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Resumen

La identificacion de depdsitos minerales ha dependido tradicionalmente
de campanas de campo y superposicion de mapas analdégicos, lo que
limita la eficiencia en la exploracién. Este estudio propone un modelo
cartografico basado en la integracién de variables geoldgicas mediante
el Proceso Analitico Jerarquico (AHP) de Saaty (1994), aplicado en la
region de Macard, provincia de Loja, Ecuador. Se consideraron cuatro
variables: unidades/ formaciones geoldgicas, estructuras, geoquimica de
sedimentos fluviales y alteracién hidrotermal. Los resultados muestran
que las unidades geolégicas y la geoquimica de sedimentos fluviales
fueron los factores mas influyentes en la definicion de zonas prospecti-
vas. La evaluacién multicriterio se aplicé con los métodos de desviacién
estandar, rupturas naturales, intervalos geométricos y cuantiles en Arc-
GIS. Los mapas resultantes delimitan areas con caracteristicas favorables
para la exploracion mineral. Las clasificaciones por rupturas naturales,
intervalos geométricos y cuantiles coincidieron en la reduccién de sitios
prioritarios, mientras que la desviacion estandar definié zonas de mayor
extension a escala regional. Este enfoque metodoldgico evidencia la
utilidad de la integracion cartografica y del analisis multicriterio como
herramientas efectivas para priorizar areas de exploracién, optimizando
recursos y tiempo frente a los métodos tradicionales.

Palabras clave: Evaluacion multicriterio, depdsitos minerales, exploracion, zo-
nas prospectivas.
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Abstract

The identification of mineral deposits has traditionally relied on field
surveys and analog map overlays, which constrain exploration efficien-
cy. This study proposes a cartographic model based on the integration
of geological variables through the Analytic Hierarchy Process (AHP)
of Saaty (1994), applied in the Macara region, Loja province, Ecuador.
Four variables were considered: geological units/formations, structures,
stream-sediment geochemistry, and hydrothermal alteration. Results
show that geological units and stream-sediment geochemistry were
the most influential factors in defining prospective zones. Multicriteria
evaluation was applied using standard deviation, natural breaks, geo-
metric intervals, and quantiles methods in ArcGIS. The resulting maps
delineate areas with favorable characteristics for mineral exploration.
Classifications based on natural breaks, geometric intervals, and quan-
tiles converged on reducing exploration to specific sites, whereas the
standard deviation method identified broader prospective zones at the
regional scale. This methodological approach demonstrates the effec-
tiveness of cartographic integration and multicriteria analysis as robust
tools for prioritizing exploration areas, optimizing both time and re-
sources compared to traditional method.

[Keywords: Multicriteria evaluation, mineral deposit, exploration, prospective}
zones.

INTRODUCCION

Histéricamente, la mineria ha sido un motor fundamental en el desarrollo
de las civilizaciones, contribuyendo al crecimiento socioecondémico y a la
consolidacion de infraestructuras estratégicas (Gudynas, 2003). En la actua-
lidad, diversos paises han cimentado gran parte de su desarrollo econémico
gracias a la explotacién responsable de sus recursos minerales, generando
empleo directo e indirecto y estimulando sectores conexos (Rudas et al.,
2014). Ademais de su relevancia econémica, la mineria fomenta el avance
del conocimiento geoldgico al permitir el estudio detallado de depdsitos
minerales y sus contextos tectono-magmaticos.

En Sudamérica, el Ecuador se ha posicionado como un territorio con
alto potencial minero, respaldado por el descubrimiento de yacimientos
de escala mundial como Fruta del Norte (oro-plata), identificado en 2006,
y Cascabel (cobre-oro-plata), descubierto en 2012 (SoldGold, 2016). Estos
hallazgos han incentivado la exploracion de nuevas areas y la aplicacién de
metodologias avanzadas para evaluar la prospectividad del pais.

La identificacion de zonas con potencial minero requiere evaluar la
aptitud geoldgica de un sector, considerando evidencias como alteracién
hidrotermal, geoquimica de sedimentos y rocas, estructuras tectonicas y
caracteristicas litoestratigraficas (Chira et al., 2016).
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Tradicionalmente, este proceso se ha realizado mediante la superpo-
sicion manual de mapas analdgicos, lo que implica tiempos prolongados y
mayor costo (Bonham-Carter, 1994). Sin embargo, los Sistemas de Informa-
cion Geografica (SIG) han permitido integrar grandes volimenes de infor-
macién geoldgica en analisis espaciales avanzados, facilitando la transicion
hacia procesos digitales y semi-automatizados (Rigol-Sanchez et al., 2011).

En este contexto, una de las metodologias mas utilizadas para la inte-
gracion de criterios multiples es el Proceso Analitico Jerarquico (Analytic
Hierarchy Process, AHP), desarrollado por Saaty (1994) y ampliamente apli-
cado en estudios de prospectividad mineral (Abedi et al., 2012; Yousefi y
Carranza, 2015; Zhang et al., 2020). E1 AHP, en combinacién con SIG,
permite estructurar jerarquicamente las variables geoldgicas, asignar ponde-
raciones basadas en conocimiento experto y generar modelos cartograficos
predictivos que identifican areas prioritarias para exploracion. El presente
estudio tiene como objetivo optimizar la identificacién de zonas con po-
tencial mineral en el sector Macara, provincia de Loja (Ecuador), mediante
la aplicacién de un modelo cartografico basado en AHP-SIG que integre
variables geoldgicas, estructurales, geoquimicas y de alteracion hidrotermal;
buscando establecer una metodologia reproducible que, ademas de reducir
tiempos y costos frente a métodos tradicionales, incremente la objetividad
y precision en la delimitacién de dreas prospectivas. Desde una perspecti-
va tedrica, este trabajo contribuye al desarrollo de modelos geoespaciales
aplicados a la exploracién minera, fortaleciendo el marco conceptual sobre
integracion multicriterio en geociencias. En el dambito practico, los resul-
tados constituyen una herramienta de apoyo a la toma de decisiones para
empresas mineras e instituciones gubernamentales, favoreciendo la planifi-
cacion estratégica de campanas exploratorias y el uso eficiente de recursos.

UBICAFI()N Y GEOLOGIA
DEL AREA DE ESTUDIO

El area de estudio se localiza en el sector de Macara, al suroccidente de la
provincia de Loja, Ecuador, formando parte del denominado Distrito Mi-
nero Sur. Comprende una extension aproximada de 815 km?2, que incluye
total o parcialmente los cantones Macard, Celica, Sozoranga y Calvas. Esta
zona presenta un alto potencial geolégico—econdémico al ubicarse sobre do-
minio morfotecténico de la Cuenca Alamor-Lancones (Figura 1A). Desde
el punto de vista geotectonico, la region esta constituida por intercalacio-
nes de rocas volcanoclasticas de afinidad calcoalcalina, correspondientes al
Cretacico Superior (Bristow y Hoffstetter, 1977; Carrasco Ronquillo, 2018;
Feininger, 1980; Kennerley, 1973; Winter, 2008). En este contexto se em-
plazan varios cuerpos intrusivos terciarios, principalmente granitoides del
Complejo Intrusivo Tangula (Schiitte, 2010; Romero et al., 2023), que cons-
tituyen potenciales fuentes magmaticas generadoras de mineralizaciones.
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El principal control estructural reconocido en el drea presenta orientacion
NE-SW, con fracturas y lineamientos paralelos a las estructuras regionales
(Vasquez, 2017).

En términos metalogenéticos, la zona se sitla en la faja mineraliza de
pérfidos y epitermales Au—Ag—Cu del Cretacico Superior—Paleoceno (IIGE,
2023). Dentro de los limites de la hoja geoldgica Macara se han identifi-
cado multiples prospectos e indicios de interés, como Mandala (epitermal
Au-Ag—Cu), Sabiango (pérfido Cu—Mo), Punta de Piedra (pérfido Au—Cu),
Nongora (pérfido Cu—Mo), El Carmen (epitermal Au), El Coco (epitermal
Au—Cu) entre otros (Figura 1B). Histéricamente, el sector ha sido objeto
de diversas campanas de prospeccion geoquimica de sedimentos fluviales,
respaldadas por misiones de cooperacién técnica internacional. Entre las
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Figura 1. Mapa de ubicacion. A. mapa geoldgico del Ecuador. B. Mapa geoldgico del
sector de Macara (Longo y Baldock, 1982; Aspden et al., 1992; Litherland et al., 1994;
Drobe et al., 2013).




Acta Geolodgica Lilloana 36 (2): 307-335, 7 de diciembre de 2025 31 1

principales se incluyen el Programa de las Naciones Unidas — Operacion
8 (1968), la campana de RTZ (1986), el proyecto BGS—-CODIGEM (1998-
2000), los estudios de SENESCYT (2012) y las actividades del IIGE (2014—
actualidad). Los resultados muestran anomalias de Au y Cu distribuidas
principalmente al norte y noroeste de Macara, asi como anomalias de Mo,
Pb y Zn al noreste, que podrian estar asociadas a sistemas tipo porfido o
epitermal

METODOLOGIA

La metodologia implementada se fundamenta en el Proceso Analitico Je-
rarquico (Analytic Hierarchy Process, AHP) propuesto por (Saaty, 1994),
integrado en un entorno de Sistema de Informacion Geografica (SIG), para
generar un Mapa de Zonas Prospectivas (MZP) que identifica areas con
potencial mineral a partir de la ponderacién y superposiciéon de evidencias
geologicas, estructurales, geoquimicas y espectrales (Figura 2). Este enfoque
se clasifica como knowledge-driven dentro de la cartografia de prospecti-
vidad mineral, al basarse en el conocimiento experto y en la integracion
jerarquizada de criterios (Carranza, 2009).

Ponderacion Saaty y
. 5 ; s Matriz Mapas Mapa de Zonas
Variables geoldgicas lV.Iatrllz de compaaGion nomalizada ponderados Prospectivas
Criterios de ponderacidn (Pesos) (MzP)
UFG, GE, GS, AH > Importan(.:ia de - PV1, PV2,
cada variable PV3, PV4
e 5 Tipod ——p VI > Vi
(UFG) ipo de roca > ‘
V2 V2 Y
(GE) »| Longitudde GE | V2' P Construccion
de buffer L MZP=(V1*PV1}+{V2*PV2)+
| (V3*PV3{VA*PVA)
V3 Map.a e yalor Concentracion de . ‘
—P| Multielemental ma B V3 > V3
(GS) Elementos base
(Elementos Base
V4 Mapeo espectral Presencia de
> > . L) > V4 | ——
(AH) (ASTER) arcillas

V1: Unidad o Formacién Geoldgica (UFG)
V2: Geologia Estructural (GE)

V3: Geoquimica de Sedimentos (GS)

V4; Alteracion Hidrotermal (AH)
Elementos base: Au, Ag, Cu, Zn, Pb, Mo

Figura 2. Metodologia para obtener un Mapa de Zonas Prospectivas (MZP).
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Selecciéon de variables de control geolodgico

Se definieron cuatro variables de control geoldgico fundamentales para la
prospeccion de depdsitos minerales:

V1: Unidad o Formacion Geolégica (UFG).— Esta variable se establece
a partir de la cartografia geoldgica existente y estudios de campo, identifi-
cando las formaciones y unidades litoldgicas presentes en el area de estudio.
La UFG constituye el marco de referencia para comprender la distribucién
de rocas portadoras de minerales y establecer relaciones entre litologia,
procesos geoldgicos y mineralizacion potencial (Arndt et al., 2017).

V2: Geologia Estructural (GE).— Se evaluaron las estructuras geoldgicas
presentes, incluyendo fallas, fracturas y lineamientos, mediante interpre-
tacion de imégenes satelitales, modelos de elevacion digital y analisis de
campo. Esta variable permite determinar los controles estructurales que
facilitan la concentracién y migracion de fluidos mineralizantes, constitu-
yendo un criterio clave en los modelos de prospectividad mineral (Cohen
et al., 2010).

V3: Geoquimica de Sedimentos (GS).— La geoquimica se evaluo a par-
tir de concentraciones de elementos base y metales preciosos (Au, Ag, Cu,
Zn, Pb, Mo) en sedimentos de arroyos y suelos transportados. LLos analisis
multielementales, combinados con técnicas estadisticas multivariantes y
SIG, permiten identificar anomalias geoquimicas y patrones asociados a
procesos de mineralizacion, mejorando la seleccidon de areas prospectivas y
la discriminacién de unidades potencialmente mineralizadas (Gustavsson
et al., 2001; Grunsky, 2010; Yousefi y Carranza, 2015).

V4: Alteracion Hidrotermal (AH).— Se definié mediante la interpretacion
de imagenes ASTER para la deteccion de minerales indicadores de alte-
racion hidrotermal, principalmente arcillas. Esta variable es esencial para
reconocer zonas afectadas por fluidos mineralizantes y, al integrarse con
las demas variables, contribuye a la generacion de mapas de prospectividad
mineral mediante modelos de integracion logica booleana (Bonham-Carter,
1994; Carranza, 2009).

Cada variable representa un factor critico que controla los procesos de mi-
neralizacion, cuya expresion espacial se deriva de la integracion de carto-
grafia geoldgica, datos geoquimicos y productos de sensores remotos (Abedi
et al., 2012; Yousefi y Carranza, 2015). La combinacion de estas cuatro va-
riables permite desarrollar modelos predictivos de prospectividad mineral,
integrando informacion litologica, estructural, geoquimica y de alteracion
hidrotermal, lo que optimiza la identificacién de dreas con alta probabilidad
de mineralizacion (Xiong et al., 2018).
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Asignacion de ponderaciones (AHP)

La determinacién de la importancia relativa de cada variable geoldgica
se realiz6 mediante el Proceso Analitico Jerarquico, siguiendo el modelo
jerarquico propuesto por (Saaty, 1994). Este método requiere la evaluaciéon
comparativa de las variables mediante analisis y discusion con expertos en
geologia econdmica y con profesionales conocedores del area de estudio, lo
que permite reducir el sesgo subjetivo e incorporar criterios de verificacion
matematica (Abedi et al., 2012). Para este fin, se construyé una matriz de
comparacion por pares, en la que cada variable fue evaluada frente a las de-
mas en funcidn de su relevancia para la identificacion de prospectos mine-
rales. La asignacion de valores se efectud siguiendo la escala de preferencia
definida por Saaty (1994), la tabla 1 muestra la ponderacion utilizada, donde
los valores oscilan entre 1 (igual importancia) y 9 (preferencia extrema).

El analisis jerarquico se fundamenta en la comparacion por pares de
criterios utilizando algebra matricial ponderada (Osorio y Orejuela, 2008).
Saaty (1994) presenta el modelo matematico para elaborar la matriz de
comparacion: A, parai= 1, 2, ..n. y, j= 1, 2, ...n., se puede decir que A es
una matriz de comparaciones pareadas de n alternativas, si aij es la media
de la preferencia de la alternativa en el renglon 1 cuando se le compara con
la alternativa de la columna j y, cuando 1 = j, el valor de aij sera 1, pues se
compara la misma alternativa.

Lo que sigue es normalizar la matriz; para esto seguimos los siguientes
pasos:

1) Sumar los valores de cada columna de nuestra matriz de compara-
ciones pareadas.

2
> OC1=1+ay+...+a,,
a
2) Dividir cada elemento entre el total de su columna, tomar en cuenta

que la suma de cada columna debe ser igual a 1 y obtenemos nuestra matriz
normalizada.
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Tabla 1. Tabla de ponderacién (Saaty, 1994).

Extremadamente preferida 9

Muy preferida
Fuertemente preferida
Moderadamente preferida

- w u N

Igualmente Importante

Matriz normalizada (N):
N= [n11n12~-~n1nn21n22 L PR LTI L™ nnn]
Peso de cada criterio (P):

a
; - (n11+n12 L '+n1n)

n

P1=

Normalizacién y construccion de capas ponderadas

Las variables de entrada Unidad o Formacion Geoldgica (V1), Geologia
Estructural (V2), Geoquimica de Sedimentos (V3) y Alteracién Hidrotermal
(V4) fueron transformadas a una escala comun [0,1] para garantizar su com-
patibilidad en la integracion espacial. En el caso de la geologia estructural
(V2), se aplico un andlisis de proximidad mediante buffers, que permitio
modelar zonas de influencia alrededor de fallas y lineamientos, siguiendo
el enfoque de (Porwal y Carranza, 2008). Cada capa normalizada (V1’, V2,
V3, V4’) se multiplicé por su peso de ponderacién correspondiente (PV1,
PV2, PV3, PV4), obteniendo mapas ponderados que reflejan la contribucion
relativa de cada variable a la prospectividad mineral.

La integracién final de los mapas ponderados se realizo6 mediante su-
perposicion lineal ponderada, generando un mapa de prospectividad que
combina la informacién litolégica, estructural, geoquimica y de alteracion
hidrotermal, permitiendo identificar con alta precision areas con potencial
mineraldgico significativo
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Integracion y generacion del
Mapa de Zonas Prospectivas (MZP)

La integracién de los mapas ponderados se realizé mediante la suma pon-
derada en el SIG, de acuerdo con la ecuacion:

MZP=(V 1%PV 1)+(V 2xPV2)+(V3xPV3)+(V4*PV 4)

En donde:

MZP = Mapa de zonas prospectivas
IV = Variable

PV = Peso de la variable

Para la elaboraciéon del MZP, cada una de las variables ponderadas Uni-
dad o Formacién Geolégica (UFG), Geologia Estructural (GE), Geoqui-
mica de Sedimentos (GS) y Alteracion Hidrotermal (AH) se transformé
a formato raster para su procesamiento en ArcGIS. El mecanismo para la
identificacién de zonas prospectivas consistio en la integracion de las ca-
pas normalizadas multiplicadas por sus respectivos pesos de ponderacion,
siguiendo el enfoque descrito por (Thiart y de Wit, 2000). Con base en los
valores obtenidos en la matriz de comparacién (Chira et al., 2016). Esta
formulacion permite sumar de forma ponderada las caracteristicas de cada
variable, considerando su contribucién relativa a la prospectividad mine-
ral. El procesamiento se realiz6 mediante la herramienta Raster Calculator
de ArcGIS, lo que posibilit6 la generacion de una superficie continua de
prospectividad, en la que los valores mas altos representan areas prioritarias
para exploracion mineral.

RESULTADOS
Matriz de comparacion de variables geoldgicas

Para establecer la jerarquizacion de las variables geoldgicas se aplico el mé-
todo de comparacion por pares del Proceso de Analisis Jerarquico propuesto
por Saaty (1994). Este procedimiento utiliza una matriz de doble entrada en
la que los expertos asignan valores relativos de importancia a cada variable,
en funcién de su contribucion al fenémeno analizado (Tabla 2). LLa matriz
inicial permitié calcular los valores de ponderacién relativos, los cuales
fueron posteriormente normalizados para determinar el peso especifico de
cada variable dentro del modelo (Tabla 3). Estos pesos constituyen los in-
sumos fundamentales para la construccion del mapa.
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Tabla 2. Matriz de comparacién por variables geoldgicas.

Unidad o

Variabl formacion Estructuras Geoquimica Alteracion

ariable o geolégicas sedimentos hidrotermal
geoldgica

Unidad o formacién geolégica 1,00 6,00 8,00 2,00

Estructuras geoldgicas 0,17 1,00 0,20 6,00

Geoquimica sedimentos 0,20 5,00 1,00 9,00

Alteracion hidrotermal 0,50 0,17 0,11 1,00

Total 1,87 12,17 9,31 18,00

Tabla 3. Matriz normalizada y pesos por variables geoldgicas.

Unidad o A >
q Az Estructuras Geoquimica Alteracion
VELEL S formacion . . A
o geolégicas sedimentos hidrotermal
geoldgica
Unidad o formacién geolégica 0,54 0,49 0,86 0,11 0,50
Estructuras geoldgicas 0,09 0,08 0,02 0,33 0,13
Geoquimica sedimentos 0,11 0,41 0,11 0,50 0,28
Alteracion hidrotermal 0,27 0,01 0,01 0,06 0,09

El analisis mostré que la Unidad o Formacion Geoldgica (UFQG) es la
variable de mayor influencia, con un peso de 0,50, seguida por la Geoquimi-
ca de Sedimentos (GS) con 0,28, las Estructuras Geoldgicas (EG) con 0,13,
y finalmente la Alteracién Hidrotermal (AH), que presenta el menor peso
relativo 0,09. Esta jerarquizacion evidencia la importancia de las unidades
litoldgicas y su relacidon con la mineralizacion, mientras que la alteracion
hidrotermal muestra menor incidencia relativa dentro del area de estudio.
Cada variable y sus atributos asociados fueron ponderados de manera indi-
vidual, lo cual permiti6 asignar valores especificos a las categorias que las
componen. Este proceso garantiza que la influencia de cada factor geolégico
quede representada en el modelo de zonificacion prospectiva.

Unidad o Formaciéon Geoldgica (UFG)

Geoldgicamente, la zona de Macara estd constituida por un conjunto de
diversas unidades igneas y sedimentarias que controlan de manera signifi-
cativa el potencial mineral de la region. Entre las principales se identifican
rocas igneas extrusivas pertenecientes a la Formacion Celica y la Unidad
Punta de Piedra, asi como rocas sedimentarias representadas por la For-
macion San Pedro y la Unidad Iguinda, ademas de depésitos superficiales
recientes (Figura 3A). A estas se suma el Batolito de Tangula, un cuerpo
igneo intrusivo de gran relevancia, que ha sido vinculado con la génesis de
depoésitos minerales de tipo porfido, sistemas epitermales, sulfuros masivos
volcanogénicos (VMS) y skarn (Ibadango et al., 2013).
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Figura 3. (A) Mapa geoldgico estructural, (B) Ponderacion variable geoldgica, (C) Pon-
deracién variable estructural.
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Las unidades geoldgicas fueron clasificadas en funcién de su litologia
y edad, agrupandose en tres dominios principales: igneas, sedimentarias y
metamorficas (Chira et al., 2016). Para determinar su importancia relativa
en la prospectividad mineral, utilizando matrices de comparacién por pares
(Saaty, 1994; LLaddha et al., 2016). Este procedimiento permitié ponderar
cada unidad geoldgica (UFQG) en funcion de los tipos de depdsitos minerales
asociados (epitermales, vetas, porfidos, skarn y VMS), generando valores
normalizados que reflejan el potencial relativo de ocurrencia mineral.

Los resultados muestran que la Unidad Punta de Piedra y la Forma-
cién San Pedro presentan los valores ponderados mas altos 0,60, lo que
evidencia su mayor relevancia como unidades prospectivas. Le siguen el
Batolito de Tangula 0,58, la Unidad Iguinda 0,39 y finalmente la Formacion
Celica 0,25 (Figura 3B). Esta jerarquizacion refleja la estrecha relacion entre
los cuerpos igneos y sedimentarios favorables y la mineralizacion, mientras
que la Formacion Celica presenta un menor potencial relativo.

En términos de asociaciones mineraldgicas, las matrices de pondera-
cién permiten destacar tendencias claras:

Los sulfuros masivos (VMS) alcanzan los mayores valores de peso
relativo en varias unidades, especialmente en Punta de Piedra y San Pedro,
lo que sugiere un ambiente favorable para este tipo de mineralizacion.

Los depésitos tipo porfido se asocian preferentemente al Batolito de
Tangula, confirmando su importancia como unidad intrusiva generadora
de mineralizacion.

Los skarn muestran relevancia en unidades como Iguinda y San Pedro,
vinculados al contacto entre intrusivos y rocas carbonatadas.

Los depdésitos epitermales y vetas aparecen con valores menores, pero
mantienen una presencia significativa en Celica y Tangula, donde los sis-
temas hidrotermales pudieron haber favorecido la circulacién de fluidos
mineralizantes.

En conjunto, la aplicacién del AHP permiti6 integrar de manera ob-
jetiva informacion geoldgica y mineraldgica, priorizando las unidades con
mayor potencial para exploracién. Estos resultados constituyen una base
cientifica robusta para focalizar campanas de prospeccion en la regién de
Macari, optimizando recursos y reduciendo incertidumbre en la busque-
da de nuevos depodsitos minerales. En los anexos de 1 al 5 se presentan
las matrices de comparacion y los valores normalizados para cada unidad
geoldgica, detallando la contribucion relativa de los distintos tipos de de-
positos minerales.
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Variable Estructuras Geoldgicas

En el area de estudio se identificaron diversas estructuras geoldgicas y tipos
de fallas, las cuales representan zonas de debilidad en la corteza terrestre,
generadas por el desplazamiento de secciones significativas de ésta (Esco-
bar y Duque, 2022). Estas estructuras juegan un papel fundamental en la
metalogenia regional, ya que favorecen el emplazamiento de vetas, vetillas
y diques, incrementando con ello el potencial econémico de los depdsitos
minerales (Pilatasig et al., 2005). Las principales fallas reconocidas pre-
sentan una orientacion NE-SO, mientras que las fracturas y lineamientos
estructurales se disponen de manera aproximadamente paralela a estas es-
tructuras mayores. Esta disposicion refleja un control tectonico regional
que condiciona tanto la circulacion de fluidos mineralizantes como la lo-
calizacién de zonas mineralizadas.

Para la ponderacién de la variable Estructuras Geoldgicas se utilizé
como criterio la longitud de cada falla, considerando que una mayor exten-
si6n implica un area de influencia mas amplia y, en consecuencia, un mayor
valor dentro del analisis multicriterio. En la Tabla 4 se presenta la matriz
de comparacion construida con este criterio, mientras que en la Tabla 5 se
muestran los valores normalizados y los pesos relativos obtenidos.

Los resultados indican que las estructuras con longitudes superiores
a 6 km presentan el valor de ponderacion mas alto (0,61), seguidas por las
de 4-5,9 km (0,25), las de 2-3,9 km (0,11) y finalmente las menores de 1,9
km (0,04) (Figura 3C). Estos valores reflejan que las estructuras mayores
constituyen los principales corredores de debilidad y control geolégico en
la zona, concentrando la mayor probabilidad de emplazamiento mineral.

Tabla 4. Matriz de comparacion variable estructura geoldgica.

> 6 km 1,00 7,00 8,00 9,00
4-5,9 km 0,14 1,00 8,00 7,00
2 -3,9 km 0,13 0,13 1,00 6,00
< 1,9 km 0,11 0,14 0,20 1,00

Tabla 5. Matriz normalizada y peso variable estructura geoldgica.

Variable " > 6 km 2-3,9 km < 1,9 km Valor
Estructuras geoloégicas ponderado

> 6 km 0,73 0,85 0,47 0,39 0,61
4-59 km 0,10 0,12 0,47 0,30 0,25
2 -3,9 km 0,09 0,02 0,06 0,26 0,11

< 1,9 km 0,08 0,02 0,01 0,04 0,04
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Tabla 6. Buffer de estructuras geoldgicas.

> 6 km 1,000
4 -5,9 km 600
2 -3,9 km 300
<1,9 km 50

Adicionalmente, se establecié un area de influencia (buffer) para cada
categoria de falla, en funcién de su longitud, con el fin de representar
espacialmente su impacto en el modelo de prospectividad (Tabla 6). Este
procedimiento permitié integrar la variable estructural dentro del analisis
geoespacial, asegurando que la contribucion de cada falla sea proporcional
a su jerarquia geométrica y su relevancia metalogénica.

Variable Geoquimica de Sedimentos (GS)

La geoquimica constituye un indicador fundamental del potencial minera-
16gico en una regidn, al reflejar las concentraciones de elementos metalicos
e industriales presentes en los sedimentos de arrastre (Boyle, 1979). En
este estudio se analizaron 1.901 muestras de sedimentos fluviales, recolec-
tadas en drenajes de primer y segundo orden dentro de las cuencas de los
rios Macara y Catamayo-Chira (Ibadango et al., 2013). La eleccion de estas
unidades hidrograficas responde a que representan el marco mas adecuado
para el tratamiento de la variable geoquimica (GS), al integrar de manera
natural los drenajes primarios y secundarios que concentran los aportes de
mineralizacién (Rosas y Quispe, 2009).

Para evitar la pérdida de informacion y errores asociados al caracter
movil de los sedimentos, el calculo de anomalias se realiz6 considerando
toda la cuenca y no Gnicamente el poligono del area de estudio, garanti-
zando asi la coherencia espacial de los datos en los posteriores procesos de
interpolacion geoestadistica. La figura 4A muestra la distribucion espacial
de las muestras recolectadas. El analisis se fundamento en la construcciéon
de una Valoracion Multi-Elemental (VME), en la cual el valor de concen-
tracion de cada elemento se multiplicé por un coeficiente denominado
commodities (Chira et al., 2016). Este coeficiente corresponde al precio
internacional del mineral, registrado en la Bolsa de Valores de Canada (Ge-
reffi, 1999), lo que permite traducir las concentraciones en un equivalente
econémico comparable. La formulacién aplicada fue:

VME=C1*E1+C2*E2+C3*E3+-.-+C10*E10

En donde:
Cn = Coeficiente del mineral (bolsa de valores Canada)
En = Elemento mayor o indicador
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Figura 4. (A) Mapa de distribucién espacial de las muestras de sedimentos recolectados,
(B) Mapa de sectores anémalos de geoquimica de sedimentos.

De este modo, los valores obtenidos expresan el potencial econémico
relativo de cada muestra en funcién de los minerales anoémalos detectados.
El analisis se centr6 en los elementos Au, Ag, Cu, Pb, Zn y Mo, reconocidos
como indicadores de mineralizacién metalica. El tratamiento geoestadistico
se realiz6 siguiendo el método de Lepeltier (1969), que distingue entre:

Anomalias de fondo (background).— Valores inferiores a la media geomé-
trica.

Umbral anémalo (threshold).— Valores superiores a la media geométrica
mas dos veces la desviacion estandar.

Este procedimiento permitié definir intervalos poblacionales de la
VME y asignar a cada uno un valor ponderado segtn su frecuencia relativa
(Anexo 6). Los resultados, sintetizados en la tabla 7, muestran que la mayor
ponderacion (0,833) corresponde al intervalo superior (11,507 — 68,968), el
cual concentra las anomalias geoquimicas mas significativas. Por el con-
trario, los rangos mas bajos (< 1,384) aportan valores marginales (< 0,02),
indicando una baja contribucion al potencial geoquimico de la region.
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Tabla 7. Matriz de ponderacién geoquimica de sedimentos.

Rangos de poblaciones Intervalo de rango Valor ponderado

11,507 - 68,968 68,968 57,46 83,32 0,833
3,991 - 11,506 11,506 7,52 10,90 0,109
1,385 - 3,990 3,990 2,61 3,78 0,038
0,481 - 1,384 1,384 1,34 1,94 0,019
0-0,480 0,048 0,05 0,07 0,001

En términos exploratorios, los resultados evidencian que los sectores
anomalos de mayor rango poseen un alto potencial metalogénico, lo cual
los posiciona como areas prioritarias para la prospeccion futura (Figura 4B).

Variable Alteracion Hidrotermal (AH)

Las alteraciones hidrotermales se encuentran estrechamente asociadas con
la formacion de depdsitos minerales, y su deteccidon constituye un criterio
fundamental en la prospeccion geoldgica (Di Tommaso y Rubinstein, 2005).
En este estudio, dichas alteraciones fueron delimitadas a partir del analisis
de imagenes ASTER proporcionadas por el Instituto Nacional de Inves-
tigacion Geoldgico, Minero, Metalirgico INIGEMM), las cuales abarcan
un rango espectral entre 350 y 2.500 nm del espectro electromagnético
(Abrams et al., 2002).

El sensor ASTER se compone de tres subsistemas: VNIR (visible e
infrarrojo cercano, 3 bandas), SWIR (infrarrojo de onda corta, 6 bandas) y
TIR (infrarrojo termal, 5 bandas) (Abrams et al., 2002). Para la identifica-
cién de zonas de alteracion se emplearon principalmente las bandas de los
subsistemas VNIR y SWIR, debido a su alta sensibilidad para discriminar
minerales de alteracion hidrotermal.

Se aplicaron combinaciones RGB (543, 654 y 641) para resaltar las
zonas de alteracion hidrotermal, mientras que los cocientes espectrales 4/5,
4/6 y 4/7 (RGB) permitieron identificar areas con minerales arcillosos, tales
como illita, esmectita y caolinita (Pérez et al., 2010). La figura SA presenta
una composicién de bandas RGB (642), de una imagen ASTER de la zona
de estudio.

Posteriormente, se aplicé una clasificacion supervisada Spectral Angle
Mapper (SAM) en el software ENVI, utilizando firmas espectrales derivadas
de la propia imagen. Este procedimiento posibilité discriminar las areas
mas favorables para la ocurrencia de alteracion hidrotermal, asociadas prin-
cipalmente a minerales arcillosos, con lo cual se generé el mapa tematico
correspondiente.
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Figura 5. (A) Composicion imagen ASTER (642), (B) Mapa de ponderacion de alteracion
hidrotermal.

El analisis de la variable Alteraciéon Hidrotermal (AH) permiti6 es-
tablecer dos niveles de clasificacion: un valor de 1 cuando se identifico la
presencia potencial de alteracion hidrotermal y un valor de 0 en ausencia de
esta condicién. Como resultado, la representacion espacial (Figura 5B) evi-
dencid tnicamente dos conjuntos de areas diferenciadas para esta variable.
Sin embargo, se observo que las zonas con posible alteracion hidrotermal
son escasas y se distribuyen de manera restringida en el area de estudio,
lo que limita su influencia directa en la definicion de sectores con alta
prospectividad mineral.

Integracion y generacion del
Mapa de Zonas Prospectivas (MZP)

El Modelo de Zonas Prospectivas (MZP) se construy6 a partir de la inte-
gracion ponderada de variables geoldgicas, donde el peso asignado a cada
variable (PV) fue calculado mediante la matriz de comparaciéon propuesta
por Chira ez al. (2016). La ecuacion resultante se expresa como:
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MZP= (UFG*0,50) + (EG*0,13) + (GS*0,28) + (AH*0,009)

El Modelo de Zonas Prospectivas (MZP) se construyo a partir de la in-
tegracién ponderada de variables geolégicas, donde el peso asignado a cada
variable (PV) fue calculado mediante la matriz de comparacion propuesta
por Chira ez al. (2016). La ecuacion resultante se expresa como:

MZP = (UFG \times 0,50) + (EG \times 0,13) + (GS \times 0,28) +
+ (AH \times 0,009)

Esta formulacion integra las caracteristicas principales que controlan
la presencia de mineralizacion y permite identificar zonas con mayor po-
tencial exploratorio; la implementacion se realizé en ArcGIS empleando
la herramienta Raster Calculator, generandose un mapa continuo de pros-
pectividad mineral. Para la delimitacion de zonas favorables, se aplicaron
diferentes métodos de clasificacion de datos disponibles en ArcGIS, los
cuales permiten agrupar intervalos en funcion de las propiedades estadis-
ticas de los valores muestreados, reduciendo la incertidumbre y mejorando
la calidad de la prediccién (Moreno Jiménez y Buzai, 2008). Los métodos
empleados fueron:

— Desviacion estandar

— Cortes naturales (Natural Breaks)
— Intervalos geométricos

— Cuantiles

La seleccién del método de clasificacion mas apropiado resulta critica
para la interpretacion final de las areas favorables de exploracion. La vali-
dacion del modelo se efectué mediante la comparacién entre los resultados
de cada clasificacion y las ocurrencias minerales levantadas en campo. Esta
aproximacion permitié establecer la correspondencia entre clases estadisti-
cas y tipos de depdsitos (porfidos, VMS, epitermales y skarn).

Clasificacion por desviacion estandar (Figura 6A): se definieron cinco cla-
ses. El rango mas alto (1,907-2,349) concentr6 nueve ocurrencias (4 porfi-
dos, 1 VMS y 4 epitermales). La segunda clase (1,359-1,907) agrup¢ siete
ocurrencias (2 porfidos, 4 epitermales y 1 skarn). Clasificaciéon por cortes
naturales (Figura 6B): también se definieron cinco clases. La clase superior
(2,046-2,349) incluyo6 dos ocurrencias (1 porfido y 1 VMS), mientras que la
segunda (1,760-2,045) concentro siete (3 porfidos y 4 epitermales).

Clasificacion por intervalos geométricos (Figura 6C): se identificaron cinco
clases. La primera (2,025-2,349) present6 cuatro ocurrencias (1 pérfido, 1
VMS y 2 epitermales). En la segunda (1,836-2,024) se registraron cinco
ocurrencias (3 porfidos y 2 epitermales). Clasificacién por cuantiles (Fi-
gura 6D): este método distribuy6 los valores en cinco clases. La mas alta
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Tabla 8. Identificacion de nimero de ocurrencias minerales por clase y método clasificacion.
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(2,046-2,349) incluy6 dos ocurrencias (1 porfido y 1 VMS). La segunda
clase agrupo siete ocurrencias (3 porfidos y 4 epitermales). Los resultados
de los métodos descritos se muestran en la tabla 8.

Los cuatro métodos de clasificacion muestran patrones consistentes
en la concentracion de ocurrencias minerales en los rangos superiores de
prospectividad, lo que valida la robustez del modelo MZP. Sin embargo, se
observan diferencias en la sensibilidad de cada método para discriminar
areas intermedias. Entre ellos, la clasificacion por desviacién estandar y
cortes naturales ofrecen una mayor correspondencia espacial con las ocu-
rrencias de campo, constituyéndose en las mas confiables para la definicién
final de zonas prospectivas en el drea de estudio.

DISCUSION

La exploracion mineral enfrenta el desafio de comprender sistemas geolo-
gicos altamente complejos, formados por la interaccién de procesos mag-
maticos, tectonicos, hidrotermales y superficiales que operan a lo largo
de millones de anos (Xue et al., 2004). En este contexto, la seleccién de
variables geoldgicas constituye un paso critico para el desarrollo de modelos
predictivos confiables, pues cada variable representa un indicador indirecto
de mineralizacion (Carranza et al., 2008). En este estudio se utilizaron cua-
tro variables fundamentales: unidades geoldgicas, estructuras, geoquimica
y alteracion hidrotermal, las cuales son consideradas en la literatura como
esenciales para caracterizar escenarios prospectivos (Chira et al., 2016). La
ponderacion de estas variables mediante el método de Saaty (1994) demos-
tré que los mayores pesos se asocian a los controles geoldgicos primarios
(litologia y estructuras), en concordancia con lo planteado por Hedenquist
et al. (1998) y Slack ez al. (2007), quienes sefialan que fallas y cuerpos in-
trusivos representan los principales focos de control y fuente de calor para
la génesis de depdsitos tipo porfido, epitermal y VMS.
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En contraste, la variable de alteracion hidrotermal present6 el menor
peso, debido a limitaciones metodoldgicas derivadas de la cobertura vegetal
y a la clasificacion binaria empleada (presencia/ausencia), sin discriminar
entre diferentes tipos de arcillas. Aunque este tratamiento simplificado es
adecuado para un modelo inicial, limita la capacidad de distinguir zonas
con alteracién propicia para la mineralizacién. Estudios como los de Coo-
per y Cowan (2004) demuestran que la integracion de datos aerogeofisicos
(e.g., radiometria y magnetometria) puede mejorar significativamente la
deteccion de alteraciones hidrotermales al minimizar el ruido causado por
la vegetacion o la atmésfera, lo cual constituye una mejora para futuras in-
vestigaciones. De igual forma, la variable geoquimica, basada en sedimentos
fluviales, mostré una correspondencia apropiada con las zonas mineraliza-
das identificadas, lo que concuerda con metodologias de analisis espacial
aplicadas en otros contextos (Cheng et al., 1994; Carranza et al., 2008).

Respecto al modelo cartografico de zonas prospectivas, los resultados
evidencian que las clasificaciones por desviacion estandar, cortes natura-
les, intervalos geométricos y cuantiles ofrecen patrones consistentes en la
concentracion de ocurrencias minerales en las clases superiores de pros-
pectividad, validando la robustez del enfoque. No obstante, las diferencias
observadas en la representacion de las areas intermedias resaltan que la
eleccion del método de clasificacion no es trivial. La clasificacién por des-
viacién estandar, al priorizar valores extremos, se mostré mas adecuada
para exploracion regional, mientras que cortes naturales y cuantiles ofre-
cieron una mejor correspondencia espacial con las ocurrencias levantadas
en campo, siendo mads utiles para definir objetivos exploratorios a escala
semidetalle. Este hallazgo coincide con lo sefialado por Moreno Jiménez y
Buzai (2008), quienes destacan que los métodos de clasificaciéon condicionan
directamente la precisiéon de los modelos espaciales.

Es importante subrayar que los mapas obtenidos no garantizan la exis-
tencia de yacimientos, sino que constituyen guias para focalizar futuras
campanas de exploracion. Tal como plantea Millan (1996), la verificacion
de un deposito mineral requiere fases de exploracién detallada que implican
mayores costos e inversion tecnoldgica. No obstante, el uso de SIG y algebra
de mapas, como se demuestra en este trabajo, permite generar aproximacio-
nes iniciales rapidas, costo eficientes y con un respaldo metodoldgico soli-
do. En este sentido, la inclusion de variables complementarias como datos
geofisicos, geoquimica de detalle o informacion espectral satelital podria
incrementar la precision del modelo. Ademas, considerando la creciente
relevancia de factores sociales y ambientales en la viabilidad de proyectos
mineros (Franco et al., 2010), la integracion de estas dimensiones en analisis
multicriterio se perfila como una extensién necesaria para estudios futuros.

En sintesis, los resultados alcanzados en este estudio confirman que la
integracion ponderada de variables geoldgicas en un entorno SIG constituye
una herramienta eficaz para delimitar zonas con potencial mineral en fases
tempranas de exploracion.
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El modelo desarrollado no solo refuerza la aplicabilidad del algebra de
mapas en la exploracién predictiva, sino que también abre la posibilidad de
combinarlo con técnicas mas avanzadas, como algoritmos de aprendizaje
automatico o modelos probabilisticos bayesianos, que han mostrado resul-
tados prometedores en la prediccion mineral (Carranza et al., 2008). De esta
manera, el presente trabajo representa un aporte metodoldgico relevante
para optimizar la toma de decisiones en exploracion minera, a la vez que
plantea un marco de referencia para investigaciones futuras en contextos
geoldgicos similares.

CONCLUSIONES

Este estudio demostr6 que la integracién de variables geologicas fundamen-
tales tales como unidad litoestratigrafica, estructura, geoquimica y altera-
cién hidrotermal mediante el método de ponderacién de Saaty, constituye
una herramienta eficaz para delimitar areas con potencial prospectivo en
el sector de Macara. Los pesos obtenidos reflejan una adecuada corres-
pondencia con los controles geoldgicos que caracterizan distintos tipos de
depositos minerales (porfidos, epitermales, VMS, entre otros), confirmando
que estas variables son las més relevantes en fases iniciales de exploracion.
La validacion estadistica a través de cuatro métodos de clasificacion (desvia-
cién estandar, cortes naturales, intervalos geométricos y cuantiles) permitio
comparar la robustez del modelo y resaltar que, si bien tres de ellos ofrecen
resultados consistentes, la clasificacion por desviacion estdndar brinda un
enfoque regional util para exploraciones a gran escala.

Si bien los resultados no garantizan la existencia de yacimientos, si
proporcionan una base metodoldgica sélida para reducir la incertidumbre
y orientar de manera mas eficiente los esfuerzos exploratorios. La principal
limitacion identificada corresponde a la simplificacion de la variable de al-
teracion hidrotermal, condicionada por la cobertura vegetal y la resolucion
de los insumos disponibles; en este sentido, la incorporacion de datos geofi-
sicos (radiometria, magnetometria) y sensores remotos de alta resolucién
podria incrementar la precision del modelo. Asimismo, la integracién de
variables adicionales, incluyendo factores sociales y ambientales, represen-
taria un avance significativo hacia modelos prospectivos mas realistas y sos-
tenibles, alineados con los criterios contemporaneos de evaluaciéon minera.

En definitiva, la metodologia aplicada constituye una aproximacion ra-
pida, técnica y costo-efectiva para priorizar areas de interés, optimizando la
toma de decisiones en etapas tempranas de exploracion. Los mapas genera-
dos no solo aportan a la comprension de la relacion espacial entre variables
geoldgicas, sino que también sientan las bases para futuras investigaciones
orientadas a mejorar los modelos predictivos mediante la combinacién de
técnicas multicriterio y enfoques de inteligencia artificial, incrementando
asi el potencial de descubrimiento de nuevos depdsitos minerales.



Acta Geoldgica Lilloana 36 (2): 307-335, 7 de diciembre de 2025 329

Anexo 1. Matriz de ponderada y normalizacién: Formaciéon Punta de Piedra.

. . o Sulfuros
Epltermales -

Epitermales 1,00 5,00 1,00 0,14 0,11
Vetas 0,20 1,00 0,14 0,17 0,11
Porfidos 1,00 7,00 1,00 1,00 0,11
Skarn 7,00 6,00 1,00 1,00 0,13
Sulfuros masivos (VMS) 9,00 9,00 9,00 8,00 1,00
Epitermales 0,05 0,18 0,08 0,01 0,08 0,08
Vetas 0,01 0,04 0,01 0,02 0,08 0,03
Porfidos 0,05 0,25 0,08 0,10 0,08 0,11
Skarn 0,38 0,21 0,08 0,10 0,09 0,17
Sulfuros masivos (VMS) 0,49 0,32 0,74 0,78 0,69 0,60

Anexo 2. Matriz de ponderada y normalizacién: Formacién Celica.

. . T Sulfuros
Epltermales -

Epitermales 1,00 1,00 5,00 9,00 8,00
Vetas 1,00 1,00 0,20 9,00 7,00
Porfidos 0,20 5,00 1,00 8,00 9,00
Skarn 0,11 0,11 0,13 1,00 1,00
Sulfuros masivos (VMS) 0,13 0,14 6,00 3,00 1,00
Epitermales 0,41 0,14 0,41 0,30 0,08 0,31
Vetas 0,41 0,14 0,02 0,30 0,08 0,23
Porfidos 0,08 0,69 0,08 0,27 0,08 0,25
Skarn 0,05 0,02 0,01 0,03 0,09 0,03
Sulfuros masivos (VMS) 0,05 0,02 0,49 0,10 0,69 0,14

Anexo 3. Matriz de ponderada y normalizaciéon: Intrusivo Tangula.

Epitermales -
masivos

Epitermales 1,00 1,00 0,11 9,00 5,00
Vetas 1,00 1,00 0,13 8,00 8,00
Porfidos 9,00 8,00 1,00 9,00 9,00
Skarn 0,11 0,13 0,11 1,00 8,00
Sulfuros masivos (VMS) 0,20 0,13 0,11 0,13 1,00
Epitermales 0,09 0,10 0,08 0,33 0,16 0,15
Vetas 0,09 0,10 0,09 0,29 0,26 0,16
Porfidos 0,80 0,78 0,69 0,33 0,29 0,58
Skarn 0,01 0,01 0,08 0,04 0,26 0,08

Sulfuros masivos (VMS) 0,02 0,01 0,08 0,00 0,03 0,03
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Anexo 4. Matriz de ponderada y normalizacién: Formacion Iguinda.

. . o Sulfuros
Epltermales “-

Epitermales 1,00 1,00 7,00 0,13 0,11
Vetas 1,00 1,00 7.00 0,13 0,13
Porfidos 0,14 0,14 1,00 0,14 0,11
Skarn 8,00 8,00 7,00 1,00 1,00
Sulfuros masivos (VMS) 9,00 8,00 9,00 1,00 1,00
Epitermales 0,05 0,06 0,23 0,05 0,05 0,09
Vetas 0,05 0,06 0,23 0,05 0,05 0,09
Porfidos 0,01 0,01 0,03 0,06 0,05 0,03
Skarn 0,42 0,44 0,23 0,42 0,43 0,39
Sulfuros masivos (VMS) 0,47 0,44 0,29 0,42 0,43 0,41

Anexo 5. Matriz de ponderada y normalizacién: Formaciéon San Pedro.

Epitermales -
masivos

Epitermales 1,00 0,14 1,00 0,17 0,11
Vetas 7,00 1,00 1,00 1,00 0,13
Porfidos 1,00 1,00 1,00 0,14 0,11
Skarn 6,00 1,00 7,00 1,00 0,14
Sulfuros masivos (VMS) 9,00 8,00 9,00 7,00 1,00
Epitermales 0,04 0,01 0,05 0,02 0,07 0,04
Vetas 0,29 0,09 0,05 0,11 0,08 0,13
Porfidos 0,04 0,09 0,05 0,02 0,07 0,05
Skarn 0,25 0,09 0,37 0,11 0,10 0,18
Sulfuros masivos (VMS) 0,38 0,72 0,47 0,75 0,67 0,60

Anexo 6. Rangos de poblaciones consideradas para el calculo del VME.

1 0,0527 0,00
2 0,0527 0,00
3 0,6849 0,01
4 2,0021 0,02
5 5,4795 0,06
6 19,3361 0,17
7 55,4268 0,48
8 78,5564 1,38
9 94,6786 3,99
10 98,7355 11,50 % CIA Al A
11 98,7355 35,15
12 100,0000 95,59
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