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RESUMEN DEL PROYECTO.

En los ultimos afios |as técnicas de data mining han sido progresivamente
incorporadas a los métodos de estudio de lageologiay las ciencias de la Tierra, en parte
debido a gran volumen de datos del cual se dispone y que requiere un notable esfuerzo de
andlisis. Sin embargo, su uso no se ha extendido por igual en todas las especialidades
geol dgicas, siendo las areas que tradicionalmente hacen un mayor uso de los métodos
numeéricos, tales como la geofisica, la hidrogeologia y lateledeteccion, donde éste se halla
mas extendido, mientras que en las areas més cercanas a la geologia clasica, mas
habituadas a trabajar con datos descriptivos o “blandos’ es mucho menor. Asimismo,
muchas de las aplicaciones hasta ahora consisten en implementar model os predictivos de
variables geol 4gicas mediante € uso de redes neural es de retropropagacion.

En e presente trabajo se pretende implementar un proyecto de data mining en € érea
de lapetrologia ignea, especialidad englobada dentro de la geologia clésica. Dentro del
conjunto de las rocas igneas, 10s basaltos son un importante grupo de rocas que
tradicionalmente han sido objeto de clasificacion atendiendo a diversos criterios:
clasificaciones de acuerdo a mineralogia normativa, clasificaciones modales,
clasificaciones quimicas y/o geoquimicas, clasificaciones de acuerdo a criterios
petrogréficos simples,...y con frecuencia los diferentes criterios de clasificacion llevan a
denominaciones similares.

El objetivo del proyecto es comprobar s se puede entrenar un modelo clasificador de
red neural mediante & paguete de programas WEKA que relacione la composicion
analitica de las rocas con las denominaciones del modelo de clasificacion normativo de
Y oder and Tiller , seleccionando los registros de la base de datos de petrologia ignea de la
UGS que corresponden a las tres denominaciones principales de las clases de este
sistema, comprobando ademas si éstas tienen la suficiente coherencia a pesar de las
multiples fuentes posibles de origen de la denominacion.
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1 INTRODUCCION: TECNICAS DE DATA MINING EN
GEOLOGIA.

Los avances en las tecnologias informéticas en los Ultimos afios ha tenido como
consecuencia de que muchas areas cientificas y de ingenieria dispongan de volumenes
masivos de datos obtenidos tanto a partir de procesos de simulacion, como de la
observacion y experimentacion. Un simulacién informética puede generar en pocas
horas voliUmenes de datos del orden del Terabyte, lo cua hace necesario € desarrollo
de herramientas y técnicas que haga posible a los analistas humanos la obtencion de
informacion atil de los mismos, entre |os que empieza ha ser objeto de importante
consideracion las técnicas de mineria de datos . Kamath (2001) efectta unarevision de
las particul aridades en la aplicacion de técnicas de data mining sobre datos cientificos.
El autor citatrestipos de categorias de datos diferentes que pueden hallarse:

e Datos unidimensionales: tipicamente registros recogidos por un sensor, con
frecuencia correspondiente a una serie temporal ( por g emplo, datos de
precipitacion recogidos por un pluvidmetro en una estacion meteoroldgica a lo
largo de un mes)

e Datos bidimensionales: dos casos tipicos pueden ser unaimagen obtenida a
partir de una fotografia aérea o de satélite o bien una simulacion informatica
bidimensional que puede, por g emplo, representar una evolucién temporal de
un sistema

e Datostridimensionales: tipicamente obtenidos a partir de una simulacion en tres
dimensiones, en las cual es también se puede tener en consideracién tanto
aspectos espaciales como de evolucién temporal .

Este autor destaca algunas de la &reas cientificas en las que puede ser de mayor
utilidad la aplicacion de técnicas de data mining:

e Astronomia: con lanueva generacion de telescopios, detectores y camaras
CCD para fotografia astrondémica se disponen de conjuntos de datos
almacenados que facilmente alcanzan € Terabyte, correspondientes a imégenes
digitales o series de datos con millones de registros, a veces con cientos de
atributos. Como gjemplo de algunas aplicaciones en esta area usando técnicas de
data mining son la clasificacion de objetos difusos, deteccion de volcanes en
Venus, clasificacion de estrellas y galaxias,...

e Biologia, quimicay medicina: la bioinformética dispone y analiza grandes
volumenes de datos de secuencia genéticas y proteinas. Algunos gjemplos de
aplicaciones serian laidentificacion de genes, secuencias de ADN,
automatizacién en técnicas de cristalografia de proteinas parala estructura de
las mismas, andlisis de imagenes (mamografias, ultrasonidos, rayos X,...) para
identificar patologias, andisis de datos obtenidos en simulacion en el &rea de
quimica computaciond,,...
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e CienciasdelaTierra: sedispone de gran volimenes de datos de ssimulacion
climaticay atmosférica, iméagenes digitales obtenidas por teledeteccién y por €l
desarrollo de sistemas de informacion geogréfica (GIS). Algunas aplicaciones
son clasificacion automética de objetos a partir de datos obtenidos mediante
teledeteccion, investigacion de las causas de la desaparicién de la capa de ozono
y e aumento ddl efecto invernadero, gestion del territorio, deteccién de
terremotos desde el espacio, entendimiento de la interacciones entre atmosfera,
biosfera, geosfera e hidrosfera,...

Kamath (2001) citatambién alguna particul aridades y diferencias respecto a datos y
bases de datos de origen comercial y de gestion empresarial  que debe tenerse en
cuenta en  momento de plantearse proyectos de mineria de datos cientificos:

L os datos presentan error experimental (Noisy data) que puede ser variable.
Ladeterminacion y eliminacion en lo posible del error en los datos sin
afectar |a sefia analizada debe ser un elemento atener en cuenta. Asimismo
el uso de valores de substitucion en un atributo, cuando éste esta ausente en
un registro de la serie de datos o bien es claramente erroneo, debe de tener
unaclara justificacion cientifica.

En d tratamiento previo de datos no debe de perderse de vista que éstos con
frecuencia representan unarealidad fisicareal.

L as series de datos pueden ser de tamafio moderado e incluso masivos,
alcanzando tamarfios ddl orden del Terabyte, y se espera que aumente alin
mas en |os préximos anos.

L os datos pueden haber sido obtenidos a partir de multiples fuentes distintas,
lo cual hace necesario e uso de técnica de fusion de datos paralograr un
formato de archivo que permita aplicar las técnicas de mineria. Hay que
tener presente que los datos pueden haber sido tomados con diferentes
sensores, resolucionesy condiciones.

Determinacion del valor de los datos categéricos: no todos los cientificos
pueden estar de acuerdo en €l valor que debe tomar un mismo atributo
categ6rico en un mismo objeto, cuando se actla con criterios de asignacion
subjetivos’. Esto debe de ser tenido en cuenta en las series de datos de
validacion que se han generado con frecuencia manuamente y/o a partir de
diversas fuentes y autores. Peor aln, en algunos campos, como la
astronomia, se puede tener dificultades para obtener una serie de registros
parallevar acabo la validacién del modelo que sean totalmente fiables, a
no poderse obtener directamente a partir de datos de laboratorio y no tener
acceso directo fisico alos objetos de estudio.

! Esto se tendra especial mente presente en este trabajo
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e Losdatos suelen estar disponibles en un solo archivo o unos pocos archivos
de estructura l6gica simple y raramente se han disefiado para constituir una
base de datos complga

e Con frecuencia, se necesita que los resultados del data mining sean
obtenidos rapidamente para integrarlos en procesos en tiempo real o bien
gjecutar la mineria de datos inmediatamente a la generacion de los mismos,
por g emplo para corregir resultados obtenidos en cada paso de una
simulacion temporal  integrando latécnica de mineria en lapropia
simulacion. Se debe tener presente en laintegracion de la mineria que
volumen de la base de datos puede crecer significativamente.

e El trabgjo de mineria de datos cientificos no suelen presentar las
complicaciones de temas de seguridad, privacidad y/o propiedad que tiene
los datos comerciaes. En muchos casos son publicosy gratuitos. Sin
embargo, la mineria puede ser poco provechosa s no se efectlia en estrecha
colaboracion con cientificos del &rea para entender los mismos e identificar
problemas relevantes

La geologia constituye actualmente una ciencia englobada dentro de las Ciencias de la
Tierra. Una especialidad de la misma es la petrologia ignea, que estudia la mineral ogia,
petrografia, composicion de las rocas de origen magmatico, asi como € origen de las
mismas, de los magmas que las originan y también su clasificacion.

Histéricamente las ciencia geol 6gica clasica a sido una disciplina méas de metodologia
empiricay observacional gque experimental, por |o que buena parte de lainformacién
disponible es de tipo descriptivo?, quedando la metodologia experimental para obtener
datos numéricos® y e uso de herramientas fisico-mateméticas en e andlisis de los
mismos en un segundo plano en muchas subdisciplinas de lamisma. Sin embargo en
las Ultimas décadas han adquirido un rapido desarrollo determinadas &reas con una
mayor utilizacion de metodol ogia experimental y de modelizacion fisico-matematica de
objetos y procesos geol 6gicos, disponiéndose actualmente de un importante volumen de
datos numeéricos. En los Ultimos afios se ha puesto especia interés en la construccion de
modelos clasificatorios y predictivos usando redes neurales de retropropagacion.
(BPNN)*. Por su parte, Lees (1996) advertia que las redes neurales pueden ser (tiles en
problemas que violan |as precondiciones fundamentales que se establecen en los
métodos de andlisis tradicionales . Asi, por ggemplo, € andlisis integrado de bases de
datos espaciales, ambientales, temporales,...cuyas relaciones entre atributos son
complgas, se realiza por métodos paramétricos tradicionales, mediante el
establecimiento de asunciones previas de dificil cumplimiento en larealidad. El uso de
redes neurales no requiere tales asunciones.

% En argot de los autores que trabajan € tema, se dice que usan datos “ blandos”
® Andogamente, se dice que usan datos “ duros’
* Abreviatura de Back Propagation Neural Network
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Mas genéricamente, Masters (1993) propone que los model os matematicos
construidos a partir de redes neurales seran probablemente superiores a otros métodos
cuando se cumplen las siguientes condiciones:

a) Losdatos apartir delos cuales se construye e modelo corresponden avalores
de categorias mal definidas, o son producto de la opinion humana o
simplemente pueden estar sujetos a grandes errores.

b) El patron de comportamiento subyacente a los datos es muy sutil o bien se halla
oculto. Las redes neurales pueden descubrir patrones de comportamiento en
datos que son imperceptibles tanto parainvestigadores humanos como a
meétodos estadisticos clésicos.

c) Losdatos exhiben un comportamiento de no-linearidad impredecible. Las redes
neurales son mucho més adaptables que |os model os basados en un
comportamiento definido de los mismos, 1os cuales serédn de poca utilidad
cuando su comportamiento real se aege del mismo.

d) Losdatos tienen un importante comportamiento cadtico. Los modelos basados
en redes neurales tienen un comportamiento méas robusto que |os construidos
usando otras técnicas en estas circunstancias.

L as variables geol 6gicas presentan con frecuencia este comportamiento, explicando €l
importante esfuerzo de lacomunidad cientifica geoldgica en investigar y desarrollar
posibles aplicaciones de los model os basados en BPNN.

Parailustrar esto ultimo, realizando una simple blsgueda en la base de datos de
publicaciones geol gicas GEOREF, usando como pardmetro de blsqueda |as palabras
“neural network” , se puede encontrar un total de 723 articulos sobre el tema’. En la
figura 1 se observa como no existian referencias hasta € afio 1986. A partir de esta
fecha, € igual que en otras disciplinas cientificas [Gurney,1997], nace d interésen €l
estudio de aplicaciones de laBPNN, aumentando notablemente a mediados de | os afios
noventa hasta la actualidad.

® GEOREF, base de datos que recoge todas | as referencias de publicaciones de articulos y libros
conocidas desde 1785 de temética geolégica. Se puede acceder libremente alamisma desde las
bibliotecas de la Universidad de Barcelona.

® Dato actualizado para Agosto del 2004; en GEOREF se van afiadiendo nuevas referencias
continuamente

Pagina4



David Tramuns Monterde TFC Mineriade Dades

Publicaciones registradas en GEOREF

271
300 535
200 156
100 - 61
0
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1785 - 1985 1986 - 1992 1993 - 1996 1997 - 2001 2002 - 2004

Volumen GEOREF

Figura 1.1 Resultado de la busqueda en la BBDD Geor ef sobre aplicaciones geolégicas de lasredes
neurales, por volimenes de la misma, hasta agosto 2004.

EnlaTablal.1 puede verse e nimero de articulos encontrados clasificados segin
periodos y areas teméticas. Se observa como los model os basados en BPNN fueron
usados en investigacion geofisica, pero a mediados de los afios 90 la investigacion en
Geologia del Petroleo, Hidrologia, Geotecnia entre otros , también se interesa de modo
creciente en estos modelos. Algunas de éstas disciplinas son las que tradicionalmente
mas han usado la metodologia experimental, implicando la medida de parametros
fisicos y recogida de valores numeéricos, asi como e desarrollo de model os mateméticos
a partir de los mismos, mientras que en las disciplinas de “geologia clasica’ , que dan
mayor peso alarecogida de informacion descriptiva, € uso de los modelos BPNN es
todavia testimonial.

En e presente proyecto se intenta recoger algunas ideas de estos autores y llevar a
cabo una aplicacién de mineria de datos sobre una base de datos publica como es la base
de datos de petrologia ignea de laI GBA, de cara intentar reproducir algunos esquemas
clésicos de clasificacion de rocas basdlticas. Por consiguiente , se intenta presentar un
proyecto de mineria de datos en una disciplina de la geologia clasica de la que se
dispone bastante informacion de datos “duros’ geoquimicos, pero que tradicionalmente
se han utilizado relativamente poco en técnicas fisico-mateméticas de modelizacion y
andlisis.
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Area 1986 - 1993 — 1996 1997 - 2001 2002 — 2004
1992

Geofisica, sismologia |38 42 44 46

y Exploracion

Geofisisca

Geologia del Petroleo |6 33 54 33

Geologia Minera, 2 5 16 18

Exploracion y

Y acimentos

Minerales

Geoquimica, 2 1 6 7

Geoquimicay

M edioambiente

Geotecnia, Petrofisica | 3 13 30 32

y Sondeos

Hidrologiay 3 8 36 21

Hidrogeologia

Petrologia 2 5 4 1

Sedimentaria

Teledeteccion, GISy |3 23 16 16

Cartografia

Mineralogiay 2 1 1 0

Cristalogr afia

Geomorfologia, 0 4 19 18

Geodinamica Externa

Y Riesgos Geolgicos

Estratigrafiay 0 6 13 14

Sedimentologia

Geocomputacion y |0 13 22 22

Geomatematicas

Geoplanetologia 0 2 0 0

Paleontologia 0 0 3 4

Climatologiay 0 0 6 1

Paleoclimatologia

Vulcanologia 0 0 1 2

Tabla 1.1 Clasificacion tematica segin areasde aplicacion delas citas de publicaciones geol 6gicas
sobre redes neurales encontradas en Geor ef. En algunos casos la atribuciéon a un tema es algo
arbitraria, puesuna misma publicacion podria abarcar simultdneamente mas de un area
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2 OBJETIVOS DEL PROYECTO.

El objetivo del TFC es explorar la posibilidad de que se pueda usar técnicas de data
mining en bases de datos petrol 6gicas, que resumen informacion geoquimica,
mineral0gicay textural de las muestras de rocas igneas publicadas en revistas cientificas
de contenido geol 6gico. Se explorala coherencia de la clasificaciéon de las mismas en la
base de datos usando técnicas y criterios clésicos en petrologia comparandose con los
resultados obtenidos a partir de modelos clasificatorios con redes neurales y la
aportacion de los mismos en la obtencion de informacion petrol gica significativa

Se usa la base de datos de petrologia ignea IGBADAT para seleccionar |os registros
utilizados en € andlisis y sus atributos, intentando reproducir € esguema clasificatorio
normativo clasico mediante graficos de YODER and TILLER paralasrocas
basdlticas a partir de su composicion quimicas de sus componentes mayoritarios,
expresada en formad 6xidos, utilizando un modelo de red neural. Se procederé de
acuerdo con las siguientes fases:

a) Obtencién de labase de datos IGBADAT vy andlisis de lamisma.

b) Tratamiento de datos: seleccidn de registros de rocas basdlticas,
correspondientes a los descritos como basalto olivinico, basalto alcalinoy
toleita (términos de la clasificacion de YODER and TILLER), y sus respectivos
atributos de andlisis de 6xidos quimicos mayoritarios, paraobtener un fichero
ARFF que se usara en la construccion del modelo mediante € paquete de
software WEKA

¢) Reproduccion de los esquemas clasificatorios de los diagramas de Y ODER and
TILLER usando un modelo de red neural de retropropagacion aplicado a datos
de andlisis quimico de los elemento mayoritarios de las rocas.

d) Busguedade lamejor arquitectura del modelo.

€) Resultadosy discusion . Conclusiones. evaluacion del modelo obtenido y
discusion del problemas de solapamiento composicional de los datos de
IGBADAT.
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3 ASPECTOS MATEMATICOS Y COMPUTACIONALES
DE LOS MODELOS CLASIFICATORIOS BASADOS
EN REDES NEURALES DE RETROPROPAGACION
(BPNN).

Al igua que en otros tipos de modelos clasificatorios usados en data mining, la
construccién del modelo puede efectuarse a partir de un conjunto de N registros de la
base de datos, de los cuales se pretende seleccionar un cierto conjunto vectorial de
atributos x” , a partir de los cuales se determina uno o més atributosy, es decir, se
pretende encontrar lamejor funcion M gue cumpla paralos registros :x; del conjunto de
entrenamiento:

yi = M(xi)

Para entrenar  modelo de red neural M se usara una fraccion de los valores x;
disponibles, (conjunto de entrenamiento) pudiendo usarse € resto para evauar €l
modelo, (conjunto de evaluacién). También puede ser interesante seleccionar una parte
de los mismos los mismos para construir un conjunto de validacion del modelo, una
vez construido éste.

El nodo bésico de lared es laneurona. Esta puede considerarse como un objeto
matemaético, que simula el comportamiento de las neuronas cerebrales, con las
siguientes caracteristicas:

o Cadaneuronatiene n entradas de datos (input) , pero un Unico valor de salida
(output)

o El valor de salida se determina calculando un valor de activacion a partiendo de
los n vaores deinput, y aplicando a mismo una funcion de activacion f, de
modo que € valor de output O para esta neurona seria:

O=f(a)

En lapréctica, un método de obtencion del valor de salida se obtiene efectuando los
siguientes calculos. [Masters, 1993]

1) Laentradade n niUmero de datos en una neurona puede representarse con un vector
de n dimensiones x = (Xo,X1,..-,Xn-1), Y SE interpreta cada uno como una conexion
sinéptica de entrada. La neurona tienen también asociado un vector de n+1 pesos
w = (Wo,W1,...Wp). Laactivacion a de la neurona se determina como la suma
ponderada con los de los valores de entrada:

n-1
a= Z XiWi + Wn
i=0

" El carécter vectoria del parémetro seresaltaen negritaen @ texto
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El término de la sumaw, corresponde al bias. El resto de pesos pueden interpretarse
como la contribucién de cada conexion sindptica de entrada ala activacion de la
neurona.[Gurney,1997]

2) Seaplicalafuncion de activacion f ala suma ponderada a anterior. Esta funcion
suele ser una funcion no lineal, para simular € comportamiento de la neuronas del
sistema nervioso. Una funcién muy utilizada es lafuncién logistica:

1
Se f (X) = w

1+e »

en lague los parametros 6 y p pueden usarse para gjustar la forma exacta deseada de

lafuncidn. Esta funcion tienen la ventaja que su derivada puede calcularse

facilmente como:

() = f(x)-@- f(x))
Se ha comprobado que con frecuencia la forma exacta de la funcién de activacion
utilizada influye poco en laeficiencia del modelo. [Masters, 1993]. Para simplificar
los célculos, puede ser suficiente en @ programa de calculo definir unatabla que
relacione simplemente un cierto nimero de intervalos del valor de activacion Aa
con unaimagen de lafuncion f(Aa ) que se usardn como output, haciendo € proceso
de calculo menos computacionalmente exigente.

Lared neural del modelo M se construye usando una arquitectura de tres capas’
diferentes de neuronas:. la capa de entrada o capa de input, la capa oculta y la capa de
salida o capa de output.

Las neuronas de la capa de input tienen una Unica entrada. Esta entrada corresponde a
uno de los atributos de entrada representados por d vector X=(Xo,X1,...,Xn-1), de modo
gue s se usan n atributos la capa de entrada tendra n neuronas. Todos los outputs de las
neuronas de esta capa se usan como valores de entrada en cada una de las neuronas de la
capa oculta, de modo que cada neurona de la capa oculta establece n sindpsis de entrada
con las neuronas de la capa anterior, y cada neurona i-ésima de la capa oculta tiene un
conjunto de n+ 1 pesos w; = (Wig,Wi1,Wi2,...,Win-1,Wn) que caracterizan estas Singpsis.

( més el término del bias). Todos los outputs de las neuronas de la capa oculta se usan
como valores de entrada en cada una de las neuronas de la capa de salida, de modo que
s lacapa oculta se construia con m neuronas, la neurona de la capa de salida establece
m sinapsis de entrada con las neuronas de la capa anterior, y cada neuronai-ésimade la
capa de salida tiene un conjunto de m+1 pesos, siendo W; = (Wig,Wi1,Wi2,...,Wim-1,Wm)
gue caracterizan estas sindpsis. ( més el bias). Los outputs de las neuronas de la capa de
salida determinan € valor de saliday; del modelo. La elecciéon del nUmero de neuronas
de esta capa viene determinado por e modo exacto de como se construya el modelo M.

La construccién del modelo M es un proceso iterativo de gjuste de los pesos de las
neuronas de la capa oculta y la capa de salida. De modo que se consiga que para un
conjunto determinado de pesos, € valor de los outputs O; de lacapa de salida para las
entradas x; en la ecuacion O;=M(x;) , se aproximen al objetivo deseado y;=M(x;) dentro

® Suele ser suficiente el uso de una Uinica capa oculta. [Masters,1993]

Pégina 9



David Tramuns Monterde TFC Mineriade Dades

de un margen de error suficientemente pequefio. Cada paso de este proceso iterativo se
denomina época, y puede describirse considerando las siguientes fases:

Se construye un modelo M”™ a partir de un conjunto de pesos vv.,-9 i secalculae vaor
de output Oi de lared paratodas las entradas x; del conjunto de entrenamiento, de
modo que :

O=M"(x)
En laprimera época, seinicializae conjunto de pesos wij asignandoles valores
pequefios distintos de cero obtenidos al eatoriamente.

Para conseguir aproximar & modelo M” a buscado M se debe estimar € error que se
comete a adoptar como modelo valido M”. Una técnica para determinar este error
puede consistir en, suponiendo que se usa p-valores de entrada en € conjunto de
entrenamiento y que existen n-neuronas en la capa de salida, calcular € error E, se
comete d aplicar d modelo a cadaregistro de entradap , que sera

1 -1
Ep== > (ypi - Opi)?
N5

donde yy; representa el valor de output esperado en la neurona j-ésima de la capa de
salida para €l vector de entrada x, del conjunto de entrenamiento y O;; representa el
valor realmente obtenido en € modelo.

El error total E del modelo se determinara como:

1 01
E==>Ej
p i=0

Para gjustar € modelo se puede suponer que € error total E es una funcion de los
pesos w;; . Imaginando que la funcién escalar E(w;;) define una hipersuperficie en el
espacio vectoria de los pesos, la funcion gradiente del error total VE(wij) nos darg,
en € espacio vectorial definido por los pesos, ladireccién de maxima pendiente de la
misma. Asi, si se recalculalos pesos como w;; ™=y, @) + Aw;, en donde e
término Aw;; tendria ladireccion definida por e gradiente, se deberia tender a
encontrar & punto donde e valor de E(w;;) alcanza su minimo global, punto en & cual
el modelo M se adoptaria como modelo M vélido.

Para evaluar este gradiente deben estimarse las derivadas parciales ddl error con
respecto los pesos. En las neuronas de la capa de salida, las derivadas respecto € peso
gue relaciona la neurona i-ésima de la capa oculta con la neurona j-ésima de la capa
de salida pueden evaluarse como:

° El simbolo w;; puede interpretarse como el peso asociado ala conexion entre lai-ésimaneurona de una
capay laj-ésimaneurona de la capa anterior
1% Es decir, de todos |0s pesos asociados a | as respectivas conexiones singpticas entre neuronas.
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oE .
= —_0i-f (@) (yj - Oj
i i-f°(&)(yi — Oj)

siendo:

Oi= vaor de output de laneurona i de la capa oculta

O;= valor de output de laneurona j de la capa de salida

g = suma ponderada de los valores de entrada de la neuronaj de la capa de salida
yi= valor deseado para d output de laneurona |

f* = derivada de la funcién de activacion de laneurona j

que puede expresarse como
ok =-0iJj
OWij

donde §j = f'(a))(yj — Oj),

siendo f'(a) facilmente calculable s se ha usado la funcion logistica como funcidn de
activacion.

La derivadas parciales respecto de |os pesos de la capa oculta, s wij es €l peso que
relaciona laj-ésima neurona de la capa oculta con lai-ésima neurona de la capa
anterior también se podrian expresar como:
oE
— =-0i 9]
OWij

donde andlogamente O; representa €l valor de output de la neuronai-esima de la capa
anterior.

En este punto setiene ladificultad de que no se conoce € valor deseado para € output
de laneuronaj de lacapa oculta, y no se puede estimar & tan facilmente como en el
caso anterior. Se estima e mismo teniendo presente que la contribucion de laj-ésima
neurona de la capa oculta a error total del modelo depende tanto de como & output de
esta neurona afecta a error como de lainfluencia de este output en la activacion de las

neuronas de la capa posterior. Asi seestima & ** como:
8j = £7(a)) D Skwik
donde:

d = valor de delta de la neurona k-ésima de la capa posterior
wijk= peso de laconexion de la neurona k-ésimade la capa superior con la neuronaj.

! Esta ecuacion justifica @ nombre de retropropagacion para este tipo de modelos. En cada paso para
conocer e error cometido en | a capa oculta se debe conocer primero el error cometido en la capa
posterior.
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Asi , para calcular los nuevos pesos en las neuronas de la capa de salida se estima €l
valor de Aw;; como:

Awij = —o s—E =00i-f"(a)(yi — Oj) donde x es laratio de aprendizaje
Wij
y andlogamente para |os pesos de |as neuronas de la capa oculta setiene :
AWij = —o. & =aOi-f"(a)) > Skwik
OWij ”

Estas dos ecuaciones son conocidas como laregla de la delta o regla de Widrow-H off

Finalmente, @ algoritmo responsable del proceso de cllculo deberarealizar lastareas
basicas:

inicilizar_pesos()

repetir
calcular_output_neuronas()
determinar_delta capa de salida()
determinar_delta_capa_oculta()
asignar_nuevos_pesos()

hasta
error_suficientemente_pequefio()

Lavelocidad de aprendizaje de lared neural viene determinado por €l valor del
coeficiente ®. S su valor es demasiado alto, no es posible conseguir la convergencia
hacia el error minimo; y s su valor es demasiado bajo € proceso de convergencia puede
ser computacionalmente costoso y hacerse ineficiente.[ Gurney,1997].. Si latopologia
definida por lasuperficie continuadel error en e espacio multidimensional de los
pesos presenta una forma “ canalizada’ en direccion a minimo puede asumirse una ata
velocidad de aprendizaje sin pérdida de estabilidad en la convergencia, pero s es
“ondulada’, con presencia de minimos locales, la velocidad de aprendizaje debe de ser
menor. Asi , se puede mejorar la eficiencia del proceso de célculo introduciendo
técnicas de aprendizaje adaptativo , mediante € uso del término constante momento
en lareglade ladéta ,que puede tomar valoresrealesentre 0y 1. Para e célculo del Aw
en lan-ésima época del proceso setiene:

donde Aw (.1 es €l valor de Aw en la época anterior. Asi se puede estimar € gradiente
como suma recursiva de los gradientes evaluados anteriormente. Esto acelerala
velocidad de aprendizaje en las topologias que permitan la rdpida convergencia, pero
también la disminuye cuando ésta presenta ondulaciones, dado que los diferentes signos
aritméticos del valor de Aw obtenidos en las épocas anteriores tendrén tendenciaa
compensarse mutuamente.

Pégina 12



David Tramuns Monterde TFC Mineriade Dades

4 EL PROBLEMA CLASIFICATORIO DE LOS
BASALTOS.

4.1 Diferentes esquemas clasificatorios de los basaltos.
Clasificaciones normativas y modales. Clasificaciones
geoquimicas simples.

Se conoce como basaltos a un grupo de rocas magméticas con bajo contenido en SiO,
(entre @ 45 — 52 %), mineral gicamente corresponden arocas ricas en € mineral
plagioclasa ( en torno a 50% de laroca), con cantidades variables de otros minerales
como cuarzo, biotita, ilmenita, hornblenda, olivino, clinopiroxeno, ortopiroxeno y
feldespatoides (la presencia de alguno de estros minerales como € cuarzo es
incompatible con la presencia de otros como |os feldespatoides). En ocasiones laroca
presenta una matriz de vidrio, con lo que algunos de estos minerales pueden no haber
cristalizado. [Hall,1998], [Hulburt and Klein,1985]

Tradicionamente se han usado dos tipos de criterios diferentes para la clasificacién de
los basaltos:

e Minerales presentes en laroca (composicion mineral modal ) : estetipo de
esguema de clasificacion presupone que los minerales que aparecen en la
rocay las proporciones relativas entre ellos son laexpresion de la
composicién quimica de lamisma, pero presenta la dificultad que en
ocasiones € rapido enfriamiento de un magma (por ggemplo, en € caso de
unaroca volcanica) produce lainterrupcién de los procesos de cristalizacion
mineral que se esperaria o bien los minerales que aparecen son tan pequefios
gue se hacen dificiles de reconocer con exactitud S solo se recurre auna
técnica estandar de identificacion como & microscopio petrografica.

e Composicion quimicade laroca: lacomposicion de larocareflgjala
composicién del magma basaltico que laorigind. Se puede utilizar en la
clasificacion o bien directamente los datos de andlisis en forma de 6xidos
metalicos o bien un conjunto de reglas que intentan predecir los minerales
hipotéticamente presentes y las proporciones entre ellos que se deducen a
partir de los datos de composicion quimica ( en terminologia petroldgica
composicién mineral normativa: conjunto y proporcion de minerales
presentes seguin las reglas de composicién normativa que se siguen, se
expresan en porcentaje de minerales tedricos que aparecen). Estos
esquemas presentan la dificultad de que se debe recurrir aandlisis quimicos
complejos paraclasificar laroca, dificultando € trabajo de identificacion
“de campo” o de “muestraen mano” , y que el esquema clasificatorio
introduce una segmentacion algo “artificial” de lo que en realidad es un
continuo; en la naturaleza la composicién guimica de larocas variaen un
continuo, y una parcelacién simple de grupos de rocas a partir de datos
guimicos no tiene porqué reflgjar necesariamente procesos petrogenéticos ni
informacion Util s se usan criterios simples.
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4.2 Ejemplos de esquemas clasificatorios: diagramas de Yoder
and Tiller, diagrama de Chayes, diagramas de Strekeisen,
plots K,O+Na,O vs SiO,.

Ejempl os de esquemas clasificatorios nor mativos utilizados en petrologia serian €l
tetraedro de Yoder and Tiller y los diagramas ternarios de Chayes:

1. El tetraedro de Yoder and Tiller: en esta version del esquema se utiliza la
composicion normativa de seis minerales a partir de lacomposicion quimica
de laroca: quarzo (SI0O,), enstatita (ortopiroxeno MgSiOg), forsterita
(olivino MgSiQy), clinopiroxeno ,abita (plagioclasa NaAlSizO,) y nefelina
(feldespatoide NaAlSiO,). La proporcion relativa de los seis minerales se
indica, como coordenadas, como un punto en la figura. Los vértices indican
lapresenciadel 100% del mineral y 0% de los demas. Dos de los minerales,
einstatita y albita, representan composiciones intermedias en las aristas
debido alaincompatibilidad de la presencia simultanea del cuarzo con
forsterita y/o nefelina en situaciones de equilibrio quimico.

Basalt Tetrahedron

Figura4.1: Tetraedro deYoder and Tiller. Delos cinco campos en que se divide, en la
practica seutilizan principalmentetres: el campo detoleita (verde), basalto alcalino (azul)
y basalto olivinico (plano subsaturacion silice).
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Segun la proporcion de minerales normativos, € basalto ocupa una posicién en
una zonadel tetraedro ( se puede representar como un punto dentro del
tetraedro). Se distinguen cinco campos posibles:

i) Campo con cuarzo normativo (el punto se sitllaen lazona verde): € basato
se denominatoleita.

i) Campo con nefelina normativa (zona azul): basalto alcalino

i) Campo con forsteritat+a bita+clinopiroxeno (punto situado sobre € plano de
subsaturacion en silice) : basalto olivinico.

iv) Campo albitat+forsterita+clinopiroxeno+enstatita ( @ punto se situariaen el
volumen entre los planos rosa): toleita olivinica

v) Campo enstatitat+al bita+clinopiroxeno ( € punto se situaria en e planos rosa
correspondiente ala saturacion en silice): basalto hiper sténico.

En lapractica, apenas se encuentran gjemplares de los dos Ultimos campos. Cabe
destacar que la composicion modal de la roca no tiene porqué coincidir con la
composicion mineraldgica normativa s se sigue este esquema.

b) El diagramaternario de Chayes. en este esquema se usa solo tres minerales
normativos. didpsido ( clinopiroxeno CaMgSi»Oz3), hiperestena (ortopiroxeno
FeSiOs) y olivino. Segun la proporcion relativa se distinguen dos tipos de
basalto: el basalto alcalino (no necesariamente el mismo concepto que en
tetraedro de Y oder and Tiller) y el basalto subalcalino. Laesquinas del
diagramaternario indican la presencia del 100% del mineral y 0% de los otros
dos. La proporcion relativa de los tres minerales se indican por coordenadas en
el diagramaternario

di

N7
Oq,

ol 80 hy

Figura 4.2: Diagrama ternario de Chayes. El campo verde corresponde a los basaltos
alcalinosy el amarillo a los subalcalinos.
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Por su parte, ggemplo de clasificacion modal serian los diagramas ternarios y
pseudoternarios de Strekeisen.. LalUGS ha basado su modelo de clasificacion en estos
diagramas :

quartz
60 60
&
«,@5 rhyolite dacite
&
¥
20
quanéglkall quartz quarz
Ikali t h!ﬂ trachyte latite
alkali trachyte 5 .
o éi kali trachyte | atite \5 andesite, basalt
: spar 10 foid-bearing 35 foid-bearing 65
foid-bearing trachyte latite
alkali trachyte 1 )
s
Q% tephritic phonolitic
e phonolite tephrite
@

60

phonoelitic| tephritic
foidite foidite

foid minerals

Figura 4.3: diagrama de Strekeisen pararocas volcanicas. dos diagramas ter narios super puestos.
L os extremos del diagrama superior correspondes al cuar zo, feldespato potasico en laizquierda
(ortosa, sanidina o microclima) y plagioclasa en el derecho. El diagrama inferior seindican las
rocas con feldespatoides, cuya presencia es smultdneamente incompatible con la del cuarzo.

Pararocas ricas en minerales méaficos (hornblenda, piroxenos u olivino) se usa el
siguiende diagrama pseudoternario complemenando € anterior:
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plagioclase

anorthosite

gabbronorite

orthopyroxenite

websterite

clinopyroxenite

olivine
websterite

olivine norite

olivine gabbro

anorthosite anorthosite

troctolite / dunite] froctolite
plagioclase oclivine plagioclase

Figura 4.4: El diagramaes el resultado de la superposicion de cuatr o diagramasternarios, en cuyos
vértices se sitllan la plagioclasa, olivino, clinopir oxeno y ortopiroxeno (enstatita).

En e primer diagrama los basaltos quedan clasificados, aunque no diferenciados entre
si, en laderecha del mismo en las proximidades de |a base triangular del diagrama. En
el segundo diagrama se clasifica los gabros. El gabro es € equivalente pluténico de los
basaltos, pero composicionalmente es similar. El término “gabro” se usa en petrologia
parareferirse arocas de composicion basdltica que se han enfriado no en la superficie,
como unaroca volcanica o subvolcanica, sino en € interior de la corteza terrestre.
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Usando exclusivamente criterios quimicos puede usarse como clasificador €l
diagrama binario alcalis — silice para rocas volcanicas. Se hace d plot de lasuma de
acalis ( en forma de sus 6xidos, como tipicamente se dan en € andlisis quimico)
respecto alacomposicion en silice. Pos su sencillez de uso es un diagrama muy
difundido. Existen varias versiones de este diagrama. Una de las mas completas es la
visualizada en lafigura4.5

16 |||||||||||||| |||||rr|r[rr|r||rrr||rr||r
B Phonolite ]
14 |- -
- Tephri- i
12 phnpnnlite -
Trachyte
10 — Fhaona- —_
ng o Tephrite )
el — Foidite Trachy- Trachydacite )
+ 3 andesite Rhyalite
Basaltic
?Eu — ephrite trr? éi:rggite /
= L Basanite hracq
— L] ) Dacite
| Andesite
4L Basaltic -
Basalt andesite
. Picro-
= I basalt .
DIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
39 40 45 a0 95 60 65 70 75
SIDQ

Figura 4.5: Clasificacion derocas volcanicas de acuerdo a su composicion en élcalisy silice. En este
esquema los basaltos se hallan clasificados hacia €l centro izquierda del diagrama: se distingue los
términos basalto, picrobasalto (basalto picritico, rico en alivino) y traquibasalto. Muy préximos se
hallarian las basanitasy algunas andesitas

Esta relacion de esquemas clasificatorios aqui presentada no es exhaustiva. Solo se
han citado algunos gjemplos de los esquemas clasificatorios mas utilizados en la
actualidad, no existiendo un Unico esguema universalmente aceptado y utilizado. Una
complicacién adicional es que diferentes esquemas pueden usar un mismo nombre
para una determinada clase de basalto, pero al ser los criterios del método de
clasificacion diferentes, pueden no ser necesariamente comparables en la totalidad
de susmiembros. Asi, por ggemplo, laclase basalto alcalino no es exactamente la
misma “clase” en e diagramade Y oder and Tiller que en un diagrama de Chayeso en
un plots detipo alcalis vs silice. Este solapamiento incompleto sera uno de los factores
gue pueden dificultar la construccién de model os basados en una red neural, uno de los
problemas planteados por Kamath (2001).
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5 DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS IGBA

5.1 Descripcién general.

Labase de datos ha sido creada por la International Union of Geological Sciences
(IUGS), acargo de la Comision en Petrologia Sistemética ( CSP ), con € objetivo de
ser la base de datos basica en Petrologia de la Rocas igneas. En ella se ha recopilado
informacion publicada en revistas especializadas de petrologia y geologia. Se empezo a
crear a partir de 1984 mediante la aportacion de datos por parte de contribuyentes
voluntarios, alcanzando reunir en un afio mas 10000 registros de andlisis quimicos
cuantitativos de especimenes petrol gicos [Chayes,1986], y en laactualidad € IGBA
contiene mas de 25000 descripciones de muestras rocosas, |o cua indica una
ralentizacion en laintroduccién de nuevos registros, debido aladificultad de encontrar
nuevos colaboradoresy a poco apoyo econdmico recibido, hallandose su desarrollo
hoy préacticamente paralizado [Brandle, 2004, pers.com.]

En laactualidad laBD se compone de dos archivos: el IGBADATS.DAT, en e que se
relinen los datos analiticos, mineral6gicos y texturales de cada espécimen, y €
IGBAREF5.DAT., con datos bibliogréficos. El enlace relacional entre los registros de
los dos archivos se hace mediante un indice de cinco digitos. Ambos archivos,
correspondientes a laversion 52 de la base de datos, la més actualizada, pueden
descargarse gratuitamente desde laweb http://www.ige.csic.es/sdbp/igba.htm.

El archivo IGBDATS5 se ha estructurado como un archivo ASCII , en que cada
registro 16gico corresponde a un “grupo” de especimenes relacionados por su contexto
geol égico y geogréfico, incluyéndose los datos analiticos de cada espécimen individual
miembro del “grupo” .

Fisicamente € archivo se estructura en una secuencia de cadenas de 80 caracteres, de
longitud fija, denominadas “card” o “image’ o “card image’ en ladescripcién
proporcionada por los creadores de la base de datos [ Chayes, 1986], siendo los primeros
seis caracteres entodoslos “card image’ una clave de identificacion (I1d Field),
mientras que los otros 74 se usan, de cuerdo con el formato para que se utiliza en cada
caso, paratexto libre o en formato fijo.

Cadaregistro 16gico o0 “grupo” contiene varios “card images’ (figura5.1) , siendo
los dos primeros la cabecera del grupo (los “record preface” ), de formato fijo, los
cuales contienen lainformacion comun del “grupo” de especimenes. El primero de
ambosesel RTC o Record Title Card, mientras que € segundo esel RRL C o Record
Reference and Location Card. A continuacion aparecen secuencialmente los*“card
image” que describen a cada espécimen individualmente . Para describir cada
espécimen individual se debe usar tres 0 més “card images’ .
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Los primeros dos “card image” de un espécimen individual tienen formato fijo y son
de aparicién obligatoria, y contienen informacién sobre:

o Informacion general del espécimen y localizacion geografica del mismo.
(corresponde secuencialmente al primer card image, € tipo‘A’)

o Composicion quimica, expresada en forma de Oxidos, de los componentes
principales (en terminologia petroldgica :” elementos mayoritarios’) del andlisis
de laroca. (corresponde a siguiente card image o card image ‘B’)

Record Title Card ( 2 images) Se introduce la
cabecera comun del grupo

Specimen Card
se introducen Card ‘B' del 1er Specimen
secuencialmente
datos de unc o
mas especimenes
individuales

Cane G E G E (opcionales) del
1er Specimen

Si existen, se repite la estructura légica
para el 2°,3° etc...hasta el N-specimen
ultimo

Card ‘A’ del N-Specimen

Card ‘B’ del N-Specimen

Cards 'C','E’ etc... del N- Specimen

Figura5.1: Estructurade un registro légico en la base dedatos. Corresponde a una secuencia
de cadenas delongitud fija de 80 caracteres ASCI I ; los caracter es dela cadena serepresenta
horizontalmente y la secuencia de cadenas verticalmente. L as dos primer as cadenas, en amarillo,
corresponde a la cabecera del grupo, y son continuadas por una secuencia de cadenas en que se
describen las caracteristicas de cada espécimen individual.. Al menos en un grupo debe existir un
espécimen, con una cadenatipo ‘A’ seguidadeotratipo ‘B’. El resto de cadenas son opcionalesy
s6lo apar ecen cuando hay informacion disponible. en la descripcion del espécimen.
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Mientras que, para cada espécimen individual, loscardimage de tercero en
adelante sblo son de aparicién opciona y en ellos se incluye ,siguiendo un orden
secuencial, lainformacién disponible sobre:

Q

000D

Status ,codigos que enlazan con informacion predeterminada en un anexo de la
base de datos..

Elementos traza y minoritarios analizados.

Periodo geoldgico en que la muestra a sido datada

Minerales que la constituyen

Informacion adicional

corresponden a los card images con simbolos de identificacion alfabéticos segun el
orden: ‘'C',/'D’,....,Z".

El campo de identificacion de todos los card image (Id Field, los primeros seis
caracteres de cada “ card image’) se subdividen en tres partes:

Caracteres 1-3: campo dd Identificador del Registro ( “Record Identifier” o RS),
constituido por a menos un carécter alfabético y un maximo de tres caracteres
alfabéticos justificados a la derecha del campo. Tiene e mismo valor en todos
los“ card image’ de un mismo registro |6gico.

Caracteres 4-5: se dgan blanco en losdos card images iniciales de un grupo,
(correspondientes al card preface),, mientras que toman un valor alfanumérico
(IS) en los card images que describen especimenes individuales, que permite
distinguirlos entre si a tomar valores diferentes para cada espécimen del grupo.

Carécter 6: su valor identificad tipo de card image: a primer record preface o
RTC le corresponde & caracter ‘1, a segundo record prefaceo RRLC €
carécter ‘2', mientras que en los card images correspondientes a especimenes
individuales dentro del grupo le corresponden letras mayUsculas: una‘A’ a
primer card image con la descripcion general, una ‘B’ parael card image que
guarda la informacién del andlisis quimico de componentes mayoritarios, y s
existen mas card images que describen € espécimen se continua la secuencia
con‘C ['D’,..Z",.

En € presente proyecto serén utilizados solo los card imagetipo ‘A’ y ‘B’ de los
especimenes individuales, por lo que no se describe con detalle la estructura del
resto.™?

'2 Su descripcion puede encontrarse en Brandle and Nagy (1995)
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5.2 Descripcion detallada de los campos del primer card image
del record preface de grupo: Record Title Card (RTC)

Contiene cuatro campos de longitud fija: campo RS, campo en blanco, campo ‘1’ 'y

campo TITL (figura5.2 y tabla5.1):

{3 4-5 6 7-80
RS En =g TITULO - Formato libre de texto
blanco

Figura 5.2 estructura légica delos campos del RTC y sus posiciones en la cadena de

caracteres.

CAMPO

Posiciones que ocupa

INFORMACION QUE
CONTIENE

RS 1-3

clave Id del grupo dentro del
archivo.

Corresponde a tres caracteres
alfabéticos en mayusculas

Nno se usa

‘1 6

contiene e carécter ASCII ‘1.
Identifica e tipo de card image: en
este caso laprimera del record
preface

TITL 7-80

campo que contiene, en formato
libre, una breve descripcion del
grupo: puede corresponder ala
descripcion su situacion
geol6gica, titulo del trabgjo de
donde se ha extraido, una breve
referencia petrolégicao
geogréfica,...etc

Tabla5.1. Significado de los diferentes camposdel RTC
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5.3 Descripcion detallada de los campos del segundo card
image del record preface de grupo: Record Referente and
Location Card (RRLC)

Contiene diez campos en total, de longitud fija,, de los cuales dos no se usan y
resume lainformacion del contexto geogréafico y geoldgico del grupo de muestras, asi
como €l cédigo de enlace con € archivo IGBAREF. (figura 5.3y tabla5.2)

6 7-10 11-13

14 15-17 18 19-30 31-80

En

RS blanco

2 En GLAT
blanco

=
- KTRB
No | glon| . NREF

5 ‘W'

Figura 5.2. Estructura logica de los campos de la cadena de caracteres RRLC y su posicion en la

misma

CAMPO

Posiciones que ocupa

INFORMACION QUE CONTIENE

RS

1-3

clave Id del grupo dentro ddl archivo.
Corresponde a tres caracteres
alfabéticos en mayusculas (igua a
RS del RTC)

Nno se usa

‘21

contiene e carécter ASCII ‘2.
Identifica e tipo de card image: en
este caso la segunda del record preface

GLAT

11-13

latitud, en grados, del espécimen del
grupo situado més a norte

‘N'o‘S

14

indicas lalatitud es Norte o Sur
(respectivamente, carécter ‘N’ 0‘S,
no toma ninguin otro valor)

GLON

15-17

longitud en grados, la més cercana a
Este dd grupo

‘E1 O ‘W)

18

indicas los grados de longitud
geogréafica son Este 0 Oeste

KTRB

19-30

nombre del autor

NREF

31-80

codigos de minimo una hasta 10
diferentes referencia bibliogréficas,
corresponde alarelacion con € 1d de
los registros de publicaciones del
archivo IGBREF

Tabla 5.2. Significado de los campos en lalinea RRCL
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5.4 Descripcion detallada del card image ‘A’ de cada
espécimen .

Estalinea es la primera que describe a un espécimen individual dentro del grupo. Se
indica en este campo lalocalizacion geogréfica detallada del espécimen analizado, asi
como su clasificacion petrol 6gica de la muestra seguin € autor del que se hatomado la

referencia. (figura5.4 y tabla 5.3):

1-3 4-5 6 7-12 13 14-19 20 21 .44 45 -80
|
RS IS Al SLAT r."s.” SLON EV‘.:' LTNA: | BLUN

Figura 5.4. Estructura logica de los campos de formato fijo en la cadena de car acterestipo card-A’
y SuU posicion en lamisma

CAMPO

Posiciones que
ocupa

INFORMACION QUE CONTIENE

RS

1-3

clave Id del grupo dentro dd archivo.
Corresponde a tres caracteres alfabéticos en
mayUsculas

4-5

clave Id del espécimen dentro del grupo,
corresponde a dos caracteres alfabéticos diferentes
para cada ejemplar del grupo, pero que no tienen
porqué estar ordenado alfabéticamente entre
especimenes de un mismo grupo necesariamente .

contiene e carécter ASCII ‘A’, indicativo de que
este card image describe e nombre del espécimen y
su localizacion

SLAT

7-12

x100, indica en milésimas grados la latitud en que se
localizé la muestra. Las milésimas de grado estan
justificadas a derecha. Si no se conoce con

precision de milésimas de grado, se degjan en blanco
e carécter ajustificar a derechay se escriben solo
los valores conocidos

SLA

13

indicacon ‘N’ 0‘S g lalatitud es Norte o Sur

SLON

14-19

x1000, indicaen milésimas de gradoslalongitud en
que se localiz6 la muestra. Las milésimas de grado
estan justificadas a derecha. Si no se conoce con
precision de milésimas de grado, se degjan en blanco
e carécter ajustificar a derechay se escriben solo
los valores con precision conocida

SLO

20

indicacon ‘E’ 0 ‘W’ s lalongitud geografica es
Este u Oeste

LTNA

21-44

nombre que da el autor alaroca, literalmente tal
como aparece en su publicacién

GLUN

45 - 80

nombre de la unidad geolégica en la que se ha

recogido € espécimen, tal como lo da d autor

Tabla 5.3. Descripcion delos camposdelalinea ‘A’
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5.5 Descripcién detallada del card image ‘B’.

Contiene lainformacion del andlisis quimico de los componentes mayoritarios del
espécimen, en forma de 6xidos, con precision de hasta d 0.01%, asi como la clave de
clasificacion de laroca (figura 5.5 y tabla 5.4), de acuerdo a esquema de nombres de la
UGS en & campo RKNUM (ver Anexo | paralistade cédigos) :

1-3 4-5 4] 7-9 10 11-14 15-18 19-22 23_.26 27-30 31-34
RS IS 'B' |NOREF Si02 | Tigz | mpos | Fe208 | FeO | MnO
35-38 39-42 43-46 47-50 51-54 55-58 59-62 63-66 6771 7276 I

MgO | CaO | Na20 | K20 | P205 | €O2 | H20+ | H20- | TOTAL | RKNUM

Figura 5.5. Estructura logica de los campos de formato fijo en la cadena de car acterestipo card-‘B’

y su posicion en lamisma. El Gltimo campo (car acteres 77 hasta 80) dela cadena, no se usa.

CAMPO

Posiciones que
ocupa

INFORMACION QUE CONTIENE

RS

1-3

clave Id del grupo dentro dd archivo.
Corresponde a tres caracteres alfabéticos
en mayusculas

4-5

clave |d del espécimen dentro ddl grupo,
corresponde a dos caracteres alfabéticos
diferentes para cada gjemplar del grupo,
pero que no tienen porqué estar
ordenado afabéticamente .

‘B)

contiene € carécter ASCII ‘B’
indicativo de que este card image
describe los componentes principales
andlisis quimico de laroca en formade
oxidos.

NOREF

orden de lamuestra dentro de la
secuencia NREF de lacard image ‘A’

10

caréacter espacio blanco, no se usa

SI02

11-14

contenido de SIO,, en centésimas de
porcentaje de peso. Sejustificael valor
proporcionado por € autor en la derecha
del campo. S sedad valor con
precision menor de 0.01%, se dgjan los
espacios en blanco necesarios ( Un valor
de 52.10 % de SO, seentrariacomo €l
valor= 5210, pero € valor 52.1% se
entra como valor=521[blanco], mientras
gue €l valor 5.21% se entraria como
valor=[blanco]521

T102

15-18

analogamente para e TiO;
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Al203 19- 22 analogamente datos del Al,O3

FE203 23- 26 datos para d Fe,Os, que representala
presencia del cation Fe**

FEO 27-30 s se dispone de datos diferenciados, se
entrad valor de FeO paraindicar €l
contenido de Fe**. Con frecuencia, no se
diferencian en los andlisis, y todo €
hierro se entracomo Fe,0Os

MNO 31-34 contenido en MnO, paraindicar la
composicion de manganeso

MGO 35- 38 contenido en MgO

CAO 39-42 contenido en CaO

NA20 43 - 46 contenido en Na,O

K20 47 - 50 contenido en K,O

P205 51-54 contenido en P,Os

CO2 55- 58 contenido en CO,, tipicamente
representa la presencia de carbonatos

H20+ 59 - 62 presencia de agua, ocupando posiciones
cristaloguimicas en los minerales de la
roca.

H20- 63 - 66 presencia de agua, adsorbida en laroca.
Se elimina por debgjo de 110°C

TOTAL 67-71 sumadel porcentgje total dado por €l
autor. Suele ser proximo al 100%, pero
raramente coincide exactamente cuando
se expresa € andlisis en forma de éxido

RKNUM 72-76 numero correspondiente a nombre dado
alaroca, segin € sistema de cédigos
proporcionado por d IUGS

(veranexol)

Tabla 5.4. Descripcion delos campos delalinea ‘B’ de cada espécimen

5.6 Campos de los image cards “C”, “D” ,“E” y sucesivos.

Tienen estructura variable de acuerdo alainformacién que contengan. Al no
ser utilizados en € presente trabajo no los describo en detalle. Se puede encontrar
también su descripcion completa en  documento del IGBA:

ftp://ftp.csic.es/pub/igneous/structur.txt.

Contiene secuencialmente seis campos diferentes , de formato variable. La separacion
entre campos se realiza utilizando como caracter separador € simbolo ASCII “:” ala
derecha del campo, de modo que & contenido de cada campo, salvo € primero, se halla
entre dos caracteres ‘:’ . Cuando en un campo hay un listado, se usa € carécter coma*,’
como separador entre los elementos de la lista. Los campos pueden estar vacios.
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El contenido de los mismos, secuencialmente es:

o

Campo “status’: lista de cédigos de dos caracteres. Estos codigos
codifican informacién diversa sobre la muestra y los métodos
analiticos utilizados de acuerdo a un sistema de codigos. Los valores
de codigo posibles estan descrito en lalista de codigos preestablecida
para este campo.

Campo “elementostraza’: listade andlisis de e ementos
minoritarios no contemplados en lalistadel card image ‘B’ y
elementostraza, s se han llevado a cabo (se indican con su simbolo
quimico de la Tabla Periddica de los Elementos, en mayUsculas). Se
debe indicar € tipo de unidad de concentracion quimica que se esta
utilizando.

Campo “edad ". Contiene dos 0 més subcampos separados por €l
caracter ASCII *;’ El primer subcampo, que puede estar vacio,
corresponde ala edad de larocareferidaa sistema de unidades
cronoestratigréficas, de acuerdo auna lista de cédigos. El segundo y
posteriores corresponde alos subcampos “edad fisica’, que indican
dataciones de la edad absoluta de laroca, en cifras, cuando ésta estaq
disponible y también el método de datacion utilizado , de acuerdo a
un codigo preestablecido para d mismo.

Campo “descriptores petrograficos’: lista de codigos de dos letras
gue codifican informacion textural de larocay sobre su estado de
alteracion quimica, de acuerdo alalista de cédigos preestablecida

Campo “asociacion mineral”: listade codigos que codificalos
minerales presentes en laroca, con informacion textural sobre los
mismos, de acuerdo alalista de cédigos preestablecida.

Campo “informacion adicional” : contiene ,en formato libre de
hasta un total de 500 caracteres, bloques de informacion con
cualquier informacién adicional que se considere relevante . Los
blogues se hallan delimitados entre dos paregjas de caracteres de
paréntesis. El objetivo de este campo es incluir toda lainformacion
gue se considera relevante y no ha podido ser incluida en ninguno de
los otros campos de |os registros de la base de datos.
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A continuacion , en latabla 5.5 , se describe detalladamente como gjemplo un
registro |6gico del archivo IGBADAT tal como aparece en € mismo. Corresponde aun
registro de un grupo de rocas granodioriticas situadas en la provincia de Jiang
(China),con & cadigo de grupo CCH en el cua hay solo dos especimenes incluidos en
el grupo, descritas con los codigos CCH A y CCH B:

EJEMPLO DE REGISTRO LOGICO EN IGBDAT5

CCH 1PORPHYRY COPPER DEPCSI T I N HEI LONGII ANG, CHI NA @)
CCH 2 28N118EXU JI ANGUO 4354 @
CCH AA 28000N118000EGRANCDI ORI TE HEI LONGJ| ANG, CHI NA %)
CCH AB 1 6178 361642 223 343 08 269 44 443 206 2 9808 1490 4)
CCH ACLD, 2E, 4D, 43, 4K: : ; 292E6- KAR/ PB: BU, EY, | A, I M 1 Z, JB: NA: (( XL DUBACSHAN PORPHYRY (5
CCH AD COPPER DEPORSI T, HEI LONGJI ANG PROVI NCE) ) ((XP CHO8)) : )
CCH BA 28000N118000EGRANI TE- PLAGI OCLASE HEI LONGJ| ANG, CHI NA %)
CCH BB 1 7078 161592 79 96 08 59 223 528 228 1 9917 20 %)
CCH BCLD, 2E, 4D, 4J, 4K: : ; 245E6- KAR/ PB: BU, EY, | A I M | Z, JB: NA: ((XL DUBAOSHAN PORPHYRY (g
CCH BD COPPER DEPORSI T, HEI LONGJI ANG PROVI NCE) ) ((XP CHO8)) : (10)

(1) =LineaRTC 0 ‘1’ de la cabecera grupo con indice id=CCH. Para un grupo de rocas
porfidicas situadas en China

(2)=Linea RRLC 0 ‘2 de lacabecera. Indica lalocalizacion geogréficadel grupo y una
referenciadel archivo IGBAREF

(3)=Linea‘'A’ dd primer espécimen del grupo (espécimen con € 5° caracter id=A en la
linea), con su localizacién geogréfica exacta.

(4) =Linea‘'B’ dd primer espécimen del grupo. Contiene su andlisis quimico (faltan los
tres Ultimos Oxidos) . El tipo de roca se especifica como RKNUM=1490 (una
granodiorita,ver Anexo |)

(5) y (6) =Linea‘'C’ y ‘D’ con informacién adicional. Secuencialmente y separados los
campos por el simbolo ‘:" aparecen : € campo “status’, no hay campo “elementos traza’ y
el campo “edad” € subcampo “edad cronoestratigréfica’ esta vacio, pero si aparece €l
subcampo “edad fisica’ con unadatacion y sus métodos de determinacion, € campo
“descripcion petrografica’ con su lista de descriptores separados por comas, € campo
“asociacion mineral” (indica sdlo & simbolo NA= no hay informacién)

y finalmente el campo “informacién adicional” con dos bloques.

(7) =Linea‘A’ del segundo espécimen del grupo (espécimen con € 5° caracter id=B en la
linea), con su localizacién geogréfica exacta.

(8) =Linea‘B’ dd primer espécimen del grupo. Contiene su analisis quimico (faltan
también los tres Ultimos 6xidos) . El tipo de roca se especificacomo RKNUM=20 ( sin
nombre en e sistemalGBA)

(9 y (10) = Lineas‘C’ y ‘D’del segundo espécimen. Con estructura similar a primer
espécimen.

L os cédigos completos de los campos estan disponibles en e documento previamente
mencionado: ftp://ftp.csic.es/pub/igneous/structur.txt.

Tabla5.5. Ejemplo deregistro l6gico en IGBADAT y descripcion del mismo (en ver de).
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6 ANALISIS DEL SOFTWARE UTILIZADO EN EL
ESTUDIO: EL PAQUETE DE PROGRAMAS WEKA.

WEKA™ es una aplicacion desarrollada por la Universidad de Waikato (Nueva
Zelanda), escrita en lengugje Java para plataformas Linux, Windows y Macintosh.
[Witten & Frank,2000]. Puede descargarse libremente en laweb
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/index.html. Incluye toda una serie de
funcionalidades:

e Implementacién de amplia variedad de algoritmos de machine learning,
entre los cuales esta disponible € algoritmo clasificatorio utilizando redes
neurales de retropropagacion, con varios pardmetros modificables por €l
usuario.

e Inclusién de una ampliavariedad de herramientas de preproceso de los
conjuntos de datos, (denominadas filtros en la documentacion del programa).
Podria llegar a ser posible preprocesar los datos, construir un modelo con
ellosy andlizar laeficiencia del modelo sin necesidad de crear ninguna
aplicacion adicional de ayuda.

e Existe disponible una amplia documentacion on-line, que va siendo
actualizada peri6dicamente a medida que se introducen cambios y se amplia
la aplicacion. Entre ladocumentacion disponible existe documentacion AP
generada mediante Javadoc, la cual describe exhaustivamente las clases Java
gue se usan en € proyecto. Esto permite que e usuario avanzado pueda
Ilegar adesarrollar e implementar en la aplicacion sus propios algoritmos y
filtros de preprocesado de datos. Asi , por gemplo, paraimplementar un
algoritmo clasificador puede usarse las clases del paquete java classifiers. La
clase diferida Classifier define la estructura que debe tener cualquier
esguema clasificatorio que se quiera implementar, como subclase. Para ello
debe implementarse & método abstracto buildClassifier() en la subclase.

e Laaplicacion puede usarse tanto desde la linea de comandos del sistema
operativo como desde las interficies gréaficas que proporciona.

e Dispone de herramientas de visualizacion y andlisis grafico de los modelos
construidos, lo cua facilita latoma de decisiones respecto la validez de los
mismos

La implementacion de las redes neurales se lleva a cabo en € paquete
weka.classifiers.functions.neural. En este paquete se halla implementada la clase
weka.classifiers.functions.neural.NeuralNetwork como subclase de Classifiers.

3 Acrénimo de Waikato Environment for Knowledge Analisys
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Algunos de los métodos™ relacionados con las opciones de calculo y entrenamiento de
lared queincorpora esta clase son:

o Lanormalizacion de atributos numeéricos (entre—1.0 y +1.0). Esindicado
por d método setNormalizeAtributes(). Por defecto, los atributos
numeéricos son siempre normalizados.

o Definicion dd nimero de épocas que se usardn en € entrenamiento:
setTrainingTime() (Por defecto ,500)

o0 Establecimiento delaratio de aprendizaje « de los nodos de lared:
setLearningRate() (entre 0y 1, por defecto se usaria 0.3)

0 Permite establecer un momento A de aprendizaje adaptativo: mediante el
método setMomentum(). (Por defecto se usa 0.2).

0 Inclusion de un método de decaimiento (decay) mediante € cual
disminuye la velocidad de aprendizaje a medida que progresa d célculo
del modelo, a dividirse @ coeficiente inicia ratio de aprendizaje « por €l
nimero de épocas y actualizarse con este nuevo valor a empezar una
nueva época. No se usard en € presente trabgjo.

o Determinad tamafio porcentual del conjunto de validacion:
setValidationSetSze(). Por defecto, no se usa un conjunto de validacion.

o0 setRandomSeed(), generador de nimeros aleatorios. Se usa para
determinar los pesos iniciales en cada nodo

Por su parte, las clases SigmoidUnit y Linear Unit implementan lainterficie
NeuralMethod y se usan para calcular € output de la funcion de activacion de las
neuronas, usando respectivamente o bien una funcién sigmoidal o una funcion lineal,
asi como también para calcular Aw y |os nuevos pesos de las neuronas en el modelo.

En lafigura 6.1 se observa lainterficie grafica que proporciona € paguete parala
construccion de modelos clasificatorios mediante redes neurales de retropropagacion.

En laimagen se puede observar dos ventanas desplegadas correspondientes unaala
seleccién del clasificador , los atributos de andlisis y métodologia del entrenamiento y la
otra es un editor de los pardmetros que se usaran en € entrenamiento de lared neural.

¥ Término “método” usado en € contexto de metodologia de programacion orientada a objetos,
procedimiento o funcion ligado a una clase.
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= wWeka Knowledge Explorer

[Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
Classifier

MeuralMetwork-L 0.3 -M 0.2 -MN 3000-V0-50-E 20-H 25 This neural netwotk uses m
Test options Classifier output backpropaoation to train. 4

) Use training set hiddenLayers |25 |

) Supplied test set

nominalToBinaryFilter | True - |

() Cross-validation

validationThreshold |20 |

@) Percentage split 5

e

| More options... normalizeAttributes | True - |

momentum |0.2 |

|{Num] RKNUM - |
learningRate |D.3 |
Start
normalizeNumericClass |True V|
Result list
decay | False -
autoBuild | True ~|
reset |True - | a
Log
TeaM T4 emall. wekasuppom@c 5. walkalo. ac.nz validationSetSize |D |
148:80:04: Started on martes, 28 diciemhbre 2004
16:50:05: Base relation is now basalto {305 instances) GUI |False - |
16:50:05: Working relation is now hasalto (305 instances)

trainingTime [3000
Status L | |

OK randomSeed |D 1 |

Figura 6.1. Interficie graficade WEKA en la cual € usuarilo puedelihtroducirl Iy/o selecrlzilonar Ios'
parametros del analisis. Se ha seleccionado € clasificador NeuralNetwork en laimagen. En la
ventana dela derecha seintroducen los par ametr os del mismo.

En @ menu de los clasificadores, € clasificador NeuralNetwork. En e menu situado ala
izquierda puede seleccionarse también que método se elegira para construir € conjunto
de evaluacion de entre los datos que se usaran para € andlisis; se proporcionan cuatro
métodos:

o “usetraining set”: se efectla laevaluacion del modelo usando los mismos que
Se usan para entrenar lared.

o “suplied test set”: d usuario indica especificamente que conjunto de datos
debe de ser utilizado como conjunto de validacion.

o “crossvalidation”: laaplicacion usa latécnica de evaluacion cruzada para
evauar e modelo.

o “percentage split”: seindicael porcentaje de datos sobre los que se efectlia el
entrenamiento de lared, dejandose € resto como conjunto de evaluacion. Este
sera el método usado en € presente trabajo.

Por debajo de este menu se puede seleccionar cua esel atributo objetivo en la
construccion del modelo clasificatorio . (No desplegado en laimagen)

En & ment desplegado ala derecha se pueden introducir € resto de parametros
especificos que se usarén en e andlisis. Entre las opciones disponibles en € menu se
tiene:

o NuUmero de capas ocultas en lared
o Indicacion de que deben usarse o no atributos normalizados, tanto para atributos
representando tipos de datos categdricos como numéricos.
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o Valor dd coeficiente « ratio de aprendizaje y del momento A que se usara

o Seindicas sequiere usar un conjunto de validacion.

o Seindicas secorrige ® con un decaimiento a medida que avanza el
entrenamiento de lared.

o Opcidn GUI: se usa una pantalla grafica para disefiar laarquitectura de lared.
Sin embargo, uso puede presentar problemas de errores de “cuelgue’ del
programa al realizar andlisis sucesivos™ en una misma sesién de trabajo, por lo
gue no se usa esta opcién en las pruebas.

o Seindicad nimero maximo de épocas que se usaran en € entrenamiento de la
red.

o Seproporcionauna“semilla’ inicia a método Java generador de nUmeros
aleatorios.

Los datos que se usaran en el andlisis deben introducirse mediante un archivo de
texto ASCII en formato ARFF. En este formato de archivo, las instancias de datos,
correspondientes a registros de la base de datos son independientes entre si, no
implicando € orden del listado de las mismas ningun orden ni relacion entre ellas
necesariamente [Witenn, Frank,2000]. El formato ARFF permite dos tipos de datos
basicos. € tipo NOMINAL (datos categdricos) y € tipo NUMERIC (datos numéricos).
Laaplicacion los puede interpretar de modo distinto segun la técnica de machine
learning que se esté utilizando y € modelo que se esté construyendo . La estructura del
mismo es simple consistente en un listado de cadenas de caracteres, y puede dividirse en
tres partes:

e Cabecera. Indicada por unaunica cadenainicia de tipo:
@relation nombre_de la_relacion

e Lista secuencial ordenada de atributos. Seindica por lalista de cadenas
tipo:
@attribute nombre_de_atributo tipo_de atributo

Cada cadena de lalistaindica las caracteristicay nombre de cada uno de los
atributos del archivo.

e Datos. Seintroduce indicando la cadena:
@data

Debgjo de esta linea aparecen listadas secuencialmente las instancias. Cada linea
del archivo de texto corresponde a unainstancia de datos. El valor de los atributos se
indica en lalinea de cada instancia de acuerdo d mismo orden determinado por lalista
de atributos. Los valores se separan entre si por un caracter ASCII coma*,’ . Pueden
introducirse comentarios en € archivo, lalinea de comentario debe de ir precedida por
el carécter ASCII ‘%’ *°.

> Sin duda, un bug de esta version de WEKA.
'® Puede verse la cabecera del archivo ARFF del proyecto en e capitulo 7.
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7 TRATAMIENTO DE DATOS.

El tratamiento de los datos de la base IGBADAT, parala obtencidn de un archivo
con formato ARFF, que incluyalos registros y los atributos necesarios para la
construccién del modelo clasificatorio con WEKA se hallevado atérmino en dos
etapas:

En primer lugar ha sido necesario comprobar que el archivo IGBADATS.DAT
presenta el formato descrito por sus autores. Se han localizado algunos errores en las
longitudes de las lineas de texto dd archivo, supuestamente de formato fijo de 80
caracteres. En un peguefio porcentaje , hay lineas de texto con un menor nimero de
caracteres respecto alo esperado y en menor medida lineas de texto con algunos
caracteres adicionales. Se ha podido comprobar que € error no es critico, yaque €
exceso de caracteres corresponde a caracteres “espacio en blanco” (ASCII 032)
anadidos afinal de lineay las lineas con menos de 80 caracteres corresponde alineas
gue deberian tener espacios en blanco afinal de la misma para completar |os 80 del
formato, faltando éstos. En ninglin caso afecta e error a formato de los datos de
andlisis quimico. Parafacilitar la deteccion sistematica de este error se ha desarrollado
una pequefia aplicacion DOS denominada prBD.exe. El cddigo fuente de esta
aplicacion se hadesarrollado en C++*" y se ha compilado mediante el compilador
Visual C++ 6.0 de Microsoft™®. A continuacion se lista el codigo fuente utilizado:

listado del codigo fuente de prBD.cpp

it

Il pre: existe el archivo IGBAS original, se lee con el nombre

/I "c:\tfc\igbadat5BIS.dat"

/I post: se crea un archivo de texto con el nombre "c:\\tfc\\ighaRes1.txt" en el cual se lista :
/I numero de linea del archivo igbadat5BIS.dat con error (diferente de 80 caracteres)

/I ndmero de caracteres reales en dicha linea
T T

#include "stdafx.h"
#include "prBD.h"

#ifdef _DEBUG

#define new DEBUG_NEW

#undef THIS_FILE

static char THIS_FILE[] = __ FILE__;
#endif

CWinApp theApp;

using namespace std,;

// funcioén principal
int _tmain(int argc, TCHAR* argv[], TCHAR* envp][])

int nRetCode = 0;

CStdioFile fpl; // apuntara a ighadat5his.dat
CStdioFile fp2; // apuntara a ighaRes1.ixt
CFileException fileException;

' Una buena de este lenguaje de programacion puede encontrarse [Ceballos, 2003]
18 |as particul aridades de este compilador y sus librerias pueden encontrarse en [D”Andrea,2000]
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/[ initialize MFC and print and error on failure
if (AfxWinInit(::GetModuleHandle(NULL), NULL, ::GetCommandLine(), 0))

{

/I error de inicializacion
cerr << _T("Fatal Error: MFC initialization failed") << endl;
nRetCode = 1;

}

else

/Il TODO: code your application's behavior here.
if ('fpl.0Open( "c:\\tfc\\igbadat5BIS.dat", CFile::modeRead, &fileException ) )

TRACE( "Can't open file %s, error = %u\n","c:\\tfc\\ighadat5BIS.dat",
fileException.m_cause );
nRetCode=1;
return nRetCode; // no existe ighadat5Bis.dat
}
if (fp2.0pen( "c:\\tfc\\ighaRes1.txt", CFile::modeCreate+CFile::modeWrite, &fileException ) )

TRACE( "Can't open file %s, error = %u\n","c:\\tfc\\ighaRes1.txt", fileException.m_cause

);

fpl.Close();

nRetCode=1;

return nRetCode; // no se puede crear ighaRes1.txt
}
CString s;

int nLinea=0; // indica la linea actual que se esta leyendo

int longitudLinea=0;

do

{
nLinea++;
fpl.ReadString(s); // lee la linea actual en ighadat5Sbis.dat
longitudLinea=s.GetLength(); //obtiene la longitud de la linea leida
if(s.GetLength()!=80)
{

/Ihay error

CString os;

os.Format("Error en linea %d= %d caracteres\n",nLinea,longitudLinea);
fp2.WriteString((LPCTSTR)os);

cout<<(LPCTSTR)os; //salida también por pantalla

}while(longitudLinea!=0); //encontrado fin de archivo igbadat5bis.dat
fpl.Close();
fp2.Close();
// se cierran los archivos abiertos
return nRetCode; //si el analisis se ha efectuado correctamente , devuelve 0
}

Para facilitar lalectura de los datos analiticos, unavez localizadas las lineas con error,
éste se ha corregido manualmente mediante €l uso del editor ASCII TEXPAD, que
permite reconocer facilmente lalongitud real de una linea de texto ASCI|,
suprimiéndose o afiadiendo caracteres “espacio en blanco” ali donde era necesario.
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En segundo lugar deben seleccionarse los registros 16gicos y los atributos que
formaran parte del archivo ARFF.

Los registros que se seleccionan corresponden sblo alos basaltos que pueden seguir la
nomenclatura de las clases principales de Y oder and Tiller, segin € valor dado ala
variable RKNUM, es decir, de acuerdo a codigo IUGS:(ver Anexo |)

» Basalto alcalino, paraRKNUM = 400
» Toleita o basalto toleitico, para RKNUM =570
» Basalto olivinico, para RKNUM =530

L os atributos seleccionados corresponden a los valores de |os componentes quimicos
mayoritarios utilizados, asi como € valor de RKNUM. Con los registrosy atributos
seleccionados se construye e archivo igbaRes.ar ff. La cabecera del mismo, que detalla
los atributos seleccionados y € orden de aparicion de los mismos en igbaRes.arff esla
siguiente:

@relation basalto
@ATTRIBUTE SIO2 REAL
@ATTRIBUTE TIO2 REAL
@ATTRIBUTE AL203 REAL
@ATTRIBUTE FE203 REAL
@ATTRIBUTE FEO REAL
@ATTRIBUTE MNO REAL
@ATTRIBUTE MGO REAL
@ATTRIBUTE CAO REAL
@ATTRIBUTE NA2O REAL
@ATTRIBUTE K20 REAL
@ATTRIBUTE P205 REAL
@ATTRIBUTE CO2 REAL
@ATTRIBUTE H20a REAL
@ATTRIBUTE H20b REAL
@ATTRIBUTE RKNUM {400,530,570}
@DATA

(cereen datoslistados......... )

Merece ser discutido como se a interpretado la no aparicién de datos en algunos
andlisis, dado que no en todos los registros aparecia completa. En unos pocos casos,
basi camente muestras gque se habian utilizado solo para andlisis i sotépicos para su
datacién, no aparecen los 6xidos més importantes para su clasificacion segin los
métodos vigentes, como d SiO,, Al,O3, dcalis, CaO , MgO y Fe,O3. En estos casos se
ha suprimido € registro, no usandose en la construccién del modelo. En € resto de
casos, cuando no aparece € valor de TiO,, MnO, P,Os o fluidos, se haasignado d
Oxido ausente € valor = 0.00. Esto sejustifica por un lado por € escaso peso
clasificatorio de estos 6xidos en los esquemas de clasificacion tradicional, por su bgo
contenido real en lamayoria de las rocas ( con frecuencia, por debajo del 1%), por ser
su inclusién en lacomposicion parcialmente posterior ala cristalizacion del magma que
las originG (es posiblemente € caso de parte de los fluidos por alteracion de larocatras
su aparicion en procesos de hidratacion y carbonatacion), y por que en algunos casos
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incluso puede haberse renunciado a analizarse los mismos dado que se presupone
valores cercanos a cero o ser de poco interés su estudio.

En latablas 7.1 puede verse e numero de registros finalmente seleccionado
correspondientes a cada clase:

RKNUM =400 RKNUM =530 RKNUM =570 TOTAL

203 372 330 905

Tabla 7.1. NUmer o deinstancias seleccionadas para cada clase principal del tetraedro de Yoder
and Tiller .

La lectura de los registros buscados y de sus atributos, asi como las correcciones
previamente descritas se ha llevado a cabo mediante la ayuda de la aplicacién pr3.exe,
desarrollada también con Visual C++ 6.0 para DOS. Esta aplicacién seleccionalos
registros de lalGBADATS.DAT correspondientes a los valores de la variable de labase
de datos RKNUM = {400,530,570} y crea un archivo igbhaRes.arff con los datos de los
catorce 6xidos mayoritarios del analisis quimico y € valor de RKNUM para cada
registro seleccionado. También genera € archivo igbaRes.txt con registros
seleccionables en principio, pero con datos analiticos “andmalos’ a priori. Estos
registros se han descartado finalmente por corresponder arocas muy alteradas
quimicamente o arocas sin andlisis de componentes mayoritarios™ antes mencionadas.

Listado codigo fuente de pr 3.exe en pr 3.cpp

/I pr3.cpp : Defines the entry point for the console application.

/llpre: existe el fichero "c:\\tfc\\igbadat5.dat" con el formato esperado

/I de acuerdo a la descripcién dada por la IUGS

Il post: se crea el fichero "c:\\tfc\\ighaRes.arff" con los datos analiticos

/lde los registros seleccionados de igbadat5.dat. Tambien se construye la

/lcabecera del archivo ARFF

/Ise crea el fichero "c:\\tfc\\ighaRes.res" en el cual se situan los registros

/I con datos analiticos andmalos. Las muestra con contenidos en SiO2 inferiores al 35%
//se sitian en el mismo, pero no en el fichero ARFF

#include "stdafx.h"
#include "pr3.h"

#ifdef _DEBUG

#define new DEBUG_NEW

#undef THIS_FILE

static char THIS_FILE[] = __ FILE__;
#endif

#define CERO " "

#define CERONUM "

#define BASALTOALCALINO 400
#define TOLEITA 570

#define BASALTOLIVINICO 530

T e e |
/I The one and only application object

' El resto de casos, aunque en la base de datos se indica que laroca se halla alterada, se ha conservado el
registro paradisponer de un mayor nimero de instancias para construir € modelo. Si se dispusiera de més
registros se podria“apriori” mejorar d modelo suprimiendo rocas significativamente alteradas.
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CWinApp theApp;

/I LISTA FUNCIONES AUXILIARES
void convertir(char *s,char *vector);
int convertirNum(char *s);

using namespace std,;

/ /
/I FUNCION PRINCIPAL

int _tmain(int argc, TCHAR* argv[], TCHAR* envp][])

{
int nRetCode = 0;
/I en el tipo Dato se escribe los datos analiticos de la roca, su RKNUM
/l'y su identificacion en IGBADAT5
struct Dato{
char id[6];
int codRoca;
char SiO2[5];
char TiO2[5];
char AI203[5];
char Fe203[5];
char FeQ[5];
char MnO[5];
char MgO[5];
char CaO[5];
char Na20[5];
char K20[5];
char P205][5];
char CO2[5];
char H20A[5];
char H20BJ5];

H

Dato dato; //crea una estructura dato

CFile fp1; //puntero a c:\\tfc\\ighadat5.dat

CFile fp2; //puntero a c:\\tfc\\ighaRes.arff

CFile fp3; //puntero a c:\\tfc\\ighaRes.res

char tmpbuf[81];

char aux[5]=CERO; // se usa para conversion a dato numerico
char auxNum([6];

char buffer_cabecera[300]; / string para la cabecera ARFF
int i=0;

int j=0;

CFileException fileException;

/l'initialize MFC and print and error on failure

if (AfxWinInit(::GetModuleHandle(NULL), NULL, ::GetCommandLine(), 0))
/I TODO: change error code to suit your needs
cerr << _T("Fatal Error: MFC initialization failed") << endl;
nRetCode = 1;

}

else
{

/I TODO: code your application's behavior here.

if (1fp1.0Open( "c:\\tfc\\igbadat5.dat", CFile::modeRead, &fileException ) )
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TRACE( "No se puede abrir %s, error = %u\n","c:\\tfc\\igbadat5.dat", fileException.m_cause );
nRetCode=1;
return nRetCode; // error: no existe ighadat5.dat de acuerdo a la pre-condicion

if ('fp2.0pen( "c:\\tfc\\igbaRes.arff", CFile::modeCreate+CFile::modeWrite, &fileException ) )

{
TRACE( "No se puede abrir %s, error = %u\n","c:\\tfc\\ighaRes.arff", fileException.m_cause );
fpl.Close();
nRetCode=1;

return nRetCode;// error: no se puede crear ighaRes.arff
}
if (fp3.0pen( "c:\\tfc\\igbaRes.txt", CFile::modeCreate+CFile::modeWrite, &fileException ) )

TRACE( "No se puede abrir %s, error = %u\n","c:\\tfc\igbaRes.txt", fileException.m_cause );
fpl.Close();
fp2.Close();
nRetCode=1;
return nRetCode;// error: no se puede crear ighaRes.txt

/[* codigo de lectura
UINT lectura;

sprintf(buffer_cabecera,"@relation basalto\n@ATTRIBUTE SIO2 REAL\n@ATTRIBUTE TIO2
REAL\n@ATTRIBUTE AL203 REAL\n@ATTRIBUTE FE203 REAL\n@ATTRIBUTE FEO
REAL\n");
fp2.Write(buffer_cabecera,strlen(buffer_cabecera));
sprintf(buffer_cabecera,"@ATTRIBUTE MNO REAL\n@ATTRIBUTE MGO REAL\n@ATTRIBUTE CAO
REAL\n@ATTRIBUTE NA20 REAL\n@ATTRIBUTE K20 REAL\n@ATTRIBUTE P205 REAL\n");
fp2.Write(buffer_cabecera,strlen(buffer_cabecera));
sprintf(buffer_cabecera,"@ATTRIBUTE CO2 REAL\n@ATTRIBUTE H20a REAL\n@ATTRIBUTE H20b
REAL\n@ATTRIBUTE RKNUM {400,530,570\n@DATA\n");
fp2.Write(buffer_cabecera,strlen(buffer_cabecera));
/I escribe la cabecera en el puntero de archivo ARFF en fp2

do{
/I se leen bloques de 80 caracteres de fpl
lectura=fp1l.Read(tmpbuf,sizeof(tmpbuf));
tmpbuf[80]="0";
i++;
if((lectura==sizeof(tmpbuf))&&(tmpbuf[5]=="B")) // busca linea tipo 'B'
j{++;
/llee la identificacién de la roca y la escribe en la estructura Dato dato
strncpy(dato.id,tmpbuf,5);
dato.id[5]="\0";
/Il lee RKNUM
strncpy(auxNum,&tmpbuf[71],5);
auxNum([5]="0";
/I convierte el dato RKNUM a tipo entero
dato.codRoca=convertirNum(auxNum);
/lcomprueba si la roca es un basalto 530,570 o 400
if((dato.codRoca==BASALTOALCALINO)||(dato.codRoca==BASALTOLIVINICO)||(dato.codRoca==TOLEITA))
{
/Ise escriben los datos analiticos seleccionados en la estructura Dato
//para cada componente quimico
strncpy(aux,&tmpbuf[10],4);
aux[4]=\0';
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convertir(aux,dato.SiO2);
strncpy(aux,&tmpbuf[14],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.TiO2);
strncpy(aux,&tmpbuf[18],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.Al203);
strncpy(aux,&tmpbuf[22],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.Fe203);
strncpy(aux,&tmpbuf[26],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.FeO);
strncpy(aux,&tmpbuf[30],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.MnO);
strncpy(aux,&tmpbuf[34],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.MgO);
strncpy(aux,&tmpbuf[38],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.CaO);
strncpy(aux,&tmpbuf[42],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.Na20);
strncpy(aux,&tmpbuf[46],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.K20);
strncpy(aux,&tmpbuf[50],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.P205);
strncpy(aux,&tmpbuf[54],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.CO2);
strncpy(aux,&tmpbuf[58],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.H20A);
strncpy(aux,&tmpbuf[62],4);
aux[4]=\0";
convertir(aux,dato.H20B);
if(j<90000&&(atof(dato.Si02)>35.0)§

/Isi no hay errores analiticos se formatean y escriben los datos
printf("i=%d\n",i); //salida por pantalla, para control visual
/I se escriben los datos formateados en el archivo ARFF

fp2.Write(dato.SiO2,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.TiO2,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.Al203,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.Fe203,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.FeO,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.MnO,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.MgO,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.CaO,5);
fp2.Write(", ",2);
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fp2.Write(dato.Na20,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.K20,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.P205,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.CO2,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.H20A,5);
fp2.Write(", ",2);
fp2.Write(dato.H20B,5);
fp2.Write(", ",2);
sprintf(aux,"%5d",dato.codRoca);
fp2.Write(aux,5);
fp2.Write("\n",1);}
else
{
/l para control y posterior decisién de inclusién de la muestras
/l con datos analiticos presuntamente anémalos
fp3.Write(dato.SiO2,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.TiO2,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.Al203,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.Fe203,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.FeO,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.MnO,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.MgO,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.CaO,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.Na20,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.K20,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.P205,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.CO2,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.H20A,5);
fp3.Write(", ",2);
fp3.Write(dato.H20B,5);
fp3.Write(", ",2);
sprintf(aux,"%5d, linea =%d",dato.codRoca,i);
fp3.Write(aux,strlen(aux));
fp3.Write("\n",1);}
}
}

/Ise efectua el bucle do-while hasta que no se alcanza el final de fichero
}while(lectura==sizeof(tmpbuf));

fpl.Close();

fp2.Close();

fp3.Close();

}

return nRetCode;

}
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/*******************************************************************/

/I funcién que convierte una cadena de caracteres a tipo numérico punto flotante

/I para unificar el formato de la misma a dos decimales e igualar la precision de los datos analiticos

/I pre: *vector es un puntero a una cadena de al menos 5 caracteres

/I *s contiene una cadena alfanumérica convertible con un maximo de cinco cifras o caracteres blancos

/I no pudiendo existir ninglin otro tipo de caracter

/lpost: se retorna el valor convertido a cadena de caracteres formateado con dos decimales en el parametro
/I *vector

void convertir(char *s,char *vector)

{
double f;

if (Istrcmp(s,CEROQ))
{

/I cinco caracteres blancos, se interpreta como cero
sprintf(vector,"00.00");
return; //devuelve cero en precision de dos decimales

}
if(s[2]=="")
{
/[corrige la precision del dato sin decimales
f=atof(s);
sprintf(vector,"%0#5.2f",f);
return;

}
if(s[3]=="")
{

/[corrige la precision del dato de un solo decimal
f=atof(s);
f=f/10.0;
sprintf(vector,"%0#5.2f",f);
return;

f=atof(s);
f=f/100.0;
sprintf(vector,"%0#5.2f",f);
return ;
}

/*******************************************************************/

/[** convierte una cadena a tipo entero

[** pre: *s contiene una cadena convertible **/

/** post: se devuelve el valor convertido como entero**/
int convertirNum(char *s)

{
if (!strcmp(s,CERONUM)) return O;

return atoi(s);

}

/*******************************************************************/
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8 CONSTRUCCION DEL MODELO: PRUEBAS Y
ANALISIS DE RESULTADOS.

8.1

Arquitectura del modelo.

Laarquitectura general de las pruebas para la definicion del modelo de red neural
mas apropiado tendra |as siguientes caracteristicas:

Q

Q

Construccion de redes neurales de tres capas. capa de input, capa ocultay
capa de output.

La capa de output estara constituida por tres neuronas, correspondiendo cada
neurona a una de las tres clases posibles clases de la clasificacion de Y oder and
Tiller.

Las neuronas de la capa de input corresponderan alos atributos de entrada
seleccionados en las diferentes pruebas.

Los andlisis se efectlian usando las 905 instancias validas disponibles tras €l
tratamiento de los datos.

Se usan siempre inputs normalizado entre —1.0y +1.0 del valor de los atributos
NUMEricos.

El tiempo del andlisis debe ser computaci onal mente razonabl e.

El método de evaluacion ,por defecto, del modelo sera utilizar € 66% de los
registros como conjunto de entrenamiento seleccionadas automaticamente por €l
programa, siendo € resto utilizado como conjunto de evaluacion. No se usaun
tercer conjunto paratest de validacion. El resultado de la seleccion del conjunto
de evaluacion puede verse en la siguiente tabla:

RKNUM =400 RKNUM =530 RKNUM =570 TOTAL

76 115 117 308

Tabla 8.1. NUmero deinstancias seleccionadas para cada clase principal del tetraedro de Yoder and
Tiller en el conjunto de evaluacién en todas las pruebas.

En los siguientes apartados se indica un resumen de |o resultados obtenidos en las
diferentes pruebas y los pardmetros utilizados.

Pégina 42



David Tramuns Monterde TFC Mineriade Dades

8.2 Modelos basicos: uso de todos los atributos y
determinacion del numero de épocas apropiado en los test.

En este conjunto de cinco pruebas se intenta determinar € nimero necesario de
neuronas en la capa oculta que deben utilizarse para obtener € modelo. Asimismo, se
pretende determinar € nimero suficiente de épocas que deben utilizarse en € célculo
para obtener un model o gjustado de pesos sin que aparezca sobreentrenamiento. Se usan
como entrada todos los atributos disponibles. El resto de parametros, d momentoy la
ratio de aprendizaje, se dgjan constantes, usandose los valores por defecto propuestos
por € menu de WEKA. A continuacion se listan los pardmetros utilizados en cada
pruebay los resultados obtenidos en € output de WEKA. Se ha optado en este punto
gue no seincluyaen lamisma los valores obtenidos de los pesos para facilitar la lectura.

PRUEBA 1
ATRIBUTOS |Metodologia momento ratio namero de
test de prueba aprendizajex | épocas
todos (15) training set 66% |0.2 0.3 1000
test set 33%
Decaimiento Neuronasen la |test de Resultado: % deinstancias
capa oculta validacion clasificada correctamente del
test set
No 8 No 70.12
Output de weka
Relation: basalto
Instances: 905
Attributes: 15
SI02 TIO2 AL203 FE203 FEO MNO MGO
CAO NA20 K20 P205 CcO2 H20a H20b

RKNUM

Test mode: split 66% train, remainder test
ime taken to build model: 7.19 seconds

=== Hvaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 216 70.1299 %
Incorrectly Classified Instances 92 29.8701 %
Kappa statistic 0.5348

Mean absolute error 0.2168

Root mean squared error 0.3828

Relative absolute error 49.9392 %

Root relative squared error 81.606 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <--classified as
28 33 15| a =400
14 81 20 | b=530
3 7107 | ¢=570
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PRUEBA 2

todos (15) training set 66% |0.2 0.3 1000
test set 33%

73.37

Scheme:

Relation:  basalto

Instances: 905

Attributes: 15
SI02 TIO2 AL203 FE203
CAO NA20 K20 P205
RKNUM

Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 226 73.3766 %

Incorrectly Classified Instances 82 26.6234 %

Kappa statistic 0.5882

Mean absolute error 0.1851

Root mean squared error 0.3934

Relative absolute error 42.6394 %

Root relative squared error 83.8573 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as

40 23 13 | a =400
15 84 16 | b=530
015102 | c=570

weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.3 -M 0.2 -N 1000 -V 0-S 0 -E 20 -H 25

FEO
co2

MNO
H20a

MGO
H20b
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PRUEBA 3

todos (15) training set 66% 3000
test set 33%

74.67

= Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.3 -M 0.2 -N 3000 -V 0-S 0 -E 20 -H 25
Relation: basalto

Instances: 905

Attributes: 15

SI02 T102 AL203 FE203 FEO MNO MGO
CAO NA20 K20 P205 CcO2 H20a H20b
RKNUM

Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 230 74.6753 %
Incorrectly Classified Instances 78 25.3247 %
Kappa statistic 0.6084

Mean absolute error 0.1726

Root mean squared error 0.3907

Relative absolute error 39.7396 %

Root relative squared error 83.2886 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
38 28 10 | a=400
1392 10 | b=530
413100 | c=570
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PRUEBA 4

todos (15) training set 66% 3000
test set 33%

74.67

Scheme:

Relation:  basalto

Instances: 905

Attributes: 15
SI02 TIO2 AL203 FE203
CAO NA20 K20 P205
RKNUM

Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 230 74.6753 %

Incorrectly Classified Instances 78 25.3247 %

Kappa statistic 0.6068

Mean absolute error 0.1702

Root mean squared error 0.3832

Relative absolute error 39.2029 %

Root relative squared error 81.6914 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
36 29 11 | a=400
99313 | b=530
4 12101 | ¢=570

weka.classifiers.neural.NeuralNetwork -L 0.3 -M 0.2 -N 3000 -V 0-S 0 -E 20 -H 50

FEO
CcO2

MNO
H20a

MGO
H20b
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PRUEBA 5

todos (15) training set 66% 6000
test set 33%

74.02

Scheme:

Relation:  basalto

Instances: 905

Attributes: 15
SI02 TIO2 AL203 FE203
CAO NA20 K20 P205
RKNUM

Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 228 74.026 %

Incorrectly Classified Instances 80 25.974 %

Kappa statistic 0.5988

Mean absolute error 0.1717

Root mean squared error 0.39

Relative absolute error 39.5474 %

Root relative squared error 83.1245 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
39 27 10 | a=400
14 89 12 | b=530
413100 | c=570

weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.3 -M 0.2 -N 6000 -V 0-S 0 -E 20 -H 25

FEO
CcO2

MNO
H20a

MGO
H20b
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8.3 Afinamiento del modelo. Pruebas con reduccion del
numero de atributos

En este conjunto de tres pruebas se intenta determinar s se puede optimizar e modelo
reduciendo €l nimero de atributos del mismo. Se usan tres criterios diferentes,
correspondientes a la estrategia de cada prueba:

o Seleccidn de atributos mediante las herramientas proporcionadas por WEKA en
laprueba 6

o Uso solo de los dxidos fundamentales en la composicién de los minerales del
grupo de los silicatos esperables en la composicién de los basaltos, asi como en
la obtencién de sus minerales normativos en laprueba 7. Se excluyen los
fluidos.

o Uso delos 6xidos utilizados en los diagramas silice vs élcalis (Prueba 8)

El resto de parametros se degja constante y se aprovecha los resultados obtenidos en las
pruebas anteriores en la determinacion del nimero de neuronas y de épocas necesarias
para construir el modelo,

En laprueba 6 se ha seleccionado los atributos con € auxilio del programa selector
incorporado en e paguete WEKA. Un andlisis de los datos con € selector , usando €l
método Best first, genera @ resultado siguiente, en € cual ser seleccionan sblo siete
Oxidos como significativos en e modelo.

== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Best first.
Start set: no attributes
Search direction: forward
Stale search after 5 node expansions
Tota number of subsets evaluated: 106
Merit of best subset found: 0.306
Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 15 RKNUM):
CFS Subset Evaluator
Selected attributes: 1,4,7,9,10,11,13: 7
SI02
FE203
MGO
NA20
K20
P205
H20a
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PRUEBA 6

SI02, FE203, training set | 0.2
MGO, NA20, 66%
K20, P205, test set 33%

H20a

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.3 -M 0.2 -N 3000 -V 0-S 0 -E 20 -H 25
Relation: basalto-weka.filters.AttributeFilter-V-R1,4,7,9-11,13,15
Instances: 905
Attributes: 8
SIO2 FE203 MGO NA20 K20 P205 H20a
RKNUM
Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 221 71.7532 %
Incorrectly Classified Instances 87 28.2468 %
Kappa statistic 0.5618

Mean absolute error 0.1958

Root mean squared error 0.4227

Relative absolute error 45.1014 %

Root relative squared error 90.1124 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
38 24 14 | a=400
13 80 22 | b=530
0 14103 | ¢=570
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PRUEBA 7

SI02, Al203, training set | 0.2
FE203, CaO 66%
MGO, NA20, test set 33%

K20,

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.3 -M 0.2 -N 3000 -V 0-S0 -E 20 -H 25
Relation:  basalto-weka.filters.AttributeFilter-V-R1,3-4,7-10,15
Instances: 905
Attributes: 8
SIO2 AL203 FE203 MGO
CAO NA20 K20 RKNUM
Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 213 69.1558 %
Incorrectly Classified Instances 95 30.8442 %
Kappa statistic 0.5266

Mean absolute error 0.2066

Root mean squared error 0.4131

Relative absolute error 47.5868 %

Root relative squared error 88.0479 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
4028 8 | a=400
217420 | b=530
61299 | ¢=570
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PRUEBA 8

SI02, NA20, training set | 0.2
K20, 66%
test set 33%

Scheme:  weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.3 -M 0.2 -N 3000 -V 0-S 0 -E 20 -H 25
Relation:  basalto-weka filters.AttributeFilter-V-R1,9-10,15
Instances: 905
Attributes: 4
SIO2 NA20 K20 RKNUM
Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 203 65.9091 %
Incorrectly Classified Instances 105 34.0909 %
Kappa statistic 0.4721

Mean absolute error 0.2686

Root mean squared error 0.4097

Relative absolute error 61.8596 %

Root relative squared error 87.336 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
34 33 9| a=400
20 65 30 | b=530
0 13104 | ¢=570
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8.4 Pruebas efectuadas con diferentes valores del coeficiente
de aprendizaje y momento. Prueba variando el tamafio del
conjunto de entrenamiento.

En este conjunto de pruebas se intenta determinar la influencia de los valores dados a
los parédmetros ratio de aprendizaje y momento en los resultados obtenidos y comprobar
s modificando los mismos se puede obtener mejora en e modelo. ( Pruebas 9 a 12)

PRUEBA 9

trainingset | 0.2 01 3000
66%
test set 33%

No 25 No 76.62
Output de weka

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.1 -M 0.2 -N 3000 -V 0-S 0 -E 20 -H 25
Relation:  basalto

Instances: 905

Attributes: 15

SIO2 TIO2 AL203 FE203 FEO MNO
MGO CAO NA20 K20 P205 CO2 H20a
H20b RKNUM

Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 236 76.6234 %
Incorrectly Classified Instances 72 23.3766 %
Kappa statistic 0.6374

Mean absolute error 0.1703

Root mean squared error 0.3786

Relative absolute error 39.21 %

Root relative squared error 80.7026 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
40 29 7| a=400
796 12| b=530
314100 | ¢c=570
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PRUEBA 10

todos training set | 0.05 0.3 3000
66%
test set 33%

75.00

== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.3 -M 0.05 -N 3000 -V 0 -S 0 -E 20 -H 25
Relation: basalto

Instances: 905

Attributes: 15

SI02 T102 AL203 FE203 FEO MNO
MGO CAO NA20 K20 P205 cO2
H20a H20b RKNUM

Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 231 7B %
Incorrectly Classified Instances 77 25 %
Kappa statistic 0.6134

Mean absolute error 0.1663

Root mean squared error 0.3773

Relative absolute error 38.3025 %

Root relative squared error 80.4317 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
402412 | a=400
129211 | b=530
31599 | ¢=570
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PRUEBA 11

training set
66%
test set 33%

Scheme:  weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.05 -M 0.0 -N 3000 -V 0 -S 0 -E 20 -H 25
Relation: basalto

Instances: 905

Attributes: 15

SI02 T102 AL203 FE203 FEO MNO
MGO CAO NA20 K20 P205 cO2
H20a H20b RKNUM

Test mode: split 66% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 229 74.3506 %
Incorrectly Classified Instances 79 25.6494 %
Kappa statistic 0.6021

Mean absolute error 0.1945

Root mean squared error 0.3694

Relative absolute error 44.7927 %

Root relative squared error 78.7358 %

Total Number of Instances 308

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
36 29 11 | a=400
11 93 11 | b=530
314100 | ¢c=570
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PRUEBA 12

training set
66%
test set 33%

N

Scheme:  weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.05 -M 0.1 -N 3000 -V 0 -S 0 -E 20 -H 25
Relation: basalto
Instances: 905
Attributes: 15
SIO2 TIO2 AL203 FE203
FEO MNO MGO CAO
NA20 K20 P205 cO2
H20a H20b
RKNUM
Test mode: split 66% train, remainder test
Time taken to build model: 382.67 seconds
=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 232 75.3247 %
Incorrectly Classified Instances 76 24.6753 %
Kappa statistic 0.6186
Mean absolute error 0.1856
Root mean squared error 0.3658
Relative absolute error 42.7449 %
Root relative squared error 77.9807 %
Total Number of Instances 308
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <--classified as
42 23 11 | a=400
12 90 13 | b=530
2 15100 | c¢=570
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Finalmente, en las pruebas 13 y 14 se intenta mejorar € modelo usando més
instancias de registros para construir € conjunto de entrenamiento del modelo (el 80%
de las mismas) y menos para construir el conjunto de evaluacion.

PRUEBA 13

todos trainingset | 0.1 0.05 3000
80%
test set 20%

76.24

Scheme:  weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.05 -M 0.1 -N 3000 -V 0 -S 0 -E 20 -H 25
Relation:  basalto

Instances: 905

Attributes: 15

SI02 T102 AL203 FE203 FEO MNO
MGO CAO NA20 K20 P205 cO2
H20a H20b RKNUM

Test mode: split 80% train, remainder test

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 138 76.2431 %
Incorrectly Classified Instances 43 23.7569 %
Kappa statistic 0.6324

Mean absolute error 0.1723

Root mean squared error 0.3677

Relative absolute error 39.5502 %

Root relative squared error 78.252 %

Total Number of Instances 181

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
2316 5| a=400
655 2| b=>530
01460 | c=570
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PRUEBA 14

todos trainingset | 0.2 0.1 3000
80%
test set 20%

7513

cheme:  weka.classifiers.neural. NeuralNetwork -L 0.1 -M 0.2 -N 3000 -V 0-S 0 -E 20 -H 25
Relation: basalto
Instances: 905
Attributes: 15

SIO2

TIO2

AL203

FE203

FEO

MNO

MGO

CAO

NA20

K20

P205

cO2

H20a

H20b

RKNUM
Test mode: split 80% train, remainder test
ime taken to build model: 605.33 seconds

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 136 75.1381 %
Incorrectly Classified Instances 45 24.8619 %
Kappa statistic 0.6125

Mean absolute error 0.1805

Root mean squared error 0.3937

Relative absolute error 41.4179 %

Root relative squared error 83.7924 %

Total Number of Instances 181

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
1921 4| a=400
356 4| b=>530
01361 | ¢=570
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9

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Analisis de resultados de las pruebas y
conclusiones

En las pruebas iniciales se obtienen los mejores resultados utilizando un nimero de
25 neuronas en la capa oculta. No se obtiene ninguna mejora significativa al utilizar
mas neuronas. Se acepta este nimero como suficiente.

Aumentado hasta 3000 épocas & nimero de ciclos de entrenamiento de l0s pesos se
mejoran los resultados sin gque haya una excesiva penalizacion en cuanto atiempo
de gjecucion del programa. Usando para efectuar la prueba un Pentium 1V de con
frecuenciade reloj de 1.2 GHZ en entorno W98 se ha obtenido € resultado en
menos de diez minutos. Se aprecia también que aumentando € nimero de épocas a
partir de este punto no mejora €l resultado significativamente, apareciendo
claramente sobreentrenamiento del modelo cuando se usan 6000 épocas.

No se observa mejoria de resultados disminuyendo € ndimero de atributos en ningun
caso.

Existe unaleve mejoria en la convergenciadel modelo a utilizar valores menores de
ratio de aprendizaje y momento.

No se consigue una mejora ad aumentar € tamafio del conjunto de entrenamiento
hasta el 80% de los registros disponibles.

En general, unavez determinado € valor del nimero de épocasy del nimero de
neuronas de la capa oculta, las meoras introducidas variando € resto de pardmetros
son poco significativas.

El modelo que presenta mejores resultados de convergencia, con un 76.62% de
instancias correctamente clasificadas es e resultado de la prueba 9. Los pesos de
dicho modelo se listan en € Anexo Il del documento adjunto ala memoria

Se obtendria probablemente resultados mejores si se partiera de la aceptacion
universal del dominio de las clases del modelo clasificatorio por parte de los
diversos autores que aportaron sus andisis a la base de datos. En los valores de la
matriz de confusion se puede observar como en practicamente todas las pruebas
obtienen mejores resultados para las clases toleita (570) y basalto olivinico (530),
mientras que la clase basalto alcalino (400), término que en laliteratura geolégica
puede haberse usado en mas de un contexto diferente, presenta peores resultados.
Por g emplo, en la prueba 9, las instancias de ésta Ultima en € conjunto de
evaluacion apenas se clasifican correctamente en e 52% de los casos, pero € 83%
del basalto olivinico y el 85% de las toleitas se han clasificado correctamente.?

0 \/éase lamatriz de confusion del output de WEKA de la prueba.

Pégina 58



David Tramuns Monterde TFC Mineriade Dades

9) Losresultados no meoran tampoco al aumentar € tamafio del conjunto de
entrenamiento a costadd conjunto de evaluacion, como se observa en las pruebas
en que se usa el 80% de las instancias para construir e mismo.

10) Se puede concluir que los métodos de clasificacidn usando redes neuronales pueden
ser de aplicacion interesante en problemas del tipo “obtener clasificacion de objetos
y situaciones geol 6gicas a partir de parametros descriptivos’ con modelo fisico del
proceso geol 6gico que los origina insuficientemente conocido en disciplinas de la
geologia clasica, complementando o substituyendo los métodos tradicionales de
estudio de la misma. En todo caso se requiere evitar posibles solapamientos
acusados del dominio de las clases, por lo cua hay que estar muy atento alacalidad
de los datos utilizados como entrada en el modelo y alos criterios de como se han
obtenido los mismos. Un buen conocimiento de ambas cosas puede permitir €l uso
de mejores estrategias en la obtencion de model os.

11) WEKA se ha demostrado como una buenay flexible herramienta en la construccion
de estos modelos. Sin embargo presenta alguna carencia, como laimposibilidad de
modificar la formade lafuncion de activacion, aungue a priori esto pueda ser poco
importante [Masters,1993] . En este estudio solo se ha podido utilizar funciones de
activacion lineales.

Pégina 59



David Tramuns Monterde TFC Mineriade Dades

Bibliografia
Brandle, J.L. and Nagy,G (1995). The state of 5th version of IGBA: igneous

petrological data base. Computers and Geociences. Vol 21. N° 3. pp. 425-432

Ceballos,Javier (2003). Programacién orientada a objetos con C++. Ed. RaMa.
Madrid (1a Edicién)

Chayes, Felix (1986). IGBADAT: A World Data Base for 1gneous Petrology.
Episodes, V. 8, n° 4. pp 245-251

D’Andrea, Edgar . (2000). Visual C++ 6.0. Guia Completa. Inforbooks S.L
Editores. Barcelona

Gurney, Kevin (1997). An Introduction to Neural Networks. Ed. CRC Pres.
Londres.(Repr. 2003)

Hall, Anthony. (1998). Igneous Petrology.2nd Edition. Ed. Longman. Essex

Hurlbut,JR, and CornédisK .(1985). Manual de mineralogia de Dana. Editorial
Reverté SA . Barcelona

Kamtath, Chandrika (2001). On Mining Scientific Datasets. En Data Mining for
Scientific and Engineering Applications. pp 1 — 21. Grossman et a. Eds. Kluwer
Academic Publishers.

Lees, Brian (1996). Neural Network applications in the Geosciences: an
introduction. Computer and Geosciences, V.22, No 9, pp 955-957

Masters, Timothy (1993). Practical Neural Network Recipesin C++. Academic
Press. Morgan Kaufman Publishers.

Witten, |. and Frank, E. (2000) . Data mining: practical machine learning tools

and techniques with Java implementations. Academic Press. Morgan Kaufman
Publishers

Pégina 60



David Tramuns Monterde TFC Mineriade Dades

Anexol. Cadigosnuméricosde sistema de clasificacion
|UGS paralasrocasigneas.

10 NOT NAMED | N SOURCE
20 NOT NAMED I N | GBA

30 ABSARKKI TE 430 - ANDESI TE 840 CHARNOCKI TE
40 ADAMELLITE 440 - ANKARAM TIC 850 CHROM TI TE
50 AGGLOVERATE 450 - CALCALKALI NE 860 CIM NI TE
60 AGPAI TE 460 - DOLERITIC 870 CI NERI TE
70 ARERI TE 470 - ESSEXI TE 880 COVEMDI TE
80 ALASKI TE 480 - FERRO 890 - TRACHYTIC
90 ALBANI TE 490 - HI GH ALUM NA 900 CRAI GNURI TE
100 ALBITITE 500 - HYPERSTHENE 910 CRI NANI TE
105 ALBI TOPHYRE 510 - LATITE 920 CUMULATE
110 ALBORANI TE 520 - MJGEARI TE 930 DACI TE
120 ALEUTITE 530 - CQLIVINE 940 - ANDESITE
130 ALGARVI TE 540 - PICRITE 950 - CALCALKALI NE
140 ALLIVALITE 550 - QUARTZ 960 - THOLEIITIC
150 ALNO TE 560 - SPILITIC 970 DELLENI TE
565 - SUBALKALI
160 CARBONATI TE 570 - THOLEIITIC 980 DI ABASE
170 AVPH BOLI TE 580 - THOL.-PICRITE 990 - ALKALI
180 ANALCIM TE 590 - TRACHYANDESI TE 1000 - SPILITIC
190 ANDESI TE 600 - TRANSI TI ONAL 1010 - THOLEIITIC
200 - BASALTIC 610 - 2 PYROXENE 1020 DI ALLAG TE
210 - H GH ALUM NA 620 BASANI TE 1030 DI ORI TE
220 - LATITE 630 - PHONOLITIC 1040 - M CRO
230 - THOLEIITIC 640 BASANI TO D 1050 - QUARTZ
240 - 2 PYROXENE 650 BEFORSI TE 1060 DOLERI TE
250 ANKARAM TE 660 BEKI NKI NI TE 1070 - ALKALI
260 ANKARATRI TE 670 BENMOREI TE 1074 - META-
270 ANORTHOSI TE 680 - PHONOLITIC 1075 - PEGWATITIC
280 APHANI TE 690 BERGALI TE 1080 - QUARTZ
290 APLI TE 700 BERONDRI TE 1090 DOM TE
300 APLCDI ORI TE 710 BIOTITITE 1100 DOREI TE
310 APLOGRANI TE 720 BLAI RMORI TE 1110 DUNI TE
320 APORHYOLI TE 730 BOVB 1120 ECOLCA TE
330 APPI NI TE 740 BOROLANI TE 1130 EKERI TE
340 ASH 750 BOSTONI TE 1140 ELVAN
350 ATLANTI TE 760 - QUARTZ 1150 ENSTATI TI TE
360 AUG TI TE 770 BRONZI TI TE 1160 EPI DI ORI TE
370 BANAKI TE 780 BUCHI TE 1170 ESSEXI TE
380 BANDAI TE 790 BUCHONI TE 1180 - QUARTZ
390 BASALT 800 CAMPANI TE 1190 ETI NDI TE
400 - ALKALI 810 CAMPTONI TE 1200 ETNAITE
410 - ALKALI OLIVINE 820 CARBONATI TE 1210 EUCRI TE
420 - ALKALI PICRITE 830 CECILITE 1220 FARSUNDI TE

Tabl e Al. Rock Nanes, cont.

1230 FASI NI TE 1730 JUM LLITE 2250 M SSCURI TE
1240 FELSITE 1740 JUITE 2260 MONCH QUI TE
1250 FENI TE 1750 KAJANI TE 2270 MONZCDI ORI TE
1260 FLOW 1760 KAKORTOKI TE 2280 - QUARTZ
1270 FORTUNI TE 1770 KATUNG TE 2290 MONZOGABBRO
1280 FOURCHI TE 1780 KAUAI I TE 2300 - QUARTZ
1290 FOYAI TE 1790 KENTALLEN TE 2310 MONZONI TE
1300 GABBRO 1800 KENYI TE 2320 - M CRO
1310 - ALKALI 1810 KERATOPHYRE 2330 - QUARTZ
1320 - ESSEXI TE 1820 - QUARTZ 2340 MUGEARI TE
1330 - QUARTZ 1830 KERSANTI TE 2345 - BASIC
1340 - THERALI TE 1840 KI MBERLI TE 2350 - SODA
1350 GABBRODI ORI TE 1850 KIVITE 2360 MURAMBI TE
1360 GABBRONCRI TE 1860 KOVATI I TE 2370 MURITE

1370 GAUTEI TE 1870 - BASALTIC 2380 NAWAITE
1380 G BELITE 1880 - PERIDOTITIC 2390 NEPHELI NI TE
1390 GLASS 1890 KOTUI TE 2400 NEVADI TE
1400 GLENMUI RI TE 1900 KULAITE 2410 NGURUMANI TE
1410 G.I MVERI TE 1910 LABRADCRI TE 2420 NI LI GONG TE
1420 GRANI TE 1920 LAMPRA TE 2430 NORDMARKI TE
1430 - ALKALI 1930 LAMPROPHYRE 2440 - M CRO
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1440
1450
1460
1470
1480
1485
1490
1500
1510
1520
1530
1540
1550
1560
1570
1580
1590
1600
1610
1620
1625
1630
1640
1650
1660
1670
1680
1690
1700
1710
1720

2760
2770
2780
2790
2800
2810
2820
2830
2840
2850
2860
2870
2880
2890
2900
2910
2920
2930
2940
2950
2960
2970
2980
2990
3000
3010
3020
3030
3040
3050
3060
3070
3080
3090
3100
3110
3120
3130
3140
3150
3160
3170
3180

- MCRO

- PERALKALI NE
- RAPAKI VI

- SODA

- 2 MCA

- GNEISSIC
GRANODI ORI TE
GRANOGABBRO
GRANOPHYRE
GREI SEN
GRORUDI TE
GUARDI Al TE
HAKUTO TE
HARRI SI TE
HARZBURG TE
HAUYNI TE
HAUNOPHYRE
HAWAI | TE

HI GHWOODI TE
HORNBLENDI TE
HYALCCLASTI TE
HYALOTRACHYTE
HYPERI TE
HYPERSTHENI TE
| CELANDI TE

- BASALTIC

I GNI MBRI TE
1JOLITE

I NNI NMORI TE

| TALI TE
JACUPI RANG TE

PHONOLI TE

- ALKALI

- BASANITIC

- LATITE

- TEPHRITI C
Pl COTI TI TE
Pl CRI TE
Pl TCHSTONE
PLAG OGRANI TE
PLAG OLI PARI TE
PLAG OTRACHYTE
PORPHYRY

- FELDSPAR

- QUARTZ

- RHOMB-
PSEUDCTACHYLI TE
PULASKI TE
PUM CE
PYROXENI TE

- CLINO

- ORTHO
RAPAKI VI
RAUHAUG TE
RHYOBASALT
RHYODAC! TE
RHYOLI TE

- ALKALI

- CALCALKALI NE

- PERALKALI NE

- SCDA

- THOLEIITIC

- TRACHYTI C
RI NG TE
ROCKALLI TE
RODI NGl TE
RONGSTOCKI TE
ROUGENDNTI TE
RUSHAY! TE
SAKALAVI TE
SANCYI TE
SANI DI NI TE

- SCDA
SANTORI NI TE

Tabl

1940
1950
1960
1970
1980
1990
2000
2010
2020
2030
2040
2050
2060
2070
2080
2090
2100
2110
2120
2130
2140
2150
2160
2170
2180
2190
2200
2210
2220
2230
2240

e Al:

3210
3220
3230
3240
3250
3260
3270
3280
3290
3300
3310
3320
3330
3340
3350
3360
3370
3380
3390
3400
3410
3420
3430
3440
3450
3460
3470
3480
3490
3500
3510
3515
3520
3530
3540
3550
3560
3570
3580
3590
3600
3610
3620

LARDALI TE
LARVI KI TE
LATI ANDESI TE
LATI TE

- QUARTZ
LAVA
LEDVORI TE
LEI DLEI TE
LEUC TI TE
LEUCI TOPHYRE
LHERZOLI TE
LI MBURG TE
LI NOSAI TE
LI PARI TE
LUGARI TE
LUJAVRI TE
LUSCLADI TE
LUSI TANI TE
MADUPI TE
MAFRAI TE
MAGNET! TI TE
MALI GNI TE
MANDSCHURI TE
MANGERI TE
MARSCO TE
MELI LI TI TE
MELTEI G TE

M ASKI TE

M CKENI TE

M MOSI TE

M NETTE

Rock Nanes,

SCORI A
SELBERG TE
SERPENTI NI TE
SHACKANI TE
SHI HLUNI TE
SHONKI NI TE
SHOSHONI TE
S| DEROVELANE
SI LEXI TE
SOLVSBERG TE
Sovi TE
SPESSARTI TE
SPI LI TE
SUSSEXI TE
SYENI TE

- ALKALI

- M CRO

- NEPHELI NE

- PERALKALI NE

- QUARTZ

- RAPAKI VI
SYENODI ORI TE
SYENOGABBRO
TACHYLI TE
TAHI TI TE
TANNBUSCHI TE
TAUTI RI TE
TEPHRA
TEPHRI TE

- ANDESI TE

- BASALTIC

- PHONOLITIC
TEPHRI TO D
TESCHENI TE

- PICRITE
THERALI TE

- ESSEXI TE
THOLEI | TE

- HI GH ALUM NA

- LOW ALUM NA

- OLIVINE
TI NGUAI TE
TONALI TE
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2450
2460
2470
2480
2490
2500
2510
2520
2530
2540
2550
2560
2570
2580
2590
2600
2610
2620
2630
2640
2650
2660
2670
2680
2690
2700
2710
2720
2730
2740
2750

3650
3660
3670
3680
3690
3700
3710
3720
3730
3740
3750
3760
3780
3790
3800
3810
3820
3830
3840
3850
3860
3870
3880
3890
3900
3910
3920
3930
3940
3950
3960
3970
3980
3990
4000
4010
4020
4030
4040
4050
4060
4070
4080

- QUARTZ
NORI TE

- M CRO

- QUARTZ
NOSELI TI TE
OBSI DI AN

- PERALKALI NE
OCEANI TE
oDl NI TE
OKAI TE
OLIVINI TE
ONGONI TE
OPHI OLI TE
ORDANCHI TE
ORENDI TE
ORTHOSI TE
ORVI ETI TE
OTTAJANI TE
OUACHI TI TE
PAI SANI TE
PALAGONI TE
PANTELLERI TE
PEGVATI TE

- M CRO
PELE' S HAIR
PEPERI NO
PERI DOTI TE
PERKNI TE
PERLI TE
PERTHCSI TE
PHANERI TE

TRACHYANDES| TE
TRACHYBASALT
TRACHYBASANI TE
TRACHYDACI TE
TRACHYDOLERI TE
TRACHYLI PARI TE
TRACHYPHONOLI TE
TRACHYTE

- ALKALI

- MJGEARI TE

- PANTELLERI TI C

- PERALKALI NE

- QUARTZ

- RHYOLITIC

- SCDA

- TEPHRITI C

RACHYTEANDES! TE
TRACHYVI COl TE
TRAP
TRI STANI TE
TROCTOLI TE
TRONDHIEM TE
TUFF
TURLI TE
UGANDI TE
ULTRAMAFI TE
UMPTEKI TE
UNCOVPAHGRI TE
URTI TE
VARI OLI TE
VENANZI TE
VERI TE
VESUVI TE
VI COl TE
VI TROPHYRE
VOGESI TE

- SCDA
VULSI NI TE
VEBSTERI TE
VEHRLI TE
WELDED TUFF
WOODENI TE
WYOM NG TE
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3190 SANWKI TE 3630 TORDRI LLI TE 4090 YAMASKI TE
3200 SAXONI TE 3640 TOSCANI TE 4100 ZW TTER
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