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RESUMEN

Se presenta, mediante un ejemplo real, la utilizacién de las técnicas estadfisticas conocidas como “‘andlisis de
la funcién discriminante’’ (discriminant function analysis), en la interpretacién de datos geoquimicos, provenien-
tes de un programa de exploracion mincra. La informacidn utilizada fue obtenida en la prospeccién geoquimica
realizada por la comisién conjunta 1IG-Chile y MMAJ-Japon, el afio 1979, en la regibén cordillerana de la provin-
cia de Ruble.

Se hace unz presentacién matemitica simple de ambas técnicas estadisticas y se muestra la simplificacién de
la interpretacidn y manejo de los resultados que se logra, mediante el andlisis de los componentes principales en
relacion al andlisis de factores (factor analysis). El andlisis de la funcidn discriminante se considera como un cri-
terio estadistico de valor para conocer la relacidén entre el sustrato rocoso y las muestras geoquimicas, cuya pro-
veniencia no es clara debido a falta de informacion geolégica. Ambos desarroflos, ain cuando son aplicados en
este trabajo a un caso de exploracidn geoquimica, pueden ser utilizados en otras ramas de la geologia en las cua-
les se opera con multivariables.

ABSTRACT

The statistical techniques known as “principal component analysis’” and *“discriminant function analysis”, are
presented by means of a practical example, where geochemical data obtained in a mineral exploration survey
are used. The information was obtained during a geochemical prospecting carried out by a joint team of the
HG-Chile and MMAJ-Japan, in the Andes of the province of Ruble, Chile, in 1979,

A simple mathematical presentation of both statistical tools is show, The interpretation and handling of
results is easier compared with the factor analysis technique, Discriminant function analysis is considered as 2
useful statistical criterion in order to decide upon the rock influence in geochemical samples when geological
information is not enough. Both statistical techniques can be used in other geological fields handling multivaria-
ble statistical analysis.

INTRODUCCION

La prospeccion geoquimica mediante sedimien-
tos fluviales es una herramienta de exploracidn mi-
nera, que el 1IG ha utilizado, sistematicamente, en
los trabajos que ha efectuado en la zona central-sur
de Chile. Esta parte del pais presenta un buen sis-
tema de drenaje, potente desarrollo de suelo (sector
occidental), cubierta de vegeracion y una amplia
distribucion de rocas volednicas de edad terciaria-
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cuaternaria (sector oriental) que, como un gran
manto, cubren ¢xtensas dreas, ocultando los posi-
bles cuerpos mineralizados mds antiguos. Estos
factores principales hacen de la geoquimica una
herramienta fundamental en la bisqueda de mine-
rales y se debe tratar que, al ser aplicada, se obten-
ga de ella el mayor provecho. Por esta razon, la
determinacién analitica de cada muestra sc¢ hace



78

Mapa de Ubicacion

0 550 1noo
== ]
Km,

NA
20°
30°—
Vil -Reoio'l'l
\‘__,-\-‘.—l'/
40° . y
‘-"\_,"1
BEade

. Arenas

Territorio
Chileno Antdrtico

FIG. 1. Mapa de Ubicacion.

por varios clementos en trazas (en general mis de
seis), complicando su posterior interpretacién; a
esto se suma ¢l hecho que, en general, por la falta
de afloramientos, mapeo, etc., la informacién geo-
logica basica no es la mas adecuada para hacer una
rapida y efectiva interpretacion de los datos geo-
quimicos, Es entonces cuando la aplicacion ade-
cuada de mérodos estadisticos facilita la interpre-
tacidn o respalda aquellas conclusiones logradas en
base a Ja informacion geologica disponible,

Desde finales de la década de 1960, algunas de
dichas técnicas se han aplicado en los trabajos de
exploracién geoquimica efectuados "por el 1IG
debido, principalmente, al impulsoe dado por los
Drs, B. Page, A. Cruzat y H. Conn. El procesa-
micnto de los datos geoguimicos ha incluido des-
de los elementales cileulos de estadigrafos basicos
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umedia, desviacion standard, etel) hasta ol comple
jo andlisis de factoves (Factor analysis) y andlisis de
regresion, todo esto implementado por los progra-
mas de computacion disponibles en ¢l HG,

lin este rabajo, se presentan dos nuevas téeni-
cas de interpretacion de la informacion geoquimica,
gue no han sido utilizadas en Chile y que facilitan
¢l ¢studio de datos obtenidos en zonas cubiertas y
¢on levantamiento geologico insuficiente. Dichas
técnicas son denominadas “analisis de los compo-
nentes principales” {principal component analysis)
y “andlisis de la funcidn discriminante” (discrimi-
nant function analysis).

Para mostrar ambos procedimientos, se ha urti-
lizado un conjunto de datos geoquimicos prove-
nicntes de la prospeccion que realizéd el afio 1979,
¢l Instituto de Investigaciones Geologicas (11G)
conjuntamente con la Metal Mining Agency of
Japan (MMA]) en un area de aproximadamente
600 km?, situada al oriente de Chillin (Fig. 1).
En total, se obtuvieron 327 muestras de sedimien-
tos fluviales activos, que fueron analizados por Cu,
Zn, Mn, Ag, Mo, As y algunas muestras por Au,
De los 7 elementos analizados, en este trabajo se
usaron sblo Cu, Zn, Mn y Mo; se descartaron Ag y
As por presentar gran parte de sus valores bajo ¢l
limite de deteccion y el Au por no haber sido ana-
lizado en todas las mucstras.

Para determinar una funcién discriminante que
permitiera separar muestras que tenian como am-
biente geologico a granitoides {(rocas relacionadas
con la mineralizacién) y aquéllas relacionadas con
las rocas volcinicas plio-cuaternarias o sedimenta-
rias (estériles), se eligieron 50 y 56 muestras, res-
pectivamnente, algunas de las cuales no puedicron
ser bien clasificadas por corresponder a zonas con
sedimentos derivados de ambos grupos de rocas
(granitoides y rocas volcinicas y sedimentarias); cs-
ta situacion es normal al trabajar en ambientes geo-
logicos y ain mas en zonhas cubiertas,

Finalmente, ¢l autor desea hacer presente que
éste no es un trabajo estadistico, de modo que se
ha eliminado al maximo la base matemadrica de ca-
da una de estas técnicas, entregandose al final una
bibliografia en la cual puede obtenerse ¢l desarro-
llo teérico de cada una de ellas. Los conceptos bi-
sicos de matrices, principalmente valor eigen, vector
eigen y su determinacion, mencionados en este tra-
bajo, pueden ser consultados en cualquier texio
bisico sobre la materia. El objetivo de este trabajo
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¢s presentar ambas herramientas cstadisticas a
aqucllos colegas cuyas actividades se relacionan,
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BOSQUEJO GEOLOGICO DEL AREA EXPLORADA

En la region cstudiada se han reconocido rocas
sedimentarias, voleanicas. metamorficas ¢ intrusi-
vas (IIG-MMA], 1980, Fig. 2).

Alrededor del 75%0 del drea esta cubierta por
lavas andesitico-basalticas y rocas pirochisicas,
con estructura monoclinal y buzamiento al oesic:
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estas rocas han sido asignadas al Terciario superior-
Cuaternario y se les conoce como Formacion Cola
de Zorro (Gonzilez y Vergara, 1960).

En la parte central-norte y central-sur, afloran
rocas pirocldsicas con intercalaciones de lutitas,
areniscas y lavas andesiticas, bien estratificadas y
afectadas por un conjunto de sinclinales y anticli-
nales, cuyos ejes tienen rumbo norte-sur. Esta se-
cuencia ha sido denominada Unidad Volcanico-Se-
dimentaria Piernas Blancas y se asigna, en base a su
contenido faunistico, al Eoceno.

En el extremo noreste del irea estudiada, aflora
una secuencia de lavas andesiticas e ignimbritas, cu-
ya edad radiométrica corresponde al Creticico
Superior y se correlacionaria con la Formacién
Abanico (Gonzilez y Vergara, 1960).

Las unicas rocas meramorficas observadas aflo-
ran en el curso medio del rio Niblinto, en la loca-
lidad de Los Azules; litologicamente, es un gneis
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de biotita cuya edad ¢s indeterminada,

Las rocas intrusivas mapeadas corresponden a
granitoides, porfidos graniticos y diques granodio-
riticos. La cdad del granitoide, en base a datacio-
nes K-Ar es 69 m.a. (Creticico Superior), a él se
asocia la mineralizacion de cobre y molibdeno que
se conoce ¢n la region.

Existen dos zonas principales con mineraliza-
cion; la denominada Minas del Prado (Lat. 36938'S;
Long. 71°41'W), que consiste en una brecha vol-
cinica silicificada con oro y pirita, cuya erosion ha
permitido la formacién de placeres auriferos, y el
prospecto cuprifero San José (Lat. 36948'S;
Long. 71937'W), con mineralizacién y alteracion
hidrotermal tipo porfido cuprifero (IIG-MM],
1978). Solo Minas del Prado ha sido explotado
artesanalmente, en tanto que el prospecto San José
estd siendo explorado. En otras partes del drea se
conocen solo pequefias manifestaciones de cobre y
molibdeno.

MUESTREO GEOQUIMICO, ANALISIS DE LAS MUESTRAS Y ESTADIGRAFOS BASICOS

Simultincamente con el levantamiento geolégico
regional, se recolectaron 327 muestras de sedimen-
tos fluviales activos. Con el objeto de determinar
el error de muestreo, por cada 10 muestras se to-
mé un duplicado. El analisis por Cu, Zn y Mn se
hizo por espectrometria de absorcién atémica y
por Mo, mediante colorimetria. La precisién y
sensibilidad en la determinacién de cada elemento
sc seniala en la Tabla 1.

Los estadigrafos basicos para cada elemento de
toda la poblacion se indican en la Tabla 2.

TABLA 2 Estadigrafos bésicos.

X S
Cu 38,25 17,00
Zn 78,25 35,61
Mn 586,98 259,33
Mo 2,95 1,83

TABLA 1 Precision y sensibilidad en la determina-
cién de Cu, Zn, Mn y Mo.

Precision. Precision  Sensibi-
analitica de muestreo lidad
(9/0) (/o) (ppm)
Cu 4 * 6 10
Zn t 3 - i ] 20
Mn 3 + 5 5
Mo +30 40 1
X+S X +28 X+ 38
55,25 72,25 89,25
113,86 149,47 185,08
846,31 1.105,64 1.364,97

4,78 6,61 8,44
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la matriz de correlacion para los clementos
considerados aparcce en la Tabla 3.

TABLA 3 Marriz de Varianza-Covarianza.

Cu zn Mn Mo
Cu 1,00 0,04 -0,002 0,07
Zn 0,04 1,00 0,64 0,04
Mn -0,002 0,64 1,00 -0,02
Mo 0,07 0,04 -0,02 1,00

Como criterio de seleccion de las anomalias
probables se usé la X+38 de la poblacién tami-
zada. Al llevar estos valores al plano se observa
un scctor andmalo de cobre y molibdeno en los
rios Piernas Blancas, San Juanito y San José, re-
lacionado con el prospecto cuprifero San José y
distribucién erritica de los otros elementos en la
mitad occidental del drea estudiada, con pequena
tendencia a agruparse los valores altos de Mn y Zn,
en los esteros que drenan el cuerpo mineralizado
con oro de Minas del Prado (Fig. 3).
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ANALISIS DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES

INTRODUCCION

Una de las técnicas utilizadas en la interpreta-
cidn de procesos en que intervienen multivariables
s el conocido Analisis de Factores (Factro Analy-
sis). [Esta herramienta estadistica se caracteriza
por su complicado tratamiento matemitico y pe-
culiar jerga, lo cual la hace dificil de menejar y atn
mis, de “sentir” los resultados, para quienes la
usan solo ocasionalmente. Al contrario, el anilisis
de los componentes principales, sin recurrir a las
técnicas matematicas de rotacion de ejes en espa-
cios n-dimensionales, usa los mismos principios
matematicos del anilisis de factores presentando,
en forma simple, las relaciones entre multi-variables
(por ejemplo los elementos en trazas considerados
en cualquier trabajo geoquimico) lo que permirte
llevarlos a un plano mediante el artificio de obten-
cion de puntajes (scores).

El analisis de los componentes principales
consiste en representar las variables utilizando

aquellos vectores eigen, obtenidos de la matriz de
varianza-covarianza, que mejor explican la varianza
de l2 poblacion (de aqui proviene el nombre de
“componentes principales”). La estructura de la
matriz permite que la varianza de todos Jos ele-
mentos, tomados en forma individual, corresponda
a los elementos diagonales de la matriz; es, por lo
tanto, fundamental comprender el significado
fisico del vector eigen y del valor eigen, conceptos
por si complejos para un no-matemdtico. Para
hacer esta presentacidén se ha tomado, por su
sencillez el ejemplo dado por Davis (1973) des-
crito a continuacion.

Consideremos un sistema de ecuaciones simul-
tineas expresadas en forma de marriz:

[A] - [X] = A\ [X] (1)

Este problema es idéntico a resolver un sisiema
de ecuaciones sumultianeas tal como:
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[A] - [X] = [B]" (2)
enque [B] =X [X] (3)

debiéndose cncontrar ahora los valores de A que
satisfagan las ecuaciones.

La ecuacion (1) puede ser escrita en la forma:
(Al -2 [1p - [X] =0 )

En que A [I] es A veces una matriz de identi-
dad del mismo tamafio que [A]

Expresada la ecuacion (4) en forma general para
un conjunto de ecuaciones simultineas se tendra:

(all'n Xl + Ay x: +.... +alan= 0

ay Xyt{aa- X, +..tapXn =0

2n1 Xl +an2X2 . i i +(ann—‘ A) Xp= 4]

Si se asume que los valores de las “x” del sistema
de ecuaciones (5) es distinto a cero, entonces €l de-
terminante de los coeficientes de la matriz es cero:

ayy “kan PP - 5 8 11
IA—MI': ayn 92 B asn = 0
anl anz -........-.-.-.ann"h (6)

Los valores de A que satisfagan la ecuacién (6) se
denominan ‘“‘valores eigen” y las correspondien-
tes soluciones para [x] son llamados ‘‘vectores
eigen’’,

Como normaimente se conocen los coeficientes
Ay de la matriz, es posible calcular los valores A
que cumplen con las condiciones de la ecuacién
(6). Para visualizar mejor la definicién anterior se
calculardn los valores eigen de una matriz simétri-
ca de orden 2 cuyo determinante tiene la forma:

Ay-A A | o
An Ay -A
(Ay -A) Ay -A)-Ay A =0
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agrupando los elementos conecidos Aij se tendra la

ecuacion:

XL’ + 0y A o &y = 4]
Asi, los valores eigen de Ja marriz

Mty Ate =0

Asi, los valores cigen de [a matriz

-5 -2
-6 -3

deben sarisfacer Ja ecuaciébn A2 -2X -3 = 0

entonces )\1=3 Y 7\2 = -1

Los vectores eigen se obtienen al reemplazar los
valores “X” en la ecuacidn (1):

53 2
-6 -3-3

0
0

X
X2

[A-A 11X, =

Los valores X i VX iy (elementos del vector
cigen) se obtienen al resolver las ecuaciones
2X“ + lez =0 ¥y "6)(11 "6)(;2 = 0. Para
Az se procede en forma similar,

Sin perder de vista su utilizacién en la interpre-
tacion de datos geoquimicos a partir de la matriz
de varianza-covarianza cuyo valor es normalmente
mayor que dos {por ejemplo, al utilizar los elemen-
tos Cu, Mo, Pb, Zn, Ag en muestras de sedimentos
fluviales), debido a la complejidad y extension que
el cilculo implica, s6lo es posible obtener resultados
pricticos mediante la utilizacién de computadoras;
esto explica por qué s0lo en los Gltimos afios se han
aplicado estos conceptos 2l campo de la geologfa.

Supongamos el caso real de una martriz de
varianza-covarianza [A], bidimensional, cuyos ele-
mentos podrian corresponder a Cu y Mo:

8
[a] =
8 6

Esta matriz elemental ticne valores gigen =
14 y -2, los cuales pueden ser representados como
los ejes mayor y menor de un elipsoide que inclu-
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F1G. 4. Representacidn grifica de los valores
“eigen” (Davis, 1973).

ye los puntos de coordenadas (6,8) y (8,6) (Fig. 4).
La relacion grifica muestra que el eje mayor es cla-
ramente mds grande que el eje menor. Si los pun-
tos coinciden, como por ejemplo en la matriz:

4 8
[A]l =

4 8

el eje menor de la elipse (segundo valor eigen) se
vuelve igual a cero y el elipsoide se transforma en
una linea recta (Fig. 5a). Al contrario, si la matriz
corresponde a dos vectores perpendiculares tales
como:

4
[A]=l
8

4

ambos valores eigen son iguales en longitud y se
obtiene una circunferencia (Fig. 5b). Asociado a
cada valor eigen existe un vector eigen, que puede
ser interpretado como la pendiente del eje mayor y
menor del elipsoide (cuando la matriz simétrica
tiene rango mayor que 3, los vectores son perpen-
diculares en un espacio de n-dimensiones).

Explicando en forma simple el concepto fisi-
co de valor eigen y vector eigen, consideremos una
matriz de varianza y covarianza de un conjunto de
muestras de sedimentos analizados por Cu y Mo
(se consideran dos elementos para trabajar en un
espacio bidimensional):
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Cu Mo
Cu 20,3 15,6
Mo 15,6 24,1

Al calcular los vectores eigen de la martriz, se
obtendrin los cjes principales del elipsoide cuyas
longitudes estaran representadas por los valores
eigen. El método del anilisis de los componcntes
principales consiste en encontrar dichos ejes y sus
longitudes. Como se utiliza una matriz simétrica
con “‘m" variables (matriz de varianza y covarianza
de los elementos considerados), los “m" vectores
eigen obtenidos serdn ortogonales entre si.

En el ejemplo anterior se obtienen dos vectores
eigen:

0,66 0,75

0,75 0,66

y los valores eigen 37,9 y 6,5, respectivamente
(Fig. 6). La varianza total de la poblacion es igual
a la suma de la varianza de Cu y Mo (igual a la su-
ma de los elementos de la diagonal de la matriz):

Varianza total = 20,3 + 24,1 = 44,4 (Fig. 6)

El Cu contribuye con 20,3/44,4 (46°/0) de la
varianza total y el Mo, con 24,1/44,4 (58%/0).
Como una de las propiedades de los valores eigen
es que su suma es igual a la suma de los elementos
de la diagonal de la matriz o traza (en el ejemplo,
la traza corresponde a las varianzas de los elemen-
tos), la suma de ambos valores eigen esiguala 37,9+
+6,5 = 44,4 y representa la longitud total de los
dos ejes principales, por lo tanto, representan tam-
bién la varianza total de la poblacidn (varianza del
Cu y Mo). Sin embargo, el primer eje representa
aproximadamente el 86%0 de la varianza
(37.9/44,4) y el segundo eje representa solo el
14%/0 (6,5/44,4); si se compara estos valores con
la contribucion a la varianza total debida a las
variables originales, es posible comprender la uti-
lidad del andlisis de los componentes principales.
Se logra, entonces, representar con pocos ejes (na-
mero de componentes principales menor que el
namero de variables originales) y en forma mais
eficiente, la varianza toral de la poblacién, facilitan-
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do asi la interpretacion, cuando se trabaja con un
numero grande de elementos.

12

" [4] -

s A= 12

o Az2= O
&

4+ -

z—

o%z 4 6 8 10 12

F1G. 5a. Elipse para A; = 12 y A\ = O
{Davis, 1973).

Fig 5b: Elipse para [N =[N\ 4| (Dovis,1873)

Casos extremos en la representacién de
valores “cigen”’.

FIG. 5.

Un criterio que se sugiere para disminuir el ni-
mero de componentes principales es eliminar aqué-
llos que representen menos de un 20%0 de la
varianza original. Para operar en unidades de des-
viacion standard, la dimension de los componentes
principales se obtiene multiplicando los elementos
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Vector eigen Longitud  Pendiente
= 0.66] -
= 0P 319 [o.?s?] =480 6
1= 0P, 65 [:&gg] =419
Mo
30

(15,6;24,1)

20
{20,3;15,8)

30 Cu

Representacion grifica
de los vectores ‘‘eigen”
(modificado de Davis,
1973).

de cada vector eigen por la rafz cuadrada de cada
valor eigen. Si se compara esta técnica, que no
necesita rotacion de gjes, criterios especiales para
elegir el nlimero de ejes, etc., con el anilisis de
factores, se comprenderd mejor su simplicidad.

Cada observacion original (por ejemplo, conte-
nido de elemento en trazas en una muestra geoqui-
mica) puede ser convertida en un puntaje (score),
proyectandola en cada uno de los ejes principales,
esto se logra multiplicando los valores observados
de las variables (por ejemplo, valores de Cu y Mo
en el caso anterior), por los elementos correspon-
dientes del primer vector eigen (primer puntaje),
luego por los elementos del segundo vector eigen
(segundo puntaje) y asi, sucesivamente, en el caso
de considerarse mas de dos componentes principa-
les. En el ejemplo precedente, los puntajes serian:

Puntaje 1 = (X,; x 20,3) + (X,; x 15,6)

Puntaje II = (Xli x 20,3) — (xzi x 15,6)
donde: X, i= valor de la variable 1, muestra i
xzi = valor de la variable 2, muestra i
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TABLA 4 Listado de Valores Figen, Vectores Figen y Componentes Principales.

Valor Eigen | = 1,6411
Vector Eigen | 0,5324
Comp. Princ. 1 = 0,0682
Valor Eigen 1l = 1,0725
Vector Eigen 11 = 0,6079
Comp. Princ. I = 0,7228
Valor Eigen 111 = 0,9300
Vector Eigen 111 = 0,7124
Comp. Princ. 11 = 0,0870
Sumas de los valores eigen = 3,644
Residuales = 0,356
Total de la varianza explicada = 91,10%/¢

Una de las venrtajas que se logra con los puntajes
€s que si, por alguna consideracion, se decide elimi-
nar una de las variables (por ejemplo, para simpli-
ficar la representacion de los datos geoquimicos),
la pérdida en la varianza total es menor que si se
consideran los datos en su forma original. Esto se
observa claramente en ¢l ejemplo usado, donde ca-
da variable, en su forma original, aporta el 46%/0 y
549/0 de la varianza total, respectivamente, por lo
tanto, al eliminar una de dichas variables, en el me-
jor de los casos, s6lo se pierde el 46%0o; por el con-
trario, al considerar las variables como puntajes,
solo se pierde el 14%/0.

ANALISIS DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES DE
LAS MUESTRAS QEOQUIMICAS DE LA REGION DE
CHILLAN.

El procesamiento de los resultados geoquimicos
de las muestras de sedimentos fluviales usadas en
este trabajo, se hizo mediante un computador
FACOM 230 (equivalente a IBM 360), de fabrica-
cion japonesa, perteneciente a la Facultad de Cien-
cias, Universidad de Tohoku, Japon.

El programa usado, gue utiliza lenguaje
FORTRAN 4, calcula la media y desviacion standard
de las observaciones, entrega la marriz de correla-
cién y un listado de los valores eigen, vectores eigen
y componcntes principales que en forma
individual, representa més del 20%/0 de la varianza

0,7075 0,7042 002428
0,9064 0,9022 00311
0,0168 -0,0941 0,7097
0,0174 -0,0975 03,7450
-0,0204 -0,0092 -0,7014
-0,0196 -0,0088 -0,6764
original.  Finalmente el programa entrega un

listado de los puntajes.

Los resultados obtenidos para la poblacion geo-
quimica estudiada, considerando las variables Cu,
Zn, Mn, y Mo se muestra en la Tabla 4.

El componente principal 1 explica la asociacién
Zn-Mn; el componente principal 11, el conjunto
Cu-Mo y ¢l componente principal II1, ¢l Cu.

2. Puntaje [ (Zn-Mn): Se distribuye en dos zonas:
una franja central con puntajes altos, relaciona-
dos geoldgicamente con el granitoide y los sedi-
mentos generados parcialmente a partir de ¢l; los
valores bajos se distribuyen en las extensiones
norte y sur del cuadringulo donde sc conocen
rocas graniticas. En zonas con mineralizacion
aparece el puntaje I con mayor dispersion (valo-
res comprendidos entre -0,3 y -0,9), este fenome-
no se explica por la influencia conjunta de rocas
esteriles (sedimentos terciarios y rocas volcanicas
modernas) y cuerpos mineralizados, En ¢l drea
del prospecto San José se observa claramente esta
situacion.

b. Puntaje Il (Cu-Mo): Los valores mis cxtremos
{mcnores que -0,8) se sitian en una franja central
en la cual hay rocas intrusivas con mineralizacion
diseminada o en venillas y sedimentos generados
a partir de estas rocas. En la parte norte del drea
mapeada, donde predominan rocas sedimenta-
rias terciarias y sedimentos cuaternarios la dis-
tribucién del puntaje es heterogénca {valores
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alres v bajos del puntaje T mesclados).

c. Puntaje 18 (Cu): Presenta una clara distribucion
arcal: los valores altos se sitdan en la franja
central, relacionada con los granitoides y zonas
mincralizadas (I.os Azules, San José y Minas del
Prado) y los sedimentos derivados de cllos (aun-
que no exclusivamente). Esta franja coincide
con cl sistema de distribucion de los valores mads
bajos del puntaje IL
El area achurada cn la Fig. 7 representa la zona

de sobreposicion de alto puntaje 111 {Cu) y bajo

puntaje Il (Cu-Mo) y de valores altos y bajos de
puntaje | (Zn-Mn}).

CONCLUSIONES

a, El resultado del andlisis de los componentes
principales de los datos geoquimicos estudia-
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dos, hecho a la luz de la informacion geologica
disponible, permite ubicar una franja central,
correspondiente aproximadamente @ un tercio
del drea rotal estudiada, en la cual cs posible
esperar zonas mineralizadas.

b. El anilisis de los componentes principales facili-
1a la interpretacidn de la informacion geoquimi-
ca, cuando se trabaja con un gran nimero de
muestras y clementos.

c. La limitacién mis notoria del anilisis de los
componcentes principales es funcion de los coe-
ficientes de correlacion entre las variables; cuan-
do clios son bajos (proximos a cero), la posibili-
dad de lograr menos componentes principales
que varizbles disminuye y, por lo tanto, la di-
mensionalidad del problema se mantiene. Esta
limitacion es similar para el analisis de factores.

ANALISIS DE LA FUNCION DISCRIMINANTE

INTRODUCCION

El andlisis de la funcion discriminante es el
proceso estadistico que permite asignar una mues-
tra, de origen desconocido, a uno de dos grupos
previamente definidos, Esta situacién es muy co-
min en exploracidon geoquimica, en zonas con
gran desarrollo de suelo, como sucede en la region
sur de Chile, La definicion del analisis de la fun-
cién discriminante puede aclararse con el siguiente
¢jemplo: al realizar la exploracién geoquimica por
cromo cn cuerpos ultramaficos, que intruyen los
esquistos paleozoicos del sur de Chile, se presentd
la dificultad de trazar el contacto entre ambas uni-
dades, debido al potente suelo que lo homogeniza;
sin embargo, se dispuso de informacion geoquimi-
«<a configble (contenidos de Cr, Ni, Co, Al, Fe, Mg),
obtenida en suelos desarrollados tante sobre los
esquistos como sobre los cuerpos ultramificos.
A partir de esta informacion, se obtuvo una fun-
cion discriminante que permitid asignar las mucs-
tras de origen incierto a una u otra umidad, entre-
gando asi otro antecedente para facilitar ¢l rravado
del contacto y, por lo tanto, restringir ¢l drea de
exploracion.

Una funcion diseriminante transforma los valo-
res originales de una muestra en un puntaje discri-
minante, ¢l cual indica la posicion de la muestra

&5 L8 A AT 4r l'l; I W T ﬁ' » oW o ow ow ﬁ'
T
Fig. 7. Representacioh del Puntoje I ( Zn-Mn)

[E=Z] remieie 1> - om0
:l Pyniais 1+ - Q840
E Tono dr mexcia

a lo largo de una recra, Dicha recra estd definida
por la funcidn discriminante.

La Fig. 10, tomada de Davis (1973), schala cla-
ramente la operatoria de la funcion discriminante.
La haura muestra ¢l caso simple de dos grupos A v
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B constituidos por m, v My MUestras, respectna-
mente, en las cuales se han determinado las vara-
bles x v x, (porcjemplo, Cuy Mo).

La funcion discriminante buscada debe trans-
formar las variables originales, de mode que se
obtenga una recta, entre los dos grupos, que co
rresponda a la mdxima separacion entre cllos a la
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Fig. 8: Repressntacién de! Puntgje 1I (Cu-Mo)
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vez que sea minima la dispersion de los elementos
de cada grupo. La funcibén discriminante entrega
las coordenadas de dicha recra,

E! mérodo mas simple para encontrar la funcion
¢s haciendo un “anilisis de regresion”, tomandose
como variable dependiente, la diferencia de las me-
dias entre las variables de los dos grupos, Expresa-
da en forma de matriz, la ecuacion a resolver es de
la forma

(s,] {1\ =[D]

donde: [Sp]" es la matriz de varianza-covarianza
de las “m” variables.

[7\] por convencion, los coeficientes de
(pucde

coclicientes

la  funcion discriminante
compararse con  los
“B’ de las ceuaciones de regre-

sion).
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[D]:

diferencia [Aj] = II{J'], es deair La
diferencia entre fas “m™ varabies

Resulta {a matriz y, encontrados los coclicivn-
s, la ecuacion de la funcion discriminante R

SCTa:
R=X¢, + X ¢ +...+Am¢m

donde: ¢m = valor medio de la variable “'m”.

La pendiente de la recta, en un ejemplo bidi-
mensional (2 variables) cs igual a A /A . El
medio entre los dos grupos de muestras (Rgy) se
obticne al reemplazar los coeficientes de la ccua-
cidn por el término cuya forma general es:

A+ B.
] J

2

¢j=

El valor Rg sefiala exactamente la mitad envre ¢l
centro del grupe A y el centro del grupo B. [l
centro del grupo A, para el caso de dos vanables
{por ejemplo, Cu y Mo) se obticne de:

RAzll l_\l + R! KZ
y el centro del grupo B:

RB=R|E +A2§2
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Fig. 10 : Representdcion gréfica de la tuncidn del
dlacriminante ( Davis, 1873)

Al efectuarse 1a proyeccion de los puntajes en {a
recta, se observa que algunas muestras del grupo A
caen entre Rg v Rp y, a su vez algunas muestras
del grupo B caen entre Ry y R ; dichas muestras
deben considerarse mal clasificadas por la funcion
discriminante (Davis, 1973).

La distancia entre R y Rp lleva ¢l nombre de
“distancia de Mahalanobis™ (D*} en honor al mate-
mético que la definio.

Para ubicar las muestras de origen desconocido,
debemos reemplazar los valores ¢ por aquéllos
que corresponden a la muestra en la ecuacion de la
funcibn discriminante, y dibujar sobre la recta el
puntaje obtenido. [Esta herramienta estadistica
funcionard en mejor forma en la medida que la dis-
persion de las variables sea minima en cada grupo
(baja varianza) y que las medias de cada variable,
en cada grupo, estén claramente separadas.

Un estudio mas detallado y restricciones en el
andlisis de la funcion del discriminante, puede ser
encontrado en los textos sefialados en la bibliogra-
fia.

ANALISIS DEL DISCRIMINANTE CON MUESTRAS
DE SEDIMENTOS FLUVIALES DE LA REGION DE
CHILLAN.

Para presentar cn forma prictica el andlisis del
discriminante, se tomaron dos grupos de muestras
de sedimentos que fueron analizados por Cu, Zn,
Mn y Mo. Ambos conjuntos fueron clasificados
como provenientes de diferente ambiente geologi-
co, e¢n base a la informacion geoldgica disponible.
Asi, el grupo A esta formado por 50 muestras que
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provienen de una zona con granitoides y ¢l grupo
B (56 muestras) fue obtenido de una zona en que
predominan rocas volcdnicas terciarias y volcanitas
asignadas al Terciario supcrior-Cuaternario. En
base al levantamiento geoldgico y geoquimico se
habia concluido que aquellas muestras provenicn-
tes de 4reas predominantemente graniticas, presen-
taban mayor interés en exploracion, por lo ranto,
se deseaba disponer de un criterio que permitiera
discernir el origen de las muestras, en atencion a la
falta de exposicion de la geologia,

El procesamiento de la informacion se hizo en
un Computador FACOM 230 de la Facultad de
Ciencias, Universidad de Tohoku, Japon,

El programa utilizado calcula los valores de Ry,
Rg ¥ Ry, la distancia Mahalanobis (D?) y los valo-
res de las constantes A, a A, de laecuacién del
discriminante; finalmente, entrega una lista de los
puntajes para las muestras de cada grupo (grupos
AyB).

Para el area estudiada se obruvieron los valores
seiialados en las Tablas 5 y 6.

TaBLA 5 Indices discriminantes Ra R Ry
distancia de Mahalanobis (D?)

R, Rg Rg D?
-33,24 -21,51 -9.79 -11,72
TABLA 6
Coceficiente Media del Media del
@A) grupo A*  grupo B*
Variable (Xp) (XB)
Cu 0,0101 86,80 32,96
Zn 0,0218 90,20 78,40
Mn 0,0241 417,00 660,00
Mo -10,5784 3.90 2,24

* Cilculos hechos fuera del programa.

Los puntajes se presentan grificamente en la
Iig. 11; puede observarse que algunas muestras es-
tdin mal clasificadas, esto es normal, al trabajar
con fendmenos geoldgicos, sin embargo, los grupos
A y B se separan nitidamente,

Por ejemplo, se deseaba confirmar la posicion
respecto a la geologia de las muestras 36 y 72 (am-
bas con Mo alto) cuyos contenidos en clementos
©n traza eran:
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FIG. 11. Puntaje de la funcién del discriminante.

Cu Zn Mn Mo

Muestra (ppm) (ppm) (ppm) (ppm)}
36 19 42 445 4
72 31 51 476 11

Al reemplazar los valores analiticos en la ecua-
cidn de la funcion discriminante R, se obtiene:

Llevados dichos valores a la recta que representa la
funcion discriminante (Fig. 11) se observa que las
muestras pertenccen al grupo A (sedimentos pro-
venientes de zonas con predominio de granitoides).

CONCLUSIONES

a. El anilisis de la funcién discriminante ¢s una
técnica estadistica que permite discernir la ubi-
cacion de una muestra geoquimica en uno de
dos grupos previamente definidos. Aunque se
ha presentado como una ayuda en la interpreta-

Ris = —(0,01x19) — (0,02x42) + (0,02x445) - iz s s
~(10,58x14) = - 138,50 cion de datos geoquimicos, puede ser utilizada
' ' en paleontologia, petrografia, etc.
Ry = ~(0,01x31) ~ (002x51) + (0,02x476) - b. El andlisis de la fun.cwn dlscnmmantt_:, aunque
~(10,58x11) = - 106,34 opera con 2 poblaciones de “m” variables, re-
) ; duce la dimensionalidad del problema a una va-
riable.
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