+7/20,+H,0 > Fe®*+2S0,%+2H"
P ) Fe +1/40,+H'> Fe*+1/2H.,0
5 S Fe* +3H,0 <> Fe(OH],J +3H"
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Reacciones en Etapa 3
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pH en microambiente alrededor de minerales
1
m
&
©
[+
N

Intervalo de Retardo

Tiempo

lustracion 1: Etapas en la generacion de DAM, segun la oxidacion de la pirita (SERNAGEOMIN,2015).

2.2.3 Minerales y elementos asociados al drenaje acido minero

Como se menciond anteriormente, en la formacion de drenaje acido minero existen diversos
procesos fisicos , quimicos y bioldgicos, provocando la generacion de aguas acidas. Aunque, esto
no es lo Unico que se produce, puesto que algunos elementos en su interaccion con el agua o

solucidn, pueden precipitar como minerales secundarios (SERNAGEOMIN,2015).

Los principales minerales secundarios formados en procesos de generacién de DAM, se presentan

en la siguiente tabla:

Tabla 2: Principales minerales secundarios formados en procesos de generaciéon de DAM (SERNAGEOMIN,2015).

Minerales Secundarios
Schwertmanita | FegOg(OH)eSO4 — Fe16016(OH)10(SO4)3
Ferrihidrita 5Fe203 - 9H,0
Jarosita KFe3(S04)2(OH)s
Alunita KAI3(SO4)2(OH)e
Goethita FeO(OH)
Hematita Fe O3
Siderita FeCO3




Melanterita FeSO4-7H20
Epsomita MgSQO4-7H20
Roemerita Fe?*Fe®*5(S04)2-14H,0
Coquimbita Fez%"2(SOs) -9H.0
Bonatita CuS04-3H20
Chalcantita CuS04-5H20
Hexahydrita MgSO4-6H20
Yeso CaS04-2H20
Azurita Cu3(COz3)2(OH):
Malaquita CU2(CO3)(0OH)2
Crisocola CuSiO3z-2H20

Aunque, la principal preocupacion aparte de la disminucion de pH y la generacion de acidez, es la
liberacion de metales y metaloides. Por ejemplo, el hierro y el aluminio son los metales disueltos
que alcanzan mayores concentraciones con rangos entre 1000 a 10.000 mg/L. Mientras que otros
elementos como cobre (Cu), plomo (Pb), zinc (Zn), cadmio (Cd), manganeso (Mn), cobalto (Co) y
niquel (Ni) pueden llegar a concentraciones entre 100 a 1000 mg/L (SERNAGEOMIN,2015).

Tabla 3: Metales tipicos presentes en DAM,DMN y DMAL (SERNAGEOMIN,2015).

Metales tipicos presentes | Fe?* Fed* AIF*,Zn?* Mn?*
en DAM Cu?*,Cd?",Pb?* Ni?* As,etc
Metales tipicos presentes | Fe?*,Zn?*, Mn?*,Sh,As
en DMN/DMAL Cd,Cu®*,Mo,Seetc.

2.2.4 Consecuencias del drenaje acido minero

Si las actividades mineras no implementan trabajos de prevencion, prondéstico y programas de
monitoreo, el DAM puede ser una de las amenazas mas serias que este rubro podria enfrentarse,
debido a sus consecuencias ambientales, sociales y econémicas, ya que su desarrollo puede

continuar durante afios, incluso después de que las actividades mineras han cesado (Gard,2009).

La principal preocupacion que gira en torno al DAM es llegar los cursos de agua, ya sean
superficiales o subterraneas, teniendo como consecuencia la modificacion de las propiedades
fisicas y quimicas del agua, provocando contaminacién de esta y posterior alteracion del
ecosistema. Por ejemplo, los rios afectados por este tipo de contaminacion pueden causar dafios
letales en algunos organismos, inclusive hasta la desaparicion de la fauna fluvial. Ademas, de la

pérdida de los recursos hidricos por tornarse inservible el agua para el consumo humano, agricola



o industrial. Por otra parte, la extension y el grado de contaminacion por metales pesados es variada,

porque depende de las caracteristicas geoquimicas de los sitios en que se desenvuelva (Life-

Etad,2012).

En términos econdmicos, los costos de remediacién son elevados. Sélo en Norte América los costos

en minas sin operacion, fueron estimados en diez mil millones de dolares aproximadamente

(Gard,2009).

La siguiente tabla, resume los principales impactos y riesgos asociados para la salud de las personas

y el medio ambiente dada la instalacion correspondiente.

Tabla 4: Riesgos e impactos asociados en cada fuente potencialmente generadora de DAM (SERNAGEOMIN,2015).

Instalacion

Impactos

Riesgos

Botaderos

Alteracion significativa de la calidad del
agua subterranea producto de la infiltracion
de DAM.

Alteracion significativa de la calidad del
agua subterranea producto de la generacion
de DAM a causa de lluvias o crecidas, 0 a
causa de la interaccion de cursos de agua

superficial con la instalacion.

Afectacion de la salud de las personas por el uso
(agricola, residencial, otros) del agua.
Afectacion de especies y/o ecosistemas por el
contacto con, y el uso del agua en lugares de
afloramiento de este.

Alteracion significativa de la calidad del
agua superficial producto de la generacion de
DAM a causa de lluvias o crecidas, o
producto de la interaccion de cursos

superficiales con la instalacion.

Afectacion de la salud de las personas por el uso
(agricola, residencial, recreacional, otros) del
agua.

Afectacion de especies y/o ecosistemas por el

contacto con, y el uso del agua.

Depositos
de Relaves

Alteracién significativa de la calidad del
agua subterranea producto de la infiltracion
de DAM.

Afectacion de la salud de las personas por el uso
(agricola, residencial, otros) del agua.

Afectacion de especies y/o ecosistemas por el
contacto con, y el uso del agua en lugares de

afloramiento de este.

Alteracion significativa de la calidad del
agua superficial producto de la generacion de
DAM.

Afectacion de la salud de las personas por el uso
(agricola, residencial, recreacional, otros) del
agua.

Afectacion de especies y/o ecosistemas por el

contacto con, y el uso del agua.
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Depositos
de lixiviacion

Alteracién significativa de la calidad del
agua subterranea producto de la generacion

de DAM a causa de lluvias o crecidas.

Afectacion de la salud de las personas por el uso
(agricola, residencial, otros) del agua.

Afectacion de especies y/o ecosistemas por el
contacto con y el uso del agua en lugares de

afloramiento de este.

Alteracion significativa de la calidad del
agua superficial producto de la generacion de
DAM a causa de lluvias o crecidas.

Afectacion de la salud de las personas por el uso
(agricola, residencial, recreacional, otros) del
agua.

Afectacion de especies y/o ecosistemas por el

contacto con y el uso del agua.

Mina a
Rajo Abierto

Alteracion significativa de la calidad del

agua del pit lake.

Afectacion de la salud de las personas por el uso
(agricola, residencial, recreacional, otros) del
agua.

Afectacion de especies y/o ecosistemas por el

contacto con, y el uso del agua.

Alteracion significativa de la calidad del
agua subterranea producto de la infiltracion
de DAM.

Afectacion de la salud de las personas por el uso
(agricola, residencial, otros) del agua.
Afectacion de especies y/o ecosistemas por el
contacto con, y el uso del agua en lugares de
afloramiento de este.

Mina
Subterranea

Alteracién significativa de la calidad del
agua subterranea producto de la infiltracion
de DAM.

Afectacion de la salud de las personas por el uso
(agricola, residencial, otros) del agua.
Afectacion de especies y/o ecosistemas por el
contacto con, y el uso del agua en lugares de
afloramiento de este.

2.2.5 Prediccion de drenaje 4cido minero

La prediccion en el DAM, esta enfocada en determinar los posibles factores de una mina que son

capaces de generar acidez. Para esto, se utilizan diferentes test a escala de laboratorio: test estaticos

y cinéticos. Los primeros buscan determinar las caracteristicas de los tipos de rocas en las areas

mineras, con el objetivo de detectar aquellos componentes que podrian generar acidez y aquellos

que podrian neutralizar el potencial &cido en los desechos mineros. En cambio, los test cinéticos

intentan simular condiciones reales que afectan a la generacion de acido. De esta manera, se podria

conocer como un mineral se comporta a través del tiempo (Chaparro,2015).
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2.3 Legislacion ambiental

Las leyes 0 normas medioambientales tienen como objetivo preservar y proteger el medio ambiente

de la contaminacion o en caso de que este afectado mejorarlo (SEA,2020).

En Chile, a principios de los afios noventa no existia una normativa que regulara este aspecto.
Debido a esto, surgio la necesidad de crear una ley que garantizara el derecho a vivir en un medio
ambiente libre de contaminacidn, que proteja el medio ambiente, preserve la naturaleza y conserve
todo patrimonio ambiental. Como resultado, en el afio 1994 se promulgo la ley 19.300 que sento
las bases generales del medio ambiente y permitié llenar el vacio existente en materia ambiental.
Sin embargo, a pesar de que esta ley establece en su articulo 39 que velara que el uso del suelo se
haga en forma racional, a fin de evitar su pérdida y degradacion, ain en Chile no se cuenta con un
marco regulatorio para la proteccién y calidad de uso de suelos (Mallea,s/f). Para Llona (2019) esto
es un problema, porque sin una normativa es dificil calificar un terreno como contaminado, dado
que no existen los pardmetros minimos 0 méximos de metales que debe contener un suelo y aunque,
se pueda usar de referencia legislacion internacional, el suelo chileno es abundante en minerales

de forma natural, por lo tanto, requiere de una legislacién acorde a nuestra realidad.

A pesar de todo, hoy son pocos los paises que cuentan con una legislacién especifica sobre
contaminacion en suelos, destacandose: Estados Unidos, Canada y Australia, teniendo como origen
comun desastres asociados a explosiones quimicas y derrames que provocaron gran impacto

mediatico y ciudadano (Haro,2007).

En virtud de que Chile no posee normas de calidad de suelos, no es posible establecer limites
maximos permisibles para contaminantes, por lo tanto, se presenta en la siguiente tabla valores de

referencia de normas internacionales.
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Tabla 5: Limites maximos permisibles de normas mexicana y canadiense (Elaboracion propia).

Nom-147 Semarnat/SSA1-2004

Canadian Soil Quality Guidelines

Parémetros (ma/kg) (ma/kg)
Agricola/Residencial/ ) ) ) ) ) )
Comercial Industrial | Agricola | Residencial | Comercial | Industrial
Arsénico 22 260 12 12 12 12
Bario 5400 67000 750 500 2000 2000
Berilio 150 1900 4 4 8 8
Cadmio 37 450 14 10 22 22
Cromo 280 510 64 64 87 87
Cobre - - 63 63 91 91
Mercurio 23 310 6,6 6,6 24 50
Niquel 1600 20000 50 50 50 50
Plata 390 5100 20 20 40 40
Plomo 400 800 70 140 260 600
Selenio 390 5100 1 1 2,9 2,9
Talio 52 67 1 1 1 1
Vanadio 78 10000 130 130 130 130
Fraccion 200 500 - - - -
de HC :
Ligera
Fraccion 1200 5000 - - - -
de HC :
Media
Fraccion 3000 6000 - - - -
de HC:
Pesada

Nota: En caso de que se presenten diversos usos del suelo, debe considerarse el uso que predomine.

Cuando en los programas de ordenamiento ecolégico y de desarrollo urbano no estén establecidos los usos del suelo, se

usara el valor residencial.
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2.4 Métodos de estimacion

De acuerdo con Emery (2007) predecir o estimar “consiste en evaluar, de la manera mas precisa
posible, un valor que no ha sido medido, a partir de los datos disponibles” (P.5). Por lo tanto, una
adecuada estimacion, permitira mejorar la comprension y divulgacion de los datos y resultados

relativos al emplazamiento en estudio. Ademas, de disminuir el riesgo en la toma de decisiones.

Dependiendo del contexto del problema que se desea solucionar, podemos distinguir entre

estimacion global y local.

e Estimacion global: Busca caracterizar una zona completa o grande por un unico valor o
por una distribucién estadistica. Se considera poco comun que una estimacién global sea
suficiente, ya que para completarla se requieren estimaciones locales. Por ejemplo, en
estudios de contaminacidn de suelos, la concentracion promedio en toda la zona de un
elemento contaminante no es suficiente, sino que se requiere distinguir entre sectores
fuertemente contaminados y levemente contaminados (Emery,2007).

e Estimacion local: Busca caracterizar los diferentes sectores de la zona de estudio, es decir,

estimar el valor de sitios no muestreados o valor promedio de un blogue (Emery,2007).

Respecto a los métodos de estimacion, podemos distinguir: geoestadistica y métodos deterministas,
los mas utilizados para estimar leyes de mineral o concentracidn de un elemento contaminante en
el suelo (Godoy,2017). Aunque, para Weeberb, Requia, Coull y Koutrakis (2019) concluyeron que
machine learning también es un método que permite estimar leyes de mineral, contaminantes u

otras propiedades.

2.5 Método determinista

Un método determinista es aquel que tendra siempre los mismos resultados si sus datos de entrada
no cambian, es decir, no hay existencia del azar o alguna incertidumbre asociada al proceso
modelado (Villalba,2000).

Para Alfaro (2007), los métodos deterministas mas tradicionales e importantes son los siguientes:

media aritmética, los poligonos y el método del inverso de la distancia.
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2.6 Geoestadistica

En la literatura podemos encontrar diferentes definiciones sobre el término geoestadistico. Por
ejemplo, algunos autores dicen que, la geoestadistica es una rama de la estadistica que trata
fendmenos espaciales (Journel & Huiijbregts,1978). Para Petitgas (1996), es una aplicacion de la

teoria de probabilidades a la estimacion estadistica de variables espaciales.

Otras definiciones mas actuales como las de Cely, Siabato, Sdnchez, Rangel (2002) y Moral (2004),
nos hablan de que es una técnica de la estadistica que sirve para analizar, predecir y simular valores
de una variable que se encuentra distribuida en el espacio o en el tiempo de forma continua, 0sea,
es un método que permite estimar a partir de puntos conocidos, la distribucién de las caracteristicas
del suelo o variable en estudio, aun cuando no se disponga de muestras en algunos puntos
(Godoy,2017).

La geoestadistica, principalmente se ha desarrollado en el estudio de fendmenos en ciencias de la
tierra (Emery,2007), aunque con el paso de los afios, esta técnica se fue depurando y ampliando,
tanto en sus herramientas como en sus campos de aplicacion gracias a los trabajos realizados por

Georges Matheron en la Escuela de Minas de Paris (Godoy,2017).
Los campos de aplicacion actuales son variados segin Godoy (2017), donde podemos destacar:

e Mineria: Para evaluacion de recursos y reservas de un yacimiento. Ademas, de la
modelacion geoldgica del mismo.

e Industria petrolera: Para modelacion geoldgica y analisis de permeabilidad.

e Hidrogeologia: Estimaciones de los niveles piezométricos.

e Ecologia: Estudio de la distribucion espacial y la afectacion de plagas.

e Medio Ambiente: Estimacion de suelos contaminados, cartografias geoquimicas y

estudios de impacto ambiental.

A pesar de ser una técnica que surgié en el ambito de la mineria, con el proposito de predecir las
reservas de oro en las minas sudafricanas, no se debe interpretar como una técnica exclusiva de la
geologia y la estadistica. Si bien es cierto que, se integran conceptos estadisticos que se requieren
conocer, no es necesario ser un experto estadistico para aplicar esta metodologia, es decir, un
matematico sin conocimiento alguno de un emplazamiento contaminado, no conseguira realizar

una interpretacion adecuada de los resultados si no dispone de la experiencia necesaria en este tipo
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de proyectos. Por lo tanto, el valor afiadido de la geoestadistica aparece cuando un especialista de
un campo de aplicacion consigue integrar y aplicar conceptos geoestadisticos a sus proyectos
(Godoy,2017).

2.6.1 Etapas claves en un estudio de contaminacion

Para realizar un adecuado analisis geoestadistico, se sugiere realizar una serie de etapas para poder
obtener resultados Optimos (Cely et al.,2002). En la ilustracién 2, se muestra el esquema
metodoldgico para realizar este tipo de analisis, donde se aprecia que existen etapas previas y a
pesar de no ser propiamente geoestadisticas, son fundamentales para un buen desarrollo del

método: el muestreo y el analisis exploratorio de datos.

Informacion Seleccion de
basica. ! variables.
|
]

Anilisis Analisis
exploratorio estructural ¥
de datos. calculo.

|
]
Seleccién del Interpretacion
stodo. de los
resultados.

llustracion 2: Diagrama resumen para implementacion del proceso geoestadistico (Cely et al.,2002).

2.6.1.1 Informacion basica y seleccion de variables

Para realizar un buen analisis geoestadistico, se requiere utilizar una muestra representativa de la
variable que se desea investigar (Cely et al.,2002). Por lo tanto, la estrategia de muestreo es
fundamental para obtener unos datos de partida de calidad y sera la base del modelo geoestadistico
(Godoy,2017).

Algunos tipos de muestreo que existen son: juicio y conveniencia, catalogados como no
probabilisticos. Mientras que, los muestreos aleatorios, sistematicos y estratificado, se les considera

como probabilisticos (Diaz,2006).
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En la siguiente ilustracion, se observan dos tipos de muestreo cominmente utilizados: muestreo

sistematico regular y muestreo aleatorio.

X X X

X X X X X X X X
L
X hi X X X X KX X b
X X
x
X X X X X X X X x
X X

X X x

X X X x X X X x X

llustracion 3: Esquema de muestreo sistematico regular (izquierda) y muestreo aleatorio (derecha) (Godoy,2017).

2.6.1.2 Andlisis exploratorio de datos

Antes de aplicar geoestadistica como tal, la realizacion de un analisis exploratorio de datos (EDA)
ya sea descriptivo o grafico es de suma importancia, ya que en funcién de las conclusiones que se
extraigan de él, se procedera a realizar analisis variografico, fundamental para definir variabilidad

espacial de las concentraciones de contaminantes (Emery,2007).

Los principales objetivos de un anlisis exploratorio de datos son los siguientes: analisis de
cantidad, calidad y ubicacion geogréafica de datos disponibles, verificar la presencia de valores
anomalos y distribucién de la variable estudiada; ademas, se podria comprobar si existen
correlaciones entre las principales variables de interés y otras auxiliares como: geologia y
topografia (Giraldo,s/f).

Las estadisticas basicas que son convenientes calcular para distinguir la distribucion de valores

son: medidas de posicion y medidas de dispersion (Emery,2007).

Medidas de posicion
e Media aritmética: Suma de valores de la distribucion dividido por el nimero total de
muestras.
e Moda: Valor que se repite mas veces en una distribucion.
e Mediana: Representa el valor de la variable de posicion central en un conjunto de datos

ordenados.
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e Cuantiles o percentiles: Medidas de posicién que dividen las muestras en partes de igual
numero de datos.

e Minimo y méximo: Valores extremos de una distribucion y establece el rango en que se
distribuyen los mismos.

Medidas de dispersion

e Varianza: Es la media aritmética del cuadrado de las desviaciones respecto a la media de

una distribucion estadistica. Representa que tan dispersos estan los datos alrededor de la
media.

e Desviacion estandar: Corresponde a la raiz cuadrada de la varianza.
e Rango intercuartil: Corresponde a la diferencia entre el tercer y primer cuartil de una

distribucién.

Respecto a las herramientas gréficas que permiten realizar un andlisis exploratorio, se mencionan
a continuacion.

Histograma

Es una grafica que representa la distribucion de un conjunto de datos. Sirve para identificar

tendencias en una poblacién (Emery,2007).

Histograma [In)
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llustracion 4: Representacion gréafica del histograma (Godoy,2017).
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Diagrama de cajas y bigotes (box-plots)
Consiste en un rectdngulo, donde sus extremos estan definidos por el primer y tercer cuartil. La
mediana se representa como una linea que divide el rectangulo en dos partes iguales. Generalmente

estos graficos se utilizan para representar valores atipicos de una distribucion (Godoy,2017).

Box plot (Zn (%a))
14
12 3
10 8
'E‘ B
& 6
a Q3
2 + Q2 =
0 =1= Q1
+ Madia o Valores atipicos(1) * Min/Max

llustracion 5: Ejemplo de un grafico de cajas y bigotes (Godoy,2017).
Graficos cuantil- cuantil (Q-Q Plot)
Este tipo de grafico se utiliza para comparar la distribucion de un conjunto de datos con otro

conjunto de datos o una distribucion ideal teérica (Godoy,20017).

Si los dos conjuntos de datos tienen la misma distribucion, el grafico cuantil-cuantil es lineal. En
la ilustracion 6, se puede apreciar un ejemplo de grafico cuantil-cuantil para verificar normalidad

de una distribucion.

Q-Q plot (Zn (%))

0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 o7 0.8 0.9 1
Distribucién acumulativa empirica

llustracion 6: Ejemplo de grafico Q-Q normal (Godoy,2017).
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Diagrama de dispersion o de correlacion
Es una herramienta gréafica que permite identificar la relacion entre dos variables y detectar datos
atipicos (aquellos puntos que se alejan de la nube). Para que esto sea posible, se requiere que ambas

variables hayan sido medidas en el mismo sitio (Emery,2017).

go.0_MNube de dispersion

y= B0 x4 445

Concentracion de niquel (pprm)

L e e e e LB
[¢X1] 5.0 10.0 15.0 20.0

Concentracion de cobalto (ppm)

llustracion 7: Ejemplo de diagrama de dispersion (Emery,2007).
2.6.1.3 Andlisis estructural y calculo
Finalizado el analisis exploratorio de datos y en funcion de las conclusiones que se extraigan de él,
se procede a estudiar la correlacion espacial del fendmeno estudiado, el que consiste en: estimar la
dependencia espacial entre los datos medidos de una variable, proceso que se conoce como analisis

estructural y en el cual se utilizan variogramas (Cely et al.,2002).

A partir de la informacion proporcionada por el variograma y los diferentes sitios muestreados, se
puede generar una estimacion por kriging, a fin de determinar contaminantes que se encuentran en

el sitio de estudio (Vergara,2013).

2.6.1.3.1 Variograma

Segln (Cely et al.,2002), los variogramas son “estimadores de la varianza poblacional relacionados
con la direccion y la distancia, e indican como varian las dependencias espaciales que existen entre
un punto de origen y otro punto a una determinada distancia, independientemente de su posicion”
(P.32).
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Para modelar la continuidad espacial de una variable, se requieren de dos etapas previas, una que
corresponde a la construccion del variograma experimental y la segunda, ajustar una curva tedrica

al variograma previamente construido (Cely et al.,2002).

La construccién del variograma experimental, se realiza a partir de muestras puntuales en puntos
conocidos (Godoy,2017). Una vez que se han definido los puntos del variograma experimental, se
debe pasar de un conocimiento espacial puntual a continuo, el que se realiza gracias a la
modelizacion del variograma experimental, ajustando una curva teorica a dichos puntos de la
primera curva experimental y que se denomina variograma tedrico, que posteriormente, se utiliza

en los diferentes métodos de interpolacion como el kriging (Moral,2004).

2.6.1.3.1.1 Variograma experimental

Considerando Z , el valor de una variable regionalizada en un sitio X y Z,.,.,) el valor de la misma

variable en un punto distante h del anterior (Moral,2004), se define el variograma experimental

como:

N (2.5)
S(h) = —— Z [Z(xi) — Z(xi + h)]?
y( 2N(h) L

Donde N(h) corresponde al nimero de pares de datos separados por una distancia h.

Para caso multivariable se considera un modelo cruzado para el variograma entre las distintas

especies involucradas (Z; y z):

(2.6)

Yij(h) = [Zi(xe) = Zi(xq + h) -[Zj(Xq) = Zj (xq + h)]

2INij(h)|N;h)
2.6.1.3.1.2 VVariograma modelado

Luego de haber desarrollado el calculo del variograma experimental, es necesario ajustar un
modelo tedrico que permita obtener los parametros que seran utilizados posteriormente en el
método de interpolacion (Sommer, Fernandez, Rivas, Gutiérrez,2000). Existen varias opciones de

modelos para realizar ajuste, pero deben cumplir con ciertas propiedades (Alfaro,2007).

e Funcioén positiva: y(h) = 0

e Funcion par: y(h) = y(—h)
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e Nulidad en el origen: y(0) = 0

e Funcion del tipo de negativo condicional

Debido a esto, autores como Sommer et al (2000), Cely et al (2002), Moral (2004), Emery (2007)
y Alfaro (2007) mencionan los modelos que cumplen con estas propiedades y los que son méas
utilizados; esférico, exponencial, gaussiano y el efecto pepita puro, pudiéndose estos modelos

combinarse linealmente.

Todos estos modelos tienen pardmetros comunes que se describen a continuacion:

e [Efecto pepita: Representa una discontinuidad puntual del variograma en el origen. Este
valor se puede atribuir a errores de medicion o que parte de la estructura espacial se
concentra a distancias inferiores de las observadas (Giraldo,s/f).

e Meseta: Corresponde al limite superior de cualquier modelo de variograma, valor donde
se alcanza el rango (Giraldo,s/f).

e Rango: Corresponde a la distancia hasta donde hay correlacion entre los datos o a partir

donde dos observaciones son independientes (Giraldo,s/f).

Estos tres parametros mencionados se describen graficamente en la siguiente ilustracion.

i l Meseta (Cy+C))
_________ . __.l_._-_l_._._._l

® SEMEXP
—— MODELO

Semivarianza

Rango (a)

/

1
1
|
1
Pepita (Cy) :

Distancia

llustracion 8: Parametros del variograma (Giraldo,s/f).

Moral (2004), sefiala que el objetivo no es lograr un ajuste de una funcién a una serie de puntos,
sino que, el modelo seleccionado debe explicar de manera clara el patron de variabilidad espacial
de la variable investigada y cuando se identifica el modelo, se habla que el variograma ha sido

calibrado o validado.
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2.6.1.3.1.2.1 Efecto pepita

El variograma pepitico de meseta C esté definido como:

Osih=0
C caso contrario

y(h) = {

(2.7)

Este modelo se traduce en que no hay correlacion espacial entre los datos (Emery,2007).

1.20_ Wariograma pepitico

1.00_]

50_]

Wariagrama

40_]

20_]

aa_]

Distancia

lustracion 9: Modelo de variograma tedrico para variable sin correlacion espacial (Emery,2007).

2.6.1.3.1.2.2 Modelo esférico

El variograma esférico de alcance a y meseta C se define como:

3lh| 1 /|h[\?
y(h) = C{ﬁ‘z(z) }suhma

C en caso contrario

(2.8)

Tiene un crecimiento rapido y lineal en el origen. Representa fenémenos continuos, pero no

diferenciables (Emery,2007).
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llustracién 10: Variograma esférico (Emery,2007).

2.6.1.3.1.2.3 Modelo exponencial

El variograma exponencial de parametro a y meseta C se define como:

y(h)=C {1 — exp (— %) } (29)

A diferencia del modelo esférico que llega a la meseta exacta para |h| = a, el modelo exponencial

alcanza la meseta C solo en forma asintotica (Emery,2007).

1.20

B

2

PO
Y

Variagrama exponencial

‘amograma
g

Diatancia

lustracion 11: Variograma exponencial (Emery,2007).



2.6.1.3.1.2.4 Modelo gaussiano

El variograma gaussiano de pardmetro a y meseta C se define como:

h 2
y(h) =C {1 — exp (— |a_|2>}

Presenta forma parabdlica cerca al origen. Su meseta se alcanza asintGticamente y el alcance

practico se puede considerar igual a av/3 (Emery,2007).

1.20_

1.0

Variograma

Variograma gaussiano

Diztancia

llustracion 12: Variograma gaussiano (Emery,2007).

2.6.1.3.1.2.5 Modelo anidados

En reiteradas ocasiones, los variogramas experimentales presentan cambios de pendiente, lo que

sefiala una variacion en la continuidad espacial a partir de determinadas distancias, dejando de

manifiesto diferentes escalas de variacion en la variable regionalizada. Los diferentes tipos de

modelos pueden combinarse linealmente y se les denomina modelos o estructuras anidadas, los que

permite obtener modelos mas complejos y modelar dichos cambios de pendiente que presentan los

variogramas experimentales (Emery,2007).

Y(h) =Y,(h) +2(h) + -+ Y, (h)
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llustracion 13: Variograma anidado obtenido por suma de efecto pepita y dos modelos esféricos (Emery,2007).

2.6.1.3.2 Comportamiento direccional

En general, se dispone de una serie de variogramas Y;(h),Y,(h), ..., Y, (h) correspondiente a

diferentes direcciones a4, a,, ... , a, (Alfaro,2007).

27

lustracion 14: Variogramas calculado en diferentes direcciones (Alfaro,2007).

En el caso, que se tenga un variograma Y (h) idéntico en todas las direcciones del espacio, es decir,
depende solo de su modulo |h| y no de la orientacion del vector h, se dice que es isotropo
(Alfaro,2007). En casos como este, los variogramas calculados en las diferentes direcciones se

superponen (Emery,2007).

En caso contrario, cuando los variogramas difieren segun las direcciones del espacio, se manifiesta
anisotropia, donde se puede distinguir la anisotropia geométrica y la anisotropia zonal
(Emery,2007).
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e Anisotropia geométrica: Es aquella en que el variograma calculado en distintas
direcciones presenta la misma meseta, pero con rangos diferentes (Emery,2007).

e Anisotropia zonal: Es aquella en que el variograma calculado en distintas direcciones
presenta el mismo rango, pero con mesetas diferentes (Emery,2007).
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lustracion 15: Anisotropia geométrica (izquierda) y anisotropia zonal (derecha) (Emery,2007).

2.6.1.4 Seleccion del método

Existen numerosos métodos de interpolacion, los cuales se seleccionan en funcion de las
caracteristicas de la distribucion o la cantidad de variables que se quieran estudiar (Godoy,2017).
En geoestadistica, el estimador por excelencia corresponde al kriging, un método que permite
realizar cartografias de error, en funcion del variograma realizado y de la posicion de los puntos de
muestreo (Godoy, 2017).

2.6.1.4.1 Kriging

Por definicion, el kriging es, un estimador lineal, insesgado que minimiza la varianza de la
estimacion (Godoy,2017). Su objetivo es encontrar el valor de la variable de interés en sitios donde
no se dispone de informacion, a partir del conocimiento de los valores en los puntos proximos.
Dentro de los mas importantes, podemos encontrar el kriging simple y el kriging ordinario
(Vergara,2013).

2.6.1.4.2 Kriging simple

Este tipo de kriging considera la siguiente hipotesis:

e Lamedia (m) de la variable regionalizada estacionaria y covarianza es conocida.
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En este modelo se busca estimar los valores de la variable en funcion de los datos medidos,

utilizando la condicidn de insesgo y la condicidn de varianza minima (Vergara,2013). El estimador

tiene la siguiente forma:

n
Zx*(x) =ag + leks -Z (xi)
i=1
Donde:

e Z*(x) representa el valor estimado en el sitio x.
e a;, un factor de adicion.

e 1% son los ponderadores de los sitios con muestras Xi

De la condicion de insesgo, el valor esperado del error de estimacion es:

B(Z+ () =200} = s + ) Ak -E{ZG)) - FZ())
i=1

n

Y es nulo si:

n
e = (1 — ZMS) m
i=1

De la condicion de varianza de error minima se tiene:

Var{Z « (x) — Z(x)} = Var(Z * (x)) — 2% Cov(Z * (x),Z(x)) + Var(Z(x))

_ z Z 2i4j Cov(Z(xi), Z(xj)) — 2 Z 2i%5Cov(Z (x), Z(xi)) + C(0)

i=1 j=1 1=1

n n n
= Z 2 AR QRS C (xi — xj) — 2 Z AiksC (x — xi) + €(0)
1=1

i=1j=1

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

Para buscar los ponderadores que minimizan la varianza del error, es necesario derivar

parcialmente con respecto a los ponderadores e igualar a cero (Vergara,2013), obteniendo que:

28



n
Z/liksC(xi —xj) = C(x—xi) Vi:1..n (2.19)
j=1

Las ecuaciones anteriores matricialmente se pueden ver:
Clx1—x1) -+ C(x1—=xn)\ /Aiks C(x1—x)
Clxn—x1) - C(xn—xn)/ \Anks C(xn —x)
El valor de la varianza de kriging tiene la siguiente expresion:

n
oks? = o2 — Z A5 C (xi — x) (2.21)
i=1

2.6.1.4.3 Kriging ordinario

Este tipo de kriging considera la siguiente hipotesis:
e Lamedia (m) de la variable regionalizada no es conocida.

Vergara (2013) dice que, en el kriging ordinario se imponen condiciones para asegurar que el

estimador sea insesgado y de varianza minima. El estimador tiene la siguiente forma:

n
Zx(x) = ayg, + ZAiko - Z(xi) (2.22)
i=1
Donde:

e Z*(x) representa el valor estimado en el sitio x.
e a,,un factor de adicion.

e 1i*° son los ponderadores de los sitios con muestras xi.

De la condicion de insesgo, el valor esperado del error de estimacion es:

E{Z % (x) — Z(X)} = ago + Z Ai - E{Z(x0)} — E{Z(x)) (2.23)
=ag, + Zli-m—m (2.24)

Y es nulo si:
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Aro — 0 y Zliko = (225)

De la condicion de varianza de error minima se tiene:

Var{Z = (x) — Z(x)} = Var(Z = (x)) — 2 * Cov(Z * (x),Z(x)) + Var(Z(x)) (2.26)

= > aikoake Cov(2Gxi), Z(x) — 2 ) 2K Cov(2(0, Z(x)) +C(O)  (2.27)
i=1j=1 =1

- = 2.28

- Z Aiko Ak ¢ (xi — xj) — 2 Z AikoC (x — xi) + C(0) (2:28)
i=1j=1 1=1

Para el calculo de los ponderadores, es necesario introducir un multiplicador de Lagrange antes de
calcular las derivadas parciales con respecto a los ponderadores e igualar a cero, ya que es necesario

incorporar la restriccion que la suma de los ponderadores debe ser uno (Vergara, 2013).

Var{Z » (x) — Z(x)} (2.29)
n n n n (2.30)
- Z Z A0 Ajk0 € (xi — xj) — 2 z 2% C(x — xi) + C(0) + zu(z 2k — 1)
i=1 j=1 1=1 i=1
Se obtiene el siguiente sistema de ecuaciones:
L (2.31)
= Z)ljko(](xi —x))+pu=Clx—xi)Vi:l..n
1=1
L (2.32)
Zziko =1
1=1
Expresado matricialmente tiene la siguiente forma:
C(x1—x1) .. C(xl—xn) 1\ /pike C(x1—x)
: : : Pl = 5 (2.33)
Clxn—x1) = Cxn—xn) 1 [| jnko C(xn —x)
1 1 0 B 1
La varianza de kriging tiene la siguiente expresion:
(2.34)

n
ok?0 = 0% — Z)li’“’C(xi —x)—
i=1
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2.6.1.4.4 Kriging de indicadores

Corresponde a una variante no paramétrica del kriging ordinario. Consiste en transformar los
valores iniciales de los datos de 0 a 1 en funcion de un criterio de contaminacion establecido, es
decir, todos los datos que se encuentran por debajo del criterio son reemplazados por un 0, mientras
que, aquellos datos que se encuentran por encima del criterio de contaminacion definido se les

asigna un valor de 1 (Godoy,2017).

Los resultados obtenidos no expresan la concentracion de un contaminante en un punto
determinado, sino que, representan la probabilidad de superar o no el limite de contaminacion
establecido (Godoy,2017).

2.6.1.4.5 Validacion del kriging

Existen diferentes métodos que permiten evaluar la bondad de ajuste de un modelo. Uno de los
mas empleados es el de validacion cruzada, que usa todos los datos para predecir la autocorrelacion
del modelo. Este procedimiento omite un valor de la variable y predice dicho valor con los demés
datos, para posteriormente, comparar prediccion y el valor medido de la variable. Este proceso se

debe repetir para cada uno de los valores muestreados (Cely et al.,2002).

De este procedimiento se obtiene el valor estimado y la varianza minima de estimacién para cada
posicién. Si el variograma previamente calculado fue modelado adecuadamente, el valor estimado

debe ser muy similar al valor observado (Sommer et al.,2000).

Una forma descriptiva de hacer la validacion cruzada, puede ser mediante un grafico de dispersion
de los valores observados contra los valores predichos. Por ejemplo, si la nube de puntos se ajusta
mas a una linea recta que pasa por el origen, el modelo de variograma que se utiliz6 para realizar

kriging sera mucho mejor (Giraldo,s/f).

2.6.1.4.6 Simulacion condicional gaussiana

Una simulacién es un modelo numérico que se asemeja a la variable regionalizada en estudio, es
decir, que reproduce sus caracteristicas espaciales y estadisticas. Se dice que es condicional, cuando
en cada simulacion, se asegura que los valores estimados respeten los valores observados en los
puntos de muestreo. Este metodo exige que los datos sigan una distribucion gaussiana.
(Godoy,2017).
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La ventaja de las simulaciones condicionales gaussianas es, permitir realizar multiples
simulaciones equiprobables de la contaminacion a partir de los datos de inicio y el modelo de
variograma realizado. Gracias a esto, es posible calcular la probabilidad de que en un punto dado
haya o no contaminacion. Ademas, de poder estimar la incertidumbre a las posibles fuentes de

contaminacion (Godoy,2017).

2.6.1.5 Interpretacion de los resultados

Ultima etapa del proceso, que se realiza confrontando los resultados obtenidos del anélisis de los
datos con las hipotesis que se formularon, relacionandolas con la teoria y los procedimientos de la

investigacion (Alva,s/f).

En la realizacion de un modelo geoestadistico, se incluyen ciertas incertidumbres que son

importantes mencionar para una adecuada interpretacion de resultados (Godoy,2017).

e Muestreo: Primera fuente de incertidumbre y una de las mas importantes, pues es la
informacion fundamental que servira de base para las distintas etapas de una estimacion de
contaminacion de suelos (Godoy,2017):

e Factor humano: La manera de describir el suelo y de realizar el muestro, puede variar en
funcién de las personas que intervengan durante la fase de caracterizacion. Sin embargo, es
una fuente de incertidumbre dificil de cuantificar (Godoy,2017).

e Precision analitica: Los resultados de laboratorio no incluyen la precision de los aparatos
con los que se realiza el andlisis quimico (Godoy,2017):

Ademas de los factores de incertidumbre nombrados anteriormente, Godoy (2017) nos dice que,

hay otros que son propios del método geoestadistico:

e Realizar variograma experimental y su modelizacion.

e Aplicacion de métodos de interpolacion.

2.7 Machine learning

De acuerdo con lo que exponen Barberena, Gnoza (2018) y Alpaydin (2014), el aprendizaje
automatico o machine learning se engloba dentro de las disciplinas de la inteligencia artificial, que
permite usar los ordenadores y otros dispositivos con capacidad computacional para que aprendan

identificar patrones y relaciones que hay en datos por si solos, es decir, dota la capacidad de
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aprender a los ordenadores sin ser explicitamente programados, mejorando de forma autonoma a

partir de la experiencia, a fin de predecir comportamientos y tomar futuras decisiones.

Para que las maquinas puedan aprender, los principales ingredientes que se necesitan son: datos,

modelos y algoritmos (Zamora,2013).

El machine learning utiliza dos tipos de técnicas: aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado (Suarez, Jiménez, Castro-Franco, Cruz-Roa, 2017). Aunque Rodriguez-Sahagun
(2018), dice que es conveniente agregar una tercera técnica, el aprendizaje semisupervisado y que

es una combinacion entre las dos técnicas anteriormente mencionadas.

2.7.1 Aprendizaje supervisado

Son aquellos problemas en que existe una variable a predecir, donde el algoritmo aprende de un
conjunto de datos que contienen determinadas caracteristicas previamente etiquetadas por un
experto o de forma semi-automatica basandose en los datos, por lo tanto, necesita de una
supervision. En este tipo de aprendizaje, el objetivo es que el algoritmo pueda aprender de los
ejemplos proporcionados las reglas que permitiran predecir etiquetas de los nuevos casos que
aparezcan, es decir, dadas las propiedades de un caso del que no conocemos su valor, el algoritmo

sea capaz de predecir lo mas correctamente posible (Rodriguéz-Sahagin,2018).

Los problemas de aprendizaje supervisado son: clasificacion y regresion. En la clasificacion, se
pretende predecir que categoria le corresponde a una instancia dentro de una enumeracion de
posibles categorias, donde la variable puede ser nominal o discreta. Mientras que, dada una cierta
cantidad de datos que no se clasifican y la variable a predecir es continua, se habla de un problema

de regresion (Rodriguéz-Sahagun,2018).

Algunos modelos que se basan en aprendizaje supervisado son: arboles de decision, random forest,
maquinas de vectores de soporte (Support vector machine o0 SVM) y redes neuronales artificiales
(Zamora,2013).

2.7.1.2 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) es un modelo matematico, que tiene como principio emular

el funcionamiento del sistema nervioso humano. Esta formado por un conjunto de neuronas o nodos
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altamente interconectadas en paralelo y que transmiten sefiales entre si, transformando un conjunto

de datos de entrada en un conjunto de datos de salida deseado (Pedraza,s/f).

Rath (1999) sefiala que una RNA esta compuesta por capas de informacién: capa de entrada,
correspondiente a neuronas que reciben datos o sefiales que proceden del entorno, capa oculta,
aquella que determina la relacion entre las variables de entrada y salida, capa de salida, que

proporciona la respuesta de la red a los estimulos de los datos de entrada.

A continuacion, se puede observar un esquema de una red neuronal.

Entradas
e
SEPIES

A e — b b

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

lustracion 16: Ejemplo red neuronal totalmente conectada (Matich,2001).

2.7.1.2.1 Funcion de activacion

Como se menciono, el funcionamiento de las RNA se asemeja al del sistema nervioso humano, por
lo tanto, si una neurona bioldgica posee estados de activacion como activo o inactivo, una neurona
artificial también tendra diferentes estados de activacion, cuyo rango normalmente vade 0a 1 o de
-1 a 1. Para que esto ocurra, los valores de entradas que son recibidos por las neuronas, tienen
asociado un peso, permitiendo realizar una suma ponderada de los datos, que determinara con que
intensidad cada variable de entrada afecta a la neurona. Este valor, se procesa al interior de la
neurona mediante una funcién de activacion, que decide si este valor numérico es capaz de
propagarse a las siguientes capas intermedias hasta llegar al final de la red neuronal (Rodriguéz-
Sahagun,2018).

Segun Rodriguéz-Sahagun (2018), las funciones de activacién mas utilizadas son: funcion

sigmoide y tangente hiperbdlica, las cuales llevan las siguientes expresiones.
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P

(2.35)

Si 'd _
igmoide (x) P

pa

e* —e”

lustracién 17: Funcién sigmoide (Rodriguéz-Sahag(n,2018).

llustracion 18: Funcion tangente hiperbolica (Rodriguéz-Sahagun,2018).

2.7.1.2.2 Entrenar redes neuronales

Para entrenar las redes neuronales, se utiliza el algoritmo propagacion hacia atrds o
backpropagation. Este método trabaja desde la capa de salida hasta la capa de entrada, modificando
previamente los pesos de la red neuronal, para comparar datos de salida con valores deseados y
calculando el error de cada una de las respuestas de salida. A partir de esto, es posible estimar el
peso que mejor se ajusta dentro de las neuronas reduciendo el error. Este proceso se repite capa por
capa, hasta poder averiguar la contribucion de cada neurona al error total (Sanchez,2014)
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2.7.2 Evaluacion de modelos supervisados

Para medir la bondad de un modelo en problemas de clasificacion, no es bueno tomar como
referencia inicamente una Unica métrica. Por ejemplo, un modelo puede tener mucha confianza en
una prediccion y equivocarse. Esto puede ocurrir cuando los modelos sufren sobreajustes
(overfitting), por lo tanto, no estan generalizando adecuadamente. Por el contrario, con underfitting
también es un problema, ya que el modelo es tan general que no es capaz de extraer los patrones
de los datos. Por estas razones, un modelo debe evitar ambos problemas y deducir patrones

existentes en los datos de una manera general como para nuevos datos (Alonso,2019).

Para asegurar que se evalla adecuadamente se dividen los datos: conjunto de entrenamiento que
contiene el 80% de los datos y conjunto de prueba con el 20% de los datos restantes. La idea es
comparar los datos en que se conoce su resultado con los valores que predice el modelo. Si ambos
resultados coinciden, el modelo esta acertando en la prediccidn, sino estaria cometiendo un error
(Alonso,2019).

Alonso (2019) dice que una manera grafica de encontrar precision y exactitud del modelo, es

utilizar la matriz de confusién, donde podemos desprender 4 escenarios:

e Verdaderos positivos (TP): Es la cantidad de datos positivos que fueron clasificados

correctamente como positivos por el modelo.

e Verdaderos negativos (TN): Es la cantidad de datos negativos que fueron clasificados
correctamente como negativos por el modelo.

e Falsos negativos (FN): Es la cantidad de datos positivos que fueron clasificados
incorrectamente como negativos por el modelo

e Falsos positivos (FP): Es la cantidad de datos negativos que fueron clasificados

incorrectamente como positivos por el modelo.

Tabla 6: Matriz de confusion (Elaboracion propia).

Prediccion
Positivos Negativos

., | Positivos
Observacion

Verdaderos Negativos
(TN)

Falsos positivos (FP)

Negativos
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En el caso de modelos de regresion, autores como Comesafia, Dago-Morales, Talavera, NUfiez &
Hernandez (2010), utilizan la raiz del error del cuadratico medio (RMSD) y R al cuadrado (R?).

2.7.3 Aprendizaje no supervisado

En los algoritmos de aprendizaje no supervisado, el modelo de entrenamiento esta formado por
entradas y no se tiene informacién a que clase pertenecen los datos, por lo tanto, su objetivo es
agrupar los datos por caracteristicas o patrones similares en un numero definido de clases (Suérez
etal.,2017).

Los siguientes modelos que se catalogan bajo este concepto son:

e Segmentacion (clusters).
e Detectores de anomalias.

e Reglas de asociacion.
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CAPITULO 3: METODOLOGIA

En el presente capitulo, se mencionan los procedimientos adoptados que permitieron relacionar los

objetivos planteados con la problematica de investigacion expuesta al inicio de esta memoria.

Para esto, se utilizd6 como referencia la metodologia planteada por Cely et al. (2002), quienes

plantean las etapas claves que se deben realizar en un estudio de contaminacién de suelos usando

geoestadistica.

1.

3.

Informacidén basica: al momento de realizar un estudio geoestadistico, la obtencion de
datos del campo de estudio es imprescindible. Es por esto, que la estrategia de muestreo es
fundamental para obtener datos de calidad, dado que las muestras recopiladas deben ser
representativas de la variable que se desea investigar.

En la presente memoria, los datos utilizados fueron facilitados por Diia. Sara Godoy del
Olmo, docente del curso “Geoestadistica aplicada a la contaminacion de suelos” de la
plataforma Ingeoexpert.

Es importante recalcar, que los datos obtenidos no provienen de un estudio de
contaminacion por DAM, sino que, la contaminacién proviene del derrame de
hidrocarburos. Aunque, la metodologia que se requeriria para estimar contaminacion por
DAM, seria esencialmente la misma que se utiliza en esta memoria para contaminacion de
suelos. Incluso, las estimaciones de DAM podrian ser mejores si a un conjunto de muestras
se incluye un modelo cinético quimico, en conjunto con muestreos temporales. Sin
embargo, en esta memoria no se desarroll6 esta idea en forma numeérica, debido a que no
se dispone de tales datos de DAM en forma temporal, pero se plantea y comenta la
metodologia en base a modelos teoricos.

Seleccion de variables: obtenida la base de datos, se debid seleccionar aquellas variables
predictoras que influyeron en mayor proporcion en el fendmeno de contaminacion.
Analisis exploratorio de datos: antes de aplicar geoestadistica como tal, se hizo un analisis
exhaustivo de la base de datos, tales como: cantidad, calidad y ubicacion geogréafica de
datos disponibles, verificacion de valores andémalos, distribucion de las variables
estudiadas. También, se comprobd si habia errores en la base datos o existia correlacion
entre las principales variables de interés. Por Gltimo, se calcularon algunas estadisticas

basicas como: medidas de posicion y dispersion.
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Este procedimiento fue de gran importancia, ya que en funcion de las conclusiones que se
extrajeron, permitio entender la variabilidad espacial de las concentraciones contaminantes.
Seleccion del método: existen numerosos métodos de interpolacion, los cuales se
seleccionan en funcion de las caracteristicas de la distribucion o cantidad de variables que
se quieran estudiar. Dicho esto, los métodos que se consideraron pertinentes para alcanzar
los objetivos planteados fueron los siguientes: kriging ordinario, kriging de indicadores y
simulacion condicional gaussiana.

Analisis estructural y calculo: se debi6 estudiar la correlacion espacial del fenémeno de
contaminacion. Para esto, se calcularon variogramas experimentales para las distintas
variables que fueron sometidas al estudio y para los tres métodos de estimacion
seleccionados previamente. Luego, cada variograma experimental fue ajustado a una curva
tedrica, proceso que se conoce como modelacion del variograma. Mencionar, que antes de
realizar los variogramas para el método de kriging de indicadores y simulaciones
condicionales gaussianas, los datos originales fueron transformado de acuerdo con la
distribucion que exige el método para aplicarse. Por ultimo, se realiz6 validacion cruzada
para predecir autocorrelacion del modelo.

Interpretacion de resultados: se obtuvo la estimacion de concentracion del o los
elementos contaminantes que se encontraban en la zona de estudio delimitada. Con estas
estimaciones, se calcul6é superficies y volumenes de contaminacion, ademas de definir
como estaba distribuida la contaminacién en el area de estudio: zonas bajas, medianas y
altas de contaminacion.

En el caso de las simulaciones condicionales gaussianas, se realiz6 un post-tratamiento que
permitid recopilar el conjunto de simulaciones ejecutadas e interpretarlas, tal como:
estimacion de la concentracion media de simulaciones hechas y estimacién de probabilidad
de superar criterio de contaminacion establecido.

Finalmente, los resultados de los distintos métodos de estimacion empleados, se presentan

como tablas, mapas de prediccion y probabilidad para facilitar su interpretacion.

Los softwares empleados fueron los siguientes: Past en el andlisis estadistico de los datos y SGeMS

para aplicar los distintos métodos de estimacion geoestadistico mencionados. La particularidad que

presentan ambos softwares es que son de uso gratuito, intuitivos, por lo que no requieren de gran

tiempo de capacitacion y no se necesitan equipos computacionales de alto nivel para que funcionen
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bien. Aunque, el software SGeMS al exportar sus resultados no entrega los datos georreferenciados
y tampoco genera validacion cruzada. En su remplazo, se utilizé un cédigo en Python y el software

gvSIG para realizar validaciones cruzadas.

Respecto al proceso aplicado para construir modelos de machine learning, se tomé como referencia

las etapas que mencionan Gnoza y Barberena (2018) con algunas variables.

1. Entendimiento y preparacion de datos: proceso centrado en la extraccion de
conocimiento; datos que existen y combinacion o creacion de nuevas variables a partir de
las existentes, transformacion de datos en caso de ser requerido, limpieza, entre otros.

2. Analisis exploratorio: tratamiento estadistico que se someten los datos para descubrir
comportamiento y relaciones que pueden existir entre los mismos.

3. Seleccion de técnica y construccion de modelo: en base al problema que se pretende
resolver y los datos disponibles, se selecciond una técnica y se construyd un modelo de
referencia que sirvié para comparacion. Para evitar que el modelo construido sufriera
overfitting o underfitting, se dividié la base de datos: conjunto de entrenamiento que
contiene el 80% de los datos y que proporciona al algoritmo datos que le permiten aprender,
mientras que el 20% restante conocido como conjunto de prueba se utiliz6 para probar que
tan bien predice el modelo entrenado.

4. Construir modelos iterativos: puede que el resultado obtenido del primer modelo
construido no sea adecuado e inclusive completamente erréneo, por lo que se debe volver
al punto anterior, entrenar el modelo y cambiar los ajustes. Esta etapa fue un ciclo de
retroalimentacion, donde los modelos construidos se fueron comparando con uno de
referencia con criterios objetivos, para asi definir el mejor modelo.

5. Prediccion: con el modelo que se obtuvieron resultados satisfactorios, se ingresaron datos
nuevos para realizar predicciones.

6. Comparacion e interpretacion de resultados: finalmente se compard el modelo de
machine learning con modelo geoestadistico para determinar capacidad predictiva. Se

utilizé una matriz de confusion o tabla de clasificacion y se interpretaron sus resultados.

Para implementar machine learning, se utilizé algunas librerias de Python como: Jupyter Notebook

y Orange Canvas.
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CAPITULO 4: DESARROLLO

4.1 Caso estudio

Como se ha mencionado anteriormente, en la oxidacion de minerales sulfurosos ocurren una serie
de reacciones que terminan por generar acido sulfurico, compuesto muy reactivo y altamente
corrosivo. A pesar de esto, es muy utilizado en la mineria, principalmente en el proceso de
lixiviacion, siendo el ferrocarril su principal via de transporte. Aunque, durante los Gltimos afios se
han registrado descarrilamientos de trenes con cargamento de acido sulfurico en el norte del pais,
pudiendo hacer que el proceso de acidez se vea acelerado producto del derrame mismo. Para
resolver el problema, se cuenta con datos provenientes de un estudio de contaminacion por derrame
de hidrocarburos y entendiéndose que el contexto es el mismo, la metodologia mencionada aplica

para ambos casos u otro tipo de elementos contaminantes que se encuentren en el suelo.

Respecto al emplazamiento, la contaminacion fue originada por el descarrilamiento de un tren en
una zona urbana y que transportaba vagones cisternas cargados con miles de litros de petréleo.
Posterior al descarrilamiento, ocurrieron alrededor de cuatro y seis explosiones que arrasé con

numerosos inmuebles.
La ciudad en cuestion se encuentra a orillas de un rio y de un lago en el que desemboca.

Las muestras recopiladas fueron tomadas entre 0 y 2 metros de profundidad en rellenos antrépicos.
Ademas, al momento de realizar muestro, se detectaron concentraciones significativas de niquel en

zonas puntuales.

4.2 Analisis exploratorio de datos

Antes de aplicar cualquier técnica, es importante realizar un EDA para tener una primera
aproximacion acerca del entendimiento basico de los datos y las relaciones que puede haber entre

las diferentes variables sometidas a estudio.

La base de datos cuenta con la siguiente informacion: identificacion del sondaje o muestra,
coordenadas UTM correspondiente para caso 2D, profundidad media, espesor de la capa donde se

aloja la contaminacién y concentracién de elementos contaminantes; hidrocarburo y niquel.
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De las variables previamente mencionadas, las que fueron sometidas a estudio y permitieron
establecer zonas prioritarias de descontaminacion son: hidrocarburos (ppm), niquel (ppm) y

espesor de la muestra (m).

Para comprender la distribucion de sondajes 0 muestras en el area de estudio, se recomienda

observar la siguiente ilustracion.
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lHustracion 19: Muestreo en &rea de estudio (Elaboracion propia).

De la ilustracion anterior, podemos observar que el método utilizado para tomar muestras
correspondi6 a un muestreo asistematico, es decir, muestreo al azar sin que la seleccién de puntos
de la toma de muestras se haya realizado a distancias uniformes. Aun asi, los puntos son

representativos del area de estudio.

Se infiere que la toma de muestras se realizd de dicha forma, para poder comprender hasta que

zonas fueron alcanzadas producto del derrame de hidrocarburos.

Es importante mencionar, que las muestras de hidrocarburos y niquel comparten la misma
ubicacion. Por otra parte, las muestras que contienen mayor concentracién de contaminantes se

representan con puntos mas grandes y se observan en las siguientes ilustraciones.
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De las evidencias anteriores, se observa que precisamente en la zona donde ocurre el
descarrilamiento (Sherbrooke Subdivision), existen muestras con mayor concentracion de
hidrocarburos. Ademas, en zonas cercanas al lago producto del escurrimiento de petroleo al

mezclarse con el agua utilizada para atacar los incendios generados por las explosiones.

Para el caso del niquel, las altas concentraciones de este metal se observan en caso puntuales del

area de estudio.

Con este andlisis general, se tiene una primera aproximacion acerca de cuales seran las zonas mas

bajas o altas respecto a contaminacion.

Finalmente, se obtienen estadisticas descriptivas de las variables en estudio y se emplean algunas

herramientas gréficas.

Tabla 7: Estadisticas descriptivas elementos contaminantes (Elaboracion propia).

Hidrocarburos (ppm) | Niquel (ppm)
Cantidad de datos 192 192
Minimo 100 30
Maximo 79000 340
Media 3842.3 66.8
Mediana 100 57.5
Varianza 9.75E+07 1615.5
Error estandar 712.5 2.9
Desviacion estandar 9872.5 40.2
Q1 100 45
Q3 1475 73
Skewness 4.5 3.1
Curtosis 25.1 13.6
Coeficiente de variacion 256.9 60.2

De la tabla 7, las conclusiones méas importantes que se pueden extraer son:

e En total se recogieron 192 muestras con las cuales se realiza la estimacion. Ademas, se
conoce los valores minimos y maximos de los distintos contaminantes.

e Se deduce que ambos contaminantes no siguen una distribucion normal, dado que los
valores de la media y la mediana no coinciden. Esto ocurre por la presencia de valores
extremos. Por ejemplo, en el caso de los hidrocarburos el 75% de los datos tienen una
concentracion inferior a 1475 ppm y el promedio para aquella variable es alrededor de 3840

44



ppm. De esta manera, se espera que ambos casos presenten una forma logaritmica, donde
la frecuencia relativa mas significativa corresponda a concentraciones bajas, proximas al
limite de deteccion de laboratorio. Este tipo de distribuciones es muy normal cuando se
trata de suelos contaminados.

e La varianza en el caso de los hidrocarburos es extremadamente alta, por lo que podria
presentar inconvenientes al momento de realizar algin método de estimacion.

e Los resultados de curtosis y skewness, indican que la distribucién de ambas variables
presenta asimetria positiva con apuntamiento leptocdrtica.

e Finalmente, las estadisticas descriptivas como las herramientas graficas utilizadas para
analizar la variable espesor, se pueden observar en apéndice A.

Respecto a la distribucién de los datos de hidrocarburos y niquel, se presentan a continuacion.
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lustracion 22: Histograma HC (Elaboracion propia).

Como ya se habia mencionado, la mayor parte de los datos se encuentra en valores bajos de
contaminacion, donde para el caso del hidrocarburo aproximadamente el 80% de las muestras
ronda en valores de 100 y 2300 ppm. En cambio, solo un 12% de las muestras tiene concentracion

superior a 10000 ppm.
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Este tipo de distribucion alejada de la normalidad, tendr& consecuencias importantes a la hora de

aplicar ciertas técnicas de estimacion como las simulaciones condicionales gaussianas.
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llustracion 23: Histograma Ni (Elaboracion propia).
En el caso del histograma del niquel, alrededor del 40% de las muestras tiene una concentracién

que ronda entre 40 y 60 ppm. En cambio, los datos que se escapan de la tendencia son solo un 8%
de las muestras y tienen concentracion superior a 120 ppm. Ademas, se aprecia una distribucién

mas homogénea en comparacion al histograma del hidrocarburo.

Las ilustraciones 24 y 25 corresponden a diagramas de cajas y bigotes; graficos utilizados
principalmente para detectar errores en la base de datos. Sin embargo, en este caso, los datos
andmalos encontrados estan intrinsecamente ligados al muestreo de partida, donde los valores

méaximos dan idea de contaminacion.
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llustracion 24: Diagrama de cajas y bigotes HC (Elaboracion propia).
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llustracion 25: Diagrama de cajas y bigotes Ni (Elaboracién propia).

Para el hidrocarburo, se consideran valores atipicos o andémalos aquellas muestras con
concentracion superior a 3537 ppm. Esto significa, que de las 192 muestras iniciales hay 40 datos
considerados atipicos. En cambio, las muestras de niquel con concentraciones superiores a 115
ppm se consideran datos atipicos, teniendo un total de 15 datos. Un nimero bastante menor

respecto a las muestras de hidrocarburos.
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4.2.1 Analisis bivariado

Se generan gréaficos de correlacion para poder determinar dependencia o independencia de una
variable respecto de la otra.
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llustracion 26: Diagrama de dispersion HC vs espesor (Elaboracién propia).
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llustracion 27: Diagrama de dispersion Ni vs espesor (Elaboracion propia).
Con los gréaficos anteriormente expuestos, se descarta que los valores de concentracion obtenidos

dependan del espesor de la muestra que aloja la contaminacion. Ademas, dado que el hidrocarburo
no es propio del terreno de estudio, no existe correlacion entre la variable HC y Ni, por lo que es

coherente que sus variogramas presenten estructuras distintas.

4.3 Seleccion del método de estimacion

Los métodos geoestadisticos utilizados fueron los siguientes: kriging ordinario, kriging de
indicadores y simulaciones condicionales gaussianas, mientras que, para machine learning se

utilizaron redes neuronales. Sin embargo, antes de aplicar la técnica del kriging o cualquier otro
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tipo de técnica de interpolacion, es necesario definir cuél serd el area de estudio. Para esto, se
definié un tamafio de grilla o mallado que esta condicionado por el tamafio de las muestras (valores
maximos y minimos de coordenadas Este y Norte), dado que debe permitir que todas las muestras
se encuentren dentro de él. Esta grilla es el limite de las interpolaciones, es decir, todas las

estimaciones de las diferentes técnicas aplicadas se generan dentro de esta area de estudio.

Tabla 8: Estadisticas descriptivas base de datos (Elaboracién propia).

Coordenadas Este | Coordenadas Norte
(m) (m)
Maximo 353501 5048890
Minimo 352867 5048400
Rango 634 490

Observando la tabla 8, se aprecia que en el eje de las abscisas hay valores entre 352867 y 353501
metros, lo que da una longitud de 634 metros, mientras que, en el eje de las ordenadas, estos varian
entre 5048400 y 5048890 metros, dando una longitud de 490 metros. Con esto, se establecid un
rango de 650 metros direccion Este y 512 metros direccion Norte. De esta manera, la grilla no
quedd al limite de las muestras y todos los valores quedaron dentro del area de estudio, dando una

superficie total de 33 hectareas, lo que es equivalente a 43 canchas de fatbol profesional.

De manera general, en contaminacion de suelos se realiza estimacién de blogues, ya que se piensa
en los futuros trabajos de descontaminacién que se llevan a cabo en mallas de varios metros. Por
esto, el nimero de celdas que se obtienen en el mallado dependen del tamafio de bloque con que
se desea trabajar. En este caso, se trabajé con tamafios de bloques de 2x2 y de 10x10, a fin de
determinar influencia en los resultados cuando se trabaja con bloques de distintos tamafios. Los
pardmetros ingresados para la creacion del mallado se observan en la tabla 9.

Tabla 9: Parametros malla (Elaboracion propia).

Mallado 2x2 | Mallado 10x10
Numero de bloques en X 325 65
Numero de bloques en Y 256 52
Coordenada origen X 352860 352865
Coordenada origen en Y 5048393 50483393
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4.4 VVariogramas

Para poder estudiar la correlacion espacial de las variables se requieren los variogramas, por lo
tanto, es un proceso clave dentro del estudio geoestadistico, porque a partir de la informacion
proporcionada por €l se puede generar estimacion de contaminantes en el sitio de estudio. Por lo
tanto, se definieron algunos parametros como: numbers of lags, lag separation, lag tolerance,
number of directions, azimuth, dip, tolerance y bandwith para crear los variogramas
experimentales. Conviene subrayar, que estos pardmetros se mantuvieron fijos en los 3 casos
geoestadisticos aplicados: kriging ordinario, kriging indicadores y simulaciones condicionales

gaussianas.
Al tratarse de datos irregularmente espaciados pueden ocurrir diferentes fenémenos, tales como:

e Ocurrir que no existan valores de la variable a la distancia h.

e Ocurrir que no existan valores de la variable en una respectiva direccion.

Por esto, no se pudo utilizar un tamafio de lag que fuese parecido al espaciamiento de los datos. En
consecuencia, entendiendo que el variograma debe ser representativo en la generalidad del
fendmeno estudiado, se us6 un tamafio de lag que permitiera hacer el calculo con una cantidad
considerable de pares de puntos y un namero de lag que pudiera representar tanto el dominio de la
zona de derrame, asi como el emplazamiento general. Por lo tanto, se definié un tamafio de lag de
40 metros con 15 pasos, de esta manera poder abarcar casi la totalidad del sector. Mientras que, el
lag tolerance corresponde a la mitad del tamafio del lag.

Por otra parte, se realiz6 un andlisis en la horizontal (dip igual a cero), considerando 4 direcciones
diferentes: Norte-Sur, Este-Oeste y sus respectivas diagonales, de esta manera poder detectar
diferentes direcciones de anisotropia si es que las hubiese. En caso contrario, trabajar con
variograma omnidireccional. Aungue, es altamente probable que exista alguna direccién de

preferencia, donde las razones que lo justifican se exponen a continuacion:

e En el caso estudio, el combustible derramado es un fluido, por lo tanto, es un proceso
dindmico, es decir, un sistema cuyo estado evoluciona con el paso del tiempo y esta
evolucion esta condicionada por la geologia de la zona.

e De la geologia, algunas causas que podrian influir son el tipo de suelo en que se esta

trabajando el fendmeno; arcilloso, arenoso, salino, limoso, calizo, los cuales determinan el
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grado de permeabilidad y porosidad. También, se debe tener en consideracion las

canalizaciones o cavidades subterraneas. Estos factores se desconocen, ya que se esta

trabajando en una Unica capa del suelo, dado que la toma de muestras fue echa a nivel

superficial.

e La orientacion de las vias del tren en la zona que se produjo el descarrilamiento tiene

influencia en la direccion de anisotropia.

e Finalmente, el ultimo factor a considerar es la fuerza de gravedad.

Las tablas 10 y 11 resumen los parametros mencionados anteriormente.

Tabla 10: Pardmetros lags variogramas experimentales (Elaboracion propia).

Numbers of lags

Lag separation

Lag tolerance

15

40

20

Tabla 11: Parametros direccionales variogramas experimentales (Elaboracion propia).

Azimuth (°) | Dip (°) | Tolerance | Bandwith
0 0 22.5 500000
45 0 22.5 500000
90 0 22.5 500000
135 0 22.5 500000

En el caso del kriging ordinario, se obtuvieron variogramas experimentales direccionales que

presentaron comportamiento poco estructurado, mas bien algo erratico , con saltos entre cada punto

calculado a diferentes distancias, donde los rangos obtenidos para todas las direcciones caen

ligeramente en el mismo intervalo, siendo un poco mayor para 45° azimuth, lo que significa que la

variable es mucho més continua en dicha direccion y corresponder al eje mayor. En cambio, el

eje menor correspondera a la perpendicular del eje mayor, que en este caso es 135° azimuth.

Las siguientes ilustraciones corresponden a los variogramas experimentales para el caso de kriging

ordinario.
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llustracion 28: Variograma experimental 45° HC (Elaboracion propia).
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lustracion 29: Variograma experimental 135° HC (Elaboracion propia).
Los variogramas experimentales, presentan gran movilidad del valor gamma producto de la alta

variabilidad que existen en los datos.

Respecto al modelado del variograma, se asign6 un efecto pepita de 0.1 con una meseta cercana al
valor de la varianza de los datos del hidrocarburo. Luego, se ajustd a un modelo esférico debido a
que presenta un comportamiento lineal en el origen, expresando un rango o alcance de 96 metros

en ambas direcciones. Lo anteriormente expuesto, se expresa en las ilustraciones 30 y 31.
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lustracion 30: Variograma modelado 45° HC (Elaboracién propia).
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lustracion 31: Variograma modelado 135° HC (Elaboracion propia).

Por otra parte, los variogramas para variable niquel y espesor, se pueden observar en apéndice B.

Para el caso de kriging de indicadores, es necesario previamente transformar la base de datos en
funcion de un criterio de contaminacion establecido. Pero ¢Cuales son los limites maximos
permisibles para los elementos contaminantes estudiados? En este contexto, existe un vacio en la
legislacién chilena, ya que no cuenta con una normativa que permita calificar un terreno como
contaminado. De este modo, se usé como referencia la normativa internacional mexicana “Nom-
147 Semarnat/SSA1-2004” y la canadiense “Soil Quality Guidelines”. Se hace necesario resaltar
que el limite maximo permisible esta definido en funcién del uso del suelo. Como la contaminacion

en este caso ocurre en una zona residencial, los limites maximos permisibles son los siguientes:
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750 ppm para hidrocarburo y 100 ppm para niquel. Definido estos limites, se transforma la base de
datos reemplazando con un 0 aquellos datos que estén bajo el criterio establecido y con un 1 los
datos que estén sobre el criterio establecido. En consecuencia, se tiene una base de datos con
variables categoricas, donde las estadisticas descriptivas para esta renovada base de datos se

aprecian en apéendice A.

Los variogramas experimentales y modelados para las distintas variables con caso kriging de

indicadores, se observan en apéndice B.

Finalmente, para aplicar la técnica de simulaciones condicionales, se requiere que los datos de
partida sigan una distribucién normal, en caso contrario, hay que transformarlos. A diferencia del
caso de kriging de indicadores, solo la variable de hidrocarburo se le aplica esta técnica de

estimacion.

Previamente, en el analisis exploratorio de datos ya se confirmé que la variable hidrocarburo no
sigue una distribucion normal, sino que parece seguir una distribucion logaritmica. En
consecuencia, los datos fueron transformados mediante el algoritmo trans del software SGeMS a

una distribucién normal.

Las estadisticas descriptivas como sus variogramas para este caso, se pueden observan en apéndice
A'y B respectivamente.

4.5 Construccion de modelo machine learning

La técnica utilizada para construir modelo machine learning fue redes neuronales artificiales. Una
técnica de aprendizaje supervisado, donde el algoritmo aprende de los ejemplos proporcionados

las reglas que permiten predecir etiquetas de los nuevos casos y no se conozca su valor.

Para implementar esta técnica, se utilizé el software de aprendizaje automatico y mineria de datos
Orange Canvas y que incluye bibliotecas comunes como numpy, scipy y scikit-learn. Aunque,
previamente a generar modelo en software, se definieron parametros propios de la red neuronal,
tales como: nimero de neuronas por capa oculta, funcion de activacion, solucionador para la

optimizacion del peso, tasa de aprendizaje y numero maximo de iteraciones.

Construir un modelo de machine learning puede resultar agotador, porque se deben construir

modelos iterativos debido a que no se sabe con exactitud cuales son sus parametros optimos.
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Entonces, como no es posible definir a priori sus parametros, se decidid construir 4 modelos de

redes neuronales que mantuvieran constante las siguientes variables: funcién de activacion,

solucionador para la optimizacion del peso y tasa de aprendizaje, en tanto el niUmero de neuronas

por capa oculta y maximo de iteraciones sufrieron variaciones. El valor de estos parametros, se

pueden observar en tabla 12.

Tabla 12: Pardmetros redes neuronales (Elaboracion propia).

Neuronas por Maximo de Funcion de _ Tasa de
Modelo . . . Optimizador .
capa oculta iteraciones activacion aprendizaje

1 OON_NZ 00 100 200 ReLU ADAM 0.0001

NN 1000 200 ReLU ADAM 0.0001
1000_200

NN 100 2000 ReLU ADAM 0.0001
100_2000

NN 1000 2000 ReLU ADAM 0.0001
1000_2000

Se optd por la funcién de activacién de unidad lineal rectificada (ReLU), porque es sencilla y no

posee regiones de saturacion como las funciones tangentes hiperbdlica y sigmoidal, que provocan

estancamiento durante el entrenamiento de la red. Por lo tanto, cuando se ocupa el optimizador

descenso de gradiente con funcion ReLU, se obtienen resultados que convergen mucho mas

rapidos.

Por ultimo, se eligieron valores bajos y altos en los pardmetros que variaron, a fin de determinar su

grado de influencia en las estimaciones.
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La siguiente ilustracion corresponde a diagrama generado para aplicar red neuronal en software

Orange Canvas.
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lustracion 32: Diagrama modelo red neuronal Orange Canvas (Elaboracion propia).
Pero, (COomo entrenar redes neuronales en un caso por contaminacion por DAM? Si se dispone de
un modelo cinético, este seria utilizado para entrenar a la red neuronal, ya que contaria con datos

adicionales a las muestras y que fueron generados de forma sintética por el modelo cinético.
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CAPITULO 5: RESULTADOS Y DISCUSION

En el presente capitulo, se exponen resultados de estimaciones realizadas por métodos

geoestadisticos y machine learning.

Cabe sefialar que, para realizar estimacion por métodos geoestadisticos, se debe escoger un
elipsoide de busqueda para definir cantidad de datos que entran en el proceso de calculo. Se trabajo
con un minimo de 2 y maximo de 12 datos, con un elipsoide configurado por un radio de 300 x

300 con el fin de tomar mayor nimero de muestras posibles.

5.1 Estimacién kriging ordinario

Hidrocarburos
En la ilustracion 33 se muestra el resultado de estimacion por kriging ordinario para variable

hidrocarburo con tamafio de bloques de 2x2.

6.3e+04

5.25e+04

4.201et04

3.151let04

Z2.10Zet04

1.05Ze+04

28.7

lustracion 33: Estimacion kriging ordinario HC para bloques 2x2.

La ilustracion 33 demuestra que no se obtienen resultados que permitan definir zonas de
contaminacion cuando se estima mediante kriging ordinario. No obstante, no es algo que llame la
atencion, pues es un resultado esperable al tener datos de inicio con una varianza excesivamente
alta. Atendiendo a estas consideraciones, es que se busca una nueva alternativa que permita

disminuir valor de la varianza, por ejemplo: ;Qué ocurre si se estima sin datos atipicos?
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Caso estimacidn sin datos atipicos
El EDA de inicio nos dice que se consideran datos atipicos aquellas muestran con concentracion
superior a 3537 ppm. Esto significa, que de las 192 muestras iniciales hay 40 datos considerados

atipicos. Por lo tanto, la estimacién realizada mediante este caso se realiza con 152 muestras.

Antes de aplicar kriging ordinario, se repitieron los procedimientos de EDA y modelacion

variografica. Estos resultados se pueden observar en apéndice A y B respectivamente.

La ilustracion 34 y 35 muestra el resultado de estimacion por kriging ordinario sin datos atipicos

con tamafio de bloques de 2x2 y 10x10.

3412

2843

2275

1706

1137

568.6

lustracion 34: Estimacion kriging ordinario HC, caso sin datos atipicos bloques 2x2 (Elaboracion propia).
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1464

975.9

487.9

lustracion 35: Estimacion kriging ordinario HC, caso sin datos atipicos bloques 10x10 (Elaboracién propia).

De los resultados anteriores, se aprecia que la zona noroeste presenta mayor concentracion de
hidrocarburo. Esto tiene mucho sentido, ya que fue la zona donde se produjo el descarrilamiento
del tren con combustible. También, se aprecia que existe contaminacion en zonas cercanas al lago,
lo que podria significar que la contaminacion sigue fuera de los limites de la zona estudiada. Sin
embargo, hay que recordar que para este caso no se consideraron datos mayores a 3537 ppm, por

lo que esta estimacion podria estar subestimada.

En relacion con las diferencias que se encuentran al utilizar distintos soportes, se puede mencionar
que, al utilizar tamafio de blogues mucho mas pequefios, se obtiene una mejor precision de la
dispersion de los elementos. También, se obtiene una variacion en la escala de concentracion de
hidrocarburo, donde la estimacion realizada con bloques de 2x2 entrega valores mas altos en

comparacion a bloques de 10x10.

De modo general, si se aumenta el tamafio del bloque, se obtiene una varianza de la prediccion

mucho menor.

En la ilustracion 36 y 37 se muestra la varianza de estimacion del hidrocarburo con tamafio de
bloques de 2x2 y 10x10.
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lustracion 36: Varianza kriging ordinario HC, caso sin datos atipicos bloques 2x2 (Elaboracion propia).
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lustracion 37: Varianza kriging ordinario HC, caso sin datos atipicos bloques 10x10 (Elaboracién propia).

Respecto a la varianza de estimacion, expresa el grado de precision de la estimacion realizada, pero

no tiene en cuenta la nocién de incertidumbre de la estimacion.

Si se analiza los resultados de la varianza de estimacion, se puede observar que los puntos azules
oscuros corresponden a un dato de muestreo y representan los valores de varianza minimo, puesto
que en esa localizacion se dispone de un dato conocido. A medida que la estimacion se aleja de
esos puntos, los valores de varianza aumentan y se representan por tonalidades azules y verdes

suaves, hasta alcanzar valores mas significativos que vienen representados por tonalidades
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amarillos y naranjas. Esto significa que, las estimaciones realizadas con varianzas alta carecen de

seguridad y de confianza por no disponer de datos en dichas zonas.

Realizado el kriging ordinario, podemos visualizar el histograma del kriging y estadisticas

descriptivas de la estimacion.

Tabla 13: Estadisticas descriptivas estimacion, kriging ordinario HC caso sin datos atipicos bloques 2x2 (Elaboracion
propia).

Cantidad
de datos
83200 -196.6 3411.8 238.02 112.3 103029 273.214

Minimo Maximo Media Mediana | Varianza Q3

80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000

10000
0 3776 _ 2028 711 258 78 20

<0 (0,500]  (500,1000] (1000, 1500] (1500, 2000] (2000, 2500] (2500, 3000] (3000, 3500]

Cantidad de Datos

Concentracion Hidrocarburo (ppm)

llustracion 38: Histograma de estimacién kriging ordinario HC, caso sin datos atipicos bloques 2x2
(Elaboracién propia).

Si comparamos las estadisticas descriptivas de las estimaciones con las del analisis exploratorio de
datos; caso sin datos atipicos (ver apéndice A: caso sin datos atipicos), podemos ver que hay una

disminucion de la varianza y del promedio de los datos.

Analizando el histograma, se observa que los valores maximos puntuales de la distribucion de
origen desaparecen. Asimismo, la frecuencia relativa de los valores cercanos a cero también es
menor en el histograma de los valores estimados. Sin duda, el kriging tiene un efecto de suavizado,
ya que diluye los valores extremos, ya sean maximos o minimos. Ademas, el promedio de la
distribucion obtenida para los valores estimados es menor que la observada para los datos de partida
(ver apéndice A: caso sin datos atipicos). Esto podria significar que al aplicar la técnica del kriging,

la contaminacién del hidrocarburo en los suelos esta siendo subestimada.
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El histograma del kriging y estadisticas descriptivas de la estimacion para bloques 10x10 se pueden

observar en apéndice C.

Niquel
Para el niquel, se obtuvieron los siguientes resultados al aplicar kriging ordinario.

340

283.3

226.7

170

113.3

56.67

lustracion 39: Estimacion kriging ordinario Ni bloques 2x2 (Elaboracién propia).

La alta concentracion de niquel ocurre en zonas puntuales, tales como: zona cercana al lago y

division de via férrea, con un maximo de concentracion de 340 ppm. Sin embargo, por el resultado

de la varianza de estimacion aquellas zonas carecen de seguridad y de confianza por no contar con

la suficiente cantidad de muestras.
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lustracion 40: Varianza kriging ordinario Ni bloques 2x2 (Elaboracion propia).

El histograma del kriging y estadisticas descriptivas de la estimacion para niquel se pueden
observar en apéndice C. En cambio, su estimacidn con tamafio de bloques 10x10 en apéndice E.

Por ultimo, los resultados de estimacién de la variable espesor se pueden observar en apéndice C

y E.

5.2 Estimacion kriging de indicadores

Los resultados obtenidos mediante kriging de indicadores, representan una estimacion de la
probabilidad de superar o no el limite de descontaminacion que se haya fijado, es decir, no expresan
la concentracién de un contaminante en un punto determinado. De acuerdo con la normativa se fijo

un criterio de contaminacion de 750 ppm para hidrocarburo y 100 ppm para niquel.

Para este caso solo se trabajo con blogues de 2x2, ya que en el caso anterior se explica la influencia
que se tiene al trabajar con distintos tamarios de soporte.
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Hidrocarburo

Los resultados de la estimacion por kriging de indicadores se observan en la siguiente ilustracion.

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

lustracion 41: Estimacion kriging de indicadores HC bloques 2x2 (Elaboracion propia).

Si nos fijamos en la escala, podemos ver que varia entre 0 y 1, lo que significa que la estimacion
realizada representa ahora la probabilidad de superar 750 ppm. El inconveniente con este tipo de
estimacidn es que no tiene en cuenta el grado de contaminacion, ya que se consideran iguales todas
las muestras que superen el limite, pero permite afiadir una nocién de riesgo que no era posible
obtener con la técnica del kriging ordinario. También, como es menos sensible a valores extremos
permite realizar la estimacion con el total de muestras recopiladas, entregando un detalle mas fino

de la zona noroeste.
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Niquel
El resultado de estimacion para la variable niquel mediante kriging de indicadores, se observa en

ilustracion 42.

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

lustracion 42: Estimacion kriging de indicadores Ni bloques 2x2 (Elaboracion propia).

En esta ocasion, se logra apreciar algunos circulos de contaminacién que no se apreciaban cuando

se aplicaba kriging ordinario.

Las estadisticas descriptivas de estimacion por kriging de indicadores, se aprecian en la tabla 14.

Tabla 14: Estadisticas descriptivas estimacién kriging de indicadores blogques 2x2 (Elaboracién propia).

Cantidad .- -~ . : .
Variable | de datos Minimo | Maximo | Media | Mediana | Varianza Q3
HC 83200 -0.05 1.03 0.17 0.05 0.07 0.3
Ni 83200 -0.03 1 0.12 0.04 0.03 0.2

Observando la tabla 14, se aprecia que el 75% de las estimaciones de ambas variables tiene baja
probabilidad de superar criterio de contaminacion

5.3 Estimacién simulaciones condicionales gaussianas

Los resultados que se obtienen al aplicar cualquier método geoestadistico son estimaciones de la
realidad, dicho esto, no existe un Unico resultado que sea capaz de reproducir fehacientemente el

fendmeno real de la contaminacion que se esta estudiando. Por esto, es que tiene un gran valor
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afiadido las simulaciones condicionales, porque permiten realizar multiples estimaciones
equiprobables de la contaminacion a partir de los datos de partida y del modelo de variograma

realizado.

En total, se generaron 50 simulaciones mediante esta técnica que se observan en apéndice E. Sin
embargo, de las simulaciones realizadas ¢(Qué simulacion representa mejor el fendmeno de

contaminacion?

Para poder realizar una correcta interpretacion de las simulaciones generadas, se realiza un post-
tratamiento por medio de estimacién de concentracion media de simulaciones realizadas y
probabilidad de superar criterio de contaminacién establecido. Esto permite definir zonas y

volumenes de contaminacion.

El resultado de la probabilidad de superar criterio de contaminacion, se observa en ilustracion 43.

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

lHustracion 43: Estimacion simulacion condicional gaussiana HC blogues 2x2 (Elaboracion propia).

Este resultado se obtiene mediante la combinacidn de las 50 simulaciones realizadas y en donde
los bloques se fueron formando de acuerdo con la cantidad de veces que aparecieron como
contaminados.

Se logra apreciar que hay gran cantidad de bloques con probabilidades entre un 40 y 60%. Esto se

produce porque las simulaciones son capaces de salirse de su rango, es decir, encontrar valores mas
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chicos o altos respecto a los datos originales, por ende, aumenta la varianza. Esto es bueno, ya que
hace la estimacion més flexible que el kriging, que esencialmente no es capaz de estimar nada fuera
de sus rangos. Esto se aprecia en las estadisticas descriptivas de estimacion de la concentracion
media de las simulaciones realizadas, donde la simulacién fue capaz de estimar un dato 106 veces

mas pequefio que el minimo original.

Tabla 15: Estadisticas descriptivas estimacion de la concentracion media de simulaciones realizadas bloques 2x2
(Elaboracion propia).

Cantidad Minimo Maximo Media Mediana | Varianza Q3
de datos
83200 -1627 79000 1695 499.4 1.6E+07 1711

5.4 Zonas contaminadas métodos geoestadisticos

A continuacion, se presentan las zonas con riesgo de contaminacion. Se hace necesario resaltar
que, se trabaja con variables continuas cuando se estima por kriging ordinario, mientras que, la
estimacién por kriging de indicadores trabaja con variables categéricas. En cambio, las

simulaciones pueden obtener resultados para ambos tipos de variables, continuas o categéricas.

Estimacion kriging ordinario
La ilustracion 44 y 45 exponen las zonas que superan criterio de contaminacion establecido para

elementos contaminantes: hidrocarburo y niquel.
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llustracidn 44: Zonas que superan criterio de contaminacion establecido, caso sin datos atipicos HC bloques 2x2

(Elaboracion propia).
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lHustracion 45: Zonas que superan criterio de contaminacion establecido, kriging ordinario Ni bloques 2x2
(Elaboracion propia).
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Estimacion kriging de indicadores

Los resultados obtenidos en el apartado 5.2 muestran que la escala que varia entre 0 y 1. Esto
significa que las zonas azules muestran probabilidades inferiores al 30% de superar criterio de
contaminacion establecido, por lo tanto, corresponden a zonas con bajo riesgo de contaminacion.
En cambio, las zonas con tonalidades rojas muestran probabilidades mayores al 60% de superar
criterio de contaminacion establecido. Estas son las denominadas zonas con alto riesgo de
contaminacion. Sin embargo, ¢A que corresponden las zonas que estdn comprendidas entre 30% y
60% de probabilidad de superar criterio de contaminacion establecido? Estas zonas tienen
probabilidad de estar contaminada como de no estarlo, por lo tanto, en estas zonas no se esta seguro
de la presencia de la contaminacidon. En consecuencia, estas son las denominadas zonas de

incertidumbre.

Los resultados de contaminacion por hidrocarburo se presentan desde la ilustracion 46 hasta la 48.

En cambio, las zonas por contaminacion de niquel se pueden observar en apéndice H.

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

lustracion 46: Zona con bajo riesgo de contaminacion, kriging de indicadores HC (Elaboracion propia).
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llustracion 47: Zonas con alto riesgo de contaminacion, kriging de indicadores HC (Elaboracion propia).
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llustracion 48: Zonas de incertidumbre, kriging de indicadores HC (Elaboracion propia).
Simulaciones condicionales gaussianas
Por medio del post-tratamiento es posible integrar las 50 simulaciones realizadas, obteniendo como
resultado la estimacion de probabilidad de superar criterio de contaminacién establecido. La
diferencia de este caso respecto a kriging de indicadores es que, de las 50 simulaciones realizadas
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los bloques azules aparecieron como contaminados en menos de un 30% de los casos. En cambio,
las zonas rojas aparecieron como contaminadas en mas de un 60% de los casos. Por ultimo, los
bloques comprendidos entre el 30% y 60% de los casos, aparecieron una vez cada dos de las 50

simulaciones realizadas.
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lustracion 49: Zonas con bajo riesgo de contaminacién, simulaciones condicionales HC (Elaboracidn propia).
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llustracion 50: Zonas con alto riesgo de contaminacion, simulaciones condicionales HC (Elaboracion propia).
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lustracion 51: Zonas de incertidumbre, simulaciones condicionales HC (Elaboracién propia).

Observando la ilustracion 51, se logra apreciar que existen numerosas zonas de incertidumbre. En

estas situaciones lo recomendable es planificar una campafia de investigacion complementaria para

disminuir la presencia de dichas zonas, es decir, en zonas de incertidumbre volver a muestrear.

5.4.1 Superficies de contaminacion

Observando los resultados anteriores, no es posible decir con certeza porcentaje contaminado de la

zona de estudio, por lo tanto, filtrando histograma por el valor de criterio de contaminacion se

puede calcular superficies de contaminacion.

Kriging ordinario

Tabla 16: Superficie de contaminacion kriging ordinario HC (Elaboracion propia).

2 Datos inicio 2617 1.05 3.2
Sin datos atipicos 5629 2.3 6.8
Datos inicio - - -
10x10 - —
X Sin datos atipicos 235 2.4 7
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Tabla 17: Superficie de contaminacion kriging ordinario Ni (Elaboracion propia).

Bloques que superan Superficie de Superficie de
Bloques criterio de contaminacion | contaminacion
contaminacion total (ha) total (%)
2X2 11532 4.6 13.9
10x10 461 4.6 13.6

Los resultados anteriores muestran que la contaminacion por hidrocarburo abarca un 7% de la zona

de estudio. Aunque, la contaminacion es mucho mayor ya que el caso aplicado no consideraba las

muestras atipicas. En paralelo, la contaminacion por niquel abarca un 14% de la zona de estudio,

lo que no es menor ya que son alrededor de 4.6 hectareas contaminadas.

En cuanto al volumen, se utiliza el kriging ordinario de los espesores, porque esta variable

corresponde al espesor de la capa donde se aloja la contaminacién. Por tanto, multiplicando el

espesor de la capa y el tamafio de los bloques empleados en nuestra grilla, se obtiene el volumen

de contaminacion que hay en cada bloque. Esto es posible solamente cuando se estiman variables

continuas.

El volumen de contaminacion se observa en las tablas 18 y 19.

Tabla 18: Volumen de contaminacion kriging ordinario HC (Elaboracion propia).

Blogues Caso Volumen total
d de contaminacién (m?)
o2 Datos inicio 6294
Sin datos atipicos 15132
Datos inicio -
10x10 - —
X Sin datos atipicos 15804

Tabla 19: Volumen de contaminacio

n kriging ordinario Ni (Elaboracion propia).

Hfiwees Volumen t.otal de
contaminacién (m?3)
2x2 32107
10x10 32234

Los resultados de volumen obtenidos equivalen a llenar aproximadamente 10 veces una piscina

con medidas olimpicas.
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Kriging de indicadores
Para el célculo de contaminacion a partir de probabilidades, se debe decidir cuél es el riesgo que
se esta dispuesto aceptar. Por lo tanto, es posible realizar varios calculos en funcion del riesgo.

Tabla 20: Superficie de contaminacion probable, kriging de indicadores elementos contaminantes (Elaboracién
propia).

Probabilidad Riesgo de N° de | Superficie | Superficie
(%) contaminacion | bloques | total (ha) | total (%)

Variable

HC

Ni

Los resultados demuestran que hay numerosas zonas con baja probabilidad de estar contaminada.
Mientras que, la probabilidad de que haya zonas con alta contaminacion es de un 10% para

hidrocarburo y 2% para niquel.

Respecto a las zonas de incertidumbre, es importante conocerlas ya que estan presentes en
cualquier tipo de proyecto, lo interesante es plantearse que hacer con ellas: ¢ Volver a muestrear en
el caso que sea posible?, ¢ Incluirlas como suelos contaminados?, ¢Centrarse en las zonas con alta

probabilidad y realizar muestreo de control para verificar contactos con las zonas de incertidumbre?

En lineas generales, lo recomendable seria volver a muestrear, pero no siempre estan los recursos
disponibles. Sin embargo, para esta situacion no existen un porcentaje elevado de zonas de

incertidumbre, asi que se pueden incluir como suelos contaminados.

Simulaciones condicionales gaussianas
A continuacion, se presenta resultado de superficie de contaminacién del post-tratamiento de

simulaciones condicionales.

Tabla 21: Superficie de contaminacion probable, simulaciones condicionales HC (Elaboracion propia).

Probabilidad Riesgo de N° de | Superficie | Superficie
(%) contaminacion | bloques | total (ha) | total (%)

Variable

HC
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De acuerdo con los resultados obtenidos, hay una alta probabilidad de que haya zonas que superen

el criterio de contaminacion, abarcando aproximadamente un 30% de la zona de estudio. Llama la

atencion, la cantidad de zonas de incertidumbre que estiman la simulacion en comparacion al

kriging. Esto ocurre porque las simulaciones pueden estimar valores fuera de sus rangos, por tanto,

aumenta la varianza, mientras que el kriging no es capaz de estimar nada fuera de sus rangos.

Finalmente, como se ha mencionado cada simulacién presenta un resultado distinto, por tanto,

presentan una superficie de contaminacion diferente. Por ello, se presenta el listado de superficie

de contaminacion asociada a cada simulacion.

Tabla 22: Superficie de contaminacion simulaciones condicionales HC (Elaboracion propia).

o o Superficie | Superficie o o Superficie | Superficie
N° Sim | Bloques FZha) 2%) N° Sim | Bloques F()ha) Fz%)
1 45543 18.2 54.7 2 43229 17.3 52
3 43978 17.6 52.9 4 36901 14.8 44.4
5 38189 15.3 45.9 6 42089 16.8 50.6
7 42771 17.1 51.4 8 43839 17.5 52.7
9 36708 14.7 44.1 10 39295 15.7 47.2
11 39588 15.8 47.6 12 49130 19.7 59.1
13 44780 17.9 53.8 14 47569 19 57.2
15 50944 20.4 61.2 16 39649 15.9 47.7
17 38844 15.5 46.7 18 44818 17.9 53.9
19 41857 16.7 50.3 20 47308 18.9 56.9
21 46531 18.6 55.9 22 43643 175 52.5
23 46859 18.7 56.3 24 36394 14.6 43.7
25 40753 16.3 49 26 49138 19.7 59.1
27 47087 18.8 56.6 28 49014 19.6 58.9
29 40465 16.2 48.6 30 45822 18.3 55.1
31 42688 17.1 51.3 32 49928 20 60
33 44729 17.9 53.8 34 46710 18.7 56.1
35 51416 20.6 61.8 36 54941 22 66
37 45949 18.4 55.2 38 42518 17 51.1
39 51374 20.5 61.7 40 49007 19.6 58.9
41 50526 20.2 60.7 42 43980 17.6 52.9
43 40976 16.4 49.3 44 44841 17.9 53.9
45 39223 15.7 47.1 46 45552 18.2 54.8
47 47967 19.2 57,7 48 41806 16.7 50.2
49 46230 18.5 55.6 50 41833 16.7 50.3
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También, es posible visualizar estas superficies en una curva en funcion de los percentiles, con el
objetivo de determinar el nivel de contaminacién global. La curva obtenida se presenta en la

siguiente ilustracion.

Superficie Contaminacion (ha)

T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 20

Percentiles (%)

llustracion 52: Superficie de contaminacion en percentiles (Elaboracion propia).

De la ilustracion anterior, se realizan los siguientes comentarios:

e Percentil 5, representa el calculo optimista entregando un 14.8 ha contaminadas.
e Percentil 50, representa el célculo probable entregando un 17.9 ha contaminadas.

e Percentil 95, representa el célculo pesimista entregando un 20.5 ha contaminadas.

En este caso, la superficie probable de contaminacion en la zona de estudio es de 17.9 ha, aunque
es posible que se encuentre un 4% mas producto de la presencia de zonas de incertidumbre en los

limites de las zonas potencialmente contaminadas.

Mientras mas precisa sea la estimacion, menores diferencias habra entre las superficies pesimistas
y optimistas. Ademas, serd mas sencilla la decisidn que se debiera tomar respecto a estrategia de

descontaminacion.

5.5 Estimacién machine learning

Antes de realizar estimacion de los contaminantes en el area de estudio, se debe entrenar los
modelos de redes neuronales que se desean implementar. Para esto se utilizo el 80% de los datos

en entrenamiento y el restante para evaluar la calidad del modelo.
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Es importante mencionar que cada técnica de estimacion tiene diferentes métricas que le permiten
calcular bondad de ajuste del modelo. Por ejemplo, se tiene el R2, ME, RSME o el MSPE para
casos de kriging. Por lo tanto, distintos modelos tienen indicadores de evaluacion de calidad que
no son compatibles 0 comparables. Es por esto, que se utilizaron métricas que permitieran comparar
modelos geoestadisticos y machine learning como la exactitud, precision, exhaustividad y las tablas

de clasificacion o matriz de confusion.

5.5.1 Estimacién variables continuas

Hidrocarburo
A continuacion, se presentan los resultados de la fase de entrenamiento de las redes neuronales
entregdndoles como informacion de entrada coordenadas Este y Norte, ademéas concentracion de

elemento contaminante.

Tabla 23: Entrenamiento redes neuronales HC (Elaboracion propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN 3.084 0.692 0.479 0.692 0.307
100 200 ' : : . .
NN
1000 200 16.897 0.692 0.479 0.692 0.307
NN
100 2000 27.609 0.692 0.779 0.692 0.780
NN
1000 2000 145.715 0.738 0.814 0.738 0.824

De la tabla 23, se puede observar que el modelo que presenté mejores resultados en la fase de
entrenamiento fue el que tenia mayor cantidad de neuronas e iteraciones. Se aprecia que el tiempo
de entrenamiento est4 relacionado directamente con la cantidad de iteraciones que se le piden a la
red. Ademas, el proceso de entrenamiento de la red es bastante rapido, ya que los primeros 3
modelos se entrenan en menos de 30 segundos. Mientras que, el modelo con parametros mas altos

obtiene resultados pasado a los 2 minutos.

A continlan, se presentan los resultados de clasificacion en matriz de confusion.
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Tabla 24: Matriz de confusién modelo NN 100_200 con datos de entrenamiento HC (Elaboracién propia).

Prediccion \

0

Real

Real

Real

Real

De las tablas anteriores, se observa que se utilizaron 153 datos para el entrenamiento, donde el 0
significa datos bajo criterio de contaminacion y el 1 sobre criterio de contaminacién. Dicho esto,
inicialmente se tiene 106 datos que corresponden a muestras que no superan criterio de
contaminacion para HC, mientras que, 47 muestras superan criterio de contaminacién. El
entrenamiento nos dice que los modelos con 200 iteraciones no son capaces de predecir datos como
contaminados. Esto significa que no son modelos Gptimos para este caso de estudio, ya que lo
interesante es poder predecir datos como contaminados. Por lo tanto, los modelos NN 100_2000 y
NN 1000_2000 podrian ser capaces de estimar la contaminacion producida en el area de estudio,
aunque se equivoquen al predecir datos 0 como 1. Esto es bueno en estas situaciones, ya que les da
a los modelos un poco de flexibilidad, permitiendo que sean generales y no sufran sobreajustes.

Este ultimo aspecto es sumamente importante, porque tener un modelo con sobreajuste implica que
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nuevos datos tengan estimaciones inadecuadas por no tener compatibilidad con el modelo

entrenado.

El color rojo de la tabla significa que el modelo ha cometido un error su clasificacion. Por ejemplo,
dato que debiese ser clasificado como 0 fue clasificado como 1. Mientras que, el color verde

significa datos que fueron clasificados correctamente por el modelo.

Para realizar prediccion del area de estudio, se entrega al modelo solamente las coordenadas a
estimar. Los resultados para caso continuo se observan desde ilustracion 53 hasta 56.

750

625

s00

375

250

125

lustracion 53: Estimacion modelo NN 100_200, variables continuas HC (Elaboracion propia).
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750

625

S00

378

250

128

lustracion 54: Estimacion modelo NN 1000_200, variables continuas HC (Elaboracion propia).

2993

2494

1996

1497

997.8

498.9

lustracion 55: Estimacion modelo NN 100_2000, variables continuas HC (Elaboracion propia).
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9577

7981

6385

4788

3192

1596

llustracion 56: Estimacion modelo NN 1000 2000, variables continuas HC (Elaboracién propia).

De los cuatro modelos generados, solamente aquellos que tienen como parametro 2000 iteraciones

son capaces de predecir zonas contaminadas. Aunque, ninguno es capaz de decir con claridad

alguna zona en particular, solamente que hacia el sector noroeste hay indicios de contaminacion.

Para evaluar su calidad, se compara valor predicho con valor real utilizando el 20% de los datos

que no se ocuparon en el entrenamiento.

Tabla 28: Prueba redes neuronales HC (Elaboracion propia).

Modelo p:lﬁrl:;?s) Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
100|\|_N200 15727.249 0.717 0.533 0.743 -
1oo%§lzoo 15680.842 0.717 0.533 0.743 ]
100@?000 15194.586 0.692 0.752 0.692 -
1000N_|:000 14049.994 0.487 0.692 0.487 -

Tabla 29: Matriz de confusion modelo NN 100_200 con datos de prueba HC (Elaboracion propia).

Prediccion

Real
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Tabla 30: Matriz de confusién modelo NN 1000_200 con datos de prueba HC (Elaboracién propia).

Prediccion |

Real

Real

Real

La tabla 28 es la prueba del modelo y muestra que hay un aumento significativo del tiempo de
prueba. Ademas, se ve que los modelos que estaban peor evaluados en la fase de entrenamiento
tienen mejores resultados. Esto ocurre principalmente, porque estos modelos en su entrenamiento
estan enfocados solamente en predecir datos como 0, por lo que no hay flexibilidad para predecir
datos como contaminados, por lo tanto, tienen mayor porcentaje de acierto ya que existen mas
datos clasificados como 0. Las ilustraciones de estimaciones y las estadisticas descriptivas

demuestran lo anteriormente dicho, donde sus valores maximos no alcanzan a superar los 750 ppm.

Tabla 33: Estadisticas descriptivas estimacién redes neuronales HC (Elaboracién propia).

Modelo %2?; ;ctlgsd Minimo | Maximo | Media | Mediana | Varianza Q3

108'_N200 83200 2.5 254 7.1 5.1 23.5 9.2

100%’_\;00 83200 5.1 251.8 58.1 31.8 3186 89.9

1OOTIZ\IOOO 83200 -0.4 2993.4 547.4 126 519438 968.8
1008|_N2000 83200 -464.5 9577 2438.4 1443.2 7.7E+06 | 4728.3
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Niquel

Con lo expuesto anteriormente, se comprende que cuando se trabaja con modelos de 200

iteraciones hay problemas para estimar sitios contaminados. Por ende, desde este punto en adelante

se trabaja con modelos de 2000 iteraciones. Los resultados de entrenamiento y prueba se observan

en apéndice G.

160

133.3

106.7

80

£3.33

26.67

llustracién 57: Estimacion modelo NN 100 2000, variables continuas Ni (Elaboracion propia).

160

133.3

106.7

5£3.33

26.67

lustracion 58: Estimacion modelo NN 1000_2000, variables continuas Ni (Elaboracién propia).
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De acuerdo con los resultados, en direcciones diagonales pareciera haber contaminacion por niquel,

pero las estimaciones no son precisas para distinguir alguna fuente de contaminacion.

5.5.2 Estimacion variables categoricas

Hidrocarburo
Dado que los resultados de modelos de red neuronal para variables continuas no son precisos en
cuanto a formay lugar de contaminacion, se estima utilizando variables categdricas para determinar

probabilidad de superar criterio de contaminacion.

Los resultados de entrenamiento y prueba de modelos con variable categorica se pueden observar

en apéndice G. Mientras que los resultados de estimacidn, se observan a continuacion.

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

llustracion 59: Estimacion modelo NN 100 2000, variables categéricas HC (Elaboracién propia).
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0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

pam—— | —

lustracion 60: Estimacion modelo NN 1000_2000, variables categéricas HC (Elaboracién propia).

Respecto a la prediccion de los modelos, se observa que cuando se trabaja con variables categoricas
los modelos son capaces de ser mucho mas precisos en lugar y forma de contaminacion. La
diferencia entre modelos neuronales es; modelo NN 100 _2000 dice que hay gran acumulacion de
elemento contaminante en sitio de derrame y que luego se fue escurriendo de Norte a Sur por las
vias del ferrocarril hasta terminar por acumularse en la zona Sur del area de estudio. En cambio, el
modelo NN 1000_2000 dice que el escurrimiento no es solo por una direccion, sino que hay una
bifurcacién que produce que aparezcan dos zonas de acumulacion de hidrocarburo. Por altimo,
sobre estas dos ultimas zonas mencionadas, el modelo NN 1000 2000 esta prediciendo con
seguridad que ahi existen zonas contaminadas, ya que de acuerdo con la escala dice que hay
probabilidad del 80% de superar criterio de contaminacién, mientras que el modelo NN 100_2000
intuye que puede haber sitios contaminados en el area sur de estudio, pero no esta tan seguro ya

que sus probabilidades bordean el 30 al 50%.

Niquel
Es importante mencionar que, de los 192 datos iniciales solo 17 muestras de niquel superan criterio
de contaminacion. Por lo tanto, la fase de entrenamiento y prueba trabajan con pocas muestras que

figuran como contaminadas. Los resultados de estimacion se aprecian a continuacion.
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0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

lustracion 61: Estimacion modelo NN 100_2000, variables categéricas Ni (Elaboracion propia).

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

llustracion 62: Estimacion modelo NN 1000_2000, variables categéricas Ni (Elaboracion propia).
A pesar de que el modelo NN 100_2000 predice que la contaminacion se ha ido depositando a
través de estratos o capas, en su fase de entrenamiento y prueba no fue capaz de estimar valores
como contaminados, a diferencia del modelo NN 1000_2000 que si fue capaz de hacerlo. Esto nos

dice, que las redes neuronales requieren de datos balanceados. En caso de no ser balanceados, para
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predecir casos del que se tiene poca informacidn, se requieren muchas neuronas, lo que no significa

que un modelo con muchas neuronas sea un buen modelo.

Variables categoricas: Caso hidrocarburo con 210 muestras
Dado que los resultados de los métodos anteriores no han sido del todo satisfactorio, es que se

busca la manera de ayudar a las redes neuronales a predecir mejor.

Sabemos que la contaminacion ha ocurrido en una zona residencial, por lo tanto, el modelo no
debiese estimar contaminacion en edificios y calles del area de estudio, por lo que es importante
que pueda contar con dicha informacién. Para esto, en las coordenadas de los edificios y calle se

agrega un 0, porque corresponden a zonas que no debiese tener contaminacion.

Leyenda

¥ Nuevos Puntos

llustracion 63: Zona de estudio con nuevos puntos agregados (Google earth, 2020).
En la ilustracion 63, se observa que cada 100 metros se agregd un dato en la avenida principal.
También, se agregaron datos en un area de estacionamiento. Con estas 18 nuevas muestras, se
esperaria que la estimacion por redes neuronales fuese capaz de diferenciar la avenida principal y
area de estacionamiento como no contaminadas. Los resultados de estimacion se aprecian en las

siguientes ilustraciones.
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0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

llustracion 64: Estimacion modelo NN 100_2000 HC caso 210 muestras (Elaboracion propia).

0.8333

0.6667

0.3332

0.1667

b

llustracion 65: Estimacion modelo NN 1000_2000 HC caso 210 muestras (Elaboracion propia).

Los resultados obtenidos muestran que la red neuronal reconoce la calle, por lo que estima baja
probabilidad de que haya contaminacion en dicho lugar. Incluso, ambos modelos estiman que la
contaminacion escurrio a través de la avenida hasta acumularse en el area Sur de la zona de estudio

y depositandose por capas a las zonas Oeste-Este.
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Variables categdricas: Caso hidrocarburo muestreado con grilla

Como se menciond en un inicio, la toma de muestras fue hecha al azar, es decir, sin que la seleccion
de puntos se haya realizado a distancias uniformes. Debido a esto, es que se vuelve necesario
analizar con detalle la distribucion de la toma de muestras, con el fin de determinar si existen sesgos
hacia el hidrocarburo, puesto que pueden influir en las predicciones del modelo de kriging y de

redes neuronales.
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lustracion 66: Sesgos hacia las muestras de HC (Elaboracion propia).

Ciertamente, existe una serie de puntos gque estan siendo sobre representados, por lo que podrian
estar influyendo en las estimaciones. Dentro de este marco, se identificaron 3 zonas, donde se
infiere que una cuadrilla se dedicd a muestrear a través de la linea férrea, otra siguiendo los charcos
de hidrocarburo que escurrian por la avenida principal. Por ultimo, una cuadrilla dedicada a
muestrear los parques. Por lo tanto, esto puede dar motivo para eliminar puntos en las zonas donde
hay mayor densidad de muestreo, con el fin de evitar sesgos. Sin embargo, la pregunta que viene a

continuacion ¢Como debiese hacerse el muestreo?

De acuerdo con la guia metodoldgica para la gestién de suelos con potencial presencia de
contaminantes elaborada por el MMA y CORFO, se estipula una serie de recomendaciones para
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determinar presencia de contaminantes dentro un emplazamiento, siendo clave el disefio muestral
del suelo, donde independientemente de la homogeneidad de la distribucién de la contaminacion
se recomienda el uso de una grilla. Por lo tanto, siguiendo estas recomendaciones es que se repite
el proceso de célculo, donde las muestras cercanas o que intersectan la grilla se utilizan para la fase
de entrenamiento de la red neuronal. En cambio, las muestras no seleccionadas se usan para la fase

de prueba. A continuacion, se presenta la grilla con muestras de entrenamiento y prueba.
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lustracion 67: Muestras de entrenamiento con grilla (Elaboracion propia).
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llustracion 68: Muestras de prueba con grilla (Elaboracion propia).

Utilizando el criterio anterior, la red neuronal fue entrenada con 65 muestras, mientras que, para la
fase de prueba se utilizaron 127 muestras. Los resultados de fase de entrenamiento y prueba se
pueden observar en apéndice G.

Con este criterio es posible eliminar zonas con sesgos, por lo tanto, ya no existen areas sobre
muestreadas. Los resultados de distribucion espacial utilizando como base una grilla se observan
en ilustracion 69. En cambio, los resultados de estimacion de redes neuronales cuando se emplea

una grilla como base, se observan en ilustracion 70y 71.
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lustracion 69:

Distribucidn espacial muestras con grilla (Elaboracion propia).
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lustracion 70: Estimacion modelo NN 100_2000, caso HC muestreado con grilla (Elaboracién propia).
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lustracion 71: Estimacion modelo NN 1000_2000, caso HC muestreado con grilla (Elaboracion propia).
Los resultados obtenidos demuestran que la clave para obtener una adecuada estimacion esta
relacionada con la calidad de las muestras. Esto queda en evidencia cuando ambos modelos de red
neuronal para este caso, estiman préacticamente las mismas zonas que los modelos que fueron
entrenados con la totalidad de los datos. En consecuencia, se tienen algunas ventajas como: estudiar
menos datos y gastar menos recursos. Esto es clave, porque permite optimizar tiempos y disminuir
costos. En sintesis, una gran cantidad de muestras o datos no implica que las estimaciones tengan

mejores resultados, sino que, esta relacionado intrinsicamente con la calidad de las muestras.

Finalmente, ;Qué sucederia si la red neuronal tuviera como informacion de entrada adicional la

distancia que hay entre las muestras? ¢ Se obtendrian mejores estimaciones?

Caso estimacion con informacion de entrada: Distancia entre muestras

Recapitulando, los casos anteriormente mencionados entrenaban la red neuronal conociendo las
coordenadas y la concentracion de HC o Ni que habia en la muestra. En este caso, se agrega un
dato adicional que es la distancia que hay entre las muestras. Su razon, es para ayudar a la red
neuronal a tener estimaciones mas precisas, ya que cuando quiera estimar alguna coordenada
conocera las distancias que hay desde ese punto hacia todas las otras muestras, de manera que al
realizar la prediccion la red neuronal tomara como referencia las muestras que estan mas cercanas

a su alrededor, como si fuera una especie del método K vecinos més cercanos. Es asi como, que se
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calculd la distancia euclidiana que habia entre cada punto, dado que se trata de un analisis
bidimensional. Este procedimiento se emple6 para modelo NN 1000 2000, ya que presento
mejores resultados. Para ejemplificar lo mencionado, se muestran en este apartado resultados para

variable continua y variable categorica.

2.015e+04

1.679%e+04

1.343e+04

1.007e+04

6718

3388

llustracién 72: Estimacién variable continua modelo NN 1000 2000 HC con distancia entre puntos
(Elaboracién propia).

-— 0-833%

0.6667

0.3333
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lustracion 73: Estimacion variable categorica modelo NN 1000_2000 HC muestreado con grilla y distancia
entre puntos (Elaboracion propia).
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Comparando los resultados de caso continuo sin distancia entre puntos (ver ilustracién 56) versus
caso continuo con distancia entre puntos, se observa que cuando el modelo conoce dicha
informacidn, es capaz de estimar con precision la fuente de contaminacion. En cambio, los modelos
estimados para variables categodricas no sufren grandes cambios en cuanto a forma y fuente de
contaminacion, pero si cambia respecto a seguridad con que estima la contaminacion, pasando de

valores de 60% a cercanos al 95%.

5.6 Zonas contaminadas método machine learning

A continuacion, se presentan las zonas con riesgo de contaminacion del modelo NN 1000 2000

con los distintos casos mencionados en el apartado anterior.

Variables continuas
La ilustracion 74 y 75 exponen las zonas que superan criterio de contaminacion establecido para

elementos contaminantes: hidrocarburo y niquel.

Q57?7

7asl

6355

4758

3102

)

llustracion 74: Zonas que superan criterio de contaminacion establecido modelo NN 1000 2000 HC
(Elaboracion propia).
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llustracién 75: Zonas que superan criterio de contaminacion establecido modelo NN 1000 2000 Ni
(Elaboracion propia)

La ilustracién 76 corresponde a las zonas que superan criterio de contaminacion de HC cuando

modelo red neuronal conoce la distancia entre puntos

2.015e+04

1.679%e+04

1.343e+04

1.007e+04

6718

33858

llustracion 76: Zonas que superan criterio de contaminacion establecido modelo NN 1000_2000 HC con distancia

entre puntos (Elaboracion propia)
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Variables categoricas
Los resultados de contaminacion por hidrocarburo cuando se emplean 192 muestras se presentan
desde la ilustracion 77 hasta la 79. En cambio, las zonas por contaminacion de niquel se pueden

observar en apéndice I.

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

llustracion 77: Zonas con bajo riesgo de contaminacion modelo NN 1000_2000 HC (Elaboracion propia).

™

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

llustracion 78: Zonas con alto riesgo de contaminacién modelo NN 1000_2000 HC (Elaboracion propia).
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0.8333

0.6667
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lustracion 79: Zonas de incertidumbre modelo NN 1000_2000 HC (Elaboracion propia).
Caso hidrocarburo con 210 muestras

Las siguientes tres ilustraciones corresponden a las zonas con riesgo de contaminacion cuando el

modelo estima con 210 muestras.

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

llustracion 80: Zonas con bajo riesgo de contaminacion modelo NN 1000_2000 HC caso 210 muestras
(Elaboracion propia).
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.

llustracién 81: Zonas con alto riesgo de contaminacién modelo NN 1000 2000 HC caso 210 muestras
(Elaboracion propia).
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0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

llustracion 82: Zonas de incertidumbre modelo NN 1000 2000 HC caso 210 muestras (Elaboracién propia).

Caso hidrocarburo muestreado con grilla

Las siguientes ilustraciones corresponden a las zonas con riesgo de contaminacion cuando el

modelo utiliza grilla en la toma de muestras del hidrocarburo.
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0.6667
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0.1667

lustracion 83: Zonas con bajo riesgo de contaminacién modelo NN 1000 2000, caso HC muestreado con grilla

(Elaboracién propia).

Y | -

llustracion 84: Zonas con alto riesgo de contaminacién modelo NN 1000_2000, caso HC muestreado con grilla
(Elaboracion propia).
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lustracion 85: Zonas de incertidumbre modelo NN 1000 _2000, caso HC muestreado con grilla
(Elaboracién propia).

Caso hidrocarburo muestreado con grilla con informaciéon de entrada: Distancia entre

puntos

A continuacion, se presentan las zonas con riesgo de contaminacion cuando el modelo tiene como

informacidn la distancia que existe entre los puntos o muestras.

!_ o

66677

3
.3333

7
1667

83333

lustracion 86: Zonas con bajo riesgo de contaminacién modelo NN 1000 2000 HC caso muestreado con grilla con

distancia entre puntos (Elaboracion propia).
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0.8333
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0.6667

0.3333

0.1667

llustracion 87: Zonas con alto riesgo de contaminacién modelo NN 1000 2000 HC caso muestreado con grilla con
distancia entre puntos (Elaboracion propia).

0.83333

« 7 0.6667 7

0.3333 3

0.1667 7
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lustracion 88: Zonas de incertidumbre modelo NN 1000_2000 HC caso muestreado con grilla con distancia entre
puntos (Elaboracion propia).

Sin un anélisis exhaustivo, se aprecia que los resultados por el modelo NN 1000 2000 entrega

pocas zonas de incertidumbre y se ubican preferentemente alrededor de la fuente de contaminacion.
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5.6.1 Superficies de contaminacion

De acuerdo con los resultados de entrenamiento, prueba y estimacion, el modelo que presenta
mejores resultados en estos tres aspectos fue el NN 1000 _2000, pero se agrega también el NN

100_2000 para demostrar la diferencia que hay cuando se tienen menos neuronas al estimar.

Variables continuas
A continuacion, se presentan los bloques que superan criterio de contaminacién cuando se estima

mediante redes neuronales variables continuas.

Tabla 34: Superficie de contaminacidn de variables continuas, modelos redes neuronales (Elaboracion propia).

Blé)l?u:rsa?]ue Superficie de Superficie de
Caso Variable Modelo upet contaminacion | contaminacion
criterio de
Y total (ha) total (%0)
contaminacion
NN
100 2000 25516 10.21 30.67
Sin HC NN
distancia 1000 2000 45980 18.39 55.26
entre NN
puntos Ni 100 2000 8300 3.32 9.98
NN
1000 2000 8663 3.47 10.41
NN 33052 13.22 39.73
100 2000 : :
Con HC NN
distancia 1000 2000 i 8.51 25.56
entre NN
puntos Ni 100 2000 14204 5.68 17.07
NN
1000 2000 6205 3.28 9.86

Como se vio en el apartado “estimacién mediante machine learning, los modelos que trabajan con
variables continuas tienen problemas al estimar cuando no tienen como informacién de entrada la
distancia que hay entre puntos; no son precisos en forma y fuente de contaminacién, mas bien
intuyen de donde proviene, por lo que existe una gran diferencia entre el mismo modelo NN
1000_2000 cuando estima con o sin distancia entre puntos la variable hidrocarburo. En cambio, el
niquel no presenta una gran variacion entre casos, siendo aproximadamente la superficie de

contaminacion de un 10%.
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Respecto al volumen de contaminacion, se utilizo el mismo espesor que fue calculado previamente
por kriging.

Tabla 35: Volumen de contaminacion variables continuas, modelos redes neuronales (Elaboracion propia).

. Volumen total
Caso Variable Modelo de contaminacion (m?)
NN
100 2000 82439.03
Sin HC NN
distancia 10002000 S
entre NN
puntos . 100 2000 20197.3
Ni NN
1000 2000 ARl
NN
100 2000 105207.6
HC
e NN 68966.7
distancia 1000 2000 '
entre NN
pUNtOS . 100 2000 38022.1
Ni NN
1000 2000 20

Variables categoricas
A continuacion, se presentan las superficies probables de contaminacion cuando se estima
mediante redes neuronales variables categdricas sin distancia entre puntos.

Caso estimacion con datos de inicio

Tabla 36: Superficie de contaminacion probable, redes neuronales caso datos de inicio sin distancia entre puntos
(Elaboracion propia).

Variable | Modelo

NN
100_2000
HC

NN
1000_2000

NN
100_2000
Ni
NN
1000_2000
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Caso estimaciéon 210 muestras

Tabla 37: Superficie de contaminacion probable, redes neuronales caso 210 muestras sin distancia entre puntos
(Elaboracion propia).

Probabilidad Riesgo de N° de | Superficie | Superficie

Variable | Modelo % contaminacioén | bloques | total (ha) | total (%

NN
100_2000
HC
NN
1000_2000

Caso estimacion con grilla

Tabla 38: Superficie de contaminacion probable, redes neuronales caso grilla sin distancia entre puntos
(Elaboracion propia).

Probabilidad Riesgo de N° de | Superficie | Superficie

e (%) | contaminacion | blogues | total (ha) | total (%)

NN
100_2000
HC

NN
1000_2000

Los resultados anteriores demuestran que modelos con mayor cantidad de neuronas reducen las
zonas de incertidumbre. Sobre el hidrocarburo, se presentan porcentajes similares respecto zonas
con alto riesgo de contaminacidn, siendo un minimo de 10% y pudiendo alcanzar como maximo el
17% de la zona de estudio. Por otra parte, el Unico modelo capaz de estimar zonas contaminadas
para el niquel es modelo NN 1000 2000 con un 9% de probabilidad de presentar zonas con riesgo
de contaminacion. Por altimo, si comparamos resultados de caso de estimacidn con datos de inicio
versus estimacion con grilla, se puede apreciar que estiman practicamente las mismas superficies
contaminadas, lo que significa que se pueden lograr estimaciones muy precisas a pesar de que
existan pocas muestras, por lo tanto, si se quieren obtener modelos con alta calidad la etapa del

muestreo es la clave en modelos de contaminacion de suelos.

Respecto a superficies probables de contaminacion cuando modelo tiene como informacion de

entrada distancia entre puntos, se tienen los siguientes resultados.
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Caso estimacién con datos de inicio

Tabla 39: Superficie de contaminacién probable, redes neuronales caso datos de inicio con distancia entre puntos

(Elaboracion propia).

Variable | Modelo

NN
100_2000
HC
NN
1000_2000

NN
100_2000
Ni

NN
1000_2000

Caso estimacion 210 muestras

Tabla 40: Superficie de contaminacién probable, redes neuronales caso 210 muestras con distancia entre puntos

(Elaboracion propia).

Variable | Modelo

NN
100_2000
HC
NN
1000_2000

Caso estimacion con grilla

Tabla 41: Superficie de contaminacién probable, redes neuronales caso grilla con distancia entre puntos (Elaboracién

propia).

Variable | Modelo

NN
100_2000
HC
NN
1000_2000
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Los resultados demuestran que cuando el modelo tiene como informacion de entrada la distancia
que hay entre las muestras, es capaz de reducir al minimo las zonas de incertidumbre y que se
limitan a las zonas de contacto. Esto tiene como consecuencia un aumento hacia las zonas con alto

riesgo de probabilidad de contaminacion con valores entre un 15y 21%.

5.7 Comparacion modelos

Para realizar comparacion entre modelos geoestadisticos y machine learning se debe cumplir un
requisito. Ambos modelos deben estimar con los mismos datos. De esta manera estan compitiendo
en igualdad de condiciones. Sin embargo, como modelos de redes neuronales estiman con la
porcion que fue destinada a fase de entrenamiento, se realiz6 una nueva estimacion geoestadistica
usando los mismos datos de entrenamiento de la red neuronal y que corresponden al 80% de los
datos originales. Posteriormente, se compara sus resultados con modelo NN 1000 2000 de red

neuronal mediante el 20% de datos destinado a prueba.

A continuacion, se presenta comparacion de modelo geoestadistico vs machine learning cuando

estiman variables continuas.

3500

2917

2333

1750

1167

583.3

llustracion 89: Estimacion geoestadistica (izquierda) vs estimacion machine learning con distancia entre puntos
(derecha) usando variables continuas (Elaboracion propia).

La ilustracion 89 corresponde a modelos que estiman variables continuas sin datos atipicos, debido
a que modelo geoestadistico no es capaz de estimar cuando existe una alta variabilidad entre los
datos. Este aspecto es importante de mencionar, ya que marca la primera diferencia entre modelos,
dado que las redes neuronales son capaces de realizar prediccion, aunque haya una alta varianza de
los datos, lo que implica que pueda predecir con el 100% de las muestras de hidrocarburo. Agregar

que, las redes neuronales mejoran su estimacion en casos continuos cuando tienen como
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informacion de entrada la distancia que existe entre las muestras. Por otra parte, el dato original

con mayor concentracion tiene un valor de 3500 ppm. Sobre esto, el kriging ordinario empleado

predice un valor maximo de concentracion mayor que modelo de red neuronal, siendo este de 3435

ppm versus un 2429 ppm. Sin embargo, cuando se trata de estimar valores minimos, las redes

neuronales pueden predecir valores bastantes lejanos al minimo original, siendo de -753 cuando el

original es de 100 ppm. Para mas detalle de comparacion acerca de estadisticas descriptivas, se

puede observar la siguiente tabla.

Tabla 42: Estadisticas descriptivas de estimacion, modelo geoestadistico vs machine learning (Elaboracion propia).

Modelo Minimo | Maximo | Media | Mediana | Varianza Q3
Geoestadistica -196.7 3435 256.3 130 113938 305
Machine Learning | -753.9 2429 206.5 115.8 196469 357.5

Acerca de la distribucion de valores estimados, se pueden apreciar en histograma 90 y 91.
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lustracion 90: Histograma de estimacion geoestadistica con 80% de datos, caso sin datos atipicos HC
(Elaboracion propia).

40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000

5000

Cantidad de Datos

(0, 500]

(500, 1000]

(1000, 1500]

1152

599

Concentracion Hidrocarburo (ppm)

(1500, 2000]

(2000, 2500]

llustracion 91: Histograma de estimacion machine learning, caso sin datos atipicos HC (Elaboracion propia).
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Observando los histogramas, se aprecia que aproximadamente el 80% de los datos estimados
mediante kriging ordinario se concentran en un intervalo de concentracion, dejando muy pocos
datos en los extremos. Esto es tipico por el efecto del suavizado del kriging. En cambio, redes

neuronales en el mismo intervalo concentran aproximadamente el 48% de los datos.

Respecto a bloques que superan criterio de contaminacion, se tiene siguiente comparacion:

Tabla 43: Bloques que superan criterio de contaminacion, modelo geoestadistico vs machine learning (Elaboracion
propia).

Bl o Superficie de Superficie de
superan o o
Modelo criterio de contaminacion | contaminacion
L total (ha) total (%)
contaminacion
Geoestadistica 6036 2.41 7.3
MG 8652 3.46 10.4
Learning

Finalmente, para evaluar modelos se utiliza el 20% de datos que no fueron utilizados en estimacion,
comparando valor real con valor estimado. Para esto, se utiliza matriz de clasificacion porque
permite comparar modelos que tienen diferentes indicadores de evaluacion. Los resultados se

aprecian en las siguientes tablas.

Tabla 44: Evaluacion modelo geoestadistico vs machine learning con variables continuas (Elaboracion propia).

Modelo Exactitud | Precision | Exhaustividad
Geoestadistica 0.866 0.866 0.866
Machine Learning 0.833 0.909 0.833

Tabla 45: Matriz de confusién modelo geoestadistico vs machine learning con variables continuas (Elaboracién
propia).

Prediccion
Geoestadistica Machine Learning

Real

Los resultados demuestran que existen minimas diferencias entre kriging y redes neuronales
cuando trabajan con variables continuas. Sin embargo, las redes neuronales predicen puntos de alta
contaminacion mucho mejor, clasificando un 16% de los datos como contaminados, mientras que

el kriging solo un 6% de los datos.
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A continuacién, se presenta comparacion de modelos cuando trabajan con variables categéricas

y redes neuronales tienen como informacion de entrada distancia entre puntos.

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

lustracion 92: Estimacion geoestadistica (izquierda) vs estimacién machine learning con distancia entre puntos
(derecha) usando variables categoricas (Elaboracién propia).

Observando la ilustracion 92, se observa que predicciones de redes neuronales se mueve en pocos
intervalos de probabilidad. Por ejemplo, de los 61719 bloques con bajo riesgo de contaminacion,
94% de dichos blogues tiene una probabilidad del 10% de estar contaminado, mientras que solo el
3% de los blogues entrega una probabilidad de estar contaminado entre el 20 y 30%. Esto mismo
ocurre con las zonas de alto riesgo de contaminacion, donde 11060 bloques tienen probabilidades
de estar contaminados del 90 a 100%. Esto tiene como consecuencia, que la estimacion por redes
neuronales entregue pocas zonas de incertidumbre. En cambio, la distribucion de las estimaciones

del kriging es mas pareja. Esto se aprecia en las ilustraciones 93 y 94.

Acerca de los resultados probables de superficies contaminadas, se aprecian en la tabla 46.

Tabla 46: Comparacién de superficies probables de contaminacion mediante modelo geoestadistico y machine
learning (Elaboracion propia).

Probabilidad Riesgo de N° de | Superficie | Superficie

SR % contaminacion | blogues | total (ha) | total (%

Geoestadistica

Machine
Learning

De la tabla anterior, se concluye que las redes neuronales reducen las zonas de incertidumbre a la
mitad de lo que estima el kriging. Ademas, de estimar el doble de superficies con alto riesgo de

contaminacion, alcanzando un 21% del area de estudio de estar contaminada. La diferencia ocurre
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en la zona sur del area de estudio, donde el kriging estima algunas zonas puntuales con alta
probabilidad de contaminacion, mientras que las redes neuronales estiman que la contaminacién
por hidrocarburo se acumulo en los costados del area Sur, dejando libre de contaminacion las vias

del ferrocarril.
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lustracion 93: Histograma de estimacion geoestadistico, probabilidad de superar criterio HC
(Elaboracion propia).
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lustracion 94: Histograma de estimacidon machine learning, probabilidad de superar criterio HC
(Elaboracién propia).

Por ultimo, se presentan resultados de evaluacion de modelos mediante matriz de clasificacion en

las siguientes tablas:

Tabla 47: Evaluacion modelo geoestadistico vs machine learning con variables categoricas (Elaboracién propia).

Modelo Exactitud | Precisiéon | Exhaustividad
Geoestadistica 0.717 0.711 0.717
Machine Learning 0.817 0.774 0.735
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Tabla 48: Matriz de confusiéon modelo geoestadistico vs machine learning con variables categéricas (Elaboracion
propia).

Prediccion
Geoestadistica Machine Learning

Real

Para evaluar el modelo, se utilizaron 39 muestras, donde 27 de estas corresponden a datos
clasificados como no contaminados, mientras que, 12 datos clasificados como contaminados.

Los resultados de evaluacion demuestran que ambos modelos estiman el 72% de los datos como
no contaminados, mientras que el 28% restante como contaminados. Sin embargo, en estimacion
de datos que se conoce su valor, machine learning acierta en mas casos que modelo geoestadistico,
siendo sus porcentajes de acierto de 82% y 72% respectivamente. En otras palabras, para este tipo

de casos las redes neuronales tienen mejores resultados que estimacion geoestadistica.

112



Conclusion

En primer lugar, con la realizacion de esta memoria, se logro identificar que en Chile existe un
vacio legal en materia medio ambiental, especificamente en normativas o leyes que protejan,
regulen y caractericen suelos chilenos. Esto es sumamente importante, dado que actualmente, no
hay una base que permita definir cuando se esta en presencia de elementos que no forman parte de
las condiciones normales de un suelo, ni parametros que determinen cuando se puede hablar de
contaminacion, pese a que se tienen las herramientas técnicas para poder crearlas. En consecuencia,
sin una politica clara, no se tienen nocion acerca que es lo correcto y que se debe hacer en los
suelos, mas aun en aquellos que se produce la pérdida natural de su calidad debido a la presencia
de sustancias toxicas, provocando efectos negativos en la naturaleza y el hombre. Por ello, debe
ser prioridad regular y fiscalizar sitios con potencial presencia de contaminantes (SPPC) por medio
de una ley que tenga una mirada global, considerando aspectos como erosion de suelos,
desertificacion que enfrentan algunas zonas por cambio climéatico y contaminacién causada por
distintos motivos. Con esto, se podrian establecer limites maximos permisibles de concentracion
de elementos quimicos como: arsénico, boro, mercurio, plomo y otros elementos en funcién del
riesgo. También, agregar un plan geoquimico de suelos a nivel nacional para establecer como
varian las concentraciones de ciertos elementos en distintas zonas, analizar que aporta la naturaleza
y que es por actividad humana, para asi obtener una imagen de la composicion actual del suelo
para desarrollar un plan de monitoreo sistematizado, pero hasta ahora, se tiene escasa informacion
sobre procedimientos a aplicar en SPPC. De hecho, se cuenta con la Guia Metodologica para la
Gestion de Suelos con Potencial Presencia de Contaminantes del Ministerio del Medio Ambiente,
que expone procedimientos para levantar informacion y evaluar sitios con SPPC en base al nivel
de riesgo. Sin embargo, no existe una metodologia de base que permita definir zonas contaminadas.
Por lo tanto, el trabajo hecho en esta memoria se podria aplicar a futuros trabajos de identificacion
y remediacion de suelos contaminados. Aunque, volviendo a recalcar lo anterior, sin una ley
general de suelos es dificil orientarse en como actuar y cuales son los objetivos que se deben
cumplir. Por lo tanto, evidentemente se requiere una norma, que cuente con la participacion de
universidades, organizaciones civiles, empresas privadas y especialistas, basandose no solo en las
referencias internacionales, sino que, con informacion de la realidad chilena en vista que se tiene

una diversidad de suelos a lo largo del pais.
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Con respecto a las técnicas de estimacion aplicadas en esta memoria, no solo las redes neuronales
son desconocidas en temas ambientales, la geoestadistica recientemente comienza a relacionarse
con el area ambiental; gestion de plagas y aplicacion de suelos contaminados. De este Gltimo, se
demostro que existen una serie de técnicas que se pueden implementar de acuerdo con el caso que
se desea resolver. Por ejemplo, al estimar mediante kriging ordinario variables continuas, el modelo
geoestadistico en primera instancia no obtiene resultados adecuados producto de la alta variabilidad
que presentan los datos. En cambio, las redes neuronales cuando no tiene como informacion de
entrada las distancias entre las muestras, es capaz de intuir hacia que sector fluye la contaminacion
y luego mejora notablemente cuando conoce la distancia que hay entre las muestras. Por otra parte,
el uso de bloques pequefios como soporte de estimacion, permite tener una mejor visibilidad de la
variabilidad de la contaminacion. Sin embargo, al pasar a trabajos de descontaminacion, se sugiere

escoger soportes adaptados a la maquinaria que se pretende utilizar.

Otro aspecto importante a destacar, es que la técnica del kriging ordinario provoca un suavizado
de las concentraciones, haciendo desaparecer valores extremos y llevandolos hacia la media de la
distribucion. También, por medio de la varianza del kriging, permite identificar las zonas donde la
interpolacion es menos precisa, en funcion del muestreo realizado y del modelado de variograma,
pero entrega solamente un resultado de estimacion y no proporciona una nocién sobre la
incertidumbre de la estimacion, aunque esto cambia si se trabaja con variables categdricas. En
cambio, la simulacion genera mas predicciones factibles, varianzas y se puede conocer la

incertidumbre asociada a la estimacion.

Los resultados de estimacion por kriging cuando trabaja con variables continuas, mostraron una
superficie contaminada de 2.4 hectéareas equivalente al 7% del area de estudio. En el caso de las
redes neuronales, se obtuvo una superficie de contaminacion de 8.5 hectareas, lo que equivale al
26% del emplazamiento en estudio. Aunque, es importante mencionar que para estimar por kriging,
previamente se debi6 eliminar las muestras consideradas atipicas, por lo tanto, dicha estimacion
esta siendo subestimada, pero cuando se comparan ambos modelos estimando sin las muestras
atipicas y con el 80% de los datos, las diferencias no son tan grandes en cuanto a superficie de
contaminacion, teniendo resultados de 7.3% para kriging y 10.4% para redes neuronales.

Respecto a estimaciones que se realizan cuando se trabajan con variables categdricas, se pueden

obtener distintos niveles de contaminacion segun el riesgo que se esté dispuesto asumir. Ademas,
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de tener certeza de cuales son las zonas de incertidumbre, para posteriormente poder realizar
futuros trabajos de muestreo o incorporar a suelos contaminados segun el criterio del especialista.
Los resultados por kriging de indicadores mostraron un 10% de obtener zonas con incertidumbre,
simulaciones un 62% Yy redes neuronales entre un 3 y 7% dependiendo de los distintos casos
expuestos. La diferencia de las zonas de incertidumbre de las simulaciones con los otros métodos,
es porque dicha técnica aumenta la varianza debido a que puede estimar valores fuera de los rangos

iniciales.

En el caso de la evaluacion de los modelos, las redes neuronales fueron capaces de estimar mucho
mejor los datos reales, teniendo una exactitud del 81% y el kriging del 71%, lo que demuestra que
las redes neuronales si son capaces de estimar suelos contaminados y pueden seguir mejorando si

tuvieran mas informacion.

Otro aspecto importante de mencionar, es que independiente del método que se elija, la toma de
datos debe ser de calidad para obtener resultados precisos. Esto se confirma con el caso expuesto
“estimacion con grilla” , donde se estim¢ utilizando 65 muestras y los resultados mostraron que se
obtenian estimaciones muy parecidas cuando se trabaja con la totalidad de los datos. En
consecuencia, la toma de muestras es una etapa crucial para este tipo de proyectos, porque son la
base de los modelos geoestadisticos 0 machine learning de contaminacién de suelos. Por lo tanto,
esta es una etapa que podria denominarse primera fuente de incertidumbre de un proyecto, por lo
que se sugiere que a la hora del muestreo no se permita a las cuadrillas salirse de la planificacion

previa.

Sobre la decision de implementar una técnica, dependera del conocimiento del campo de aplicacion
y de las ventajas que tenga una técnica frente a la otra. Por ejemplo, los métodos deterministas son
de ejecucion rapida, porque son faciles de aplicar. Por ende, se necesita poca inversion, ya que
cualquier software geoespacial los incluye y sin importar la persona que realice el estudio, se
presentan los mismos resultados. Sin embargo, sus desventajas son que solo admite tratamiento
2D, no se puede verificar la calidad de la estimacion realizada, ya que no considera la estructura
del fendmeno en estudio, es decir, no cuantifica el error o la incertidumbre asociada al proceso y
por lo general, presentan sesgo condicional, el cual se traduce en sobreestimacion o subestimacion

de los valores.
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En el caso de la geoestadistica, se pueden realizar estimaciones tridimensionales, integra variables
auxiliares para realizar estudios multivariantes, permite analizar errores asociados al calculo y
determinar zonas de incertidumbre, pero para su aplicacion, se requiere de ciertas nociones técnicas
para la compresion del método y de softwares especificos que hay que saber manejar, por lo tanto,
su tiempo de ejecucién es mucho mayor. Ademas, en casos donde la contaminacién presenta

comportamiento erratico, una aplicacion directa del método puede resultar compleja.

Finalmente, las ventajas que poseen las redes neuronales respecto al método geoestadistico es que
no requiere de un modelo variografico para entender el comportamiento espacial de las variables.
Si bien es cierto, que el procedimiento de estimacion por kriging puede ser mas rapido, dado que
las redes neuronales o cualquier técnica machine learning necesita la construccion de modelos
iterativos para encontrar el modelo adecuado, es que, si se desea agregar mas atributos o
informacion a la red, el procedimiento es simple, dado que significa otra informacion de entrada al

modelo. En cambio, el kriging puede requerir maltiples modelos variogréfico.

Para finalizar, una de las desventajas de las redes neuronales es que, a mayor cantidad de atributos
0 neuronas, los tiempos de entrenamiento iran aumentando, por ende, se requiere de mayor tiempo

para obtener el resultado esperado.
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Apéndice A: Analisis exploratorio de datos inicial

En este apéndice, se presentan los resultados del analisis exploratorio de la variable espesor con la

base de datos inicial. Ademaés, resultados de base de datos transformada al aplicar método de

kriging de indicadores y simulaciones condicionales gaussianas.

Caso base de datos inicial

Latabla A.1y lailustracion A.1 corresponde al EDA aplicado para la variable espesor.

Tabla A. 1: Estadisticas descriptivas espesor (Elaboracion propia).

Cantidad de Muestras

Espesor (m)

Cantidad de datos 192
Minimo 0.05
Maximo 1.8

Media 0.66
Mediana 0.6
Varianza 0.2

Error estandar 0.03
Desviacion estandar 0.4
Q1 0.3

Q3 1
Skewness 0.7
Curtosis -0.2
Coeficiente de variacion | 59.8

(0.58, 0.75] (0.93, 1.10]
(0.40, 0.58] (0.75, 0.93]

Espesor Muestra (m)

(1.10, 1.28]

(1.28, 1.45] (1.63, 1.80]
(1.45, 1.63]

lustracion A. 1: Histograma espesor de la muestra (Elaboracion propia).
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Caso kriging de indicadores

La tabla A.2 y las ilustraciones A.2, A.3 corresponden al EDA aplicado para la base de datos

transformada por kriging de indicadores. Se observa que al aplicar este método disminuye

significativamente la variabilidad de los datos, dado que son sustituidos por 0y 1.

Tabla A. 2: Estadisticas descriptivas elementos contaminantes caso kriging de indicadores (Elaboracidn propia).

Cantidad de Muestras

160
140
120
100
80
60
40
20

Hidrocarburos (ppm) | Niquel (ppm)
Cantidad de datos 192 192
Minimo 0 0
Maximo 1 1
Media 0.3 0.09
Mediana 0 0
Varianza 0.21 0.08
Error estandar 0.03 0.02
Desviacion estandar 0.5 0.3
Q1 0 0
Q3 1 0
Skewness 0.9 2.9
Curtosis -1.3 6.6
Coeficiente de variacion 152.4 321.7
0 0
[0, 0.25] (0.25, 0.5] (0.5,0.75] (0.75, 1]

Probabilidad de Superar Criterio Hidrocarburo

llustracion A. 2: Histograma HC caso kriging de indicadores (Elaboracion propia).
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.
(0.75, 1]

0 0
(0.25, 0.5] (0.5,0.75]

[0, 0.25]

Probabilidad de Superar Criterio Niquel

lustracion A. 3: Histograma Ni caso kriging de indicadores (Elaboracion propia).
Caso simulaciones condicionales gaussianas
La tabla A.3y lailustracion A.4 corresponde al EDA aplicado para la base de datos transformada
por simulaciones condicionales gaussianas. Aqui disminuy0 la varianza y los datos se concentran

en intervalos medios de la distribucion.

Tabla A. 3: Estadisticas descriptivas HC caso simulacion condicional gaussiana (Elaboracion propia).

Hidrocarburos (ppm)

Cantidad de datos 192
Minimo -4160.7
Maximo 11845.4

Media 3695.6
Mediana 3761.2
Varianza 1.01E+07

Error estandar 229.7
Desviacion estandar 3182.5
Q1 1150.4
Q3 59774.1
Skewness -0.006
Curtosis -0.4
Coeficiente de variacion 86.1
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llustracion A. 4: Histograma HC caso simulaciones condicionales gaussianas (Elaboracion propia).

Caso sin datos atipicos
Latabla A.4y lailustracion A.5 corresponde al EDA aplicado para la base de datos transformada

caso sin datos atipicos, donde se tiene un total de 152 muestras con las que se realiza estimacion.

Tabla A. 4: Estadisticas descriptivas HC caso sin datos atipicos (Elaboracidn propia).

Hidrocarburos (ppm)
Cantidad de datos 152
Minimo 100
Maximo 3500
Media 328.8
Mediana 100
Varianza 302378.7

Error estandar 44.6
Desviacion estandar 549.9
Q1 100

Q3 210

Skewness 3.2
Curtosis 11.1
Coeficiente de variacion 167.2
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lustracion A. 5: Histograma HC caso sin datos atipicos (Elaboracion propia).

Caso hidrocarburo muestreado con grilla
La tabla A.5 y la ilustracion A.6 corresponde al EDA aplicado para la base de datos cuando se

trabaja con grilla, donde se utilizaron 65 muestras para realizar estimacion.

Tabla A. 5: Estadisticas descriptivas HC caso muestreado con grilla (Elaboracion propia).

Hidrocarburos (ppm)
Cantidad de datos 65
Minimo
Maximo 1
Media 0.3
Mediana 0
Varianza 0.2
Error estandar 0.1
Desviacion estandar 0.5
Q1 0
Q3 1
Skewness 0.9
Curtosis -1.2
Coeficiente de variacion 156.8
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lustracion A. 6: Histograma HC caso sin datos atipicos (Elaboracion propia).
Apéndice B: Variogramas

En este apéndice, se aprecian los variogramas experimentales y modelados para los casos de
kriging ordinario , indicadores y simulaciones condicionales gaussianas que no fueron expuesto en

el cuerpo principal de la memoria.

Caso kriging ordinario

Los variogramas experimentales y modelados de las variables niquel y espesor, se observan desde
la ilustracion B.1 hasta la B.6

Yh Variogram — azth=45, dip=0
4000 — x
3000 —
- »® x
x =
2000 — *
=
] x = t 3 x
1000 — x
0 p—
1 1 | I I I I I | I I
0 100 400 500

Distancia (m)

llustracion B. 1: Variograma experimental 45° Ni (Elaboracion propia).
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llustracion B. 2: Variograma experimental 135° Ni (Elaboracion propia).
El variograma experimental del niquel fue ajustado a un modelo exponencial con una meseta
aproximadamente a la varianza de los datos del niquel, asignandole un efecto pepita de 0.1. Ambas
direcciones presentan alcance a los 280 metros, es decir, la distancia hasta donde una muestra tiene

influencia sobre otra muestra.

Y Variogram — azth=45, dip=0

4000

|
x

3000

|

2000 —

1000 — %
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lustracion B. 3: Variograma modelado 45° Ni (Elaboracion propia).
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Variogram — azth=135, dip=0
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lustracion B. 4: Variograma modelado 135° Ni (Elaboracion propia).

Para el espesor se utiliza el variograma omnidireccional, ya que no se necesita detectar direcciones

de anisotropia.

Variogram — Omni-directional

v
{(h) ]
7 x * x
02 -
] x %
. X x x
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- x x
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0 3
T I T T T T T T T I T T T
0 100 200 300 400 =00 800

Distancia (m)
llustracion B. 5: Variograma experimental omnidireccional espesor (Elaboracion propia).
El variograma experimental para el caso espesor, fue ajustado a un modelo exponencial con una
meseta aproximadamente la varianza de los datos del espesor, asignandole un efecto pepita de 0.02,
observandose alcance a los 294 metros.
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llustracion B. 6: Variograma modelado omnidireccional espesor (Elaboracion propia).
Caso kriging de indicadores
Los variogramas experimentales y modelados para este caso, se aprecian desde la ilustracion B.7
hasta la B.14, donde ambas variables presentan como eje mayor 45° azimuth y 135° azimuth como

eje menor.

Al aplicar este método, se aprecian variogramas menos sensibles a los valores extremos de la

distribucién.

Variogram — azth=45, dip=0
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llustracion B. 7: Variograma experimental 45° HC caso kriging de indicadores (Elaboracion propia).
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lustracion B. 8: Variograma experimental 135° HC caso kriging de indicadores (Elaboracion propia).

Los variogramas experimentales para la variable hidrocarburo, fueron ajustados a un modelo

exponencial con una meseta aproximadamente la varianza de los datos del hidrocarburo,

asignandole un efecto pepita de 0.01 y un alcance que llega a los 108 metros en ambas direcciones.
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lustracion B. 9: Variograma modelado 45° HC caso kriging de indicadores (Elaboracién propia).
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lustracion B. 10: Variograma modelado 135° HC caso kriging de indicadores (Elaboracion propia).
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llustracion B. 11: Variograma experimental 45° Ni caso kriging de indicadores (Elaboracién propia).
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llustracion B. 12: Variograma experimental 135° Ni caso kriging de indicadores (Elaboracion propia).
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Los variogramas experimentales para la variable niquel, fueron ajustados a un modelo exponencial
con una meseta aproximadamente la varianza de los datos del niquel, asignandole un efecto pepita

de 0.01 y un alcance que llega a los 198 metros en ambas direcciones.

Variogram — azth=45, dip=0
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llustracion B. 13: Variograma modelado 45° Ni caso kriging de indicadores (Elaboracion propia).

Variogram — azth=135, dip=0
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llustracion B. 14: Variograma modelado 135° Ni caso kriging de indicadores (Elaboracion propia).

Caso simulaciones condicionales gaussianas

Los variogramas experimentales y modelados para este caso, se aprecian desde la ilustracién B.7

hasta la B.14, donde el eje mayor corresponde a 45° azimuth, mientras que el eje menor 135°

azimuth para variable hidrocarburo.

La direccion 45° azimuth presenta un comportamiento poco estructurado. Mientras que, direccion

135° azimuth se logra apreciar un comportamiento lineal en el origen de los datos.
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Variogram — azth=45, dip=0
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llustracién B. 15: Variograma experimental 45° HC caso simulaciones condicionales gaussianas

(Elaboracion propia).
Variogram — azth=135, dip=0
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llustracion B. 16: Variograma experimental 135° HC caso simulaciones condicionales gaussianas
(Elaboracién propia).

Los variogramas experimentales de la variable hidrocarburo con distribucion gaussiana, fueron
ajustados a un modelo exponencial con una meseta aproximadamente a la varianza de los datos del
HC sin efecto pepa. Presentan un alcance a los 144 metros en ambas direcciones, es decir, la

distancia hasta donde una muestra tiene influencia sobre otra muestra.
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Variogram — azth=45, dip=0
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llustracion B. 17: Variograma modelado 45° HC caso simulaciones condicionales gaussianas
(Elaboracion propia).
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llustracion B. 18: Variograma modelado 135° HC caso simulaciones condicionales gaussianas
(Elaboracion propia).
Caso sin datos atipicos

Los variogramas experimentales y modelados para este caso, se aprecian desde la ilustracién B.19
hasta la B.22.

Al igual que en los casos anteriores, eje mayor corresponde a 45° azimuth, mientras que eje menor

a 135° azimuth.
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llustracion B. 19: Variograma experimental 45° HC caso sin datos atipicos (Elaboracion propia).
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lustracion B. 20: Variograma experimental 135° HC caso sin datos atipicos (Elaboracion propia).

Los variogramas fueron ajustado a una curva esférica con efecto pepita de 0.01 y meseta igual a la

varianza de los datos del hidrocarburo. En direccion 45° azimuth presenta un rango de 294 metros

y en direccion 135° azimuth de 240 metros.
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Variogram — azth=45, dip=0
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llustracion B. 21: Variograma modelado 45° HC caso sin datos atipicos (Elaboracion propia).
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llustracion B. 22: Variograma modelado 135° HC caso sin datos atipicos (Elaboracién propia).

Apéndice C: Andlisis exploratorio de estimaciones geoestadisticas
Kriging ordinario

Los resultados de las estadisticas descriptivas de estimacién, se pueden observar a partir desde la
tabla C.1 hasta la C.3 y de la ilustracion C.1 hasta la C.5

Tabla C. 1: Estadisticas descriptivas estimacién kriging ordinario HC caso sin datos atipicos blogues 10x10
(Elaboracion propia).

Cantidad Minimo Maximo Media Mediana | Varianza Q3
de datos
3380 -196.01 2927.6 239.3 112.1 103703 276.8
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lustracion C. 1: Histograma de estimacion kriging ordinario HC caso sin datos atipicos bloques 10x10
(Elaboracion propia).

Tabla C. 2: Estadisticas descriptivas estimacion kriging ordinario Ni (Elaboracion propia).

Bloques Cantidad Minimo | M&ximo | Media | Mediana | Varianza Q3
de datos
2X2 83200 26.3 340 72.5 63.01 962.9 86.4
10x10 3380 28.9 295.3 72.4 63 950 86.2
60000
2 50000
8 40000
Q
o 30000
(1]
2 20000
&
10000
0 154 29 13
(76.2778,... (176.2778,... (276.2778, 300]
[26.2778,... (126.2778,... (226.2778,... >300

Concentracion Niquel (ppm)

llustracion C. 2: Histograma de estimacién kriging ordinario Ni bloques 2x2 (Elaboracién propia).
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> 250

llustracion C. 3: Histograma de estimacion kriging ordinario Ni bloques 10x10 (Elaboracion propia).

Tabla C. 3: Estadisticas descriptivas estimacién kriging ordinario espesor (Elaboracion propia).

nti — o . . .
Bloques Cantidad Minimo | Maximo | Media | Mediana | Varianza Q3
de datos
2x2 83200 0.05 1.7 0.7 0.7 0.05 0.8
10x10 3380 0.1 15 0.7 0.7 0.05 0.8
40000
, 35000
§ 30000
S 25000
o 20000
3 15000
£ 10000
o
5000
0 1
(0.3009136,... (0.8009136,... (1.3009136,...
[0.0509136, .. (0.5509136,... (1.0509136,... (1.5509136,...

Espesor Muestra (m)

llustracion C. 4: Histograma de estimacion kriging ordinario espesor bloques 2x2 (Elaboracién propia).
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llustracion C. 5: Histograma de estimacion kriging ordinario espesor blogues 10x10 (Elaboracion propia).

Kriging de indicadores

A continuacion, se presenta el histograma de estimacion por kriging de indicadores.

Cantidad de Datos

40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000
5000
0
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Probabilidad de Superar Criterio Hidrocarburo

lustracion C. 6: Histograma de estimacion kriging de indicadores HC bloques 2x2 (Elaboracion propia).
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llustracion C. 7: Histograma de estimacion kriging de indicadores Ni bloques 2x2 (Elaboracion propia).

Simulaciones condicionales gaussianas

Las estadisticas descriptivas de estimacion e histogramas del post-tratamiento se aprecian a

continuacion.

Tabla C. 4: Estadisticas descriptivas estimacion probabilidad de superar criterio de contaminacién HC (Elaboracion

propia).

Cantidad
de datos

Minimo

Maximo

Media

Mediana

Varianza

Q3

83200

0

1

0.5

0.5

0.05

0.64

25000

20000

15000

10000

Cantidad de Datos

5000

180 733

[0,0.1]

(0.1,0.2]

(0.2,0.3]

(0.3,0.4]

(0.4,0.5]

(0.5, 0.6]

(0.6,0.7]

(0.7,0.8]

Probabilidad de Superar Criterio Hidrocarburo

(0.8,0.9]

llustracion C. 8: Histograma de probabilidad de superar criterio HC bloques 2x2 (Elaboracion propia).

(0.9, 1]

141



45000
40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000

5000

Cantidad de Datos

1287 791 499 [INE5200N

(0, 1000] (2000, 3000] (4000, 5000] (6000, 7000] > 8000
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llustracion C. 9: Histograma de estimacion concentracidon media de simulaciones realizadas HC bloques 2x2
(Elaboracion propia).

Apéndice D: Analisis exploratorio de estimaciones machine learning

Variables continuas: Hidrocarburo
A continuacién, se muestran estadisticas descriptivas de estimacion e histogramas de modelos

generados por redes neuronales que no son parte del cuerpo principal de la memoria.

60000

50000
40000
30000
20000
10000
0 IIIIIIIIIIIIIIIIlI---iIIHH-------iiii---

(7.488504256, ... (17.48850426, 20]
[2.488504256,... (12.48850426,... >20

Cantidad de Datos

Concentracion Hidrocarburo (ppm)

llustracion D. 1: Histograma de estimacion modelo NN 100_200 HC variable continua (Elaboracion propia).
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[5.085192567,... (55.08519257,... (105.08519286, .. > 150
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llustracién D. 2: Histograma de estimacién Modelo NN 1000 200 HC variable continua (Elaboracion propia).
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llustracion D. 3: Histograma de estimacién Modelo NN 100_2000 HC variable continua (Elaboracion propia).
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llustracion D. 4: Histograma de estimacion Modelo NN 100 2000 HC variable continua (Elaboracién propia).
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Variables continuas: Niquel
A continuacién, se muestran estadisticas descriptivas de estimacion e histogramas de modelos

generados por redes neuronales que no son parte del cuerpo principal de la memoria.

Tabla D. 1: Estadisticas descriptivas estimacion redes neuronales Ni (Elaboracion propia).

Cantidad
Modelo de datos
NN
100 2000 83200 49 130.5 76.2 73 257 84.4
NN
1000 2000

Minimo | Maximo | Media | Mediana | Varianza Q3

83200 46 127.3 75.2 71.1 288.4 85
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20000
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10000

5000

Cantidad de Datos

1136

(69.00148376,... (109.0014838, 120]
[49.00148376,... (89.00148376, .. >120

Concentracion Niquel (ppm)
lustracion D. 5: Histograma de estimacion Modelo NN 100_2000 Ni variable continua (Elaboracién propia).
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llustracion D. 6: Histograma de estimacion Modelo NN 1000 2000 Ni variable continua (Elaboracion propia).
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Variables categoéricas
A continuacién, se muestran estadisticas descriptivas de estimacion e histogramas de modelos

generados por redes neuronales que no son parte del cuerpo principal de la memoria.

Tabla D. 2: Estadisticas descriptivas estimacion redes neuronales variables categéricas (Elaboracion propia).

Variable Modelo CEHEEe Minimo | Maximo | Media | Mediana | Varianza | Q3
de datos
NN
He 100 2000 83200 | 1.7E-07 0.8 0.2 0.1 0.05 0.2
NN
1000 2000 83200 | 2.7E-25 0.9 0.2 0.02 0.08 0.2
NN
i 100 2000 83200 0.007 0.3 0.1 0.1 0.01 0.1
NN
1000 2000 83200 | 3.2E-05 0.7 0.2 0.05 0.05 0.3
70000
«» 60000
b]
® 50000
[=]
2 40000
® 30000
S
‘é 20000
“ 10000
0 _“
(0250000174, 0.500000174] (0.750000174, 1.000000174]
[1.74456E-07, 0.250000174] (0.500000174, 0.750000174]

Probabilidad de Superar Criterio Hidrocarburo

llustracion D. 7: Histograma de estimacién Modelo NN 100_2000 HC variable categorica (Elaboracion propia).
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llustracion D. 8: Histograma de estimacion Modelo NN 1000_2000 HC variable categérica (Elaboracion propia).
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llustracion D. 9: Histograma de estimacién Modelo NN 100_2000 Ni variable categorica (Elaboracion propia).
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lustracion D. 10: Histograma de estimacién Modelo NN 1000_2000 Ni variable categdrica (Elaboracién propia).

Variables categdricas: Caso hidrocarburo con 210 muestras

A continuacién, se muestran estadisticas descriptivas de estimacion e histogramas de modelos

redes neuronales para caso de 210 muestras de hidrocarburo.

Tabla D. 3: Estadisticas descriptivas estimacion redes neuronales variables categéricas, caso HC 210 muestras
(Elaboracion propia).

Cantidad -~ . . . ] _

Modelo | de datos Minimo | Maximo | Media | Mediana | Varianza Q3
NN

100 2000 83200 4.9E-09 0.9 0.2 0.05 0.05 0.2
NN

1000 2000 83200 2.5E-14 0.9 0.2 0.04 0.06 0.1
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lustracion D. 11: Histograma de estimacién Modelo NN 100 2000 caso HC 210 muestras (Elaboracion propia).
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llustracion D. 12: Histograma de estimacion Modelo NN 1000_2000 caso HC 210 muestras (Elaboracion propia).

Variables categoricas: Caso hidrocarburo muestreado con grilla

A continuacién, se muestran estadisticas descriptivas de estimacion e histogramas de modelos

redes neuronales para caso HC muestreado con grilla.

Tabla D. 4: Estadisticas descriptivas estimacion redes neuronales variables categéricas, caso HC muestreado con
grilla (Elaboracion propia).

Cantidad P L ) _ _

Modelo | de datos Minimo | Maximo | Media | Mediana | Varianza Q3
NN

100 2000 | 83200 3.7E-07 0.9 0.2 0.03 0.06 0.2
NN

1000 2000 | 83200 1.5E-07 1 0.2 0.0004 0.1 0.1
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llustracién D. 13: Histograma de estimacion Modelo NN 100_2000 caso HC muestreado con grilla
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lustracion D. 14: Histograma de estimacion Modelo NN 1000_2000 caso HC muestreado con grilla
(Elaboracion propia).
Caso distancia entre muestras como informacion de entrada

IR

A continuacién, se muestran estadisticas descriptivas de estimacién e histogramas de modelos

redes neuronales para casos que estimaron sabiendo distancia entre muestras.

Tabla D. 5: Estadisticas descriptivas estimacion redes neuronales, caso distancia entre muestras (Elaboracion

propia).
Modelo Caso Variable | Minimo | Maximo | Media | Mediana | Varianza | Q3
Continuo HC -10180 20146 240.2 -208,8 1.7E+07 | 8114
NN Ni 46 127.3 75 71 288.4 85
, . HC 3.6E-13 1 0.2 0.0004 0.1 0.4
LIDIL A0 | (CRTEgoees | =5 6E-07 1 01 |3.26E-06| 004 |0.002
210 datos HC 3E-06 1 0.2 0.01 0.1 0.2
Grilla HC 4E-15 1 0.2 7.4E-07 0.2 0.1
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lHustracién D. 15: Histograma de estimacion Modelo NN 1000_2000 variable continua, caso HC distancia entre
muestras (Elaboracion propia).
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lustracion D. 16: Histograma de estimacion Modelo NN 1000_2000 variable continua, caso Ni distancia entre
muestras (Elaboracion propia).
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lHustracion D. 17: Histograma de estimacion Modelo NN 1000_2000 variable categérica, caso Ni distancia entre
muestras (Elaboracion propia).

149



80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000
10000

Cantidad de Datos

[1.09674E-11, 0.25] (0.25,0.5) (0.5,0.75) (0.75, 1]

Probabilidad de Superar Criterio Hidrocarburo

lustracion D. 18: Histograma de estimacién Modelo NN 1000 2000 variable categorica, caso HC 210 muestras y
distancia entre muestras (Elaboracion propia).
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llustracion D. 19: Histograma de estimacion Modelo NN 1000_2000 variable categorica, caso HC muestreado con
grilla'y distancia entre muestras (Elaboracion propia).
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Apéndice E: Estimacidn geoestadistica
Kriging ordinario
Desde la ilustracion E.1 hasta E.6, se observan los resultados de las variables niquel y espesor

que no aparecen en el cuerpo principal de la memoria.

295.3

246.1

196.9

147.6

98.43

49.22

lHustracion E. 1: Estimacion kriging ordinario Ni bloques 10x10 (Elaboracién propia).

2609

2174

1739

1308

8639.7

434.8

) . 18 _u
llustracion E. 2: Varianza kriging ordinario Ni bloques 10x10 (Elaboracion propia).

El resultado de la estimacion del espesor, nos dice que en la zona donde se produjo el
descarrilamiento el tamafio de la muestra es bastante menor. En cambio, en las zonas alejadas del

accidente se predice tamafios de la capa de contaminacion mayores a 1.2 metros.
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lustracion E. 5: Estimacion kriging ordinario espesor bloques 10x10 (Elaboracion propia).
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Simulaciones condicionales gaussianas

lustracion E. 6: Varianza kriging ordinario espesor bloques 10x10 (Elaboracion propia).
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lustracion E. 7: Simulacion condicional 1 (izquierda) y simulacién condicional 2 (derecha) (Elaboracién propia).
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lustracion E. 8: Simulacion condicional 3 (izquierda) y simulacion condicional 4 (derecha) (Elaboracién propia).
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lustracion E. 9: Simulacion condicional 5 (izquierda) y simulacion condicional 6 (derecha) (Elaboracién propia).
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lustracion E. 10: Simulacién condicional 7 (izquierda) y simulacion condicional 8 (derecha) (Elaboracion propia).
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lHustracion E. 11: Simulacién condicional 9 (izquierda) y simulacion condicional 10 (derecha)

(Elaboracién propia).
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lustracion E. 12: Simulacion condicional 11 (izquierda) y simulacién condicional 12 (derecha)
(Elaboracion propia)
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llustracion E. 13: Simulacién condicional 13 (izquierda) y simulacién condicional 14 (derecha)
(Elaboracién propia).

7.9e+04

6.583e+04

§.267e+04

3.95e+04

2.633e+04

1.317e+04

llustracion E. 14: Simulacién condicional 15 (izquierda) y simulacién condicional 16 (derecha)
(Elaboracion propia).
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llustracion E. 15: Simulacién condicional 17 (izquierda) y simulacién condicional 18 (derecha)
(Elaboracién propia).
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llustracion E. 16: Simulacién condicional 19 (izquierda) y simulacién condicional 20 (derecha)
(Elaboracién propia).
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llustracion E. 17: Simulacién condicional 21 (izquierda) y simulacién condicional 22 (derecha)
(Elaboracion propia).
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llustracion E. 18: Simulacién condicional 23 (izquierda) y simulacién condicional 24 (derecha)
(Elaboracién propia).
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llustracion E. 19: Simulacién condicional 25 (izquierda) y simulacién condicional 26 (derecha)
(Elaboracion propia).
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llustracion E. 20: Simulacién condicional 27 (izquierda) y simulacién condicional 28 (derecha)
(Elaboracién propia).

157



o

9e404

583e+04

267e404

95404

2.633e404

317e404

lustracion E. 21: Simulacion condicional 29 (izquierda) y simulacién condicional 30 (derecha)
(Elaboracion propia).
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llustracion E. 22: Simulacién condicional 31 (izquierda) y simulacion condicional 32 (derecha)
(Elaboracion propia).
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lustracion E. 23: Simulacion condicional 33 (izquierda) y simulacién condicional 34 (derecha)
(Elaboracion propia).
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llustracion E. 24: Simulacién condicional 35 (izquierda) y simulacién condicional 36 (derecha)
(Elaboracién propia).
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llustracion E. 25: Simulacién condicional 37 (izquierda) y simulacién condicional 38 (derecha)
(Elaboracion propia).
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llustracion E. 26: Simulacién condicional 39 (izquierda) y simulacién condicional 40 (derecha)
(Elaboracion propia).
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llustracion E. 27: Simulacién condicional 41 (izquierda) y simulacién condicional 42 (derecha)
(Elaboracién propia).
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llustracion E. 28: Simulacién condicional 43 (izquierda) y simulacién condicional 44 (derecha)
(Elaboracién propia).
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lustracion E. 29: Simulacién condicional 45 (izquierda) y simulacién condicional 46 (derecha)
(Elaboracion propia).
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llustracion E. 30: Simulacién condicional 47 (izquierda) y simulacién condicional 48 (derecha)
(Elaboracién propia).
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llustracion E. 31: Simulacién condicional 49 (izquierda) y simulacién condicional 50 (derecha)
(Elaboracién propia).
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lustracion E. 32: Estimacion concentracion media HC bloques 2x2 (Elaboracion propia).
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Apeéndice F: Estimacion machine learning

En este apéndice, se muestran resultados de estimacion para casos que utilizaron como informacién

de entrada distancia entre muestras y no aparecen en el cuerpo principal de la memoria.

|
190

! 1588.3
126.7
98
63.33

" 31.67

o

llustracion F. 1: Estimacion modelo NN 1000 2000 variable continua Ni, caso distancia entre puntos como entrada
(Elaboracion propia)

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

llustracion F. 2: Estimacion modelo NN 1000 2000 variable categdrica Ni, caso distancia entre puntos como
entrada (Elaboracion propia)
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0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

lustracion F. 3: Estimacion modelo NN 1000_2000 variable categdrica HC, caso 210 muestras con distancia entre
puntos como entrada (Elaboracion propia)

Apéndice G: Entrenamiento y prueba modelos machine learning

En este apéndice se muestran los resultados de entrenamiento y prueba de los casos que se

mencionan, pero que no aparecen en el cuerpo principal de la memoria.

Variables continuas: Niquel

Desde tabla G.1 hasta G.6 se muestran los resultados de fase de entrenamiento y prueba del niquel

cuando trabaja con variables continuas.

Tabla G. 1: Entrenamiento redes neuronales Ni variables continuas (Elaboracién propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN 19.225 0.901 0.819 0.901 0.090
100_2000 ' ' ' ' '
NN
10002000 121.850 0.908 0.825 0.908 0.091

Tabla G. 2: Matriz de confusion modelo NN 100 2000 con datos de entrenamiento Ni variables continuas
(Elaboracion propia).

Prediccion

Real
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Tabla G. 3: Matriz de confusion modelo NN 1000 2000 con datos de entrenamiento

(Elaboracion propia).

Prediccion

Real

14

Ni variables continuas

Total 153
Tabla G. 4: Prueba redes neuronales Ni variables continuas (Elaboracion propia).
Modelo Uiz Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)

NN

100_2000 54.391 0.923 0.852 0.923 ;
NN

1000 2000 | 4019 0.923 0.852 0.923 i

Tabla G. 5: Matriz de confusion modelo NN 100 2000 con datos de prueba Ni variables continuas (Elaboracion

propia).

Prediccion

Real

Tabla G. 6: Matriz de confusion modelo NN 100 2000 con datos de prueba Ni variables continuas (Elaboracion

propia).

Prediccion

Real

Variables categéricas: Hidrocarburo

Desde tabla G.7 hasta G.12 se muestran los resultados de fase de entrenamiento y prueba del

hidrocarburo cuando trabaja con variables categdricas.

Tabla G. 7: Entrenamiento redes neuronales HC variables categdricas (Elaboracion propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN 13.711 0.810 0.804 0.810 0.695
100_2000 ' ' ' ' '
NN
1000 2000 116.534 0.758 0.766 0.758 0.697
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Tabla G. 8: Matriz de confusién modelo NN 100 2000 con datos de entrenamiento HC variables categoricas

(Elaboracion propia).

Prediccion

Real

Tabla G. 9: Matriz de confusion modelo NN 1000_2000 con datos de entrenamiento HC variables categoricas

(Elaboracion propia).

Prediccion

Real

46

Total 51 153
Tabla G. 10: Prueba redes neuronales HC variables categoricas (Elaboracion propia).
Modelo iempo Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)

NN

100 2000 0.769 0.790 0.463 0.759 i
NN

1000 2000 0.795 0.807 0.435 0.770 i

Tabla G. 11: Matriz de confusién modelo NN 100 2000 con datos de prueba HC variables categdricas (Elaboracion

propia).

Prediccion

Real

Tabla G. 12: Matriz de confusion modelo NN 1000 2000 con datos de prueba HC variables categoricas (Elaboracion

propia).

Prediccion

Real
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Variables categoricas: Niquel

Desde tabla G.13 hasta G.18 se muestran los resultados de fase de entrenamiento y prueba del

niquel cuando trabaja con variables categoricas.

Tabla G. 13: Entrenamiento redes neuronales Ni variables categoricas (Elaboracion propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN 3,025 0.908 0.825 0.908 0.091
100 2000 ' ' ' ' '
NN
10002000 56.279 0.882 0.843 0.882 0.153

Tabla G. 14: Matriz de confusién modelo NN 100 _2000 con datos de entrenamiento Ni variables categoéricas
(Elaboracion propia).

Prediccion

Real

Tabla G. 15: Matriz de confusién modelo NN 1000 200 con datos de entrenamiento Ni variables categdricas
(Elaboracion propia).

Prediccion

Real

Tabla G. 16: Prueba redes neuronales Ni variables categoricas (Elaboracion propia).

Modelo UTEmZe Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)
NN
100 2000 0.923 0.852 0.265 0.077 ]
NN
1000 2000 0.897 0.850 0.324 0.075 -

Tabla G. 17: Matriz de confusion modelo NN 100 2000 con datos de prueba Ni variables categéricas (Elaboracion

propia).

Prediccion

Real
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Tabla G. 18: Matriz de confusién modelo NN 1000 2000 con datos de prueba Ni variables categdricas (Elaboracion
propia).

Prediccién |

|

Real

Variables categoricas: Caso hidrocarburo con 210 muestras
Desde tabla G.19 hasta G.24 se muestran los resultados de fase de entrenamiento y prueba del
hidrocarburo cuando trabaja con 210 muestras.

Tabla G. 19: Entrenamiento redes neuronales caso HC 210 muestras (Elaboracién propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN 8.375 0.815 0.807 0.815 0.659
100 2000 ' ' ' ' '
NN
10002000 50.680 0.815 0.812 0.815 0.700

Tabla G. 20: Matriz de confusién modelo NN 100 2000 con datos de entrenamiento, caso HC 210 muestras
(Elaboracion propia).

Prediccién \

0

Real

Tabla G. 21: Matriz de confusion modelo NN 1000 2000 con datos de entrenamiento, caso HC 210 muestras
(Elaboracion propia).

Prediccion \

Real

Tabla G. 22: Prueba redes neuronales, caso HC 210 muestras (Elaboracion propia).

Tiempo _ L = —
Modelo orueba (s) Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
NN
1002000 0.690 0.715 0.666 0.626 ;
NN
1000 2000 0.714 0.747 0.758 0.686 ;
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Tabla G. 23: Matriz de confusién modelo NN 100 2000 con datos de prueba, caso HC 210 muestras (Elaboracion
propia).

Prediccion |

Real

Tabla G. 24: Matriz de confusién modelo NN 1000_2000 con datos de prueba, caso HC 210 muestras (Elaboracion
propia).

Prediccion

Real

Variables categoricas: Caso hidrocarburo muestreado con grilla
Desde tabla G.25 hasta G.30 se muestran los resultados de fase de entrenamiento y prueba del
hidrocarburo muestreado con grilla.

Tabla G. 25: Entrenamiento redes neuronales caso HC muestreado con grilla (Elaboracion propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN 7.662 0.692 0.702 0.692 0.594
100 2000 ' : : : .
NN
1000 2000 51.043 0.738 0.762 0.738 0.706

Tabla G. 26: Matriz de confusion modelo NN 100 _2000 con datos de entrenamiento, caso HC muestreado con grilla
(Elaboracion propia).

\ Prediccion \
0

Real

Tabla G. 27: Matriz de confusion modelo NN 1000_2000 con datos de entrenamiento, caso HC muestreado con grilla
(Elaboracion propia).

Prediccion \
1

Real
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Tabla G. 28: Prueba redes neuronales, caso HC muestreado con grilla (Elaboracion propia).

Modelo UTETRE Exactitud | Precisién | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)
NN
100 2000 0.780 0.783 0.539 0.717 i
NN
1000 2000 0.780 0.791 1.145 0.745 i

Tabla G. 29: Matriz de confusién modelo NN 100_2000 con datos de prueba, caso HC muestreado con grilla
(Elaboracion propia).

| Prediccion |

Real

Tabla G. 30: Matriz de confusion modelo NN 1000 2000 con datos de prueba, caso HC muestreado con grilla
(Elaboracion propia).

Prediccién |

Real

Caso distancia entre muestras como informacion de entrada
Desde tabla G.25 hasta G.30 se muestran los resultados de fase de entrenamiento y prueba de

modelos que estimaron utilizando como informacion de entrada distancia entre muestras.

Tabla G. 31: Entrenamiento redes neuronales variable continua HC con distancia entre puntos (Elaboracién propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN
1000 2000 | %2770 0.692 0.765 0.692 0.757

Tabla G. 32: Matriz de confusién modelo NN 1000_2000 con datos de entrenamiento, variable continua HC con
distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Prediccion |

Real
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Tabla G. 33: Prueba redes neuronales variable continua HC con distancia entre puntos (Elaboracién propia).

Modelo T[S Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)
NN
1000 2000 | 13092754 0.538 0.681 0.538 i

Tabla G. 34: Matriz de confusion modelo NN 1000_2000 con datos de prueba, variable continua HC con distancia

entre puntos (Elaboracién propia).

Tabla G. 35: Entrenamiento redes neuronales variable continua Ni con distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Prediccion

Real

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN
1000 2000 433.622 0.843 0.861 0.843 0.341

Tabla G. 36: Matriz de confusion modelo NN 1000 2000 con datos de entrenamiento, variable continua Ni con

distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Prediccion

Real

18

153

Tabla G. 37: Prueba redes neuronales variable continua Ni con distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Modelo UTEe Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)
NN
1000 2000 | 9270 0.820 0.879 0.820 i

Tabla G. 38: Matriz de confusién modelo NN 1000_2000 con datos de prueba, variable continua Ni con distancia

entre puntos (Elaboracién propia).

Tabla G. 39: Entrenamiento redes neuronales variable categérica HC con distancia entre puntos (Elaboracion

Prediccion

Real

propia).
Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN 188.696 0.718 0.720 0.718 0.618
1000 2000 ' ' ' ' '




Tabla G. 40: Matriz de confusion modelo NN 1000 _2000 con datos de entrenamiento, variable categérica HC con
distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Prediccion

0

Real

Tabla G. 41: Prueba redes neuronales variable categérica HC con distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Modelo Uiz Exactitud | Precisién | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)
NN
1000 2000 0.821 0.817 0.774 0.735 i

Tabla G. 42: Matriz de confusién modelo NN 1000_2000 con datos de prueba, variable categérica HC con distancia
entre puntos (Elaboracion propia).

Prediccion

0

Real

Tabla G. 43: Entrenamiento redes neuronales variable categérica Ni con distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN 108.726 0.849 0.833 0.849 0.149
1000 2000 ' ' ' ' '

Tabla G. 44: Matriz de confusién modelo NN 1000 2000 con datos de entrenamiento, variable categérica Ni con
distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Prediccion

0

Real

Tabla G. 45: Prueba redes neuronales, variable categdrica Ni con distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Tiempo

Modelo Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)
NN
1000 2000 0.923 0.912 0.923 0.418 ]
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Tabla G. 46: Matriz de confusion modelo NN 1000_2000 con datos de prueba, variable categérica Ni con distancia
entre puntos (Elaboracion propia).

| Prediccién |
0

Real

Tabla G. 47: Entrenamiento redes neuronales variable categdrica caso HC 210 muestras con distancia entre puntos
(Elaboracion propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
(s)
NN 163.300 0.809 0.804 0.809 0.684
1000 2000 ' ' ' ' '

Tabla G. 48: Matriz de confusién modelo NN 1000_2000 con datos de entrenamiento, variable categérica caso HC
210 muestras con distancia entre puntos (Elaboracidn propia).

Prediccién \

0

Real

Tabla G. 49: Prueba redes neuronales, variable categdrica caso HC 210 muestras con distancia entre puntos
(Elaboracion propia).

Modelo =TT Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)
NN
1000 2000 0.714 0.720 2.121 0.636 -

Tabla G. 50: Matriz de confusién modelo NN 1000 2000 con datos de prueba, variable categérica caso HC 210
muestras con distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Prediccion

0

Real

23

Tabla G. 51: Entrenamiento redes neuronales variable categdrica caso HC muestreado con grilla y con distancia
entre puntos (Elaboracion propia).

Tiempo
Modelo | entrenamiento | Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
()
NN 30.385 0.723 0.742 0.723 0.669
1000 2000 ' ' ' ' '
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Tabla G. 52: Matriz de confusién modelo NN 1000_2000 con datos de entrenamiento, variable categérica caso HC
muestreado con grilla y con distancia entre puntos (Elaboracion propia).

Prediccion |

0

Real

Tabla G. 53: Prueba redes neuronales, variable categérica caso HC muestreado con grilla y con distancia entre
puntos (Elaboracion propia).

Modelo Tiempo Exactitud | Precision | Exhaustividad | Especificidad
prueba (s)
NN
1000 2000 0.772 0.773 1.915 0.699 i

Tabla G. 54: Matriz de confusion modelo NN 1000_2000 con datos de prueba, variable categérica caso HC
muestreado con grilla y con distancia entre puntos (Elaboracién propia).

Prediccion |

0

Real
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Apéndice H: Zonas contaminadas métodos geoestadisticos

En este apéndice, se presentan las zonas que superan criterio de contaminacion por métodos
geoestadisticos.

Kriging ordinario
Las ilustraciones G.1 y G.2 muestran zonas que superan criterio de contaminacion cuando se
utiliza bloques 10x10.

2928

2440

1952

1464

975.9

487.9

B .

llustracion G. 1: Zonas que superan criterio de contaminacion establecido, caso sin datos atipicos HC bloques
10x10 (Elaboracién propia).

295.3

Z46.1

1%6.9

147.6

98.43

49.22

llustracion G. 2: Zonas que superan criterio de contaminacion establecido Ni bloques 10x10 (Elaboracion propia).

Kriging de indicadores
Las siguientes ilustraciones muestran las zonas con probabilidad de superar criterio de
contaminacion.
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0.6667
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0.1667
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0.6667
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L 0.1667
- 0
3
lustracion G. 4: Zonas con alto riesgo de contaminacion, kriging de indicadores Ni (Elaboracion propia).
| \
1
0.8333
O 0.6667
0.5
O 0.3333
0.1667
0

lustracion G. 5: Zonas de incertidumbre, kriging de indicadores Ni (Elaboracion propia).
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Apeéndice I: Zonas contaminadas metodo machine learning

En este apéndice, se presentan las zonas que superan criterio de contaminacién por método machine

learning.

Desde la ilustracion 1.1 hasta 1.3, corresponde a las zonas con probabilidad de superar criterio de
contaminacion cuando modelo NN 1000 2000 estima variables categdricas sin conocer la
distancia entre muestras. En cambio, desde la ilustracion 1.4 hasta 1.13 las estimaciones fueron

realizadas conociendo la distancia entre muestras.

Variables categoricas Ni sin distancia entre muestras

lustracion 1. 1: Zonas con bajo riesgo de contaminacion, modelo NN 1000_2000 variables categoricas Ni
(Elaboracion propia).

llustracion 1. 2: Zonas con alto riesgo de contaminacion, modelo NN 1000_2000 variables categdricas Ni
(Elaboracion propia).
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lustracion 1. 3: Zonas de incertidumbre, modelo NN 1000_2000 variables categéricas Ni (Elaboracion propia).

Variables categdricas HC con distancias entre muestras como informacién de entrada

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

lustracion 1. 4: Zonas con bajo riesgo de contaminacion, modelo NN 1000_2000 variables categéricas HC con
distancia entre muestras (Elaboracion propia).
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llustracion 1. 5: Zonas con alto riesgo de contaminacion, modelo NN 1000_2000 variables categéricas HC con

distancia entre muestras (Elaboracion propia).

.8333

6667

.3333
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lustracion 1. 6: Zonas de incertidumbre, modelo NN 1000_2000 variables categéricas HC con distancia entre

muestras (Elaboracion propia).
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Variables categdricas Ni con distancias entre muestras como informacion de entrada

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

lHustracion 1. 7: Zonas con bajo riesgo de contaminacion, modelo NN 1000_2000 variables categéricas Ni con
distancia entre muestras (Elaboracion propia).

0.6667

0.3333

‘ |- 0.1667
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e

lHustracion 1. 8: Zonas con alto riesgo de contaminacién, modelo NN 1000_2000 variables categéricas Ni con
distancia entre muestras (Elaboracion propia).
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lHustracion 1. 9: Zonas de incertidumbre, modelo NN 1000_2000 variables categéricas Ni con distancia entre
muestras (Elaboracion propia).

Caso HC 210 muestras con distancia entre muestras como informacion de entrada

0.8333

0.6667

0.3333

0.1667

llustracion 1. 10: Zonas con bajo riesgo de contaminacion, modelo NN 1000 _2000 variables categoricas caso HC
210 muestras conociendo distancia entre muestras (Elaboracion propia).
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llustracion 1. 11: Zonas con alto riesgo de contaminacion, modelo NN 1000 2000 variables categdricas caso HC
210 muestras conociendo distancia entre muestras (Elaboracién propia).
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lHustracion 1. 12: Zonas de incertidumbre, modelo NN 1000_2000 variables categéricas caso HC 210 muestras
conociendo distancia entre muestras (Elaboracion propia).
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llustracion 1. 13: Zonas que superan criterio de contaminacion establecido, variable continua Ni con distancia
entre muestras (Elaboracion propia).
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