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DEFINICION DE SETS ESTRUCTURALES MEDIANTE TECNICAS DE CLUSTERING
RESUMEN EJECUTIVO

El presente trabajo de investigacion aborda el desafio de analizar y agrupar datos geotécnicos,
especificamente las orientaciones de discontinuidades. La capacidad de comprender estas
orientaciones es fundamental para la seguridad y eficiencia de proyectos en el area de ingenieria
de minas y la geotecnia. En este contexto, se revisé una amplia gama de algoritmos de clustering
para identificar patrones y estructuras en este tipo de datos.

El andlisis se centrd en la evaluacién de varios algoritmos de clustering aplicados a un caso
sintético y a dos casos de estudio reales. Entre los algoritmos considerados, se destacaron el K-
Means y el Spectral Clustering por su efectividad y simplicidad en la especificacion del nimero
de clusteres.

Para definir el nmero de clusters se aplicaron métodos estadisticos, como el método del codo, el
método de la silueta y el método Gap Statistic, donde se obtuvo que el nimero 6ptimo de
clasteres era 6. Eso se condice con los resultados esperados del caso sintético.

Los casos de estudio demostraron que los algoritmos de clustering pueden identificar patrones
significativos en las orientaciones de las discontinuidades geotécnicas, a pesar de las diferencias
en las distribuciones de datos y la complejidad geoldgica.
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DEFINITION OF STRUCTURAL SETS THROUGH CLUSTERING TECHNIQUES
EXECUTIVE SUMMARY

This research work addresses the challenge of analyzing and clustering geotechnical data,
specifically the orientations of discontinuities. The ability to understand these orientations is
fundamental for the safety and efficiency of projects in the fields of mining engineering and
geotechnics. In this context, a wide range of clustering algorithms was reviewed to identify
patterns and structures in this type of data.

The analysis focused on evaluating several clustering algorithms applied to a synthetic case and
two real case studies. Among the algorithms considered, K-Means and Spectral Clustering stood
out for their effectiveness and simplicity in specifying the number of clusters.

To determine the number of clusters, statistical methods were applied, such as the elbow method,
the silhouette method, and the Gap Statistic, which consistently indicated that the optimal number
of clusters was 6. This aligns with the expected results from the synthetic case.

The case studies demonstrated that clustering algorithms can identify significant patterns in the

orientations of geotechnical discontinuities, despite differences in data distributions and
geological complexity.



TABLA DE CONTENIDOS

TR0 LT3 L= o[0T T Vi
INAICE U8 TADIAS ......cvoeceeceeetees ettt e en et ensnens vii
N 11 oo 0o o1 T | o SRS 1
A O o] 1 LY V- 1 o= oL ST PS 2
2.1 ODJELIVO GENEIAL. ...ttt bbbt 2
2.2 ODjJetiVOSs €SPECITICOS ....vuiiiieiiiie e 2
2.3 AICANCES ...ttt ettt bbbt e s 2

K Y/ F- T (ot T I =T ol TSRS 3
TN A O 111 1=] ] To TSSO T PP TP PRPRTRPPRP 3
3.1.1  AlQoritmos de CIUSTEIING .....eciveeieiriecie ettt ene e 3
3.1.2  Resumen de los parametros necesarios para 10s algoritmos.............ccocevvrererinnnnen. 11

3.2 Meétricas para evaluar el desempefio de 10S algoritmos ...........ccccevrereienenensiese e, 12
3.2.1  Eleccion del nUMEro de CIUSLEIES ........ucieiiieiieie e 12
3.2.2  Evaluacion del deSEMPEI0 .......ccuiiiiriiiierieise e 13

3.3 Elementos de Geologia EStrUCIUIal..........ccccoiiiiireiiiieeeee e 13
3.3.1  DOMINI0 ESLIUCTUIAl ....eeveeiiiieiecie e e 13
3.3.2  Setde diSCONTINUIAAARS .....ocvveieeeireiieiieeie et see e ens 14
3.3.3  Rumbo y manteo de una discontinuidad .............ccccoririiininiineie e 14
3.3.4  Redes eStere0grafiCas .......ccvviiieiiiii et 15
3.3.5  Diagrama de CONTOMO .....c.ceiuirierieriiiiiitieeei ettt bbbt 16

O S - To (oI (=] I o (TSSOSO 18
4.1  Criterios Objetivos para la Evaluacion de Métodos de Clustering..........ccccccevvevivennenne. 18
4.2  Spectral Clustering para identificacion de sets de discontinuidades...........ccccccocevennne. 18
4.3  Nuevo método de clustering iterativo para sets de discontinuidades de rocas............... 19
A4 RESUMEN. ...ttt ettt ettt e he e e st ekt e e bt e ehe e et e e ke e e b e e naneenbeeaneeennee e 19

SR |V 1< (oo (o] (oo | TSP TSP PP PR PPRPR 20
5.1 Recopilacion de AlGOrtMOS .........ccoiiiiiiiiieieiesie et 20
5.2  Implementacion de AIGOIItMOS ........c.cociiiiiiiiiece et 20
5.3 Procesamiento A8 DalOS........cc.ciiueiierieiieiieiesie s se e steesee e eeste et esreeaesneenres 20
5.3.1  Transformacion trigonomeétrica 8N R2 ...........ccccoocevevceeiieeereceeeee e, 20
5.3.2  Transformacion eSfErica a R> ..........ccccvveeviveuevecessecee e, 21



5.3.3  Transformacion trigonomeétrica @ R* ..........c.ccovveevevivceieeeee e, 21

5.4 APlICaCion de AlGOTITMOS ......ccoiiiiiiiiiie et 21
5.5  Visualizacion de ReSUITATOS ........cceeviiiiiiee e 21
5.6  Evaluacion del Desempefio de AlGOritmOS. .......ccoveiueiieiieieiiieieesie e 22
5.7  Cas0S A8 ESTUAIO .....c.ueiiiieiiic ettt e ettt 22

6 Resultados Caso SINTELICO .......ccuviveiieiicie ettt sre e reesreeaesneesneas 23
T80 R B T 10 TP PPR TP 23
6.2  Resultados Sin tranSfOrMAaCIONES..........ccueiieiiiieiieie et 26
B.2.1  KMEBANS ..ottt 26
B.2.2  DBSCAN ...ttt bbb 27
6.2.3  AQQIomMerative CIUSTEIING ....ocoiiiiiiiieieie e 28

6.3  Resultados con transformacion trigonométrica a RZY R........coovvvvevevceeeeeeceeee 29
6.4  Resultados con transformacion esférica a R>............ccccvvvvveeieeeeseeeeee e 29
B.4.1  K-MEBANS ...ttt a e e rreearaa e 30
6.4.2  SPECLral CIUSIEIING ...ooivieiicie e nne s 32
6.4.3  AFfinity Propagation...........cccoiieiiiiiiic s 32

6.5 Evaluacion del nimero Optimo de CIUSLENS ........c.oveviiirieiieieee e 33
6.6  MEtricas del deSEMPEMIO........ccuiiiicieee et sre s 35

7 Resultados Casos e EStUIO .........cieeiuiiieiie ittt enne s 36
% R O 1o o (o T (o [ o PP 36
A OF: o o (o = (1 o [ o PRSPPI 41

ST B [T U ] o] PR RUOPPSPRRRON 49
9 Conclusiones Y reCOMENUACIONES .........oiueueitertiriesiieieeie ettt sb bbb 51
0.1 CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt e s e sbe et e e se e s beebesneesbeesseenseabeeteennesreas 51
0.2 RECOMENUACIONES ....vecvviiieiie ettt ettt te et e st e e esbe et e e seesbeebesaeesbeeseeseesbaenteennesreas 51
10 BIDHOGIafia. . ..eoeieeeeiiee et 52



INDICE DE FIGURAS

Figura 3-1 Ejemplo de pasos del algoritmo K-MeanS ............ccceevevieiiiiiieese et 4
Figura 3-2: Ejemplo de resultado entregado por el algoritmo K-Means. Las X blancas representan
TRt~ 01 ] o (=3 N OSSR 5
Figura 3-3 Representacion esquematica de la matriz de afinidad. A esta matriz se le calculan los
vectores propios para la division de 10S grafos. ........c.ccvieeiiiie i 6
Figura 3-4 Representacion del envio de mensajes en los pares de datos para el Affinity
e (0] o o =LA o] PSSRSO 7
Figura 3-5 Ejemplo de clusters mediante Agglomerative Clustering (izquierda) y su dendrograma
FESPECLIVO (AEIECNA). ... cueeiieie ettt ettt et a et e e e s be et e eseesaeesteeneesreeteannennens 8
Figura 3-6 Representacion esquematica del concepto de ndcleo, borde y ruido para DBSCAN. .. 9
Figura 3-7 Iteraciones del algoritmo Mean-Shift. ...............ccco oo, 11

Figura 3-8 Dominios estructurales de la Mina Los Bronces. En la figura se observan los siete
dominios estructurales definidos en el Modelo Estructural 2013 junto al diagrama de contorno de
polos respectivo a cada dominio. Ademas, se aprecian las Fallas Principales, controladoras del
limite del Dominio 3, 4, 5,6y 7; y la cantidad de datos (n) utilizados en la definicion de cada uno

A8 BSTOS [2]. .. ettt b et bbbt 14
Figura 3-9: RUMDBDO Y MANTEO. .....cceiiiiiieiieiie ettt ettt te e te e e sneesne e e s neenne e 15
Figura 3-10: Red de Schmidt (izquierda) y Red de Wulff (derecha). .........cccooeeiiiiiiniiiicnn 15
Figura 3-11: Representacion de una estructura planar y su polo respectivo. ..........cccccccvevverveennenn, 16
Figura 3-12 Ejemplo de diagrama de CONTOMO. .........ccviieierierienienie s 17
Figura 5-1 Esquema de la metodologia utilizada. ............c..coeiveiiiii i, 22
Figura 6-1 Representacion polos Caso Sintético. Realizado en software DIPS..............ccoccoeene. 23
Figura 6-2 Diagrama de Contorno. Caso Sintético. Realizado en software DIPS. ...................... 23
Figura 6-3 Leyenda Diagrama de Contorno realizado en software DIPS. ............ccccooniiiiienenn 24
Figura 6-4 Diagrama de Contorno. Caso Sintético. Realizado con la libreria mplstereonet en
PYENON. .t bbbt 24
Figura 6-5 Representacion 3D. Proyeccion en la esfera inferior...........cccoocevveieicicc e, 25
Figura 6-6 Representacion Gréfica Polos Resultado K-Means sin transformacion. Numero de
O 111 (=] £ T TSRS 26
Figura 6-7 Representacion Gréfica Polos Resultado K-Means sin transformacion. Numero de
(O 111 (=] £ T SRRSO 26

Figura 6-8 Representacion Gréfica Polos Resultado DBSCAN sin transformacion. Namero de
Clusteres = 30. Los polos que no estan asociado a un cluster no se presentan en la red
SIS (=T £=To o o USSR 27
Figura 6-9 Representacion Grafica Polos Resultado DBSCAN sin transformacion. Numero de
Clasteres = 6. Los polos que no estdn asociado a un clister no se presentan en la red

LY CeT =0T =1 [or: VOO SRUROPTOSRPRRRON 27
Figura 6-10 Representacion Grafica Polos Resultado Agglomerative Clustering sin
transformacion. NUMeEro de CIUSErES = 5. .....ociuv it 28
Figura 6-11 Representacion Grafica Polos Resultado Agglomerative Clustering sin
transformacion. NUMEro de CIUSErES = 6. ......ccuvceiiiiiiicieieece et 28
Figura 6-12: Visualizacion 3D. Datos aplicando la transformacion esférica propuesta por
Hammah y Curran en el 2000 (EIaboracion propia)........cccccceeveveeeeieeiesie e see e esre e sve e 30

Vi



Figura 6-13 Representacion Gréafica Polos Resultado K-Means con transformacion esférica.

NUMEIO & CIUSIEIES = 6. ..e.viiveiiieiieiieieiie sttt sttt ettt re e s et eae st besbeabeeneeneeneeneeneas 31
Figura 6-14: Representacion Grafica 3D Resultado K-Means con datos transformados. Numero
de Clusteres = 6 (EIabOraCion Propia). .......cccceeeererierisiresieise sttt 31
Figura 6-15 Representacion Grafica Polos Resultado Spectral Clustering con transformacion
esférica. NUMEro de CIUSLEIES = B....cvciveieiiiieciesesieee ettt reena e neens 32
Figura 6-16 Representacion Grafica Polos Resultado Affinity Propagation con transformacion
esférica. NUMEro de CIUSLEIES = B....cvciveiieriirieiie ettt nens 33
Figura 6-17: Método del codo aplicado con el K-Means...........ccceveieeriveiieiiese s 34
Figura 6-18: Método de la silueta aplicado con el K-Means...........ccccocvveriinennieneneisese e 34
Figura 6-19: Método Gap Statistic aplicado con el K-Means. ...........ccccecvevvereenisiesie e, 35
Figura 7-1 Histograma acumulado Dip. Caso de EStudio 1. .........cccovviiiieiiieiciencseeeeeees 36
Figura 7-2 Diagrama de Contorno. Caso de EStUTIO L.........cccccvevviieiieii e 37
Figura 7-3 NUmero y ubicacién de centroides para inicializar K-Means. Caso de Estudio 1....... 38
Figura 7-4 Histograma Clusters. Caso de EStUdIO 1. ..........cccoiveviiiieiiesie e 39
Figura 7-5 Cluster NUmero 1. Caso de EStUTIiO L.........cccuoiiiiiiiiiiiie e 39
Figura 7-6 Cluster NUmero 2. Caso de EStUdIO L........ccceeivreiiiieiecie e 40
Figura 7-7 Claster NUmero 3. Caso de EStUAIO L.......ccoviiieiiiiiiieese e 40
Figura 7-8 Distribucién Espacial Cluster. Vista en Planta. Caso de Estudio 1. ............cccccevvnneee. 41
Figura 7-9 Histograma acumulado Dip. Caso de EStudio 2. ...........cooeviriiiiieic i 42
Figura 7-10 Diagrama de Contorno. Caso de EStUdio 2..........ccccveieiieieciic i 42
Figura 7-11 NUmero y ubicacion de centroides para inicializar K-Means. Caso de Estudio 2..... 43
Figura 7-12 Histograma Clusters. Caso de EStudio 2. .........c.cccvevviieiieie e, 44
Figura 7-13 Cluster NUmero 1. Caso de EStUAIO 2........covceieiiiiiiieiie e 44
Figura 7-14 Claster NUmero 2. Caso de EStUdIO 2..........coveieiieiiiie e 45
Figura 7-15 Cluster NUmero 3. Caso de EStUAIO 2........covceieiiiiiiieiee e 45
Figura 7-16 Claster NUmero 4. Caso de EStUdIiO 2..........ccveieiieieiie e, 46
Figura 7-17 Cluster NUmero 5. Caso de EStUAIO 2........ccvceieieiiiieiee e 46
Figura 7-18 Claster NUmero 6. Caso de EStUdiO 2..........ccvoveiieiiiiieieece e, 47
Figura 7-19 Cluster NUmero 7. Caso de EStUAIO 2........ccvoeiiieiiiieiee e 47
Figura 7-20 Distribucion Espacial Claster. Vista en Planta. Caso de Estudio 2. ............cc.ccu....... 48

INDICE DE TABLAS

Tabla 3-1 Resumen de parametros de iniciacion para los algoritmos de clustering seleccionados.

....................................................................................................................................................... 11
Tabla 6-1: Estadisticas de DipDir y Dip para cada CIUSEEr............ccccvivviiieiiie e 30
Tabla 6-2: Métricas de desemperfio para K-means aplicado al caso Sintético. ...........cccccevveeennenn 35
Tabla 7-1 Estadisticas basicas Dip. Caso de EStudio 1. .......cccccoeiiiiiiiiiiiciecc e 36
Tabla 7-2 Parametros Grid y Threshold para seleccion de centroides. ..........cccovcvevveieiiverecinennn, 37
Tabla 7-3 Estadisticas basicas Dip. Caso de EStudio 2. ........cccoeieeiiiiiiiccecc e 41

vii



1 INTRODUCCION

La industria minera durante el siglo pasado tuvo como principal objetivo el cumplir con las
metas de produccion. Esto se ha visto modificado en la Gltima década al incorporar nuevos
desafios para el desarrollo de la industria. Dentro de estos desafios nos encontramos con una
legislacion més exigente, con comunidades que demandan una mineria mas sustentable, con
desafios técnicos (como la disminucién de las leyes de los yacimientos, entre otros), y con
personas que priorizan la seguridad antes de realizar una labor en la faena, personas que al final
del dia son las que mantienen el negocio minero funcionando.

En este ultimo punto, la seguridad se ha transformado actualmente en una prioridad para las
faenas mineras, y en las cuales ya es considerada como un valor, logrando agregar valor a cada
operacion que se lleve a cabo dentro de ellas y asi mantener la continuidad operacional. Por esto
es importante entregar datos con una calidad mayor en la caracterizacion del macizo rocoso, y asi
disminuir los riesgos y accidentes que pueden ocurrir en la mina. Mientras mejor es la calidad de
la informacion disponible, mejores seran las decisiones tomadas con dicha informacién.

Para establecer la estabilidad de un macizo rocoso existen distintas definiciones y estudios al
respecto, ademas, se consideran diversos factores. Un factor comdn a todas las definiciones es la
orientacion de las estructuras, y mas aun, de las estructuras principales. La obtencidn de estas
orientaciones se realiza analizando la informacion estructural mediante proyecciones
estereograficas en la cual cada estructura se representa por un punto o polo. Luego, mediante
técnicas estadisticas se agrupan estos polos en agrupaciones para definir asi los sets estructurales
principales.

Con lo anterior en mente, la motivacion principal este trabajo de memoria es mejorar la
calidad de la informacion geotécnica asociada a la definicion de sets estructurales. Esta definicidn
de los sets en principio se realiza en softwares donde la agrupacion de polos se realiza
manualmente. En los Gltimos afios esta tendencia ha incorporado algoritmos de clustering
deterministicos para la definicion de estos sets.

Los algoritmos considerados para evaluar su desempefio corresponden a los siguientes:
algunos implementados actualmente en softwares comerciales, tales como K-Means, y otros que
a la fecha no han sido utilizados para tal trabajo, tales como DBSCAN, Mean-Shift, entre otros.

En el primer capitulo se contextualiza el trabajo. En el capitulo 2 se presentan los objetivos y
los alcances. En el capitulo 3 se presentan las bases teoricas de clustering y geologia estructural
que permitiran tener un lenguaje comun en las secciones posteriores. En el capitulo 4 se presenta
la revision bibliografica donde se implementan algoritmos de clustering en la definicion de sets
estructurales. En el capitulo 5 se presenta la metodologia de agrupamiento. En el capitulo 6 se
presentan los resultados para los algoritmos seleccionados en un caso sintético. En el capitulo 7
se presenta los resultados para 2 casos de estudio con datos reales. En el capitulo 8 se discuten y
analizan los resultados obtenidos en los capitulos previos. Finalmente, en el capitulo 9 se
presentan las conclusiones y recomendaciones del trabajo.



2 OBJETIVOS Y ALCANCES

2.1 Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es evaluar el desempefio de una variedad de algoritmos de
clustering en la identificacion de sets estructurales en redes estereograficas, con el fin de mejorar
la calidad y eficiencia de la caracterizacion geotécnica en el contexto de la geologia estructural
aplicada a la industria minera.

2.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos del presente trabajo consisten en:

1.

Seleccionar algoritmos de clustering no supervisados, como K-Means, Spectral
Clustering, Affinity Propagation, DBSCAN, Mean-Shift para el agrupamiento de sets
estructurales

Desarrollar rutinas de programacion en Python para la ejecucion de los algoritmos
seleccionados con el fin de evaluar su desempefio.

Evaluar el desempefio de los algoritmos de clustering ejecutados para los diagramas de
contorno mediante validaciones visuales y métricas.

Relacionar parametros de la inicializacion de los algoritmos con el numero de sets
estructurales obtenidos después de su aplicacion, utilizando tanto un caso de prueba
sintético como dos casos de estudio reales.

2.3 Alcances

Los alcances del presente trabajo de titulo son los siguientes:

1.

Se llega hasta la identificacion de sets estructurales. La definicion posterior de dominios
estructurales incorporando otras variables queda para trabajos posteriores.

La correlacion geoespacial de los datos estructurales no es considerada en la
identificacion de los sets estructurales.

Los algoritmos seleccionados y utilizados para evaluar su desempefio en la definicion de
sets estructurales seran de obtenidos de librerias en scikit-learn.

La representacion grafica en redes estereograficas seréa realizada a través de la libreria
mplstereonet.

La programacion corresponderd a una rutina para ejecutar las librerias mencionadas en
Python.



3 MARCO TEORICO

A continuacion, se presentan las bases tedricas utilizadas para la obtencion de resultados.
Se presentan las nociones de clustering y los algoritmos para realizarlo. También se presentan
fundamentos de geologia estructural.

3.1 Clustering

El clustering o agrupamiento corresponde a juntar elementos similares de un conjunto en grupos,
segln un criterio previamente definido por el usuario [7].

Existen diversos enfoques para el clustering, cada uno de los cuales se adapta a diferentes tipos
de datos y escenarios. Algunos de los tipos de clustering mas comunes son:

1. Clustering basado en conectividad: Los elementos se agrupan si estdn conectados de
alguna manera, como en una red o grafo.

2. Clustering basado en centroides: Los elementos se agrupan alrededor de un centroide
(como K-Means).

3. Clustering basado en distribuciones: Los elementos se agrupan en funcion de sus
similitudes en su distribucion de probabilidad.

4. Clustering basado en densidad: Los elementos se agrupan identificando regiones de alta
densidad de puntos como clusteres (como DBSCAN).

Cada uno de estos enfoques mencionados tiene sus propias ventajas y desventajas y se adapta a
diferentes tipos de datos y problemas.

3.1.1 Algoritmos de Clustering

Los algoritmos de clustering corresponden a la secuencia de pasos sucesivos para realizar el
agrupamiento. Existen multiples tipos de algoritmos reportados en la literatura [6].

Se debe mencionar que el algoritmo méas apropiado para un problema en particular suele ser
escogido experimentalmente, salvo que exista alguna razon topoldgica para preferir un algoritmo
sobre otro. Ademas, es fundamental tener en cuenta que un algoritmo disefiado para un modelo
especifico de datos puede no funcionar de manera eficaz en un conjunto de datos que sigue un
modelo diferente [6].

Los algoritmos de clustering seleccionados para este estudio corresponden a los siguientes
(revisados en las siguientes subsecciones):

1. K-Means

Spectral Clustering

Affinity Propagation

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
Mean-Shift

o wn

3.1.1.1 K-Means

Es un algoritmo de aprendizaje sin supervision que resuelve el problema de agrupamiento. El
procedimiento permite clasificar un determinado conjunto de datos de manera simple y facil, a

3



través de un nimero K de clusters o grupos, donde el nimero K de grupos debe estar fijado a
priori.

La idea principal es definir K centroides, uno para cada grupo. Estos centroides deben ser
colocados de una manera astuta debido a la ubicacion diferente causa resultado diferente. Por lo
tanto, la recomendacion es colocarlos lo méas lejos uno del otro. El siguiente paso consiste en
tomar cada punto perteneciente a un conjunto de datos dado y asociarlo al centroide mas cercano.
Una vez hecho lo anterior con todos los datos, se completa el primer paso y se hace una
agrupacion temprana. A partir de este punto es necesario volver a calcular K nuevos centroides
analogamente a la etapa anterior. Después de tener estos K nuevos centroides, se deben volver a
asociar todos los datos a su nuevo centroide mas cercanos. Se repiten los dos pasos anteriores
hasta que ninguno de los K centroides se modifiquen (segn un pardmetro épsilon de tolerancia),
donde se dice que el algoritmo convergid [3].

En resumen, los principales pasos del algoritmo son los siguientes:

1. Colocar los puntos K en el espacio representado por los objetos que se estan agrupando.

Estos puntos representan los centroides del grupo inicial.

Asignar cada dato al grupo gue tenga el centroide mas cercano.

3. Cuando se hayan asignado todos los datos, volver a calcular las posiciones de los K
centroides.

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que los centroides ya no se muevan. Esto produce una
separacion de los objetos en grupos en los que se puede calcular la métrica a minimizar.

no

Los pasos del algoritmo se ejemplifican en la Figura 3-1.
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Figura 3-1 Ejemplo de pasos del algoritmo K-Means

Finalmente, este algoritmo tiene como objetivo minimizar una funcién objetivo, que en este caso
corresponde a una funcion de error cuadréatico. La funcién objetivo es la siguiente:
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Ecuacion 1: Funcion objetivo a minimizar en K-Means.

Donde:

n: ndmero de muestras

X;: muestra

u;: media de las muestras en el clister
C: conjunto de clusteres disjuntos

A pesar de que, se puede probar que el algoritmo converge siempre, K-Means no encuentra
necesariamente la configuracion éptima, correspondiente a la funcion objetivo global minima. El
algoritmo es significativamente sensible a los centros de agrupacion seleccionados al azar inicial.
Se puede ejecutar varias veces para reducir este efecto [3].

A continuacion, en la Figura 3-2, se presenta un ejemplo del resultado que entrega el algoritmo
K-Means, donde vemos la particion del espacio en clusters cuyos centroides corresponden a las X
en color blanco.

Figura 3-2: Ejemplo de resultado entregado por el algoritmo K-Means. Las X blancas representan los centroides [1].

Las ventajas del método:
1. Es relativamente facil de implementar y comprender.
2. Es eficiente en términos computacionales, lo que lo hace adecuado para conjuntos de
datos grandes.

Las desventajas del método [15]:

1. Essensible a la inicializacion de los centroides, lo que significa que puede converger a
minimos locales en lugar del éptimo global.

2. Essensible al nimero de clusteres escogido.

Es sensible a datos outliers.

4. Asume que los cllsteres son esféricos y de igual tamafio.

w
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3.1.1.2 Spectral Clustering

El objetivo del spectral clustering es agrupar los datos que estan conectados, pero no
necesariamente agrupados dentro de limites convexos.

Dado un conjunto enumerado de puntos de datos, la matriz de similitud se puede definir como
una matriz simétrica A, donde la componente Aj; representa una medida de la similitud entre los
puntos de datos con indices i y j, denominada matriz de afinidad. En la Figura 3-3 se presenta un
esquema de dicha matriz.

Una vez definida esta matriz de afinidad, la agrupacién en clusters se reemplaza por un problema
de division de grafos, donde los componentes del grafo conectados se interpretan como clusters.
El gréfico debe estar particionado de manera que los bordes que conectan diferentes
conglomerados tengan pesos bajos, y los bordes dentro del mismo conglomerado deben tener
valores altos [16].

= 0 ! g i
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Figura 3-3 Representacion esquematica de la matriz de afinidad. A esta matriz se le calculan los vectores propios para la division
de los grafos.

A diferencia del K-Means, este método no asume la forma o tamafio de los clusteres, lo que le
permite identificar agrupaciones de datos no convexas y de tamarios variables de forma eficaz.
Sin embargo, se debe tener en cuenta su sensibilidad a la seleccion de parametros criticos, como
el nimero de cllsteres. También se debe tener en cuenta que su capacidad de escalabilidad puede
verse limitada al aplicarse a conjuntos de datos muy grandes (por el célculo y la diagonalizacion
de la matriz de afinidad).

3.1.1.3 Affinity Propagation

El algoritmo affinity propagation crea clusteres enviando mensajes entre pares de muestras hasta
la convergencia. Un set de datos se describe utilizando un pequefio nimero de ejemplares, que se
identifican como los méas representativos de otras muestras. Los mensajes enviados entre pares
representan la idoneidad para que una muestra sea el ejemplo de la otra, que se actualiza en
respuesta a los valores de otros pares. Esta actualizacion ocurre de forma iterativa hasta la
convergencia, momento en el que se eligen los ejemplos finales y, por lo tanto, se da la
agrupacion final.
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Figura 3-4 Representacion del envio de mensajes en los pares de datos para el Affinity Propagation.

Los pasos del método son los siguientes:

1. Se asigna un valor de preferencia a cada muestra, que refleja cuan deseable es que una
muestra sea un ejemplo representativo de otras.

2. Se calculan las similitudes entre pares de muestras utilizando métricas de similitud, como
la distancia euclidiana.

3. Se envian mensajes entre pares de muestras, donde cada mensaje representa la idoneidad
de una muestra para ser el ejemplo de la otra.

4. Se actualizan dichos mensajes iterativamente en respuesta a los valores de otros pares.

5. Se determina la convergencia cuando ya no se producen cambios en los mensajes.

Las ventajas del método:

1. No se requiere especificar el nimero de clUsteres.

2. El algoritmo es capaz de identificar clUsteres de diferentes tamafios.

3. Permite la identificacion de ejemplos representativos.

4. No es tan sensible a la eleccidn inicial de los puntos de referencia y puede converger de
manera efectiva.

Las desventajas del método:

1. Puede ser computacionalmente costoso en conjuntos de datos grandes (pues implica el
calculo iterativo de mensajes entre todas las parejas de datos).
2. Podria generar un nimero excesivo de clisteres.

3.1.1.4 Agglomerative Clustering

Los algoritmos de agrupamiento jerarquico se dividen en 2 categorias: de arriba hacia abajo o de
abajo hacia arriba. Los algoritmos ascendentes tratan cada punto de datos como un solo grupo al
principio y luego combinan (o aglomeran) sucesivamente pares de grupos hasta que todos los
grupos se hayan fusionado en un solo grupo que contiene todos los puntos de datos. El
agrupamiento jerarquico ascendente se denomina agrupamiento jerarquico aglomerativo. Esta
jerarquia de grupos se representa como un arbol (o dendrograma). La raiz del arbol es el grupo



unico que reune todas las muestras, siendo las hojas los grupos con una sola muestra. Para la
eleccion de clusters se pueden realizar cortes en las ramas del arbol.

Hierarchical Clustering Dendrogram

Euclidean Distance

1 ‘ r —
0 - - - 0

0 1 2 3 4 5 6 7 B p0 pl p2 p3 pd p5 p&
Sample Index

Figura 3-5 Ejemplo de clusters mediante Agglomerative Clustering (izquierda) y su dendrograma respectivo (derecha).

El agrupamiento jerarquico ascendente (Aglomerativo) considera cada dato como un claster
individual y luego los fusiona (aglomera) sucesivamente en pares de clusteres hasta que todos los
datos se agrupen en un solo cluster. El resultado de este proceso es una jerarquia de clusteres que
se representa tipicamente a través de un dendrograma, donde la raiz del arbol representa un
claster que contiene todos los datos, y las hojas representan clusteres individuales que contienen
un solo dato. El dendrograma permite seleccionar clisteres en funcion de la altura de corte en las
ramas del arbol. Cuanto mas bajo sea el corte realizado, mas clusteres se obtendran, pero a
medida que se aumente la altura de corte, se obtendra un nimero menor de clusteres.

El agrupamiento jerarquico descendente (divisivo) considera un clister que contiene todos los
datos y luego los divide repetidamente en subclUsteres mas pequefios. A diferencia del
ascendente, el resultado de este proceso es una jerarquia de cllsteres que comienza con un clister
grande en la raiz y se ramifica en subclUsteres mas pequefios a medida que desciende en el arbol.

Las ventajas del agrupamiento jerarquico ascendente:

1. Lajerarquia de clusteres se representa de manera intuitiva a través de un dendrograma
(esto facilita la interpretacion de los resultados).

2. No es necesario especificar previamente el nimero de clUsteres.

3. Se puede elegir la altura de corte en el dendrograma (esto proporciona flexibilidad en la
identificacion de clusteres).

4. Puede ser robusto ante datos ruidosos (debido a la fusidn de clusteres).

Las desventajas del agrupamiento jerarquico ascendente:

1. Puede ser computacionalmente costoso para conjuntos de datos grandes.

2. No es posible deshacer esa fusion en el proceso aglomerativo.

3. Diferentes inicializaciones pueden llevar a jerarquias de clusteres diferentes.
4. Lainterpretacion de los resultados puede ser subjetiva.
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3.1.1.5 DBSCAN

Es un algoritmo de agrupamiento basado en la densidad de los datos, es decir, dado un conjunto
de puntos en algun espacio, agrupa los puntos que estan estrechamente agrupados (puntos con
muchos vecinos cercanos), marcando como puntos atipicos los puntos que se encuentran solos en
las regiones de baja densidad (las méas cercanas los vecinos estan muy lejos).

Se deben identificar tres puntos importantes: el nacleo, el borde y el ruido; y dos pardmetros para
la inicializacién: el nimero minimo de puntos y el radio de busqueda [20].

v Nucleo (Core): Corresponde a puntos centrales que tienen al menos un nimero minimo de
puntos (definido por el pardmetro "ndimero minimo de puntos™) en su vecindario dentro de
un radio especifico (definido por el parametro "radio de busqueda™). Los puntos en el
interior del &rea densa formada por nucleos son considerados como parte de un cluster.

v Borde (Border): Corresponde a puntos que no son nucleos, pero se encuentran en el
vecindario de un nucleo (dentro del radio de busqueda). Estos puntos se asignan al mismo
cluster que su ndcleo mas cercano.

v Ruido (Noise): Corresponde a puntos que no son nucleos ni puntos de borde. Es decir, no
pertenecen a ningun cluster. Estos son los puntos aislados que no pueden agruparse en
clusteres densos.

v" Numero minimo de puntos: Este parametro determina cuantos puntos deben estar dentro
del radio de busqueda para que un punto se considere un nucleo.

v Radio de busqueda: Este parametro corresponde a la distancia maxima en la que se busca
a otros puntos dentro de un ndcleo para determinar si estan lo suficientemente cerca (para
formar parte del mismo cluster).

IN(x)| =6 IN(x)| =2 [N(x)| =1
O @) Noise
© @ Border @ Border
minpts = 4 O @ Core minpts = 4 0O ® Core minpts = 4 o) () Core
$<6 OOO 1>2 Ooo 4>0 Ooo

Figura 3-6 Representacion esquematica del concepto de nicleo, borde y ruido para DBSCAN.

Los pasos del algoritmo son los siguientes:

1. Se selecciona un punto inicial no visitado anteriormente.

2. Se calcula la vecindad del punto seleccionado dentro de un radio especifico (definido por
el radio de busqueda). Todos los puntos que caen dentro de este radio se consideran
vecinos del punto seleccionado.



9.

Se verifica si el numero de vecinos dentro del radio es igual o mayor que el nimero
minimo de puntos (definido por el nimero minimo de puntos). Si se cumple esta
condicion, el punto seleccionado se clasifica como un nucleo.

Se inicia la formacion de un nuevo cluster con el punto nucleo.

Se revisan todos los vecinos de este nucleo y se comprueba si cada vecino es también un
nacleo. Si es asi, se agregan sus vecinos al cluster.

El proceso se repite recursivamente hasta que no se puedan agregar mas puntos al clUster.
Una vez que se haya explorado completamente el cluster actual, el algoritmo vuelve al
paso 1 para seleccionar otro punto no visitado.

Luego de que todos los puntos hayan sido clasificados en clusteres, se clasifican los
puntos que no son nucleos, pero estan en el vecindario de un ndcleo como puntos de
borde. Estos puntos son asignados al mismo cluster que su ncleo mas cercano.
Finalmente, los puntos que no se han asignado a ningun cldster se consideran ruido.

Las ventajas del método:

1.

a b~ owd

Puede identificar clusteres de diferentes formas y tamafios.
Puede detectar puntos atipicos (ruido).

No requiere especificar el nimero de clusteres.

Es eficaz en la identificacion de clusteres basados en densidad.
Es menos dependiente de la configuracion inicial.

Las desventajas del método [15]:

1.
2.
3.

4.

Es sensible a la eleccién de los parametros

Puede ser computacionalmente costoso, especialmente en conjuntos de datos grandes.
No es adecuado para bases de datos con densidades muy variables (puede tener
dificultades para encontrar una estructura de cllsteres coherente).

No es adecuado para bases de alta dimensionalidad.

3.1.1.6 Mean-Shift

El algoritmo de Mean Shift tiene como objetivo descubrir puntos en una densidad uniforme de
muestras. Es un algoritmo basado en centroide, que funciona actualizando los candidatos para
que los centroides sean la media de los puntos dentro de una region determinada. Estos
candidatos luego se filtran en una etapa de post procesamiento para eliminar duplicados para
formar el conjunto final de centroides [5].
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Figura 3-7 Iteraciones del algoritmo Mean-Shift.

Las ventajas del método:

1. Puede identificar clusteres de diferentes formas y tamafos.

2. No se requiere especificar el nimero de clisteres previamente.
3. Es efectivo para identificar clusteres basados en densidad.

4. Es adecuado para clusteres con densidades variables.

Las desventajas del método:

1. Es sensible al ancho de banda (bandwidth).

2. Puede ser computacionalmente costoso, especialmente en conjuntos de datos grandes.
3. No es adecuado para datos de alta dimensionalidad.

4. Puede ser sensible a valores atipicos en el conjunto de datos.

3.1.2 Resumen de los pardmetros necesarios para los algoritmos

Para efectos précticos, lo principal que se requiere conocer corresponde a los parametros de
entrada para la inicializacién de cada algoritmo.

Tabla 3-1 Resumen de parametros de iniciacion para los algoritmos de clustering seleccionados.

K-Means N° de clusters

Affinity Propagation Damping

N° de clUsters

Spectral Clustering Tipo de union (Ward, average)

Agglomerative Clustering N° de clusters
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DBSCAN Radio de bdsqueda, nimero minimo de puntos

Mean-Shift No es necesario (bandwidth)

3.2 Métricas para evaluar el desempefio de los algoritmos

3.2.1 Eleccién del nimero de clUsteres

Existen distintas técnicas para seleccionar el numero de clusteres, tales como el método del codo,
el método de la silueta, el método gap statistic, el método visual, entre otros.

3.2.1.1 Meétodo del codo (Elbow Method)

El método del codo es una técnica utilizada para determinar el niUmero 6ptimo de clisteres en un
algoritmo de agrupamiento, como K-Means. Se basa en el calculo de la varianza intra-cluster
para diferentes valores de k, donde k representa el nimero de clisteres. La idea es encontrar un
equilibrio entre tener suficientes clusteres para representar estructuras significativas en los datos
y evitar un exceso de clisteres que pueda conducir a una sobre segmentacion. Se ejecuta el
algoritmo de agrupamiento para un rango de valores de k, y se calcula la suma de las varianzas
intra-cluster. Luego, se grafican estos valores en funcion de k. El punto en el que la disminucion
en la varianza intra-clster se estabiliza y comienza a aplanarse se considera el nimero optimo de
clusteres, ya que representa un equilibrio entre la compacidad de los clisteres y la representacion
de estructuras significativas en los datos [12].

3.2.1.2 Método de la silueta (Silhouette Method)

El Método de la Silueta (Silhouette Method) es una técnica que se utiliza para evaluar el nimero
optimo de clusteres en algoritmos de agrupamiento, como K-Means. Este enfoque se basa en la
medida de la silueta, que evalla cuan bien se han agrupado los puntos de datos en clUsteres. Para
determinar el nimero 6ptimo de clusteres, se calcula la silueta promedio para diferentes valores
de k (el numero de cllsteres). Cuanto mayor sea el valor de silueta, mejor sera la calidad del
agrupamiento. EI ndmero de clusteres que produce el valor de silueta promedio mas alto se
considera el nimero 6ptimo. El Método de la Silueta es Util para encontrar un equilibrio entre la
compacidad de los clusteres y la separacion entre ellos, lo que conduce a una representacion
eficaz de las estructuras de los datos en clusteres [4].

3.2.1.3 Método Gap Statistic

El Método Gap Statistic es una técnica utilizada para determinar el nimero 6ptimo de clisteres
en algoritmos de agrupamiento. Este método compara la dispersion intra-clister de los datos
reales con la dispersion esperada en datos generados al azar. El objetivo es identificar el nimero
de clasteres que ofrece una mayor cohesion de datos en comparacion con una agrupacion
aleatoria. Se calcula una métrica Gap para diferentes valores de k (numero de clasteres), y el
numero optimo de clusteres se elige cuando la meétrica Gap alcanza su valor maximo. ElI Método
Gap Statistic proporciona una forma objetiva de seleccionar el nimero adecuado de clusteres al
comparar el agrupamiento real con lo que podria esperarse por azar, o que ayuda a evitar la
sobresegmentacion o la subsegmentacion en el analisis de datos.
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3.2.2 Evaluacion del desempefio

Existen distintas métricas que se utilizan para evaluar el desempefio de algoritmos de clustering,
tales como:

1. indice de Silueta (Silhouette Score): Esta métrica evalta la cohesion y la separacion de
los clisteres. Cuanto méas alto sea el valor de silueta, mejor serd la calidad del
agrupamiento. Los valores van de -1 a 1, donde un valor cercano a 1 indica que los puntos
estan bien agrupados, un valor cercano a 0 indica superposicion de clusteres y un valor
cercano a -1 sugiere que los puntos se agrupan incorrectamente.

2. Indice Calinski-Harabasz (Variance Ratio Criterion): Esta métrica mide la relacion entre
la dispersion intra-cluster y la dispersion inter-clister. Valores mas altos indican una
mejor separacion entre clusteres.

3. Indice Davies-Bouldin: Esta métrica cuantifica la similitud promedio entre cada cldster y
su cluster mas similar. Valores mas bajos indican una mejor particion de cldsteres.

4. Puntuaciéon de Dunn: Evalla la relacion entre la distancia minima entre clusteres y la
distancia maxima dentro de los clusteres. Un valor mas alto indica una mejor separacion
entre clisteres.

5. Indice Rand Ajustado (Adjusted Rand Index, ARI): Esta métrica mide la similitud entre el
agrupamiento obtenido y una agrupacion de referencia (por ejemplo, etiquetas
verdaderas). Los valores oscilan entre -1 y 1, donde 1 indica una concordancia perfecta.

3.3 Elementos de Geologia Estructural

3.3.1 Dominio estructural

Si bien no existe una definicién formal podemos definir un dominio estructural como una porcién
de terreno; un volumen delimitado geograficamente con una longitud, latitud y altura; un
conjunto de litologias, relacionadas cinematicamente y delimitadas por un conjunto de estructuras
mayores (fallas) con caracteristicas estructurales similares. Es decir, podemos definirlo con un
conjunto de familias estructurales (tipos de estructuras) preferenciales principales y/o
secundarias.

Usualmente se utiliza la distribucion espacial de fracturas o sets de discontinuidades para
identificar regiones o dominios geoldgicos estructurales que exhiben conjuntos de fracturas
similares. Un ejemplo de la definicion de dominio estructural se presenta en la Figura 3-8.
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Figura 3-8 Dominios estructurales de la Mina Los Bronces. En la figura se observan los siete dominios estructurales definidos en
el Modelo Estructural 2013 junto al diagrama de contorno de polos respectivo a cada dominio. Ademas, se aprecian las Fallas
Principales, controladoras del limite del Dominio 3, 4, 5, 6 y 7; y la cantidad de datos (n) utilizados en la definicion de cada uno
de estos [2].

3.3.2 Set de discontinuidades

Una fractura corresponde a una superficie donde el material ha perdido cohesion. Una fractura
que muestra un pequefio desplazamiento normal a su superficie y muy pequefio desplazamiento
paralelo a la superficie de fractura se le denomina diaclasa o discontinuidad. Si se tiene un
conjunto de estas discontinuidades que poseen una geometria plana, una orientacion regular y
paralela, y un espaciamiento regular se les denominan diaclasas sistematicas.

Finalmente, un set de discontinuidades corresponde a un conjunto de diaclasas vecinas que tienen
una geometria comun [14].

3.3.3 Rumbo y manteo de una discontinuidad

La direccion y sentido de una estructura geoldgica (fractura, diaclasa, falla, etc) se puede
representar mediante una linea, la cual esta caracterizada por 2 angulos: el azimut (o rumbo) y el
buzamiento (0 manteo). Entonces, se define el azimut de una linea como la direccion respecto al
norte, mientras que, el buzamiento de una linea, como el angulo respecto a un plano horizontal.
En la Figura 3-9 se representan el rumbo y el manteo [18].
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Figura 3-9: Rumbo y manteo.

3.3.4 Redes estereograficas

Para representar una discontinuidad, caracterizada por su rumbo y manteo, se utilizan las redes
estereogréficas. Una red estereografica es una representacion en 2 dimensiones de una esfera en
la que es posible ubicar estructuras planares como fallas, fracturas, diaclasas, etc. Para esto basta
con tener una medicion del rumbo y manteo de la estructura. En la figura 3 se muestran 2
ejemplos de redes estereograficas, a la izquierda la red de Wulff y a la derecha la red de Schmidt
[18].

Flachentreue, stereographische Projektion (Schmidt'sches Netz)

300, g0

220 S i 1/ 7 w0

Figura 3-10: Red de Schmidt (izquierda) y Red de Wulff (derecha).
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En geologia estructural se usa la red de Schmidt, proyectando en el hemisferio inferior de la
esfera. Se evita una concentracién muy grande de puntos en el centro de la red, como ocurriria
con una red de Wulff.

Una estructura planar se representa por una linea curva sobre la red, como se observa en la figura
4. A cada curva se le puede asociar un punto que la caracteriza de manera Unica, denominado
polo. [18]

Figura 3-11: Representacion de una estructura planar y su polo respectivo.

3.3.5 Diagrama de contorno

Un diagrama de contorno es una representacion grafica que muestra la distribucion espacial de
las orientaciones de las discontinuidades en un macizo rocoso que permite analizar las
concentraciones maximas de polos. Se usa para visualizar el agrupamiento de datos de
orientaciones que no se evidencian de inmediato a partir de un Gréfico de Polos o un Gréfico de
dispersion. Los contornos representan concentraciones estadisticas de polos, calculadas mediante
un método de distribucion, que puede ser Fisher o Schmidt.
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Figura 3-12 Ejemplo de diagrama de contorno.

Existen dos graficos de contorno: uno no ponderado y otro ponderado con la ponderacion de
Terzagui. Al aplicar la correccion de Terzaghi al conjunto de datos usando el factor de
ponderacion, se puede obtener un diagrama de contornos “ponderado”, que representa mejor la

concentracion real de discontinuidades [22].
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4 ESTADO DEL ARTE

En el presente capitulo se presenta la revision de estudios realizados en el area de clustering de
discontinuidades que han permitido el desarrollo de la metodologia actual utilizada en este
trabajo.

Por ejemplo, uno de los algoritmos mas utilizado corresponde al k-means el cual fue nombrado
por primera vez por James MacQueen en 1967 [13]. El desarrollo de estos algoritmos derivo en la
evaluacion y posibles areas de aplicacion de estos. En 1971, encontramos el estudio realizado por
Rand sobre la evaluacion de métodos de clustering [17].

4.1 Criterios Objetivos para la Evaluacion de Métodos de Clustering

El problema principal consiste en determinar, dado un nimero de elementos, como seleccionar
aquellos que estan mas cerca entre si que con el resto de los objetos. Una vez resuelto este
problema, es necesario comparar las soluciones. En general, existen dos formas de comparar los
métodos de agrupacion [17]:
v Usabilidad: Esto se refiere a cuan facil es usar el método, a menudo relacionado con su
capacidad de implementacién computacional.
v" Rendimiento: Esto implica cuan bien se desempefia el método.

Para decidir cual método es mejor, se deben considerar las siguientes preguntas:

1. ¢Qué tan bien el método permite recuperar cllsteres naturales? Esto evalla la capacidad
del método para identificar cldsteres que son inherentes a los datos.

2. ¢Qué tan sensible es el método a perturbaciones en los datos? Se trata de como responde
el método a cambios o perturbaciones en los datos.

3. ¢Qué tan sensible es el método ante datos faltantes? Esto examina como maneja el
método situaciones en las que faltan algunos puntos de datos.

4. Si aplicamos dos métodos diferentes a los mismos datos, ¢obtenemos los mismos
resultados? Esto verifica la consistencia y concordancia entre los métodos.

En resumen, la evaluacién de métodos de agrupacion debe considerar su capacidad para
recuperar clusteres naturales, su sensibilidad a cambios en los datos, su manejo de datos faltantes
y la consistencia de los resultados en comparacién con otros métodos.

A continuacidn, se revisara lo realizado en cuanto a la aplicacion de Métodos de Clustering en la
agrupacion de sets estructurales.

4.2  Spectral Clustering para identificacion de sets de discontinuidades

La caracterizacion de macizos rocosos para aplicaciones de ingenieria generalmente implica la
identificacion de conjuntos de discontinuidades y la caracterizacion de su orientacion. Esto se
hace comUnmente a traves de redes estereograficas. Tradicionalmente, el andlisis visual de
gréficos de contorno de densidad, calculada contando el nimero de vectores normales unitarios
que caen dentro de un circulo de referencia, se ha empleado para esta tarea. Sin embargo, se ha
encontrado que este presentaba problemas debido al sesgo de muestreo, a la dependencia de los
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resultados del tamafio del circulo de referencia y a la subjetividad en la interpretacion de los
resultados [10].

Estos problemas han llevado al desarrollo de técnicas alternativas para la identificacion
automética de sets de discontinuidades en funcion de su orientacion. Por ejemplo, se han
empleado métodos de spectral clustering que utilizan los vectores propios de matrices
construidas mediante medidas de similitud entre los puntos de datos para el agrupamiento de las
discontinuidades.

4.3 Nuevo método de clustering iterativo para sets de discontinuidades de rocas

El agrupamiento de discontinuidades es un paso importante y preliminar en la estimacién de las
propiedades de las discontinuidades. Para agrupar las discontinuidades de manera rapida y
precisa, se propuso un nuevo método de agrupamiento iterativo (NICM) basado en los datos de
las orientaciones de las discontinuidades y las longitudes de traza [11].

El método asume que las longitudes de traza de las discontinuidades siguen una distribucién
especifica, a través de una redistribucion de las discontinuidades cuyos valores de grado de
pertenencia no estan claros para ajustar la funcion de densidad de probabilidad de las longitudes
de traza y hacer gue se ajusten mas estrechamente a la distribucion especifica.

Las caracteristicas del método se analizaron con tres tipos de modelos numéricos en los que los
datos son sintéticos y los resultados de agrupamiento se pueden comprender claramente.

Esta técnica sera usada en este trabajo, al considerar un caso sintético para poner a prueba los
algoritmos, para luego aplicarlos a un caso de estudio real.

4.4 Resumen

En resumen, hemos visto que la aplicacién de algoritmos de clustering en la determinacién de
sets estructurales presenta desafios significativos. En la literatura, se han identificado problemas
relacionados con el sesgo de muestreo, la agrupacién de resultados segun el tamafio de referencia
y la subjetividad en la interpretacion de los resultados. Para abordar estos problemas, se han
desarrollado y aplicado diversas técnicas, incluidos algoritmos de clustering difuso y métodos
que utilizan distribuciones de datos especificas para ajustar la probabilidad de pertenencia a los
clasteres. Estas técnicas buscan mejorar la precision y la objetividad en la identificacion de sets
estructurales y es en esta linea del conocimiento donde se desarrolla este trabajo de memoria.
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5 METODOLOGIA

En el presente capitulo se presenta la metodologia seguida para cumplir con los objetivos
presentados en el capitulo 2.

5.1 Recopilacion de Algoritmos

La primera etapa consiste en la seleccion de algoritmos. Esta seleccion se basa en algoritmos
utilizados en la revision bibliogréafica, asi como, algoritmos aplicados en la industria a través de
softwares, tales como DIPS que utiliza K-Means [19].

También se incluyen algoritmos que no se encontré en la literatura que hayan sido utilizados con
el fin de identificar sets estructurales.

Los algoritmos seleccionados corresponden a los siguientes:

K-Means

Affinity Propagation
Spectral Clustering
Agglomerative Clustering
DBSCAN

Mean-Shift

ook whE

5.2 Implementacion de Algoritmos

Los algoritmos seleccionados que se implementaran seran obtenidos Scikit-learn la cual es una
libreria de machine learning desarrollada en lenguaje Python. Estos algoritmos se encuentran
optimizados.

Cada algoritmo de clustering se encuentra en dos variantes. La variante utilizada en este trabajo
corresponde a una funcién que, dado un set de datos, devuelve una matriz de etiquetas (o labels)
enteras correspondientes a los diferentes grupos (o clusters). Las etiquetas sobre los datos se
pueden encontrar en el atributo “labels_” [21].

Las rutinas implementadas seran desarrolladas en Python, para la ejecucion de los algoritmos
mencionados implementados en Scikit-learn.

5.3 Procesamiento de Datos

Debido a que los algoritmos tienen su métrica definida al estar programados en las librerias de
scikit-learn, se decide utilizar un pre-procesamiento de los datos con tal de emular una métrica
angular, al momento que el algoritmo calcule la distancia euclidiana. Este pre-procesamiento
consiste en la transformacion de los datos de dip y dipdir a otro espacio, ya sea R2, R® o superior.

Las transformaciones utilizadas para el pre-procesamiento, se presentan a continuacion:

5.3.1 Transformacién trigonométrica en R?

Esta transformacion fue propuesta debido a que dipdir de 0° y de 359° deberian poseer una
distancia pequefia, pues son datos angulares. Esto ocurre debido a que sin(0°) es muy cercano a
sin(350°). El tomar sin(dip) se justifica para que los valores estuvieran en el mismo orden de
magnitud.
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La transformacion es la siguiente:

( Dip ) _ s {sinz(DipDir)
DipDir sin (Dip)

5.3.2 Transformacion esférica a R®

Esta transformacion fue propuesta por Hammah y Curran en el 2000. Est4 basada en una
transformacion esférica de los datos, pues estos se representan en una semi esfera [9].

La transformacion es la siguiente:
sin(DipDir) sin (Dip)
) — —> { cos(DipDir) sin (Dip)

( Dip
cos (Dip)

DipDir

5.3.3 Transformacién trigonométrica a R*

Esta transformacion sigue el mismo principio anterior, para compensar la distancia euclidiana con
los datos angulares, pero incluye la nocién de que al aumentar la dimensionalidad del problema
(en este de R? a R*), se obtiene un espacio en el cual existe un hiperplano que divide a conjunto
de datos, lo cual favorece el clustering.

La transformacion es la siguiente:

sin (Dip)
( Dip ) L cos (Dip)
DipDir sin (DipDir)

cos (DipDir)

5.4 Aplicacion de Algoritmos

Se aplicaran los siguientes algoritmos: K-Means, Affinity Propagation, Spectral Clustering,
Agglomerative Clustering, DBSCAN y Mean-Shift, con las rutinas programadas previamente.

Cada uno de estos algoritmos seré aplicado a los datos preprocesados, y las etiquetas resultantes
indicaran a qué cluster pertenece cada discontinuidad. Esta aplicacion permitira comparar como
los diferentes algoritmos de clustering agrupan las discontinuidades y si estos clusters son
coherentes con los esperados.

5.5 Visualizacién de Resultados

Después de aplicar los algoritmos de clustering a los datos de discontinuidades, los resultados se
representaran en una red estereografica. En esta representacion, cada punto correspondera a una
orientacion de discontinuidad, y se utilizaran diferentes colores para indicar a qué cluster
pertenece dicha discontinuidad. Los colores permitiran una identificacién clara de los clusters, lo
que facilitara la interpretacion de los resultados.
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5.6 Evaluacién del Desempefio de Algoritmos

La evaluacion del desempefio de los algoritmos se realizara de forma visual para un conjunto de
datos sintéticos, cuyos sets son conocidos [23].

La visualizacion de los resultados se realizara utilizando la libreria mplstereonet para las redes
estereograficas y los diagramas de contorno. mplstereonet es una libreria proporciona redes
estereograficas de igual area y angulo de hemisferio inferior para matplotlibl. También
proporciona algunos métodos diferentes para producir diagramas de contorno [8].

Los diagramas de contorno son realizados mediante el método de Kamb modificado [25].

Adicionalmente, se evaluard el nimero adecuado u Optimo de clusteres mediante de técnicas
como el método del codo y el método de la silueta.

También se evaluara el desempefio a través de métricas como el indice de silueta y el indice
Calinski-Harabasz.

5.7 Casos de Estudio

Los algoritmos que presenten un mejor desempefio para el caso sintético seran aplicados a una
base de datos real, que incorpora las variables de dip y dipdir georeferenciadas. Esto permite
visualizar no solo los sets estructurales en las redes estereogréficas, sino también su distribucion
y continuidad espacial.

Finalmente, en el siguiente esquema se representa un resumen de la metodologia expuesta.

Optimizacion del Sets de
Algoritmo Discontinuidades

Algoritmos de
Clustering

Sets de

Datos Discontinuidades

Orientacion de
Discontinuidades

Transformaciones Algoritmos de Sets de

Clustering Discontinuidades

Figura 5-1 Esquema de la metodologia utilizada.

1 Matplotlib es una biblioteca completa para crear visualizaciones estéticas, animadas e interactivas en Python
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6 RESULTADOS CASO SINTETICO

La primera aproximacion para evaluar el desempefio de los algoritmos de clustering sera trabajar
con un caso sintético.

6.1 Datos

Los datos utilizados provienen de una base de 144 datos de orientacion de discontinuidades
caracterizados por su Dip y DipDirection. A continuacion, se presentan los datos graficados en
una red estereografica. La proyeccion se realiza en el hemisferio inferior, y con &ngulos iguales.

N

S

Figura 6-1 Representacion polos Caso Sintético. Realizado en software DIPS.

A continuacion, se presentan los diagramas de contorno, para ver los indicios de los potenciales
sets de discontinuidades. Estos diagramas fueron realizados con el software Dips y con la libreria
mplstereonet para Python. Ambos resultados son consistentes.

N

S

Figura 6-2 Diagrama de Contorno. Caso Sintético. Realizado en software DIPS.
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Color Density Concentrations
0.00 - 040
040 - 0.80
080 - 1.20
1.20 - 1.60
1.60 - 2.00
200 - 240
240 - 280
280 - 3.20

- 320 - 3.60
360 - 4.00
Contour Data | Pole Vectors
Maximum Density | 3.85%
Contour Distribution | Fisher

Counting Circle Size | 1.0%

Plot Mode | Pole Vectors
Vector Count | 144 (144 Entries)
Hemisphere | Lower
Projection | Equal Area

Figura 6-3 Leyenda Diagrama de Contorno realizado en software DIPS.

270° |

180°

Figura 6-4 Diagrama de Contorno. Caso Sintético. Realizado con la libreria mplstereonet en Python.

En la Figura 6-4 se observa que los clUsters esperados corresponden a 6. Un cllster central y 5
clusters en el borde.
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A continuacion, se presenta una representacion en 3D del diagrama de contorno y polos.

Figura 6-5 Representacion 3D. Proyeccion en la esfera inferior.
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6.2 Resultados sin transformaciones

A continuacion, se presentan los resultados méas importantes, para los algoritmos, sin
transformaciones.

6.2.1 K-Means

Los resultados que més se condicen con los esperados corresponden a 5y 6 clusters.

Estimated num%er of clusters: 5

180°

Figura 6-6 Representacion Gréfica Polos Resultado K-Means sin transformacion. Nimero de Clusteres = 5.

Estimated num%aer of clusters: 6

90°

180°

Figura 6-7 Representacion Gréfica Polos Resultado K-Means sin transformacion. Nimero de Clusteres = 6.
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6.2.2 DBSCAN

Estimated numt?ér of clusters: 30

-1 90°

180°

Figura 6-8 Representacion Gréfica Polos Resultado DBSCAN sin transformacion. Nimero de Clusteres = 30. Los polos que no
estan asociado a un cluster no se presentan en la red estereogréafica.

Estimated num%aer of clusters: 6

270° 90°

180°

Figura 6-9 Representacion Grafica Polos Resultado DBSCAN sin transformacion. Ndmero de Clisteres = 6. Los polos que no
estan asociado a un cluster no se presentan en la red estereogréfica.
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6.2.3 Agglomerative Clustering

Estimated num%er of clusters: 5

.| 9p°

180°

Figura 6-10 Representacion Grafica Polos Resultado Agglomerative Clustering sin transformacién. Namero de Clusteres = 5.

Estimated num%er of clusters: 6

...l gp°

180°

Figura 6-11 Representacion Grafica Polos Resultado Agglomerative Clustering sin transformacion. Numero de Clusteres = 6.

Para ningun algoritmo se obtuvo el resultado esperado, de acuerdo con el diagrama de contorno,
gue muestra que son 6 sets, y uno de ellos esta en el centro de la red estereogréfica.
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Estos resultados indican la necesidad de considerar transformaciones a los datos para mejorar el
rendimiento de los algoritmos y la precision en la identificacion de los sets estructurales.

A continuacién, se presentaran los resultados después de aplicar las transformaciones a los datos
de orientacion de discontinuidades.

6.3 Resultados con transformacion trigonométrica a R? y R*.

Los resultados con las transformaciones trigonométricas a R? y R* no logran identificar los 6 sets
de discontinuidades esperados. A pesar de aplicar transformaciones a los datos, los algoritmos de
clustering aun muestran un rendimiento deficiente en la identificacion de los sets estructurales.

Estos resultados indican que las transformaciones trigonométricas a R? y R* no son efectivas para
mejorar la precision del clustering en este caso.

6.4 Resultados con transformacion esférica a R3

Los resultados anteriores indican la necesidad de utilizar otro tipo de transformacion. A
continuacion, se presentaran los resultados después de aplicar la transformacion esférica a R®
propuesta por Hammah y Curran en el 2000.

A continuacion, se presenta una visualizacion 3D en el sistema cartesiano donde se puede ver por
qué se denomina transformacion esférica. A cada una de las transformaciones se le denominaré
Variable 1, Variable 2 y Variable 3.

sin(DipDir) sin(Dip) — (Variablel)
) — —> {cos(DipDir) sin(Dip) = (Variable2)

( Dip
cos(Dip) — (Variable3)

DipDir
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Figura 6-12: Visualizacion 3D. Datos aplicando la transformacion esférica propuesta por Hammah y Curran en el 2000
(Elaboracién propia).

6.4.1 K-Means

En este caso, donde el Unico parametro de entrada es el nimero de clusteres, se reconocen los 5
clusteres laterales, mas el cluster central esperado.

Las estadisticas promedio por cluster se presentan en la Tabla 6-1. La representacion en la red
estereografica se presenta en la Figura 6-13, mientras que la representacion 3D de los datos
transformados se presenta en la Figura 6-14.

Tabla 6-1: Estadisticas de DipDir y Dip para cada cluster.

Cluster | DipDir Promedio [°] | Dip Promedio [°]
0 182.79 16.67
1 289.38 62.54
2 178.67 60.92
3 215.25 63.08
4 71.46 61.04
5 145.38 60.42
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Estimated num%er of clusters: 7

180°
Figura 6-13 Representacion Grafica Polos Resultado K-Means con transformacion esférica. NUmero de Clusteres = 6.

Otra forma de ver los clusters es graficarlos en el sistema de ejes cartesianos.

Figura 6-14: Representacion Grafica 3D Resultado K-Means con datos transformados. Numero de Clasteres = 6 (Elaboracion
propia).
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6.4.2 Spectral Clustering

De igual forma que con K-Means, para el spectral clustering el Unico parametro de entrada es el
numero de clusteres, y se obtiene el mismo resultado que en el caso anterior, que es el resultado
esperado.

Estimated num%er of clusters: 6

- 90°

180°
Figura 6-15 Representacion Grafica Polos Resultado Spectral Clustering con transformacion esférica. Numero de ClUsteres = 6.
6.4.3 Affinity Propagation

En este caso, para el affinity propagation el pardmetro de entrada es el damping, que se puede
interpretar como un radio de busqueda, se obtiene una sobre-particion de los datos, donde se
obtienen 7 clusteres. Cabe destacar que se reconoce el claster central, que es el principal que
presenta problemas para su reconocimiento.
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Estimated num%er of clusters: 7

90°

180°
Figura 6-16 Representacion Grafica Polos Resultado Affinity Propagation con transformacion esférica. Nimero de Clusteres = 6.

En resumen, para estos casos se observa que, los algoritmos cuyo Unico parametro el nimero de
clusteres, entregan un resultado acorde al diagrama de contorno que indica que son 6 clisteres, y
uno de ellos esté al centro de la red estereografica.

6.5 Evaluacién del nimero éptimo de clusters

La primera técnica que se revisara seré el método del codo.

El grafico para el algoritmo K-Means muestra la relacion entre la cantidad de clisteres en el eje
horizontal y la dispersion intraclUster en el eje vertical. La dispersion intraclUster se refiere a la
variabilidad de los puntos de datos dentro de cada cluster.

Se espera que al aumentar el nimero de clusters, la dispersion intracluster disminuya, ya que los
datos se dividen en un mayor nimero de grupos mas pequefios. Sin embargo, se llegard a un
punto en el que el aumento adicional del nimero de clusters no conlleve una mejora significativa,
y la dispersion intracllster se estabilizara. Es decir, se debe buscar el punto de quiebre en la
pendiente o el codo.

El gréfico con el método del codo se presenta en la Figura 6-17. En dicha figura se observa que el
punto de quiebre se produce en los 6 cllsters, que se condice con lo esperado para el caso
sintético.
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Método del Codo
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Figura 6-17: Método del codo aplicado con el K-Means

La segunda técnica que se revisara sera el método de la silueta.

El grafico con el método de la silueta se presenta en la Figura 6-18. En dicha figura se observa
que el maximo se produce en los 6 clisters, que se condice con lo esperado para el caso sintético.

Silhouette Method

0.48 1

0.46

0.44 -

0.42 1

0.40 1

0.38

Puntuacién de Silueta

0.36

0.34 1

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Clisteres

Figura 6-18: Método de la silueta aplicado con el K-Means.
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La tercera técnica que se revisara sera el método Gap Statistic.

El gréfico con el método Gap Statistic se presenta en la Figura 6-19. En dicha figura se observa
que la maxima diferencia entre el gap value se produce al pasar de los 5 a los 6 clusters, por lo
que el nimero 6ptimo de cllsters corresponde a 6, que se condice con lo esperado para el caso

sintético.

Gap Statistic Method

0.50 4

0.25 4

0.00 4

—0.25 4

Gap Value

—0.50 A

—0.75 A

—1.00

—1.25

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Clisteres

Figura 6-19: Método Gap Statistic aplicado con el K-Means.

6.6 Meétricas del desempefio

Las métricas de desempefio para el algoritmo K-Means aplicado a los datos transformados en R®
(mediante la transformacion esférica) con 6 clusters se presentan en la Tabla 6-2, y son las
siguientes: el indice de silueta, el indice Indice Calinski-Harabasz y la puntuacién de Dunn.

Tabla 6-2: Métricas de desempefio para K-means aplicado al caso sintético.

Métrica Valor
indice de Silueta (Silhouette Score) 0.48
indice Calinski-Harabasz 160.31
Puntuacion de Dunn 0.14

35



7 RESULTADOS CASOS DE ESTUDIO

Los resultados de los capitulos anteriores nos permiten seleccionar al algoritmo K-Means como el
que presenta mejor desempefio. Dicho algoritmo, incorporando la seleccion de centroides para su
inicializacion, sera el utilizado para estudiar 2 casos de estudio reales. Las bases de datos se
encuentran georreferenciadas, lo que permitira evaluar el desempefio de los algoritmos

considerando la variable espacial.

7.1 Caso de Estudio 1

La base de datos consta de 47.584 datos. Los datos provienen de la pared de un rajo. En la Tabla
7-1 se presenta las estadisticas basicas para el Dip. Se observa que no existen valores aberrantes
pues todos los datos se encuentran en el intérvalo de 0 a 90°. La distribucién acumulada se

presenta en el histograma de la Figura 7-1.

Tabla 7-1 Estadisticas basicas Dip. Caso de Estudio 1.

Estadistico Valor Dip [°]
Media 56,05
Desviacion Estandar 22,53
Minimo 0,52
Maximo 90,00

Frequency

18 20 3@

60 7@

Figura 7-1 Histograma acumulado Dip. Caso de Estudio 1.
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En la Figura 7-2 se presenta el diagrama de contorno para el Caso de Estudio 1. Se identifican 3
zonas de alta densidad, por lo que se espera que los resultados de los sets clasifiquen 3 grupos.

00

270°

180°

Figura 7-2 Diagrama de Contorno. Caso de Estudio 1.

Como se menciond en el capitulo anterior, para la eleccion del numero de centroides se requiere
de los pardmetros Grid y Threshold. Para los resultados presentados a continuacion corresponden
auna Grid = 40y un Threshold = 95.

Tabla 7-2 Pardmetros Grid y Threshold para seleccion de centroides.

Caso de Estudio 1
Grid Threshold
20 95/98
40 95/98
60 95/98
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Los centroides para inicializar el algoritmo se presentan en la Figura 7-3 encerrados en color rojo.
Se observa que los centroides coinciden con zonas de alta densidad de polos, como es requerido.
Se debe mencionar también que a pesar de que los centroides no se hayan seleccionado
exactamente en las zonas de alta densidad, esto se verd mitigado al ejecutar el algoritmo que
moverd el centroide en cada iteracion.

270°

180°

Figura 7-3 Numero y ubicacion de centroides para inicializar K-Means. Caso de Estudio 1.

Los resultados de los sets obtenidos se presentan a través de diagramas de contorno que s6lo
consideran los polos que perteneces a cada cluster en particular. Los diagramas se presentan en la
Figura 7-5, Figura 7-6 y Figura 7-7, para el Cluster 1, Claster 2, y Cluster 3, respectivamente.

En la Figura 7-4 se presenta el histograma con la cantidad de polos para cada 1 de los 3 clusters.
La distribucion tiende a una uniforme, donde no se tiene preferencia por ninguna orientacion en

particular.
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Figura 7-4 Histograma Clusters. Caso de Estudio 1.

270°

180°

Figura 7-5 Cluster Numero 1. Caso de Estudio 1.
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270°

180°

Figura 7-6 Cluster Nimero 2. Caso de Estudio 1.

0°
5.6

4.8
4.0
43.2

270°
124

1.6

0.8

0.0

180°

Figura 7-7 Cluster Numero 3. Caso de Estudio 1.

Finalmente, se visualiza la distribucion espacial de los sets. En la Figura 7-8 se observa una vista
en planta de los datos. La visualizacion de las discontinuidades se realizd en el software
Leapfrog. No se observa una correlacidn entre cllster y ubicacion espacial de los datos.
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Figura 7-8 Distribucion Espacial Cluster?. Vista en Planta. Caso de Estudio 1.

7.2 Caso de Estudio 2

La base de datos consta de 22.270 datos. En la Tabla 7-3 se presenta las estadisticas basicas para
el Dip. Se observa que no existen valores aberrantes pues todos los datos se encuentran en el
inérvalo de 0 a 90°. La distribucion acumulada se presenta en el histograma de la Figura 7-9. A
diferencia, del Caso de Estudio 1 se observa una distribucién con una mayor cantidad de

estructuras subverticales.

Tabla 7-3 Estadisticas basicas Dip. Caso de Estudio 2.

Estadistico Valor Dip [°]
Media 63,19
Desviacién Estandar 18,33
Minimo 0,57
Maximo 90,00

2 Cada color de punto representa uno de los 3 clisteres identificados.
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Frequency

1@ 20 30 49 5@ 60 7@ 80 99

Figura 7-9 Histograma acumulado Dip. Caso de Estudio 2.

El diagrama de contorno para el Caso 2 se presenta en la Figura 7-10

180°

Figura 7-10 Diagrama de Contorno. Caso de Estudio 2.
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270°
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0.3

0.0

180°

Figura 7-11 NUmero y ubicacidon de centroides para inicializar K-Means. Caso de Estudio 2.

Los resultados de los sets obtenidos se presentan a través de diagramas de contorno que sélo
consideran los polos que perteneces a cada cllster en particular. Los diagramas se presentan
desde la Figura 7-13 hasta la Figura 7-19, para los Clusteres desde el 1 hasta el 7.

En la Figura 7-12 se presenta el histograma con la cantidad de polos para cada 1 de los 7 clusters.
La distribucion tiende a una uniforme, donde no se tiene preferencia por ninguna orientacion en
particular.
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Figura 7-12 Histograma Clusters. Caso de Estudio 2.
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Figura 7-13 Cluster Numero 1. Caso de Estudio 2.
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Figura 7-14 Cluster NUmero 2. Caso de Estudio 2.
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Figura 7-15 Cluster Numero 3. Caso de Estudio 2.
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Figura 7-16 Cluster NUmero 4. Caso de Estudio 2.
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Figura 7-17 Cluster NUmero 5. Caso de Estudio 2.

46



270°

180°

Figura 7-18 Cluster Numero 6. Caso de Estudio 2.
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Figura 7-19 Cluster NUmero 7. Caso de Estudio 2.
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Finalmente, se visualiza la distribucion espacial de los sets. En la Figura 7-20 se observa una
vista en planta de los datos. No se observa una correlacion entre cllster y ubicacion espacial de
los datos.

Figura 7-20 Distribucion Espacial Cluster®. Vista en Planta. Caso de Estudio 2.

3 Cada color de punto representa uno de los 7 clusteres identificados.
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8 DISCUSION

Los resultados de los algoritmos de clustering sin aplicar transformaciones muestran que ninguno
de los algoritmos ha identificado los 6 conjuntos de discontinuidades esperados. La Figura 6-6,
Figura 6-8, y Figura 6-10 ilustran algunos de los resultados para K-Means, DBSCAN vy
Agglomerative Clustering, respectivamente. Estos resultados no se ajustan a los resultados
esperados, ya que los algoritmos no lograron identificar los 6 sets de discontinuidades, como se
muestra en el diagrama de contorno (Figura 6-4). Estos resultados indican la necesidad de
considerar transformaciones de datos para mejorar el rendimiento de los algoritmos y la precisién
al momento de identificar los sets estructurales.

Los resultados con las transformaciones trigonométricas a R? y R* no logran identificar los 6 sets
de discontinuidades esperados. A pesar de aplicar transformaciones a los datos, los algoritmos de
clustering ain muestran un rendimiento deficiente en la identificacion de los sets estructurales.
Estos resultados indican que las transformaciones trigonométricas a R? y R* no son efectivas para
mejorar la precision del clustering (en este caso).

Los resultados con la transformacion esférica a R® muestran una mejora significativa en la
capacidad de los algoritmos para identificar los sets estructurales en el caso sintético. Tanto el
algoritmo K-Means como el Spectral Clustering, al utilizar solo el namero de cllsteres como
pardmetro de entrada, logran reconocer los 5 clusteres en el borde junto al cluster central, lo cual
se coincide con los resultados esperados.

Por otro lado, el algoritmo Affinity Propagation (que utiliza el parametro de damping como un
radio de bdsqueda) obtiene una sobre-particion de los datos, identificando 7 cllsteres. A pesar de
esta sobre-particion, el algoritmo reconoce el cluster central, que es uno de los més dificiles de
identificar.

El método del codo analiza la relacion entre el nimero de cllsters y la dispersion intraclUster. En
este caso, el punto de quiebre se encuentra en 6 clusters, que coincide con lo esperado para el
caso sintético (Figura 6-17).

El método de la silueta calcula la calidad de los clusters dividiendo la distancia entre los datos de
un cluster y la distancia més cercana de un cluster vecino. En este caso se busca el nimero de
clasters que maximiza este valor. En este caso el maximo se alcanza nuevamente con 6 clusters,
lo que es coherente con el caso sintético (Figura 6-18).

El valor del indice de silueta es 0.48. Este indice mide cuan similares son los puntos dentro del
mismo clUster y cuén diferentes son de los puntos en otros clisters. Un valor cercano a 1 indica
que los clusters se encuentran bien definidos y que los puntos estan mas cerca de otros puntos en
el mismo cluster que en otros clusters.

El valor del indice Calinski-Harabasz es 160.31. Este indice busca maximizar la relacion entre la
dispersion interclUster y la dispersion intraclUster. Un valor mas alto indica una mejor separacion
entre los clisters. En este caso, el valor sugiere que la particion en 6 clusters es adecuada y que
los clusters estan bien diferenciados.

Por ende, las métricas indican que el algoritmo K-Means aplicado a los datos transformados en
R3 con 6 clusters tiene un desempenio satisfactorio. Los clisters estan bien definidos y separados.

Los resultados obtenidos para el Caso de Estudio 1 indican una aplicacién exitosa de la
metodologia propuesta. Se selecciono el algoritmo K-Means con centroides inicializados en
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zonas de alta densidad de polos, y divide los datos en 3 clusteres, lo cual coincide con la
distribucion identificada en el diagrama de contorno (Figura 7-3). Ademas, se observa una
distribucion uniforme en el histograma de los clusteres (Figura 7-4), lo que sugiere que no existe
preferencia por ninguna orientacion en particular en cada cluster.

Los resultados obtenidos para el Caso de Estudio 2 indican una aplicacion exitosa de la
metodologia propuesta, al igual que en el Caso de Estudio 1. El algoritmo K-Means, con
centroides inicializados en zonas de alta densidad de polos, divide los datos en 7 clusteres, lo que
coincide con la distribucién identificada en el diagrama de contorno (Figura 7-10). Similar al
Caso de Estudio 1, se observa una distribucion uniforme en el histograma de los clusteres (Figura
7-12), lo que sugiere que no existe preferencia por ninguna orientacion en particular en cada
cluster.

La metodologia utilizada ha demostrado ser aplicable y efectiva en ambos casos de estudio, lo
que respalda su validez y utilidad en la clasificacion de datos de orientacidn de discontinuidades.
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9 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

9.1 Conclusiones

Las principales conclusiones del trabajo realizado son las siguientes:

v

Los algoritmos que solo requirieron la especificacion del namero de clusteres, como K-
Means y Spectral Clustering, presentaron un rendimiento més efectivo y coherente en la
identificacion de cllsteres.

La aplicacion de multiples tecnicas de seleccion del nimero de cldsters, como el método
del codo, la silueta y el método Gap Statistic, permitié determinar de manera efectiva el
numero 6ptimo de 6 clusters en el caso sintético.

Los resultados reafirmaron la importancia de la seleccion adecuada de la transformacion
escogida para los datos. Esto debido a que se requiere adaptar las orientaciones de las
discontinuidades a las métricas de distancia de los algoritmos. La transformacidon esférica
a R3 se mostrd efectiva, a diferencia de las otras transformaciones, como R? y R%,

Las métricas indican que los clusters obtendos con K-Means estan bien definidos y
separados, lo que es coherente con lo esperado del caso sintético.

El algoritmo K-Means con inicializacion de centroides basada en la densidad de datos
demostrd ser altamente efectivo en la clasificacion de orientaciones de discontinuidades
en los casos de estudio.

La observacion de distribuciones uniformes en los histogramas de clasters (Figura 7-4 y
Figura 7-12) en los casos de estudio indican que no hay preferencia por orientaciones
especificas en los datos geotécnicos.

La falta de correlacion entre los clusters y la ubicacion espacial de los datos en los casos
de estudio sugiere que las orientaciones de discontinuidades no estan fuertemente
influenciadas por la ubicacion geogréfica.

La consistencia entre los resultados del caso sintético y los casos de estudio valida la
metodologia aplicada y su aplicabilidad en situaciones reales.

9.2 Recomendaciones

A continuacion, se presentan algunas recomendaciones:

v

v

Se recomienda realizar validaciones en campo de los resultados obtenidos de los casos de
reales. Esto implica comparar los clisters identificados con observaciones y mediciones
geotécnicas.

A pesar de que la transformacion esférica a R® demostré ser efectiva, se sugiere explorar
otras transformaciones y métricas que puedan adaptarse ain mejor a datos de
discontinuidades. Esto podria mejorar la precision de la clasificacion de clisteres.

Se recomienda ampliar los estudios de casos reales a otras ubicaciones geogréaficas para a
evaluar la consistencia de los resultados.

Se recomienda comparar los resultados con los resultados que entregan herramientas de
software geotécnico.
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