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Resumen: El presente proyecto forma parte de un trabajo sostenido orientado a integrar la petrologia clasica
con técnicas modernas de analisis computacional. Se aplica el método normativo CIPW —propuesto por Cross,
Iddings, Pirsson y Washington— como herramienta fundamental para caracterizar y comparar composiciones
de rocas igneas mediante minerales normativos derivados de éxidos mayores. Inicialmente se compilaron 3358
muestras de rocas igneas del Peru provenientes de fuentes reconocidas. Tras un proceso riguroso de QA/QC,
estandarizacion litologica y depuracion, el conjunto final utilizado en los algoritmos quedé conformado por 2707
muestras validas.

Los minerales obtenidos conforme al método normativo CIPW fueron generados mediante la plataforma
ShinyNORRRM, obteniéndose parametros como Q, Cor, Ort, Ab, An, Ne, Le, Ap, ITT y %An en Plg, entre otros,
incorporados como features en los algoritmos de IA. Se entrenaron Random Forest, XGBoost y SVM con PCA
mediante validacién cruzada estratificada.

Los modelos alcanzaron un alto rendimiento en rocas volcanicas (CA = 0.80-0.82) y un rendimiento moderado
en rocas plutonicas (CA = 0.52-0.56), coherente con su respectiva complejidad mineralégica. La metodologia
aplicada actia como una herramienta de apoyo petrologico, integrando razonamiento geoquimico con analisis
computacional para la denominacién y comparacion sistematica de rocas igneas.

Abstract: The present project is part of an ongoing effort aimed at integrating classical petrology
with modern computational analysis techniques. The CIPW normative method—proposed by Cross,
Iddings, Pirsson, and Washington—is applied as a fundamental tool to characterize and compare
igneous rock compositions through normative minerals derived from major oxides. Initially, 3358
igneous rock samples from Peru were compiled from recognized sources. After a rigorous QA/QC
process, lithological standardization, and data cleaning, the final dataset used in the algorithms
consisted of 2707 valid samples.

The minerals obtained through the CIPW normative method were generated using the
ShinyNORRRM platform, yielding parameters such as Q, Cor, Ort, Ab, An, Ne, Le, Ap, ITT, and %An
in Plg, among others, which were incorporated as features in the Al algorithms. Random Forest,
XGBoost, and SVM with PCA were trained using stratified cross-validation.

The models achieved high performance for volcanic rocks (CA = 0.80-0.82) and moderate
performance for plutonic rocks (CA = 0.52-0.56), consistent with their respective mineralogical
complexity. The applied methodology serves as a petrological support tool, integrating geochemical
reasoning with computational analysis for the systematic naming and comparison of igneous rocks.

1. INTRODUCCION entre la composicién quimica, los minerales
La denominacion de rocas igneas constituye un normativos y los nombres litoldégicos suministrados
proceso que integra observacion petrografica, por repositorios internacionales. En este contexto, el
relaciones de campo y analisis geoquimicos. Entre presente estudio forma parte de un trabajo
las herramientas clasicas para relacionar la continuado orientado a evaluar la posibilidad de la
composicion quimica con la clasificacion litolégica se integracion del metodo CIPW y los algoritmos de 1A
encuentra el método normativo CIPW, formulado por para asistir en la clasificacion litolégica de rocas
Cross, Iddings, Pirsson y Washington. Este igneas volcanicas y plutdnicas.

procedimiento convierte los 6xidos mayores en un i
conjunto coherente de minerales normativos 2. MATERIALES Y METODOS

tedricos, utiles para comparar rocas y series 2.1. Softwares utilizados
evolutivas. El proyecto de investigacion hizo uso e integracion
Los avances recientes en inteligencia artificial de diversas herramientas para las etapas de calculo

permiten investigar cuantitativamente la relaciéon



normativo, procesamiento geoespacial,
administracion de bases de datos y analisis
predictivo. ShinyNORRRM constituyé la base
normativa petroquimica del estudio, pues se empled
para el calculo de minerales normativos mediante el
método CIPW a partir de los 6xidos mayores; este
aplic6 una serie ordenada de reacciones que
distribuyen SiO,, Al,0;, CaO, Na,O, K,O, FeO-
Fe,O3;, MgO y otros componentes en minerales
normativos como Q, Ne, Ab, An, Or, Di, Hy, Ol, Le,
Ap, llm, Mag, Hem, Cor, Ac, entre muchos otros.
QGIS, como software GIS de codigo abierto, fue
empleado para la revisidn espacial del dataset, la
validacion de ubicaciones y el control de coherencia
geoldgica. Asimismo, permitié integrar operaciones
menores de geomatica, tales como la reproyeccion y
correcciéon de coordenadas bajo el sistema de
referencia geodésico WGS84 (EPSG:4326) a fin de
mantener consistencia en la georreferenciacion de
las muestras provenientes de USGS, GEOROC e
INGEMMET en la zona de estudio. Adicionalmente,
QGIS facilité el manejo estructurado de la base de
datos georreferenciada depurada, integrando
atributos espaciales usados en este estudio como
features dentro del flujo de trabajo analitico; fueron,
sin embargo, algunos calificados como metadatos no
usados en el procesamiento con machine learning.
Dichos atributos serian aplicables y ampliables en un
conjunto mas robusto de metadatos para
investigaciones futuras, lo cual enriqueceria la
reproducibilidad, precision regional y capacidad de
generalizacion. Esta proyecciéon contempla la
incorporacion de features adicionales para su
integracion en un entorno SIG apoyado por las
herramientas que provee el machine learning,
permitiendo validaciones regionales mas robustas y
no solo limitadas a la zona de estudio en cuestion.
La organizacion y estructuracion de la base de datos
se realizaron en Microsoft Access donde se
establecieron las tablas maestras, las relaciones
entre campos y los esquemas de integridad
referencial. Mientras que el preprocesamiento y la
depuracion avanzada (incluyendo estandarizacion,
control de calidad y transformacion de variables) se
llevaron a cabo sincronica y exhaustivamente en las
plataformas Microsoft Excel y Python, aprovechando
su capacidad para operaciones tabulares detalladas
y procesamiento automatizado en gran escala.

El entrenamiento, validacion y evaluacion de los
algoritmos supervisados se desarrollaron en Orange
Data Mining, aplicando Random Forest, XGBoost y
SVM con PCA, junto con sus variables de entrada
(features) y métricas de desempefo (CA, AUC, F1-
Score, Precision, Recall, MCC). En conjunto, estas
herramientas permitieron establecer un flujo de
trabajo integral, reproducible y orientado al analisis
geoquimico y petroldgico.

2.2. Obtencioén de las muestras de estudio

El punto de partida fueron los datasets liberados de
tres repositorios reconocidos: el United States
Geological Survey (USGS), la base de datos
GEOROC (Geochemistry of Rocks of the Oceans
and Continents) y el Instituto Geolégico, Minero y
Metalurgico del Pert (INGEMMET). Para efectos del
estudio, estas bases se consideraron compatibles
porque, aunque cada una proviene de instituciones
con protocolos analiticos y formatos propios, todas
comparten un mismo concepto operativo: son
repositorios geoquimicos disefiados para reportar
Oxidos mayores y metadatos litolégicos bajo
estandares internacionalmente utilizados. Es decir,
no se trata de “sumar elementos inconexos”, sino de
integrar distintas fuentes que pertenecen a la misma
categoria de informacién y cuya comparabilidad es
alcanzable mediante un proceso previo de
estandarizacion.

Posteriormente, para garantizar la coherencia
espacial del estudio, las bases de datos fueron
unificadas homogeneizando formatos y
nomenclaturas. Finalmente, se aplico un filtro
geografico para restringir el estudio Unicamente al
territorio peruano. Esto permiti6 consolidar un
conjunto inicial de 3358 muestras potenciales,
representativas de la amplia diversidad de litologias
igneas del pais; constituyendo, a su vez, el insumo
fundamental sobre la cual las siguientes etapas de
QA/QC, depuracion geoquimica y estandarizacion
litolégica fueron ejecutadas.

Figura 1. Mapa de la distribuciéon geografica del
dataset sin depurar.
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Tras un riguroso QA/QC, que involucro la verificacion
de la sumatoria de Ooxidos dentro de intervalos
estequiométricamente aceptables para analisis ICP-
AES/ICP-MS, depuracién de registros redundantes y
outliers geoquimicos (valores anémalos), exclusion
de muestras afectadas por alteracibn o
meteorizacién evidente, entre otros, el conjunto de
datos para el procesamiento final con machine
learning quedd reducido a 2707 registros. En la
siguiente seccion se detallan los criterios.

2.3. Depuracion

2.3.1. Caracterizacion preliminar del dataset
litogeoquimico

La inspeccidn generalizada conjunta de los nombres
de roca (Rock Name) y su clasificacion quimica
derivada del contenido de SiO, (Clase_SiO,)
demuestra que el dataset presenta una estructura
coherente y representativa de la geologia ignea del
Peri. Las rocas intermedias, especialmente las
andesitas, constituyen la clase dominante, mientras
que las acidas (granitos, monzogranitos,
granodioritas, riolitas) muestran una representacion
amplia y equilibrada. Las basicas (basaltos, gabros,
doleritas, basanitas) aparecen en menor proporcion,
pero mantienen coherencia geoquimica.

La categoria ultramafica, en cambio, exhibe una
frecuencia practicamente nula. Debido a esta baja
representatividad y con fines de mejorar la
estabilidad estadistica del modelamiento, se decidié
integrar las muestras ultramaficas dentro de la clase
“bésica”, lo cual es metodolégicamente aceptable
cuando el objetivo es entrenar modelos supervisados
con distribucion equilibrada entre clases.

2.3.2. Sobre la unificacion lingiiistica y target

Las bases de datos utilizadas presentaban una
fuerte variabilidad en los nombres litolégicos, tanto
por diferencias idiomaticas (inglés/espafiol) como por
enfoques petrograficos distintos. Para evitar
inconsistencias terminolégicas que afectaran la
clasificacion, se aplicd una unificacion linguistica,
traduciendo y estandarizando todos los nombres a
un formato coherente en espafiol.

Durante este proceso se separé el nombre en dos
campos:

e Rock Name (target): litologia principal,
definida exclusivamente segun criterios
geoquimicos.

e Sec Rock Name: descriptor secundario
preservado como informacion contextual
litologica.

El target se defini6 Unicamente en funcion de la
coherencia petroquimica y la disponibilidad de datos,
manteniendo clases con suficiente soporte
estadistico (= 10-15 muestras) y reclasificando
litologias ambiguas o texturales —como tobas—
hacia su equivalente composicional (p. €j., andesita,
dacita, riolita). Esto garantizé una clasificacion
estable, reproducible y cientificamente consistente.

2.3.3. Rango aceptable de 6xidos mayores

Se aplicaron umbrales derivados de la literatura
geoquimica clasica (Middlemost, 1989; Rollinson,
1993; Le Bas et al., 1986; Le Maitre et al., 2002),
ajustados a la realidad de rocas igneas del arco
magmatico andino. Fue asi como finalmente solo se
conservaron muestras cuyos valores se encontraban
dentro de los siguientes intervalos:

(a) SiO,: 35-82 wt.%

e <35 % — posible roca ultramafica altamente
alterada o error analitico.

e 82 % — composiciones fuera del rango
magmatico natural, tipicamente producto de
alteracion hidrotermal (> silica flooding),
acumulacion de cuarzo o errores de
normalizacion.

e Los valores > 78-80 % fueron revisados
individualmente y descartados si mostraban
pérdida significativa de FeOT y CaO.

(b) Na,O y K,0: 2 0.05 wt.%

Valores extremadamente bajos (<0.05 %) son
geoquimicamente imposibles para rocas igneas
frescas, indicando:

e Alteracion hidrotermal avanzada

e Pérdida de alcalis en vidrios volcanicos

e Errores de laboratorio

(c) (Na,0 + K;0): 0.5-13.5 wt.%
Este es el rango definido por el diagrama TAS (Le
Bas et al., 1986). Intervalos no aceptados:

e <05 % sugiere rocas excesivamente
empobrecidas en alcalis (alteraciéon o
muestras no representativas).

e >13.5 % sefala composiciones andmalas,
probablemente error o alteraciéon potasica
extrema.

(d) P,05<2.5wt.%

Rocas igneas comunes rara vez superan 1 %.
Se permiti6 hasta 2.5 % para no excluir rocas
alcalinas raras o lamproitas, pero valores mayores
se descartaron por representar fosforitas o
contaminacion sedimentaria.

(e) Suma de 6xidos: 90-110 %

Control de balance estequiométrico:

e <90 % sugiere exceso de volatiles o pérdida
de elementos.

e >110 % demuestra un claro error de analisis
o doble conteo de Fe.

Aunque la normalizacién CiPwW ajusta
automaticamente a 100 %, es conveniente verificar
consistencia previa del dataset.

2.3.4. Criterio de descarte segun LOI (Loss On
Ignition)

El metadato LOl se empleé como indicador de
alteracion. De acuerdo con Rollinson (1993) vy
Middlemost (1989):

-0.5 % < LOI < 4 % constituye el rango normal en
rocas igneas frescas.



LOlI > 4-5 9% indica alteracion hidrotermal,
hidratacion, arcillificacion o carbonatacion.

LOI < -0.5 % senala un error analitico.

Estas muestras distorsionan el calculo CIPW, ya que
dicho método asume una composicion anhidra ideal
sin volatiles.

2.3.5. Exclusion de composiciones quimicamente
imposibles o contradictorias

Se realizaron revisiones caso por caso en muestras
cuyos oxidos sugerian composiciones incompatibles
con sus nombres petrograficos o con rocas igneas
reales.

Ejemplos representativos del dataset:

(a) Basaltos con SiO, = 85-91 wt.% son excluidos
Un basalto no puede superar 55 % de SiO,. Valores
tan altos indican silicificacion, vidrio volcanico
alterado o error analitico.

(b) Dioritas con (Na,O + K,0) < 0.1 wt.% fueron
excluidas

Las dioritas naturalmente contienen 3-7 % de
alcalis. Valores menores a 1 % son incompatibles
con su mineralogia modal.

2.3.6. Casos especiales

Litologias con frecuencias infimas (menores a 10)
fueron agrupadas dentro de sus familias respectivas.
Un algoritmo supervisado no puede aprender una
clase que solo tiene 1, 2, 3 o incluso 5 muestras;
esto produciria overfitting extremo, matrices de
confusion inestables, limites de decision erraticos.
De manera que, si no se procede con este
preprocesamiento, el algoritmo no memoriza:
generaliza.  Distorsiona  scores globales vy
compromete la validacion cientifica del trabajo de
investigacién, pues no alcanza el umbral de
estabilidad estadistica.

Se tuvo asi, en las rocas pluténicas: Monzogabro
reclasificado como Gabro, Dolerita como Gabro,
Sienita como  Monzonita, Lamproita como
Lamprdfido (este al no ser claro plutdnico o volcanico
fue asignado a plutonico); analogamente, para rocas
volcanicas: Traquibasalto como Basalto, Basanita
como Basalto, Traquita como Riodacita, Traquidacita
como Traquita y esta finalmente como Riodacita por
no llegar al nimero suficiente de muestras.

2.3.7. Quality flagging

Se implementé un sistema de control (Quality Flag)
para detectar muestras inconsistentes antes del
célculo CIPW vy del entrenamiento. La funcion
clasificd los analisis en tres niveles:

o FLAG = 2 (excluida):
Muestras con anomalias severas, tales
como LOI > 5 %, SiO, > 82 %, Na,0+K,0 <
0.5 %, Sum_Oxs fuera de 90-110 %,
coexistencia de Q con Ne o Le, 0 Q > 90 %.
Estas condiciones reflejan composiciones no
confiables, por lo que fueron descartadas.

e FLAG = 1 (sospechosa):
Composiciones atipicas pero potencialmente

validas, caracterizadas por relaciones
andomalas entre SiO, y Q, P,0s > 2 %,
alcalinidad marginal (0.5-1 %) o SiO, muy
alto (78-82 %). Estas muestras se
conservaron con precaucion interpretativa.

e FLAG = 0 (normal):
Muestras sin las condiciones anteriores,
coherentes desde el punto de Vvista
petroquimico y aptas para el modelamiento.

Tras aplicar el sistema al conjunto depurado, todas
las muestras resultaron FLAG = 0, confirmando la
ausencia de inconsistencias quimicas severas en el
dataset final utilizado para el analisis supervisado.
2.3.8. Resultado de la depuraciéon

El dataset depurado retuvo exclusivamente aquellas
muestras que cumplieron los requisitos geoquimicos
y petrograficos necesarios para asegurar la
consistencia del analisis posterior. En particular, se
conservaron unicamente las muestras aptas para:

e Calculo confiable de la norma CIPW.

e Entrenamiento de algoritmos de aprendizaje
automatico.

¢ Clasificacién geoquimica confiable dentro del
rango magmatico natural.

Como producto se tuvo un dataset geoquimicamente
coherente, representativo de rocas igneas frescas y
estructurado para su uso en analisis estadisticos
multivariados, calculos normativos y procesamientos
con inteligencia artificial orientados a la
caracterizacién y denominacion litolégica.

Figura 2. Mapa de la distribuciéon geografica del
dataset depurado.
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2.4. Calculo normativo CIPW con ShinyNORRRM
El célculo de minerales normativos mediante el
método CIPW fue la etapa central de este estudio;
de esta manera, las composiciones quimicas eran
convertidas en supuestos teéricos minerales. Este
procedimiento, formulado por Cross, Iddings, Pirsson
y Washington, constituye una de las herramientas
clasicas de la petrologia ignea para analizar
afinidades magmaticas, tendencias evolutivas vy
consistencia mineralégica.

El calculo se realizd exclusivamente mediante la
plataforma ShinyNORRRM, disefiada para ejecutar
la norma CIPW bajo los criterios estandarizados por
las recomendaciones de la IUGS; es también
considerada en estas las adaptaciones propuestas
para rocas modernas en estudios geoquimicos. Esta
herramienta permitié automatizar simultaneamente
las operaciones de balance estequiométrico,
distribucion de cationes y construccion sistematica
de la mineralogia normativa en un entorno simulado.

Figura 3. Interfaz inicial de ShinyNORRRM
durante la carga y visualizacion del dataset
geoquimico.
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2.4.1. Reacciones normativas en ShinyNORRRM
El algoritmo CIPW sigue la secuencia clasica:
l. Precipitacion de Ap (P,Os + CaO).
1. Formaciéon secuencial de llm, Mag, Hem
segun TiO, y Fe.
1. Asignacion de Al,O; para formar Cor
(exceso) o feldespatos (déficit).
IV.  Calculo de Ort, Ab, An a partir de alcalis y
CaO.
V. Distribucién de Fe y Mg en Hy, Ol, Di, Wo
segun saturacion en SiO,.

VI. Asignacion de Ne, Le, La, Kp para sistemas
subsaturados.
VII. Formacion de fases accesorias: Ru, Ac,

Na_ms, Pwk, Cc, Ft, Py cuando se cumplen
los criterios geoquimicos necesarios.

2.4.2. Parametros normativos obtenidos
ShinyNORRRM gener6 para cada muestra todas las
fases normativas necesarias, incluyendo minerales
principales, accesorios y parametros derivados.
Estos parametros constituyeron uno de los aportes
mas solidos del pipeline, al capturar relaciones
internas (p. ej., saturacién en silice, grado de
alcalinidad, equilibrio feldespatico) imposibles de
interpretar directamente solo mediante 6&xidos
mayores.
2.4.3. Integracion a los modelos supervisados
Los parametros normativos se incorporaron como
atributos  predictivos en Orange, donde su
importancia quedé reflejada en:
e Separacion andesita—dacita—riolita explicada
por Q, Ab, An, Orty %An.
e Distincion basalto—basanita—traquibasalto
mediante Ne, Le, Kp, OI, Hy, Di.
e Separacion granito—granodiorita—tonalita por
Ort—Ab—An—Cor.
e Identificacién de gabro, gabrodiorita y diorita
a partir de Di, Hy, OI, Wo.
e Captura de fases accesorias diagndsticas en
rocas alcalinas (Ac, La, Na_ms, Pwk).
La combinacion CIPW + ML  potencid
significativamente la capacidad clasificatoria.
2.4.4. Validacion de coherencia petroquimica
Se establecieron verificaciones internas:
e Q 2 0 en rocas saturadas; Q + Ne + Le no
pueden coexistir.
e Ort—Ab-An coherentes con
calcoalcalinas del arco andino.
e Ol + Q descartado automaticamente.
e Mag + Hem + Ilm en proporciones
razonables segun Fe — Ti.
e Eliminacién de resultados contradictorios o
imposibles.
Solo las muestras satisfactoriamente normadas
fueron integradas al analisis de machine learning.

series

2.5. Data mining con algoritmos de machine
learning en Orange

El analisis supervisado se realizd0 mediante la
plataforma Orange Data Mining, cuyo entorno
modular permite disefiar flujos de trabajo
reproducibles para la prediccion litolégica a partir de
variables geoquimicas y normativas. La finalidad del
data mining fue evaluar la capacidad de distintos
algoritmos para clasificar rocas igneas peruanas
usando como insumo tanto los 6xidos mayores como
los minerales normativos CIPW generados mediante
la plataforma ShinyNORRRM.

2.5.1. Objetivo del analisis supervisado

El propésito central consistiéo en predecir la litologia
principal (Rock_Name), definida en este estudio
como la categoria objetivo (target), utilizando como
variables de entrada (features) los 6xidos mayores
depurados, los minerales normativos CIPW y otros



atributos calculados durante el preprocesamiento. La
separacién entre rocas volcanicas y pluténicas —
necesaria por la misma naturaleza de génesis de
estas— permitié entrenar modelos mas coherentes
con los procesos petroquimicos propios de cada
ambiente.
2.5.2. Seleccion de features, asignaciéon de
metadatos y target
El conjunto final de atributos (features) empleados
en los modelos supervisados estuvo compuesto por
variables organizadas en tres grupos principales:
(1) Oxidos mayores (quimica elemental)
SiO,, TiO,, Al,0s, Fe,0;, FeO, MgO, MnO, CaO,
Na,O, K.O, P,Os, LOI.
Estos constituyen la base geoquimica fundamental
sobre la cual se calcula la norma CIPW y se derivan
las relaciones petroquimicas del estudio.
(2) Minerales normativos CIPW y fases derivadas
Q, Cor, Ort, Ab, An, Ne, Le, Kp, Hy, Di, Wo, Ol, La,
Ac, Na_ms,
Mag, Hem, lim, Tit, Ru, Pwk, Ap, Cc, Ft, Py.
Este grupo incluye minerales normativos principales,
accesorios, fases diagndsticas en ambientes
subsaturados y especies asociadas a oOxidos
metalicos.
(3) Parametros petroquimicos derivados
e %An en Pl (porcentaje de
normativa).
e ITT (indice Total de Titanio y Fosfatos).
e SUM_QAP (suma normativa del subtriangulo
Q-A-P).
Alc (proporcién alcalina normativa)
Clase_SiO, (clasificacion por rango de silice)

anortita

e Serie_Mag (clasificacion magmatica
auxiliar).
e Sec_Rock Name (descriptor  litolégico

contextual secundario).
Los meta-atributos se mantuvieron Unicamente para
control de calidad, trazabilidad y validacion externa,
evitando introducir sesgos espaciales o contextuales
no relevantes para la clasificacion geoquimica.
(4) Target Final
e Rock _Name (litologia principal). Variable
objetivo del modelo supervisado, definida a
partir de  criterios  petrograficos y
petroquimicos unificados.
2.5.3. Preparacion y particién del dataset
Debido a que la distribucién litolégica de las rocas
igneas del Peru es inherentemente desigual, se
trabajé con dos subconjuntos independientes. Esta
separacién evita mezclar dominios petrogenéticos
con comportamientos geoquimicos intrinsecamente
distintos y permite que los algoritmos aprendan
patrones coherentes dentro de cada familia. Asi, el
dataset se dividi6 en:
e Litologias volcanicas (n = 1720)
e Litologias plutonicas (n = 987)

Se descartaron categorias con menos de 10
muestras, agrupandose dentro de sus familias
petroquimicas para evitar overfitting y asegurar
estabilidad estadistica en la validacion cruzada.
La validacién se realizé mediante k-fold estratificado,
preservando la proporcion de clases en cada
particion.

2.5.4. Arquitectura del pipeline en Orange

La arquitectura del pipeline implementado en Orange
se disefid para garantizar un flujo trasparente,
comparable y reproducible al evaluar tres de los
algoritmos de machine learning mas adecuados para
la clasificacion litolégica usando data geoquimica. El
esquema general se compone de seis etapas
principales, que integran desde la depuracion inicial
del dataset hasta la evaluacién final mediante
matrices de confusion. La estructura del flujo
corresponde a la mostrada en el diagrama adjunto.

l. File — Data Table — Select Columns

El proceso inicia con la importacion del dataset
depurado en formato .csv mediante el widget File,
seguido de su visualizacién y verificacion estructural
en Data Table. Posteriormente, Select Columns
permite:

e Definir la variable objetivo (Rock_Name o su
equivalente para cada subconjunto
volcan/pluton).

e Seleccionar los atributos predictivos (6xidos
mayores, minerales normativos CIPW vy

derivados).
e Excluir columnas irrelevantes o redundantes
identificadas en la fase de

preprocesamiento.
Esta etapa asegura consistencia en las variables
alimentadas a los modelos.
Il. Preprocess (normalizacién,
transformacion)
El widget Preprocess centraliza las operaciones de
preparacion de datos requeridas por los modelos:

e Estandarizacion automatica (Z-score):
aplicada como requisito para métodos
basados en distancias, particularmente SVM
y la posterior reduccion PCA.

e Imputacion automatica en caso de valores
faltantes residuales (no ocurrié en el dataset
final).

e Codificacion interna de clases para
garantizar compatibilidad con los algoritmos
de Orange.

Random Forest y XGBoost son menos sensibles a
escalamiento, pero recibieron el mismo tratamiento
para mantener comparabilidad entre modelos.

lll. PCA (solo para el modelo SVM)

Para el flujo destinado al algoritmo SVM se incorporé
un modulo intermedio de PCA, cuyo objetivo fue:

e Reducir la dimensionalidad del espacio
original de 44 variables.

e Preservar mas del 95 % de la varianza total.

limpieza vy



e Suavizar la frontera de decisidbn para un
clasificador que funciona mejor en espacios
compactos y ortogonales.

El PCA se alimenta exclusivamente del Preprocess,
y su salida es dirigida unicamente al learner SVM.
IV. Learners

El pipeline consideré tres modelos principales,
conectados de manera paralela a la salida del
preprocesamiento:

a. Random Forest

e Algoritmo basado en ensambles de éarboles
con capacidad para capturar interacciones
no lineales complejas.

Baja sensibilidad al escalado.

Rendimiento robusto

geoquimicos heterogéneos.
b. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

e Variante de boosting con optimizacién
secuencial.

e Adecuado para datasets de tamafio medio y
patrones altamente no lineales.

e Tiende a obtener métricas mas altas cuando
existen relaciones complejas entre oOxidos-
normativos-litoquimica.

c. SVM con PCA

e Clasificador basado en hiperplanos éptimos.

e La combinacion SVM + PCA mejora
estabilidad y reduce sobreajuste en espacios
con alta correlacion entre variables (comun
en geoquimica).

Cada learner recibe como entrada el
correspondiente (preprocesado directo o PCA).
V. Test & Score (validaciéon cruzada estratificada)

en datasets

flujo

Las tres ramas convergen en moédulos Test & Score,
configurados con:

e Validacion cruzada estratificada de k-folds
(mismo k para todos los modelos).

e Calculo uniforme de métricas:

o CA (Classification Accuracy)

o AUC

o F1-score

o MCC (Matthews

Coefficient)

El uso de estratificacion asegura una representacion
balanceada de las litologias en cada particion, lo
cual es critico dada la desigual distribucién natural
de clases.
VI. Confusion Matrix (diagnéstico detallado por
clase)
Finalmente, cada conjunto de resultados se envia al
widget Confusion Matrix, que permite:

e Visualizar el numero de aciertos y errores
por litologia.

e Identificar patrones de confusion entre rocas
quimicamente préximas (p. ej., andesita—
dacita—riolita en el caso volcanico).

e Detectar subclases con desempefio inferior y
guiar interpretaciones geoldgicas
coherentes.

Sobre Ia replicacién del pipeline
Todo el flujo descrito fue replicado de manera
independiente para:

e Dataset de rocas volcanicas

e Dataset de rocas plutdnicas

Esto garantiza modelos coherentes con los procesos
petrolégicos y geoquimicos de cada ambiente,
evitando mezclar litologias con génesis, texturas y
restricciones quimicas distintas.

Correlation

Figura 4. Pipeline de Procesamiento y Evaluacion de Algoritmos.
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2.5.5. Frecuencia de clases litolégicas

Se generaron histogramas para cuantificar la
representatividad de cada litologia en ambos
conjuntos, lo cual permitié entender la complejidad
estadistica del problema:

Figura 5. Frecuencia de clases litolégicas

volcanicas utilizadas como categorias para los
‘ algoritmos de ML.
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Figura 6. Frecuencia de clases litologicas
pluténicas utilizadas como categorias para los
algoritmos de ML.

Fuente: Elaboracion propia

Las rocas volcanicas, como se ha comentado,
poseen transiciones composicionales mas definidas
(por ejemplo, de andesita a dacita y esta, a su vez, a
riolita), lo cual favorece el aprendizaje.

Las plutdnicas, sin embargo, se distribuyen de
manera continua en el diagrama QAPF, generando
mayores confusiones (granito, granodiorita, tonalita).
Estas distribuciones explican en gran medida la
diferencia de desempefo entre ambos grupos: las
litologias  volcanicas  presentan  transiciones
composicionales mas definidas, mientras que las
pluténicas se organizan de manera mas continua en
el espacio QAPF, dificultando la clasificacion.

2.5.6. Modelos de machine learning aplicados
Una vez definida la arquitectura del pipeline, y
tomando en cuenta las particularidades por clase de
litologia, se justifica a continuacion la seleccion de
los tres modelos supervisados empleados,
considerando su desempefio frente a datos
geoquimicos de alta dimensionalidad y su
compatibilidad con los patrones petroquimicos del

estudio. Estos algoritmos son ampliamente utilizados
en geociencias debido a su capacidad para capturar
relaciones no lineales y estructuras complejas en los
datos:

e Random Forest: Algoritmo basado en
ensamblajes de multiples arboles de
decisién, caracterizado inmutabilidad y alta
robustez frente al ruido, valores atipicos y
presencia de variables poco informativas son
irrelevantes. En un dataset geoquimico de
composicién mixta —que integra O&xidos

mayores, minerales normativos CIPW,
parametros petroquimicos derivados y
descriptores  auxiliares— RF  resulta

especialmente adecuado debido a que no
requiere escalamiento, tolera de manera
eficiente la multicolinealidad natural entre
oxidos y minerales normativos, y modela
interacciones no lineales tipicas de sistemas
magmaticos. Ademas, proporciona métricas
de importancia de variables, lo cual facilita
interpretar qué componentes geoquimicos y
normativos influyen mas en la clasificacion
litologica.

e XGBoost: Técnica avanzada de gradient
boosting optimizada para rendimiento y
estabilidad en datasets de tamafio mediano.
Su arquitectura iterativa permite capturar
patrones sutiles en distribuciones
composicionales complejas, como aquellas
que vinculan oxidos mayores con fases
normativas en rocas pluténicas y volcanicas.
XGBoost maneja eficientemente relaciones
no lineales, interacciones de segundo orden
y efectos combinados entre variables
quimicas y normativas. Asimismo, su
regularizacion interna contribuye a controlar
el sobreajuste, un aspecto relevante en
datasets donde ciertas litologias presentan
baja frecuencia.

e SVM + PCA: El esquema basado en
Maquinas de Vectores de Soporte
combinado con Analisis de Componentes
Principales es conveniente en escenarios
donde el espacio de variables es numeroso
—como ocurre al integrar 44 features
geoquimicos y normativos— y donde los
limites de decision entre litologias tienden a
ser suaves y continuos. EI PCA reduce
dimensionalidad preservando la varianza
quimica dominante, mitigando la colinealidad
entre 6xidos y minerales normativos; sobre
esta base reducida, SVM define fronteras de
decisién flexibles en espacios
transformados. Sin embargo, su desempefio
depende del escalamiento previo de las
variables, debido a la sensibilidad del
algoritmo a diferencias de rango entre



Oxidos, minerales normativos y parametros

derivados.
Los modelos fueron evaluados utilizando un
esquema de validacidon cruzada estratificada de 5
pliegues, configurado para mantener la proporcién
real de clases litologicas en cada subconjunto. Este
enfoque garantiza que cada particion del dataset
preserve la distribucion original de las litologias,
condicion esencial en conjuntos de datos donde
algunas unidades presentan menor representacion.
El proceso se repiti6 de manera estandar para que
cada pliegue actuara una vez como conjunto de
prueba y cuatro veces como conjunto de
entrenamiento. Esta estrategia reduce la varianza
inducida por el muestreo aleatorio, genera métricas
mas estables y permite comparar directamente el
desempefo de los modelos bajo un mismo criterio
experimental.
La estratificacion asegura que la evaluacion no esté
sesgada hacia clases mayoritarias y que todas las
litologias sean evaluadas en condiciones
equivalentes. Bajo este mismo esquema se
entrenaron Random Forest, XGBoost y SVM + PCA,
lo que permite interpretar las diferencias de
rendimiento como inherentes a los algoritmos y no
como producto de variaciones en el método de
validacion.

3. RESULTADOS

3.1.Desempeiio general de los algoritmos

Las meétricas globales permiten identificar las

diferencias claras del rendimiento de los modelos al

actual sobre los conjuntos volcanicos y plutonicos. A

continuacion, se presentan los valores de AUC, CA,

F1, precision, recall y MCC para cada algoritmo,

junto con las matrices de confusion correspondientes

y las graficas comparativas. Estos resultados

sintetizan el desempefio general de los

clasificadores y sirven como base para el analisis

detallado que se desarrolla mas adelante.

3.1.1 Métricas globales por modelo

Tabla 1. Comparacién de métricas de desempeio
de los algoritmos de clasificacion en rocas

volcanicas.

Modelo AUC CA F1
RF 0.945 0.824 0.818
XGB 0.944 0.825 0.822
SVM+PCA 0.922 0.799 0.783
Modelo Prec Recall MCC
RF 0.823 0.824 0.712
XGB 0.825 0.825 0.714
SVM+PCA 0.806 0.799 0.664

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 2. Comparaciéon de métricas de desempeio
de los algoritmos de clasificacién en rocas

pluténicas.

Modelo AUC CA F1
RF 0.862 0.565 0.538
XGB 0.855 0.564 0.541
SVM+PCA 0.842 0.520 0.453
Modelo Prec Recall MCC
RF 0.538 0.565 0.466
XGB 0.541 0.564 0.465
SVM+PCA 0.468 0.520 0.402

Fuente: Elaboracion propia
3.1.2. Comparacion visual del desempenio de los
algoritmos

Figura 7. Grafico comparativo de métricas de
desempenio en rocas volcanicas.
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Figura 8. Grafico comparativo de métricas de
desempeio en rocas pluténicas.
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En el conjunto volcanico, las métricas muestran un
rendimiento alto y consistente en los tres modelos.
Random Forest y XGBoost presentan AUC > 0.94 y
valores practicamente idénticos de CA (0.824-0.825)
y F1 (0.818-0.822). SVM+PCA obtiene valores
menores en todas las métricas (AUC = 0.922, CA =
0.799, F1 = 0.783), lo que indica un rendimiento
inferior frente a los modelos basados en arboles.



Para el conjunto pluténico, el rendimiento disminuye
en los tres modelos. Random Forest alcanza el MCC
mas alto (0.466), seguido de XGB (0.465), mientras
que SVM+PCA presenta el desempefio mas bajo (F1
= 0.453, MCC = 0.402). Las diferencias estrechas en
CA (0.565 en RF vs. 0.564 en XGB) muestran que la
separacion entre clases pluténicas es limitada.

3.2. Resultados por clases litologicas

3.2.1. Mapas de calor de matrices de confusion
principales

Se presentan a continuacion las matrices de
confusion de los modelos con mayor capacidad
predictiva. Han sido ordenadas siguiendo series
petroquimicas continuas a fin de visualizar de
manera coherente las confusiones entre litologias
genéticamente cercanas. En esta seccion se
muestran Unicamente las matrices del mejor modelo
para cada grupo (XGB para volcanicas y RF para
pluténicas).

Figura 9. Mapa de calor de la matriz de confusion
de rocas volcanicas mediante el algoritmo
XGBoost.
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Figura 10. Mapa de calor de la matriz de
confusién de rocas pluténicas mediante el
algoritmo Random Forest.
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La matriz de confusion volcanica (V_XGB) muestra
una diagonal fuerte en andesita, dacita y riolita, con
confusiones entre andesita—basalto y dacita—riolita.
En la matriz pluténica (P_RF) se observan aciertos
en granito, granodiorita y diorita, junto con
confusiones en los pares monzogranito—granito,
diorita—tonalita y la secuencia gabro—gabrodiorita—
diorita.

3.2.2. Interpretacion de Ias confusiones:
continuidad petroquimica y patrones esperables
En el conjunto volcanico, la matriz de confusién del
modelo XGBoost muestra una diagonal bien definida,
con altas tasas de acierto en andesita, dacita y riolita.
Estas litologias presentan los porcentajes de
clasificacion correcta mas elevados del grupo
volcanico. Asimismo, se observa que andesita
presenta leves cruces hacia basalto, mientras que
dacita muestra intersecciones con riolita. Aunque
estos valores son menores que los aciertos de la
diagonal, representan los principales focos de
redistribucién de etiquetas dentro del conjunto. Las
demas litologias volcanicas presentan niveles de
confusion considerablemente menores 0 mas
dispersos.

En el conjunto pluténico, la matriz de Random Forest
evidencia un patron distinto, aunque igualmente
concentrado en familias litoldgicas especificas.
Granito, granodiorita y diorita muestran porcentajes
de clasificacion correcta relativamente altos, mientras
que las redistribuciones mas notorias aparecen entre
granito-monzogranito y entre granodiorita—tonalita.
En las rocas maficas, gabro presenta los principales
cruces hacia gabrodiorita y diorita, siguiendo un
gradiente claro dentro de este subconjunto. Las
demas litologias plutonicas exhiben errores menores
en frecuencia, distribuidos principalmente en
categorias adyacentes dentro de la matriz.

En conjunto, ambas matrices evidencian que los
modelos concentran los errores en subconjuntos
litolégicos especificos, mientras que el resto de las
clases mantiene tasas de acierto relativamente
estables. Esto permite identificar, dentro del
comportamiento general del modelo, cudles son las
clases que presentan mayor consistencia interna y
cudles tienden a redistribuirse hacia clases cercanas
dentro de la tabla.

3.3. Patrones de error y consistencia geoldgica

El analisis conjunto de ambas matrices permite
identificar patrones de error recurrentes. En rocas
volcanicas, los principales cruces se concentran en
el grupo andesita—dacita—riolita, seguido por una
menor contribucion de andesita hacia basalto. El
resto de las clases volcanicas mantiene
distribuciones mas compactas, lo que sugiere que los
errores se concentran en regiones bien delimitadas
de la matriz.

En las rocas plutdnicas, los errores se distribuyen de
manera mas extensa, aunque también con nucleos
bien definidos. Las secuencias granito—granodiorita—



tonalita y gabro—gabrodiorita—diorita son las que
presentan mayor concentracion de cruces, mientras
que litologias intermedias menos representadas
muestran errores dispersos. Este comportamiento es
mas notorio que en el caso volcanico y se refleja en
un mayor ensanchamiento de las columnas y filas
asociadas a estas litologias.

Estos resultados permiten delimitar con claridad
cudles son las categorias que el modelo distingue
con mayor estabilidad y cuales representan desafios
para la clasificacién estrictamente basada en
composiciones quimicas y minerales normativos.

3.4. Sintesis comparativa y modelo éptimo

La comparacion integral entre las métricas globales,
las graficas de desempeio y los patrones
observados en las matrices de confusion permite
establecer con claridad cuéles modelos presentan el
comportamiento mas estable en cada conjunto
litolégico. En el grupo volcanico, XGBoost muestra la
combinaciéon mas equilibrada entre precisién, recall y
F1, acompafado de los valores mas altos de MCC y
un mapa de calor con una diagonal mas definida y
menor dispersidon hacia clases no relacionadas.
Random Forest presenta un rendimiento muy
cercano, pero con ligeras variaciones en algunas
litologias especificas que lo situan ligeramente por
debajo de XGBoost en términos de consistencia
general. SVM+PCA, aunque adecuado en la
clasificacion de clases bien definidas, muestra una
caida mas evidente en las métricas y una mayor
dispersion en las matrices de confusion.

En el conjunto plutdnico, los resultados indican un
panorama distinto. Si bien las métricas globales
muestran valores mas bajos para todos los modelos,
Random Forest mantiene los indicadores mas
estables, especialmente en CA, F1 y MCC. Su matriz
de confusion exhibe los patrones de redistribucion
menos extensos y los aciertos mas consistentes
dentro de las litologias principales, lo que lo
posiciona como el modelo con mejor desempefio
dentro de este subconjunto. XGBoost le sigue de
cerca con valores practicamente equivalentes en CA
y F1, aunque con una ligera tendencia a redistribuir
ciertas litologias en mayor magnitud. Por su parte,
SVM+PCA muestra la mayor pérdida de desempeiio
en este grupo, tanto en métricas como en su patron
de confusion.

En sintesis, los resultados permiten identificar
claramente un modelo o6ptimo por cada grupo
litologico:

o XGBoost para el conjunto volcanico, debido
a su mayor estabilidad en las métricas y en
la distribucién de aciertos por clase.

e Random Forest para el conjunto pluténico,
gracias a su consistencia en las litologias
principales y al patrén de redistribucion mas
controlado.

Estas observaciones proporcionan una base objetiva
para el analisis interpretativo desarrollado en la
seccion de Discusién, donde se examinan las
razones petroquimicas y metodolégicas que explican
el comportamiento diferencial de los modelos.

4. DISCUSION

Los resultados obtenidos muestran tendencias
coherentes con lo descrito en la literatura
petroquimica clasica. Diversos autores sefialan que
las rocas volcanicas presentan trayectorias
geoquimicas bien definidas, con patrones evolutivos
claros; por dar ejemplos: en diagramas TAS, AFM y
Q-Ab-An (Rollinson, 1993; Winter, 2010). Esto se
refleja claramente en los valores altos de AUC y CA
obtenidos en el presente estudio, donde XGBoost y
Random Forest superan el 82 % de acierto en rocas
volcanicas. De manera que, el buen rendimiento de
los algoritmos coincide con lo reportado para rocas
con limites composicionales mas marcados vy
gradientes quimicos consistentes.

En contraste, los resultados mas bajos obtenidos en
rocas pluténicas concuerdan con los trabajos de Le
Maitre (2002) y Streckeisen (1976), quienes
documentan que las rocas faneriticas presentan
campos amplios y superpuestos dentro del QAPF.
La quimica total, por si sola, suele ser insuficiente
para separar de manera robusta litologias como
granito, granodiorita y tonalita, lo cual explica las
métricas inferiores observadas (CA ~0.56) y la
redistribucion frecuente entre estas clases. Estudios
recientes que aplican algoritmos de machine learning
a datos de litogeoquimica muestran que los modelos
basados unicamente en geoquimica de roca total
tienden a presentar un desempefo relativamente
menor 0 una mayor confusién en subconjuntos
pluténicos, en comparacién con enfoques que
integran informacion modal, textural o mineraldgica
adicional (p. €j., Antonini et al., 2024; Nathwani et al.,
2022; Petrelli, 2024; Caté et al., 2018).

Al comparar los resultados con lo esperado segun
estas fuentes, las rocas volcanicas muestran un
comportamiento predecible. Sin embargo, algunas
desviaciones destacan. La confusién ligeramente
mayor entre andesita y dacita sugiere que parte de
las muestras podria situarse cerca de limites
geoquimicos 0 presentar signos débiles de
alteracion, lo cual afecta el calculo normativo CIPW.
Este comportamiento ha sido documentado en rocas
volcanicas calcoalcalinas afectadas por procesos de
hidrotermalizacién o redistribucion de volatiles (Gill,
1981).

En las rocas pluténicas, la magnitud de ciertos
cruces —como monzogranito—granito y gabro—
diorita— es mayor a la reportada en clasificaciones
estrictamente modales. Esto es atribuible a dos
factores: (i) las clases amplias del dataset, donde el
rango composicional de “granito” excede los limites



ideales sugeridos por Le Maitre (2002), y (ii) la falta
de informacién modal, crucial para diferenciar rocas
con composiciones totales similares, pero
proporciones mineraldgicas distintas (Streckeisen,
1976).

Entre las posibles fuentes de error, destacan el
desbalance de clases, la variabilidad analitica
(especialmente en muestras con LOI elevado), y la
aplicacion de parametros normativos CIPW —que
asumen minerales ideales y equilibrio perfecto— a
rocas que pueden haber sufrido procesos de
alteracion o meteorizacion (Best, 2003). Estas
limitaciones no invalidan los resultados, pero
explican parte de la dispersién observada en las
matrices de confusion, especialmente en litologias
faneriticas.

Durante el anadlisis también se identificaron
dificultades especificas. La ausencia de informacion
modal fue la mas relevante, ya que la clasificacion
QAPF se basa en proporciones modales reales, no
en quimica total. La literatura senala que la
composiciéon modal puede cambiar el nombre de la
roca incluso cuando la quimica permanece constante
(Le Maitre, 2002), lo que introduce inevitablemente
errores cuando se usan solo o6xidos mayores Yy
normativos como features. De manera adicional, el
desbalance en el nimero de muestras por clase —
particularmente en litologias minoritarias como
lamprofiro al ser casi infimos— afectd la capacidad
de aprendizaje del algoritmo, un efecto ampliamente
documentado en estudios de ML aplicados a
geociencias (Fernandez-Delgado et al., 2014).

Aun asi, las aproximaciones metodoldgicas
empleadas se justifican plenamente. La separacion
del dataset en rocas volcanicas y pluténicas sigue
las recomendaciones de Winter (2010), quien
enfatiza que ambas familias siguen trayectorias
evolutivas distintas y deben analizarse por separado.
Asimismo, el uso de minerales normativos CIPW ha
sido validado en numerosos estudios petrogenéticos
para capturar tendencias quimicas fundamentales
cuando no se dispone de mineralogia modal directa
(Rollinson, 1993). El hecho de que los patrones
observados en las matrices de confusion
correspondan a secuencias petroquimicas reales
demuestra la coherencia del enfoque aplicado.

5. CONCLUSIONES

a. Los algoritmos basados en arboles
mostraron el mejor desempefo general,
con XGBoost como modelo éptimo para el
conjunto volcanico y Random Forest para el
conjunto plutonico. Esto se reflejo en las
métricas globales (AUC, CA, F1 y MCC),
donde ambos modelos superaron
consistentemente a SVM+PCA.

b. Las rocas volcanicas presentan una
separabilidad quimica mucho mayor que

las rocas pluténicas, lo que permitié
obtener precision y estabilidad
significativamente superiores. Los altos
valores de CA (>0.82) y MCC (>0.71) en
rocas volcanicas corroboran que los
patrones evolutivos de estas rocas se
ajustan bien a enfoques supervisados de
clasificacion litogeoquimica.

c. Las rocas pluténicas mostraron un
rendimiento reducido, con confusiones
mas frecuentes entre granito—granodiorita—
tonalita y gabro—gabrodiorita—diorita. Este
comportamiento es coherente con la
literatura, ya que estas rocas presentan
campos composicionales superpuestos en el
QAPF y una variabilidad modal que no
queda capturada por la quimica total.

d. Las confusiones observadas en las
matrices de calor reproducen patrones
petroquimicos reales, lo que valida la
coherencia geologica del enfoque aplicado.
Las transiciones andesita—dacita—riolita y
granito—granodiorita son esperables dentro
de sus respectivas series igneas.

e. Las limitaciones principales del estudio
derivan del dataset, incluyendo clases
amplias, clases minoritarias con bajo numero
de muestras, variaciones analiticas (LOI,
sumas de Oxidos), y la ausencia de
informacion modal y textural, especialmente
relevante para las rocas pluténicas.

f. El uso de minerales normativos CIPW
como features result6 ser una
aproximacion util y coherente, capaz de
capturar tendencias evolutivas clave, aunque
insuficiente para resolver con claridad todas
las fronteras litolégicas en rocas faneriticas.

Asi, en conjunto, los resultados demuestran que la
geoquimica total combinada con técnicas de
machine learning permite una clasificacion litolégica
robusta, especialmente en rocas volcanicas, y
proporciona una base sélida para sistemas
automatizados de reconocimiento litoldgico.

6. RECOMENDACIONES

a. Incrementar la representatividad del
dataset, ampliando el numero de muestras
en litologias minoritarias (p. €j., lampréfiros,
monzodioritas) y reduciendo la amplitud de
clases excesivamente heterogéneas como
andesita o granito.

b. Incorporar informacién modal y textural,
especialmente en rocas plutonicas. La
integracion de imagenes de lamina delgada
mediante procesamiento computacional o
segmentacién mineralégica puede mejorar
notablemente la separabilidad entre rocas
con composiciones quimicas similares.



c. Aplicar técnicas de balanceo de clases
(SMOTE, oversampling controlado o pesos
ajustados en el entrenamiento) para reducir
el sesgo hacia clases mayoritarias.

d. Refinar la etapa de preprocesamiento,
incluyendo correcciones especificas para
muestras con LOI elevado, imputacion
geoquimicamente coherente y
normalizaciones ajustadas al
comportamiento de los 6xidos mayores.

e. Explorar modelos adicionales como
LightGBM, CatBoost o ensembles hibridos,
que suelen mostrar mejor rendimiento en
datasets con alta colinealidad y
solapamiento composicional.

f. Separar rocas volcanicas en subgrupos
mas especificos (basalticas, intermedias,
acidas) para capturar con mayor detalle las
tendencias internas de cada familia y reducir
el ruido en las transiciones quimicas.

dg. Integrar informacion contextual adicional,
como edad, entorno tectonico o serie
magmatica, para  construir  modelos
multimodales que superen la dependencia
exclusiva de la quimica total.

h. Validar los modelos con nuevos
conjuntos externos, provenientes de otras
bases de datos o campafas de muestreo,
para evaluar su capacidad de generalizacion
y robustez.

i. Desarrollar versiones futuras del
clasificador orientadas a aplicaciones de
campo, facilitando la identificacion
preliminar de litologias mediante analisis
quimicos portatiles (p. ej., XRF movil)
combinados con modelos entrenados.
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ANEXOS
A. Features usados en ML
Oxidos mayores (quimica elemental)

SiO, — Silice

TiO, — Oxido de titanio

Al,O; — Aliumina

Fe,Os - Oxido férrico (Fe**)
FeO — Oxido ferroso (Fe?*)

MgO — Oxido de magnesio

MnO — Oxido de manganeso

CaO - Oxido de calcio

Na,O — Oxido de sodio

K,O — Oxido de potasio

P,0s — Oxido de fosforo

LOI — Pérdida por ignicion (volatiles)

Minerales normativos principales

Q — Cuarzo normativo
Cor — Corindon
Ort — Ortoclasa
Ab — Albita

An — Anortita

Ne — Nefelina

Le — Leucita

Kp — Kaliophilita
Hy — Hiperstena
Di — Di6psido

Wo — Wollastonita
Ol - Olivino

La — Larnita

Ac — Acmita

Fases accesorias / 6xidos normativos

Na_ms — Metasilicato de sodio
Mag — Magnetita
Hem — Hematita

IIm — limenita

Tit — Titanita

Ru — Rutilo

Pwk — Perowskita

Ap — Apatita

Cc - Calcita normativa
Ft — Ferritos

Py — Pirita normativa o sulfuros

Parametros derivados

%An en Pl — Porcentaje de anortita en la
plagioclasa normativa

ITT — indice Total de Titanio y Fosfatos,
indicador de fases accesorias Ti—P
SUM_QAP - suma normativa del
subtriangulo Q-A-P.

Alc — proporcién alcalina normativa
Clase_SiO, - clasificacion por rango de
silice)

Serie. Mag — clasificacion magmatica
auxiliar.
Sec_Rock_Name - descriptor litologico

contextual secundario.

B. Matrices de confusion
B.1 Matrices de rocas volcanicas
B.1.1. Matriz de confusion — Rocas Volcanicas
(Random Forest)
Figura B-1. Matriz de confusién del modelo
Random Forest para rocas volcanicas.

Matriz de confusion — V_RF

Riodacta

Fuente: Elaboracion propia
B.1.2. Matriz de confusién — Rocas Volcanicas
(XGBoost)
Figura B-2. Matriz de confusién del modelo
XGBoost para rocas volcanicas.

Matriz de confusion — V_XGB
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Fuente: Elaboracion propia
B.1.3. Matriz de confusién — Rocas Volcanicas
(SVM+PCA)
Figura B-3. Matriz de confusion del modelo
SVM+PCA para rocas volcanicas.

Matriz de confusion - V_SVM+PCA
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Fuente: Elaboracién propia



B.2. Matrices de rocas pluténicas
B.2.1. Matriz de confusiéon — Rocas Pluténicas
(Random Forest)
Figura B-4. Matriz de confusién del modelo
Random Forest para rocas pluténicas.

Fuente: Elaboraciéon propia
B.2.2. Matriz de confusion — Rocas Pluténicas

(XGBoost)
Figura B-5. Matriz de confusién del modelo
XGBoost para rocas pluténicas.

C. Extracto del dataset final depurado

g

Fuente: IélaBorac:ién propia

B.2.3. Matriz de confusiéon — Rocas Pluténicas
(SVM+PCA)
Figura B-6. Matriz de confusién del modelo
SVM+PCA para rocas plutonicas.

§ i 0

Fuente: E]aborac?én propia

ID RockType Rock_Name SiO2 AlkOs; FeO MgO Na:O KO Q Cor Ort Ab An

1 Vol Andesita 61.1 1762 476 242 3.2 3.81 1251 0.94 22.62 2721 19.98
2 Vol Andesita 589 1659 6.08 261 3.38 354 854 0 21.05 28.77 19.76
3 Vol Andesita  62.88 17.17 5.092868 1.36 3.28 3.29 16.52 0.28 19.55 27.91 21.75
4 Vol Andesita 61.01 164 5.12886 2.86 34 395 111 0 2346 28.92 17.91
5 Vol Andesita  62.25 17.09 5.119862 2.25 2.83 3.33 16.79 0.71 19.78 24.08 22.28
6 Vol Andesita  63.76 16.08 4.328038 2.17 2.58 5.07 17.04 0.84 30.09 21.93 15.09
7 Vol Andesita  63.65 16.11 4.463008 2.58 3.18 3.81 16.65 0.58 22.62 27.03 16.92
8 Vol Andesita 54.94 1548 6.52355 6.05 3.2 292 0.7 0 17.37 27.26 19.38
9 Vol Shoshonita 51.54 17.58 7.234392 747 28 067 O 0 3.98 23.87 33.67
10 Vol Basalto  49.78 13.31 6.982448 10.44 2.87 411 O 0 2446 11.73 11.38

Nota: Debido al gran numero de columnas y registros del dataset final, no es posible representarlo en una tabla
legible dentro del formato A4. Por ello, se muestra unicamente un extracto ilustrativo. El archivo completo se

adjunta

el

siguiente

enlace:

https://tinyurl.com/Jz-PRIM-ABET20205
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