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La rentabilidad y segmentacién en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del
algoritmo de Machine Learning no supervisado

Analisis de la rentabilidad desde la teoria.

La rentabilidad es un factor esencial en la evaluacién de la viabilidad
econémica y el rendimiento financiero de cualquier industria, incluida la de
explotacién de minas y canteras. En Ecuador, este sector ha mostrado un
crecimiento considerable en los Ultimos afos, contribuyendo de manera
importante al Producto Interno Bruto (PIB) del pais, particularmente a
través de la extraccién y exportacién de minerales como el oro y el cobre
(Banco Central del Ecuador, 2022). Sin embargo, la rentabilidad en esta
industria se ve afectada por varios factores, como la fluctuacién en los
precios de los minerales, los altos costos operativos y la volatilidad de los
mercados internacionales (Milo, 2024). Analizar la rentabilidad permite
identificar no solo el desempefio actual de las empresas en este sector,
sino también su capacidad para afrontar desafios financieros y mejorar sus
niveles de competitividad

La segmentacion del mercado, por otro lado, juega un rol crucial en la
industria minera, ya que permite clasificar a las empresas segun factores
como su tamafio, tipo de extraccion y enfoque de mercado. La
segmentacién ayuda a identificar patrones que pueden no ser evidentes a
simple vista y que resultan vitales para una toma de decisiones mas
estratégica (Jacome, Enriquez, & Caicedo, Evaluacién del sector minero y
su incidencia en el PIB del Ecuador, periodo 2019 -2021, 2023). El empleo
de herramientas de segmentaciéon avanzadas, como algoritmos de
aprendizaje no supervisado, proporciona una ventaja significativa en la
industria minera. Estos permiten identificar patrones ocultos, optimizando
la exploracién y gestién de recursos. Estos algoritmos permiten agrupar
empresas con caracteristicas similares y detectar grupos especificos que
comparten patrones de comportamiento financiero y operacional,
facilitando asi una mayor precision en la toma de decisiones estratégicas y
la asignacion de recursos (Jacome, Enriquez, & Caicedo, Evaluacion del
sector minero y su incidencia en el PIB del Ecuador, periodo 2019 -2021,
2023)

El presente estudio integra tanto el analisis de rentabilidad como la
segmentacion mediante el uso de algoritmos no supervisados de Machine
Learning para brindar una visién integral del sector de minas y canteras en
Ecuador. La combinacién de estas dos variables permite identificar las
relaciones existentes entre el rendimiento financiero de las empresas y su
clasificacién en grupos o segmentos especificos dentro del mercado. De
esta forma, se busca no solo optimizar el analisis financiero, sino también
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mejorar la planificacion estratégica de las empresas en este sector,
facilitando la identificacion de oportunidades de crecimiento y mitigacién
de riesgos (Jauregui, Vilca, Llanos, & Alca, 2024).

El anélisis de rentabilidad y la segmentaciéon del sector minero y de
canteras en Ecuador se puede realizar aplicando algoritmos de aprendizaje
automatico no supervisados. Los algoritmos de aprendizaje automatico no
supervisados, como K-means y K-medoids, son capaces de agrupar
empresas mineras segun métricas de rentabilidad y caracteristicas
operativas, como se hizo en estudios de microempresas en Ecuador (Ruiz-
Lopez, 2023).

Las politicas que son efectivas en patrocinar actividades mineras y abordar
la minerfa ilegal tienen un gran impacto en el sostenimiento de un clima
favorable a los negocios (Sisalima, Sanchez, & Ramirez-Lépez, 2024). Se
espera que la adopcion de mejores practicas y tecnologias modernas en
las operaciones mineras aumente la productividad y disminuya el costo
unitario (Pitfik, 2023).

En este contexto se basa en la evolucién que, segin Imani et al. (2022),
realizdé dentro de la industria minera utilizando un modelo no supervisado
de segmentacion de imagen de mineria. Sus autoencoders superiores
superaron otros métodos de segmentacién de mineria en autoetiquetado,
extrayendo caracteristicas para clasificar componentes en iméagenes no
etiquetadas, logrando obtener un 15% més de precision en la
identificacion de minerales. De la misma manera, el modelo se mostrd
ampliamente favorable para procesar distintos tipos de imagenes mineras.
Esto permite optimizar trabajos de mineria al incrementar la eficiencia y
cubrir la exactitud objetiva que se necesita para la automatizaciéon y la
inteligencia en la toma de decisiones.

De manera analoga, Pereira et al. (2020), investigan la industria de la
mineria de hierro donde se utiliz6 aprendizaje automatico no supervisado,
empleando algoritmos de agrupamiento k-means y jerdrquico para
patrones y segmentar datos de las operaciones mineras. El uso de los
algoritmos de clustering permitié el reconocimiento de las distintas fases
del esquema de la mineria, desde la extraccién hasta el procesamiento,
con una efectividad del 85%. Ademas, el uso deficiente de energia fue
optimizado en un 12% gracias a la implementacién de estas técnicas. El
aprendizaje automatico no supervisado, a partir de esta evaluacién, se ha
demostrado como una gran herramienta para la aprehension, el
ordenamiento eficiente de los sistemas en la industria minera y el ahorro
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de recursos en la toma de acciones definidas en una situacién dada.

Molina et al. (2024) estudian un sistema de vigilancia automatica para el
comercio exterior en Ecuador basado en la deteccién de anomalias en
transacciones de importacién utilizando mineria de datos. Su principal
proposito fue determinar las Transacciones Atipicas que pueden sefialar un
caso de fraude o evasién fiscal. El uso de datos histéricos y algoritmos
deteccién, se detectdé un 20% mas de anomalias que las logradas
previamente con otras técnicas, aumentando asi la eficiencia en la
detecciéon de irregularidades. El sistema también proporciond alertas y
facilité las investigaciones para casos sospechosos. Esto demuestra cuén
efectiva puede ser la mineria de datos para combatir el fraude fiscal y ser
econdémicamente ventajosa para el pais.

Nirmala y Makzoom (2023) construyeron una aplicaciéon de aprendizaje no
supervisada para la segmentacion de clientes que ayuda a las empresas en
la toma de decisiones de marketing. La aplicacion segmenté a los clientes
con un 78% de precisién, lo que elevd la satisfaccion del cliente en un 15%
y aumentd notablemente la eficacia de las inversiones en marketing. La
conclusién del estudio sugiere que estos algoritmos ayudan al proceso de
segmentacion de clientes y refuerzan la eficacia del marketing.

Segln Mirzabozorg y Maysam (2023) exploran el uso de un autoencoder
neuronal rojo para la deteccién de anomalias en la exploracién minera, con
el propodsito de localizar areas que contienen minerales utilizando datos
geoquimicos y geofisicos. El método sugerido aprendié a reconocer
patrones normales dentro de los datos con la ayuda de la red neuronal
autoencoder y, a la vez, presentaba anomalias que en el caso pudiera
haber un depdsito mineral, si. El estudio tuvo una precisién del 82% en la
deteccién de zonas con alta probabilidad de mineralizacion y, en
consecuencia, limité en un 25% los gastos de investigaciéon de campo. La
metodologia resulté eficaz en la deteccion de diferentes tipos de
minerales, lo que, a diferencia de otros, permite el multipropésito de la
metodologia para la exploracién minera y, en consecuencia, permitira
descubrimientos mas agiles y econémicos.

Aunque los algoritmos de aprendizaje no supervisado presentan un amplio
potencial, la calidad de los datos y el conocimiento especifico del dominio
relacionado con el problema en cuestién siguen siendo fundamentales
para garantizar resultados confiables en los anélisis de costo-beneficio.

Este estudio se enfoca en implementar el conocimiento adquirido en el
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programa de maestria para crear un sistema de anélisis de rentabilidad en
la industria minera ecuatoriana mediante la fusion de inteligencia de datos
y visualizacién de datos para mejorar la planificacion y la gestidn estadistica
de las operaciones mineras y de canteras. El esfuerzo pretende desarrollar
una aplicacién que permita a los gerentes del sector minero evaluar,
analizar y visualizar informacion critica de manera oportuna y efectiva para
detectar patrones que apoyen decisiones informadas y optimicen el
desempefio operativo. Este enfoque utilizard algoritmos de aprendizaje
automatico no supervisado para segmentar y estudiar la rentabilidad
dentro de la industria minera ecuatoriana, permitiendo una asignacién de
recursos y procesos administrativos mas efectivos en este sector esencial
para el desarrollo econémico del pais.

Planteamiento del problema

La mineria y la extraccién de canteras constituyen una diligencia financiera
esencial a nivel mundial, con paises que dependen de sus recursos
minerales para impulsar el crecimiento econémico y sostener sus industrias.
A nivel global, la demanda de recursos minerales ha incrementado,
impulsada por el crecimiento industrial y tecnolégico, asi como por las
politicas de sostenibilidad que han llevado a la electrificacién y produccion
de tecnologias limpias (Deloitte, 2021).

En América Latina, la mineria es uno de los principales motores
econémicos, especialmente en paises como Chile, Perld y Brasil, que
figuran entre los mayores productores de cobre, litio y mineral de hierro
del mundo (Rios, 2018). A pesar de las ventajas econdémicas, la industria
minera enfrenta una serie de desafios, entre los cuales destaca la gestion
de riesgos ambientales y sociales, ademas de la presion hacia optimizar el
rendimiento operativo y maximizar los beneficios. Esto ha llevado a muchas
empresas a explorar el uso de tecnologias avanzadas, incluyendo el
Machine Learning, para optimizar sus procesos y mejorar su segmentacion
de mercado (Vertiv.com, 2023).

En Ecuador, el sector minero ha ganado relevancia en la Ultima década,
pasando a ser una fuente significativa de exportacién y empleo. Sin
embargo, el pais también enfrenta desafios, tales como la falta de una
segmentacion eficiente de las empresas en funcién de su rentabilidad y
otros factores operativos. Este problema se acentla debido a la diversidad
de empresas en el sector, que incluye tanto pequefos productores como
grandes multinacionales, y la falta de herramientas adecuadas para
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agruparlas y analizar su rentabilidad relativa (Banco Central del Ecuador,
2021).

Actualmente, en Ecuador, el desafio central que esta investigacién busca
resolver es la complejidad para llevar a cabo un examen detallado y preciso
de la viabilidad econémica y segmentacién de las empresas mineras. Esto
genera incertidumbre y limita el desarrollo de politicas y estrategias para
optimizar el desempefio del sector (COSEDE, 2024).

Las causas de este problema se deben, principalmente, a la ausencia de
una herramienta avanzada de segmentacion que permita clasificar y
analizar las empresas del sector minero de acuerdo con su desempefio y
rentabilidad. Esto, sumado a la falta de politicas de soporte especificas y
al limitado acceso a tecnologias analiticas de ultima generacién, ha
perpetuado una falta de diferenciacién y de optimizacion en la
administracién de los recursos (Nisum, 2022). Ademas, las empresas
enfrentan problemas de escalabilidad y adaptacion a las necesidades del
mercado global, dificultando una segmentacién eficiente.

Las consecuencias de esta situacion incluyen una falta de competitividad
en el sector y una limitacién en la formulacién de estrategias, en el &mbito
empresarial como en el dmbito estatal. Esto impacta directamente en la
capacidad de las empresas para atraer inversion extranjera y en el
desarrollo econémico de las comunidades locales, que dependen de la
mineria como fuente de empleo y crecimiento econémico (Ulloa, 2023). La
falta de segmentacién precisa también afecta la capacidad de las
instituciones de fiscalizar efectivamente y de implementar politicas de
sostenibilidad adecuadas, lo cual podria llevar a impactos ambientales
negativos y sociales no deseados.

En el ambito de las ciencias aplicadas y la analitica predictiva, el estudio
realizado por Espinoza (2020) constituye un referente significativo al
demostrar como el uso de algoritmos de aprendizaje automatico puede
contribuir a la comprensiéon de fendémenos sociales complejos. Su
investigacion, centrada en analizar la influencia de variables académicas y
socioeconémicas en la probabilidad de aprobacién del ingreso a la
universidad, implementé un enfoque metodoldgico riguroso basado en
técnicas de modelado supervisado como Random Forest, XGBoost y
Gradient Boosting, complementadas con herramientas de reduccién de
dimensionalidad como PCAy técnicas de interpretabilidad como SHAP. Su
enfoque se alinea con el paradigma contemporéaneo de la ciencia de datos,
que promueve el andlisis multivariable y la automatizacion analitica para
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resolver problematicas estructurales.

Este estudio propone implementar un modelo de Machine Learning no
supervisado para evaluar la viabilidad econdémica y segmentar el sector
minero en Ecuador. La aplicacién de algoritmos no supervisados permitira
identificar patrones ocultos en los datos financieros y operativos, y agrupar
a las empresas segun criterios de rentabilidad y desempefo (llustracién
19). Esto facilitara la toma de decisiones estratégicas y la asignacién de
recursos de manera mas efectiva, proporcionando un enfoque innovador
para mejorar la eficiencia operativa en el sector y optimizar el uso de los
recursos disponibles (CEPLAES, 2023).

El desafio principal que impulsa esta investigacién es la ausencia de una
metodologia robusta y basada en datos que permita segmentar
eficientemente la industria minera en el Ecuador, identificando clisteres de
empresas con caracteristicas similares en términos de rentabilidad y
eficiencia operativa (llustracion 20). Sin esta segmentacion detallada, las
empresas y los tomadores de decisiones carecen de la informacién
necesaria para disefiar estrategias personalizadas que maximicen la
rentabilidad y minimicen los riesgos asociados con las operaciones
mineras.

Debido al problema mencionado anteriormente, se tomé la decisiéon de
implementar un Proyecto de desarrollo y se formula la siguiente pregunta:
¢ Coémo puede el uso de técnicas de aprendizaje no supervisado mejorar la
clasificacién del sector minero, con el fin de optimizar la rentabilidad y la
toma de decisiones estratégicas?

Obijetivo general

Evaluar la rentabilidad y clasificar el sector minero y de canteras en Ecuador
mediante técnicas de aprendizaje no supervisado, con el objetivo de
mejorar la segmentacién y la operacion en el sector.

Objetivos especificos

Obtener un Dataset representativo del sector minero, aplicando técnicas
de anonimizaciéon de datos sensibles a los registros operacionales y
financieros.

Implementar un anélisis comparativo de algoritmos de clustering (K-Means,
DBSCAN, Clustering Jerarquico) para segmentacioén del sector, utilizando
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métricas de evaluacién interna (Silhouette Score, indice de Calinski-
Harabasz) y validacion de estabilidad mediante Re muestreo Bootstrap.

Establecer una correlacion multivariante entre los segmentos identificados
y factores contextuales mediante analisis mixto (matrices de correlacién,
visualizacion avanzada).

Justificacion

El uso de nuevas tecnologias para el entrenamiento de Machine Learning
en mineria podria permitir nuevas formas de entender los datos, que
generalmente serian invisibles con técnicas mas antiguas. Este estudio es
de interés notorio para las empresas mineras y los formuladores de
politicas publicas, porque presenta una nueva forma de estudiar la
rentabilidad y las posibilidades de optimizacién operacional en la industria.

El estudio abordard lo que puede ser efectivamente etiquetado como el
desempefio econémico de la industria minera y de canteras de Ecuador —
con especial atencién a los procesos empresariales de atencién selectiva a
través de algoritmos no supervisados. Ademas, como muchas empresas en
la industria no tienen una manera sistemética de analizar sus datos, esta
investigacion ayudarad a implementar metodologias mas sofisticadas para
la toma de decisiones.

La economia ecuatoriana desde 1970 estd marcada por la explotacion
econémica de los campos petroleros recién descubiertos en la region del
Oriente, especialmente para analisis econométricos o de la zona soviética
a través de la exploracién de cuadrados en blanco. Este no es
exclusivamente de la esfera del Estado, sino que se extiende a empresas
privadas que explotan recursos y ofrecen participacion de los resultados al
Estado (Tenecota, Viteri, & Salcedo, 2024).

La diversificacién del rubro minero ha permitido al gobierno y a la inversién
privada acceder a los bienes de |a naturaleza del pais. Sin embargo, vale la
pena ver como se distribuyen las concesiones mineras entre las empresas
y si hay una concentraciéon de estas en pocas manos. Esto puede tener
efectos importantes sobre la politica econémica y sobre la regulacién de la
actividad (Tenecota, Viteri, & Salcedo, 2024).

Con esto, por ejemplo, la legislacién ecuatoriana permite la delegacion de
la actividad minera a empresas mixtas o al sector privado, lo que facilita la
ejecucion de proyectos de prospeccién y explotacién de recursos
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minerales. Aun cuando se han dado pasos positivos en este sentido, hay
persistentes problemas de gobernanza y de sostenibilidad ambiental que
deben resolverse para asegurar el desarrollo del sector sin comprometer
las condiciones socioambientales de las comunidades afectadas, en
consecuencia, un modelo de crecimiento responsable a largo plazo.
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Relacién entre Costos Operativos, Precios
Internacionales y Rentabilidad

Marco teérico

Los capitales foraneos destinados a la industria extractiva minera (IED) han
sido objeto de andlisis e interés en el contexto ecuatoriano, especialmente
en lo que respecta al liderazgo chino. De acuerdo a lo que Chavez y
Berrezueta (2018), en lo que respeta a la obra, la inversion extranjera china
obtuvo ganancias de dinero y globales significativas debido a la
multiplicacion de las finanzas que sobresalen. También, es necesario
operar una administracién estratégica de los recursos financieros con el fin
de logros a largo plazo. Asimismo, Serrano y Carpio (2018) mencionan que
la IED de China les permitié obtener costo efectividad al modernizar el
sector financiero ecuatoriano, asi como al mejorar los resultados
tecnoldgicos y financieros.

El anédlisis de rentabilidad y segmentacién en la industria minera
ecuatoriana ha evolucionado con enfoques cuantitativos y tecnolégicos.
Estudios recientes destacan la aplicacién de Machine Learning no
supervisado para identificar patrones en grandes volimenes de datos
financieros y operativos, permitiendo una segmentacién mas precisa de las
empresas segun su desempefio. (Castagneto, Valeriano, & Morales, Minas
y canteras, 2024)

Relacién entre Costos Operativos, Precios
Internacionales y Rentabilidad

La industria de explotacién de minas y canteras en Ecuador desempefia un
papel fundamental en la economia nacional, contribuyendo
significativamente al Producto Interno Bruto (PIB) y a la generacién de
empleo. (Banco Central del Ecuador, 2021)

En los ultimos afos, la rentabilidad de este sector ha estado sujeta a la
volatilidad de los precios internacionales de los metales, los costos
operativos y la regulacion gubernamental. (Caicedo, Enriquez, & Jacome,
2023)

Los costos operativos en mineria incluyen la extraccion, el transporte, el
procesamiento y la gestién ambiental. Seglin un informe del BCE (2022),
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el costo promedio de extraccién por tonelada en Ecuador es de
aproximadamente $1.200 USD para el oro y $2.500 USD para el cobre. A
su vez, la rentabilidad del sector ha estado influenciada por la fluctuacién
del precio de los metales en los mercados internacionales, donde el precio
del oro ha oscilado entre $1.800 y $2.100 USD por onza troy en los dltimos
tres afios. (World Gold Council, 2024)

Adicionalmente, las restricciones regulatorias y los impuestos afectan la
rentabilidad del sector. La carga fiscal en la mineria ecuatoriana se
encuentra entre el 50 % y 55 % del margen operativo, lo que limita el
retorno sobre la inversion (Ministerio de Energia y Minas, 2023). La
implementaciéon de estrategias de optimizacion de costos y eficiencia
operativa mediante tecnologias avanzadas y anélisis de datos resulta
esencial para mantener la rentabilidad en un entorno competitivo (Vina,
2024).

La evolucién del sector minero ecuatoriano estuvo marcada por
transformaciones significativas en sus variables operativas. Delgado y
Suarez (2023) identificaron que la inversién extranjera directa influy en la
modernizaciéon de los procesos operativos y la adopciéon de nuevas
tecnologias en el sector. En este contexto, Torres Guerra et al. (2021)
destacaron la importancia de la geometalurgia y la mineria digital como
factores determinantes en la optimizacién de las operaciones mineras,
sefialando que la implementacién de tecnologias avanzadas permitié
aumentar la  productividad y, consecuentemente,  mejorar
significativamente la eficiencia y rentabilidad de las operaciones mineras.

De conformidad al informe minero 2021 que evalta la inversién vy la
produccién, un andlisis de la base de datos desde 2018 hasta mediados de
2021, que comprende 2.333 puntos de extraccién, revela tendencias en el
volumen de ventas y el valor total de las ventas. Si bien la inversion del
sector minero se registra en millones de doélares, métricas analogas
incluirian los ingresos por ventas trimestrales y la rotacion de inventario, lo
que brindaria informacién sobre la eficiencia operativa y la penetracién en
el mercado de la empresa. (Banco Central del Ecuador, 2021)

En 2020, se experimentd una disminucién del 49,13% en los ingresos
netos, lo que refleja desafios econdémicos mas amplios similares a los que
enfrentan los proyectos mineros. A pesar de una disminucién del 5,38% en
los activos totales, la rentabilidad neta de la empresa aumenté un 0,17%,
lo que indica una mejor gestiéon de los costos, un factor critico que también
se examina en las evaluaciones de los proyectos mineros. Asi como el
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informe minero detalla los valores de exportacién y las contribuciones
fiscales, un andlisis minorista integral consideraria la contribucién a los
ingresos por impuestos a las ventas locales y su impacto en el empleo
regional. (Banco Central del Ecuador, 2021)

Importancia de la Industria de Explotacion de
Minas y Canteras en el Ecuador

La industria minera ecuatoriana ha experimentado un crecimiento
significativo en la dltima década, consoliddndose como un sector
estratégico dentro de la economia nacional. Segun el Banco Central del
Ecuador (2023), el sector minero representd el 4.5% del PIB ecuatoriano en
2022, con un crecimiento del 8.3% respecto al afo anterior. Esta
contribuciéon se debe, en gran medida, a proyectos de extracciéon de
minerales como oro y cobre, los cuales representaron el 80% de las
exportaciones mineras del pais (Ministerio de Energia y Minas, 2023).

La mineria también juega un papel fundamental en la generacién de
empleo. Datos del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC, 2023)
indican que el sector minero generé aproximadamente 180,000 empleos
directos e indirectos en 2022. Sin embargo, persisten desafios relacionados
con la sostenibilidad ambiental y la regulacién del sector, lo que subraya
la importancia de optimizar la gestion a través del analisis de rentabilidad
y segmentacion de empresas mineras.

Analisis de Rentabilidad en Industrias
Extractivas

La rentabilidad en la industria minera depende de varios factores clave,
incluyendo costos operativos, precios internacionales de los metales y
regulaciones gubernamentales (World Gold Council, 2023). Un estudio de
Delgado y Suérez (2023) determiné que la rentabilidad neta de la mineria
en Ecuador aumenté un 0.17% en 2020, a pesar de una reducciéon del
5.38% en los activos totales, lo que indica una gestién eficiente de costos.

Las principales variables que afectan la rentabilidad incluyen:

. Costos operativos: Extraccion, transporte, procesamiento y gestion
ambiental. Segun el BCE (2022), el costo promedio de extraccién por
tonelada en Ecuador es de aproximadamente $1,200 USD para oro y
$2,500 USD para cobre.
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e  Precios internacionales: La volatilidad del mercado impacta
significativamente la rentabilidad. En los Ultimos tres afios, el precio
del oro ha oscilado entre $1,800 y $2,1700 USD por onza troy (World
Gold Council, 2024).

. Regulacion fiscal: La carga fiscal en mineria ecuatoriana oscila entre
el 50% y 55% del margen operativo (Ministerio de Energia y Minas,
2023).

Segmentacion de Mercado en la Industria
Minera

La segmentacion de mercado en la mineria ha evolucionado desde
enfoques tradicionales basados en clasificaciéon geogréfica y tipo de
mineral, hacia técnicas avanzadas de Machine Learning. De acuerdo con
Castagneto et al. (2024), la segmentacion basada en algoritmos de
clustering ha permitido una identificacién mas precisa de patrones de
eficiencia y rentabilidad dentro del sector.

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado, como K-Means y DBSCAN,
han demostrado ser herramientas clave para la segmentacién en la mineria
(Soofastaei, 2024).

J K-Means: Permite agrupar empresas mineras segun costos operativos
y volumen de extraccién. Un estudio realizado por Espinoza-Espinoza
et al. (2022) identificé tres clusters principales en mineria ecuatoriana
basados en productividad y eficiencia operativa.

e DBSCAN: Ideal para detectar analisis de densidad en datos de
exploracién minera. Hussein et al. (2021) demostraron su
aplicabilidad en la clasificaciéon de tipos de rocas en yacimientos de
cobre.

Comparativas con Industrias Similares en
América Latina

Segun el informe de CEPAL (2023), la rentabilidad promedio de la industria
minera ecuatoriana (12.8%) se sitla por debajo de Chile (18.3%) y Peru
(16.5%), pero supera a Colombia (10.2%) y Bolivia (9.7%).

Los factores que explican estas diferencias incluyen: marcos regulatorios,
escalas de operacion, calidad de los yacimientos y madurez del sector. De
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acuerdo con Vasquez-Cordano y Balistreri (2022), las economias de escala
son un 27% mas significativas en Chile que en Ecuador debido al tamafo
y antigliedad de sus operaciones.

La inversién extranjera directa por tonelada de mineral extraido es un 65%
mayor en PerG que en Ecuador, reflejando diferencias en eficiencia
operativa (Banco Mundial, 2023).

Casos de Exito de Machine Learning en
Mineria

Entre los casos méas exitosos tenemos el caso Anglo American Chile:
Implementé algoritmos de clustering para optimizar rutas de transporte en
mina, reduciendo costos logisticos en 12.5% (Olivares et al., 2023).
Proyecto Antamina (Pert): Utilizé DBSCAN para identificar zonas de
mineral similar, mejorando la planificaciéon de produccién y aumentando
recuperacion metallirgica en 7.3% (Rivera-Campos et al., 2022). Minera
Escondida: Aplicé K-Prototipos para segmentar operaciones segln
eficiencia energética y consumo de agua, logrando reduccién de 15% en
huella hidrica (Soofastaei et al., 2024).
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Entorno Financiero y econémico de la
industria minera.

Rentabilidad y segmentacion con Machine
Learning.

El andlisis de la rentabilidad y segmentacién de la industria extractiva
minera en Ecuador ha sido un foco de estudio prioritario en la literatura
econémica y financiera. De acuerdo con Castagneto et al. (2024), la
evaluacion financiera de las empresas del sector ha permitido identificar
patrones de rentabilidad y sostenibilidad en la industria. La estructura de
costos operativos y su impacto en los méargenes de utilidad ha constituido
un elemento clave para la competitividad sostenida de estas empresas en
el mercado, especialmente en tiempos de crisis econdémica y volatilidad en
los mercados internacionales de metales.

El sector minero ecuatoriano ha registrado un desarrollo continuo en el
periodo reciente, respaldado por politicas gubernamentales orientadas a
la formalizacion y regulaciéon del sector (Ministerio de Energia y Recursos
Naturales No Renovables, 2020). Sin embargo, la viabilidad financiera de
la industria extractiva minera ha estado condicionada por multiples
factores, entre ellos los costos de produccién, la inversién en tecnologia y
la eficiencia operativa. Segun el Reporte Minero de 2021, los ingresos
generados por la mineria han aportado sustancialmente al crecimiento
econémico nacional, aunque persisten desafios relacionados con la
transparencia en la distribuciéon de los beneficios y la gestion de los
impactos ambientales.

Respecto a la rentabilidad, se ha identificado que las empresas del sector
minero presentan una alta dispersién en sus margenes de utilidad, lo que
indica la existencia de diferencias significativas en la eficiencia operativa de
cada unidad productiva (Castagneto, Valeriano, & Morales, Minas y
canteras, 2024). La variabilidad en los ingresos responde en gran medida
a las fluctuaciones en los mercados globales de materias primas, sumado
a los costos vinculados a la explotacion minera y transformacién de
materias primas. A este respecto, la Responsible Mining Foundation (2020)
ha enfatizado la importancia de adoptar estrategias de gestién financiera
que permitan mitigar los riesgos asociados al entorno econémico y
maximizar la eficiencia en la asignacién de activos.
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La investigacion sobre el sector minero en Ecuador ha identificado desafios
clave, como la alta dispersion de ratios financieros en pymes del sector
(Castagneto, Valeriano, & Morales, Minas y canteras, 2024). Estudios
previos utilizaron ratios tradicionales (liquidez, endeudamiento) para
evaluar 1,615 empresas entre 2018-2022, revelando afectaciones en
rentabilidad durante la pandemia (-15% en ROE en 2020). Sin embargo,
estos métodos no capturan relaciones complejas entre variables como
costos operativos, precios de commodities y productividad.

Los algoritmos no supervisados, como K-means o analisis de clusters
jerarquicos, permiten segmentar empresas segun perfiles multivariados.
Por ejemplo, Soofastaei (2024) demostré que estas técnicas identifican
grupos con patrones comunes en costos logisticos y eficiencia energética,
optimizando hasta un 20% los margenes brutos. En Ecuador, su aplicacion
podria resolver problemas de transparencia de datos reportados en el
sector (Castagneto, Valeriano, & Morales, Minas y canteras, 2024).

Analisis financiero y modelos econémicos
aplicados

Los modelos econémicos aplicados a la mineria han evolucionado en las
ultimas décadas con la incorporacién de algoritmos de inteligencia artificial
y Machine Learning. Entre los métodos mas utilizados para el analisis
financiero y la prediccién de rentabilidad en la mineria destacan los
modelos de regresién, las redes neuronales y los algoritmos no
supervisados como clustering. (Urieta, 2021)

Los modelos de regresién lineal y logistica han sido tradicionalmente
empleados para estimar la relacion entre costos operativos, precios del
mercado y rentabilidad esperada (Jdcome & Flores, Identificacion de
Clusters Espaciales de Empresas y la Influencia, 2022). Sin embargo, en la
actualidad, los algoritmos de clustering, como k-means y DBSCAN,
permiten segmentar las operaciones mineras segun variables como el tipo
de mineral, volumen de extracciéon y costos operativos, mejorando la toma
de decisiones estratégicas (Gastafiadui, 2024).

Desde una perspectiva ambiental y social, el Plan Nacional de Desarrollo
del Sector Minero 2020-2030 ha promovido la implementacién de
practicas de explotacién responsables, incentivando la inversién en
tecnologias limpias y el cumplimiento de normativas ambientales
(Ministerio de Energia y Recursos Naturales No Renovables, 2020). No
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obstante, la ejecucidon de estos lineamientos ha sido desigual entre las
diferentes unidades productivas mineras, lo que resulta en diferencias
significativas en los indicadores de rentabilidad y productividad. En este
sentido, el informe de sostenibilidad de Kong et al. (2024) destaca que la
optimizacién de los procesos operativos mediante la integracion de
modelos de inteligencia de negocios y Machine Learning podria
representar una estrategia efectiva para optimizar los resultados financieros
del sector minero ecuatoriano.

En el contexto de la clasificaciéon del sector minero, se ha observado que
las empresas mineras pueden clasificarse en funcién de su nivel de
produccién, tipo de mineral explotado y grado de formalizacién. La
segmentacién basada en estos criterios permite analizar las dindmicas del
sector con mayor precision y desarrollar estrategias diferenciadas para
cada segmento. De acuerdo con el andlisis financiero de Castagneto et al.
(2022), las pequefias y medianas empresas mineras presentan mayores
dificultades para acceder a financiamiento y enfrentar los costos
operativos, lo que limita su capacidad de crecimiento y sostenibilidad a
largo plazo. Por otro lado, las empresas de mayor tamafio disfrutan de
ventajas derivadas de su tamafio que les permiten optimizar sus costos y
alcanzar mayores margenes de beneficio.

La integraciéon de tecnologias innovadoras en la gestién minera represento
un avance significativo. Mas y Wolkersdorfer (2023) enfatizaron la
relevancia de las herramientas inteligentes en la gestion del agua en minas,
destacando cémo la implementacion de interfaces de aprendizaje
automatico mejoré la eficiencia operativa. Por su parte, Hussein et al.
(2021) demostraron la efectividad del aprendizaje automatico no
supervisado en la evaluacién de reservas y la identificacion de tipos de
rocas, lo cual contribuyd a optimizar los procesos de exploracion vy
explotacién minera.

El 67% de las pymes mineras ecuatorianas mostraron vulnerabilidad a
fluctuaciones en precios internacionales de minerales (Castagneto,
Valeriano, & Morales, Minas y canteras, 2024). Modelos como el WACC
(Costo de Capital Promedio Ponderado) han sido adaptados para
proyectos mineros, considerando:

o Tasa libre de riesgo (7.42% en Ecuador)

. Prima por riesgo pais (1,450 puntos en 2024)
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o Beta financiero sectorial (1.3 para mineria metalica) (Mundo Minero,

2025).

Tabla 1

Modelos predictivos financieros

Modelo Predictivo

Descripcién

Métricas/Aplicacién

CAPM

(Modelo de

Valoracion de Activos de

Capital)

Simulacién Monte Carlo

Redes
recurrentes

neuronales

Usado para calcular
rentabilidad exigida por

inversionistas

Evalla escenarios de

precios de cobre y oro.

Predicen costos
operativos al analizar
datos histéricos de

energia y logistica

En mineria ecuatoriana, el
COK (Costo de
Oportunidad del Capital)
supera el 18% por riesgos

regulatorios (Mundo
Minero, 2025)

Integra variables
geopoliticas

92% de precision

(Soofastaei, 2024)

Nota: Modelos mas utilizadas. Elaborado por los autores.
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llustracién 1
Participacién en numero de empresas
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Nota. Andlisis de Conglomerados del sector Explotacién de Minas.
Elaborado por los autores.

Li et al. (2020) avanzaron en la optimizacién de la integracién minero-
mineral utilizando técnicas de aprendizaje automatico no supervisadas que
mostraron mejoras drasticas en la eficiencia operativa y la rentabilidad.
Estas innovaciones tecnoldgicas tuvieron un contexto de difusiones
tecnolégicas que fue analizado por Espinoza-Espinoza et al. (2022)
respecto a la convergencia de la productividad de las actividades
econémicas en Ecuador con particular atenciéon al sector minero y de
canteras, como un sector necesario para la modernizacion.

La aplicacién de algoritmos de Machine Learning en la mineria ecuatoriana
representa una oportunidad para mejorar la gestién de costos y optimizar
la segmentacién del sector. Segun el Instituto Nacional de Estadistica y
Censos (INEC, 2023), la industria minera representé el 4,5 % del PIB
ecuatoriano en 2022, con un crecimiento del 8,3 % respecto al afio anterior.
No obstante, la distribucién geografica y la heterogeneidad en los costos
de explotacién generan diferencias significativas en la rentabilidad de cada
region (Caicedo, Enriquez, & Jacome, 2023).
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Tabla 2.

Informacidén Relevante

Categoria

Descripcién

Métricas/Fuente

Impacto econémico

Productividad

Retos

Las exportaciones
mineras representaron
$1,874.9 millones (10%
del total nacional)

El sector aporta el 7% al
PIB

Dispersion del 35% en
ratios de liquidez y
sesgo en informes

financieros

Crecimiento: +15,3% vs.
2023

Principales  minerales:
oro (42%), cobre (38%),
plata (12%)

ROl promedio  del
sector: 22,4%

Eficiencia operativa:
68%

Adopcién  tecnoldgica:
Solo 12% de pymes

usan analitica avanzada

Volatilidad en
operativos: +18%

costos

Cumplimiento
regulatorio: 76%

Brecha de inversidon
tecnoldgica: $125M

Nota: Resumen datos relevantes. Adaptado de (Castagneto, Valeriano, &
Morales, Minas y canteras, 2024). Elaborado por los autores.

La integracién en el andlisis del sector minero ecuatoriano de variables
financieras y operativas proporciona una mayor comprensiéon de la
dindmica de la industria y del potencial crecimiento. La adopciéon de
tecnologias avanzadas y técnicas de aprendizaje automatico, ademas de

aumentar la eficiencia operativa, ayuda a mejorar la rentabilidad y
sostenibilidad del sector, sentando las bases para una oferta competitiva
mas avanzada en la industria minera ecuatoriana.
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Aprendizaje automatico vs aprendizaje
profundo

El aprendizaje profundo permite el uso de bases de datos anotadas,
combinadas como técnica de aprendizaje dirigido, como un medio con el
fin de entrenar sus algoritmos. Ciertamente, un modelo de aprendizaje
profundo puede trabajar con enormes cantidades de datos no
estructurados, como texto en bruto e imagenes. Es muy ventajoso para
ellos porque los modelos de aprendizaje profundo reconocen
automaticamente diferentes categorias de informacién en funcién de su
organizacion jerarquica. A diferencia del aprendizaje automatico
tradicional, no requiere intervencién humana para la ingenieria de
caracteristicas y el procesamiento, por lo tanto, puede escalarse mas
facilmente y utilizarse en situaciones mas complejas con conjuntos de datos
mas grandes. (IBM.Cloud.Education, 2023)

llustracién 2
Machine Learning vs Deep Learning

Deep Machine Learning

Pros Cons
Requiere

Maneja datos D & grandes

no etiquetados Oo conjuntos de
datos

% Jerarquia d.e Complejo de

caracteristicas .

implementar

automatica

Escalable sin
intervencion
humana

Nota: Pro-contras de Deep Learning. Elaborado por los autores.

Técnicas y algoritmos de Machine Learning

El aprendizaje automatico (AM) engloba una serie de técnicas y algoritmos
que facilitan que los sistemas asimilen de los antecedentes y realicen
prondsticos o adopten disposiciones. La eficacia de estos algoritmos
depende de su categorizacién en aprendizaje supervisado, no supervisado
y de refuerzo, cada uno de los cuales sirve para fines distintos en diversas
aplicaciones. A continuacién, se presentan aspectos clave de las técnicas y
algoritmos de aprendizaje automatico.
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Aprendizaje No Supervisado

Las técnicas de aprendizaje no supervisado son especialmente Utiles para
explorar y comprender patrones subyacentes en los datos sin un
etiquetado previo. Estos métodos se aplican ampliamente en la deteccién
de anomalias, la agrupaciéon y la reduccion de la dimensionalidad. Sin
embargo, esto también plantea un problema significativo, ya que la
complejidad de los algoritmos puede llevar a soluciones impredecibles, a
diferencia de otros modelos que ofrecen resultados mas consistentes.
(Rocano, 2023).

llustracién 3
Ciclo Iterativo de Anélisis de Datos

Recolectar
Datos
U
Ajustar \\. Extraer
Algoritmo \\ Caracteristicas
Interpretar  \\_ Refinar
Resultados N Algoritmo
Validar

Agrupacion

Nota: Representacién del funcionamiento del Aprendizaje no Supervisado.

Elaborado por los autores.

Conceptos relevantes
Rentabilidad

Relacion entre los ingresos generados por una empresa y sus costos
totales. En mineria, incluye factores como precios internacionales de
metales y costos operativos especificos del sector (World Gold Council,
2024).

Indicador financiero que mide la relacién entre ingresos y costos en un
periodo determinado (Mundo Minero, 2025).
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Segmentacién

Estrategia de analisis para dividir un mercado en grupos homogéneos con
caracteristicas comunes (Gastafiadui, 2024).

Proceso analitico que agrupa elementos similares dentro de un conjunto
heterogéneo. En este caso, se refiere a clasificar empresas mineras segun
variables como tamano, eficiencia o tipo de mineral explotado
(Gastafiadui, 2024).

Algoritmo no supervisado

Método computacional que analiza datos sin etiquetas predefinidas para
identificar patrones ocultos. Ejemplo: K-means permite agrupar empresas
segln caracteristicas comunes como costos logisticos o productividad
(Saputra, y otros, 2025).

Método de aprendizaje automatico que identifica patrones en datos sin
etiquetas previas" (Garcia, 2025). Estos algoritmos descubren estructuras
intrinsecas en los datos sin conocimiento previo de las categorias.

Inteligencia artificial

La idea de inteligencia artificial ha sido un tema recurrente en diversos ejes
de estudio a lo largo de la historia. A Turing (1950), se le atribuye como
pionero en este tipo de intervenciones al plantear su famosa pregunta:
ipuede una maquina pensar? Definitivamente esta pregunta seria
inadecuada para el contexto temporal en el que fue presentacion, pero
este autor comenzé con el correcto pie el debate sobre los sistemas
artificiales. La disciplina pasé a tener definiciones mas concretas cuando
McCarthy (2007) definié que la inteligencia artificial “es la ciencia y la
ingenieria de la construcciéon de maquinas inteligentes, en especial de
programas de ordenadores inteligentes, y tiene paralelismos con el uso de
ordenadores para la comprensién de la inteligencia humana”. Este tipo de
enunciados brindaba mayor flexibilidad en los entendidos tanto del
desarrollo de sistemas inteligentes como del entendimiento del cerebro
humano. Al argumentar esta cuestién desde esta perspectiva, Rouse (2021)
la define como “la simulacién del proceso de inteligencia por las méaquinas,
en especial los sistemas informaticos”, que incluye conocimientos basicos
como lo son: el aprendizaje, razonamiento y autocorreccion.

Este tipo de |A modelo utiliza el aprendizaje de la maquina para monitorear
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el aparato en tiempo real para diagnosticar fallas antes de que sucedan,
siendo estas realizadas de manera anticipada (Souza & Silva, 2024). Cuando
el control de las operaciones mineras se efectia mediante los sistemas de
IA, las decisiones y la operatividad son optimizadas (Wang, y otros, 2024).

llustracién 4
Jerarquia de la inteligencia Artificial

Jerarquia de la Inteligencia Artificial

Aprendizaje Profundo

-

Aprendizaje Automatico

Inteligencia Artificial

Nota: Inteligencia artificial. Elaborado por los autores.

En otras palabras, la inteligencia artificial es un conjunto de sistemas
informéticos que son programados para ejecutar funciones que suelen ser
realizadas por las personas como la mas simple de las operaciones a las
mas complejas de las tareas. Los investigadores actuales estan tratando de
crear sistemas que interactien con el medio que los rodea utilizando IA de
mas nivel.

Machine Learning

La automatizacién y el desarrollo en inteligencia artificial (IA) dependen de
cuan eficientemente la maquina puede interpretar datos y aprender a lo
largo del tiempo. Los algoritmos destacados cubren una variedad de tareas
como la captura de pantalla, andlisis predictivo o incluso la toma de
decisiones en numerosos campos que van desde la salud hasta la ciencia
de materiales. La progresion del aprendizaje automatico (ML) ha
fomentado avances significativos, especialmente en la automatizacién del
procesamiento de conjuntos de datos complejos, lo cual es crucial para las
aplicaciones modernas. El ML utiliza un modelo estadistico para

23



La rentabilidad y segmentacién en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del
algoritmo de Machine Learning no supervisado

automatizar la tarea de segmentacion de objetos a nivel de pixel dentro de
imagenes para luego identificar los objetos. (Kumar, 2022)

Un subcampo del ML que se ocupa de entradas excesivas de datos a través
del aprendizaje de patrones intrincados mediante redes neuronales
artificiales. El ML se estd adoptando cada vez mas en las industrias
manufactureras para llevar a cabo funciones cognitivas avanzadas de los
operadores humanos. Aunque el potencial del ML es facil de ver, los
desafios como obtener personal capacitado y los procesos intrincados
involucrados en el entrenamiento del modelo sirven como una tarea para
la implementacion masiva. (Rameshbabu, Vijayakumaran, & Prabhakar,
2023).

Deep Learning

El aprendizaje profundo es una nueva tecnologia revolucionaria en |A que
emplea el anélisis de datos intrincados utilizando una arquitectura que
consiste en multiples capas de neuronas artificiales. Ha cambiado la
tecnologia moderna de una manera positiva, permitiendo a diferentes
sectores como la visién artificial, la linglistica y el control automatizado
utilizarlo. Su enfoque se centra en el uso de arquitecturas de redes
neuronales profundas que son estructuras de multiples capas de nodos
interconectados que procesan informacién. (Wong, 2024).

llustracién 5
Procesamiento de Red Neuronal.

Capa de Entrada

La capa que recibe
datos crudos

Capas que realizan
procesamiento
complejo

La capa que produce el
resultado final

Nota: Funcionamiento de redes. Elaborado por los autores.
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Algoritmos de Agrupacién (Clustering)

Los algoritmos de clustering son técnicas fundamentales en el aprendizaje
no supervisado que permiten agrupar puntos de datos similares en
clusters. Estos son los méas destacados:

K-Means Clustering: El agrupamiento K-Means es un algoritmo
ampliamente utilizado debido a su facilidad de implementacién y eficacia.
Funciona dividiendo los datos en K grupos basdndose en la distancia
media entre puntos. Aunque es muy efectivo para identificar clusters de
forma esférica, presenta limitaciones cuando se enfrenta a datos con
formas complejas o irregulares. Investigadores como Wozniak (2024) y
Arévalo et al. (2022) han documentado tanto sus fortalezas como sus
debilidades en diversos contextos de aplicacion.

Clustering Jerarquico: Este enfoque construye una jerarquia de clusters
mediante la fusion progresiva de grupos pequefios o la divisiéon de grupos
grandes. Su principal ventaja es la capacidad para revelar estructuras
anidadas dentro de los datos, permitiendo visualizar relaciones a diferentes
niveles de granularidad. Bakry et al. (2023) y Arévalo et al. (2022) han
demostrado su utilidad para descubrir patrones complejos en conjuntos de
datos estructurados.

DBSCAN: El algoritmo de agrupacién basado en densidad, conocido
como DBSCAN, a diferencia de K-Means, define conglomerados
basédndose en regiones densas de datos separadas por areas de menor
densidad. Esta caracteristica lo hace particularmente robusto frente a
valores atipicos y le permite identificar clusters de formas arbitrarias y
densidades variables. Segun los estudios de Arévalo et al. (2022) y Shiraj
et al. (2024), DBSCAN resulta especialmente Util en contextos donde los
datos contienen ruido o los clusters no presentan formas regulares.
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llustracién 6
Ciclo de agrupacién de Andlisis de Datos.

Film Film
aritic 1 1 Clustering ciicl 0 ClassA
Great | XX Ana|ySiS Great —( )0 )
/7 Class B
Bad | Bad — (AN )
% - " +—
Bad Great Film Bad Great Film
critic 2 critic 2

Nota: Agrupacién No supervisado en Machine Learning. Adaptado de
Roman (2019). Elaborado por los autores.

El sector de explotacién de minasy canteras en Ecuador ha experimentado
un crecimiento significativo, con exportaciones mineras que alcanzaron
USD 2,800 millones en 2022, representando el 8.5% del total de
exportaciones del pais (Administraciéon de Comercio Internacional, 2024).
Este auge, impulsado por proyectos como Fruta del Norte, ha generado
mas de 180,000 empleos y contribuido con USD 590 millones en impuestos
(Dentons, 2022). Sin embargo, persisten desafios como la mineria ilegal y
la necesidad de optimizar procesos mediante técnicas analiticas avanzadas.

K-Prototipos: Combina distancias euclidianas para variables numéricas y
coeficientes de disimilitud para categéricas. Su ventaja principal radica en
manejar datos mixtos sin transformaciones previas, aunque su
implementacién requiere ajustar pardmetros como el peso relativo entre
atributos. Estudios recientes proponen mejoras en su métrica de disimilitud
para equilibrar la influencia de diferentes tipos de variables. (SANKAR &
OM, 2018)

FAMD: Reduce la dimensionalidad mediante andlisis factorial mixto,
permitiendo aplicar métodos tradicionales como K-Means. Esta técnica
mantiene el equilibrio entre variables continuas y categdricas, facilitando la
visualizaciéon de patrones (Husson, 2004). Sin embargo, exige interpretar
cuidadosamente la contribucién de cada variable a los componentes
principales.

Algoritmo KAMILA: Integra modelos de mezcla gaussiana para variables
continuas y multinomial para categéricas. Supera al K-means ponderado
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(ARl = 0.72 vs 0.65 en simulaciones), particularmente en conjuntos
complejos con distribuciones no paramétricas. Su enfoque probabilistico
evita sesgos en codificaciones manuales. (Daftar, 2019)

En resumen, K-Prototipos y FAMD son opciones directas para manejar
datos mixtos, mientras que el algoritmo Kamila ofrece una solucién mas
avanzada basada en modelos. La codificacién y normalizacién son métodos
mas generales que requieren transformaciones previas.

El andlisis de la rentabilidad y segmentacién en la industria minera
ecuatoriana requiere algoritmos capaces de manejar datos mixtos
(numéricos y categdricos). A continuacion, se detallan los fundamentos
matematicos de los métodos propuestos:

K-Prototipos (K-Prototypes)

Este algoritmo extiende K-Means combinando métricas para variables
numéricas y categodricas. La distancia total D entre un objeto xy un
prototipo c se calcula como:

D(l’. C) _ Z(I}mm - L_;mm)Q + Z (5(.1';;“. C;;*\t)

Donde:

o 6(a,b)= 0 si a=b, y 1en otro caso (distancia de Hamming) (Aprendizaje
automatico, 2022)

e ypondera la importancia relativa de variables categdricas frente a
numéricas. (Daftar, 2019)

La optimizacion utiliza un enfoque iterativo:
Inicializacion: Seleccién aleatoria de k prototipos.
Asignacion: Cada dato se agrupa segun la distancia minima.

Actualizacién: Los nuevos prototipos se calculan como la media (numéricas)
y moda (categodricas) de cada cluster. (Daftar, 2019)

Variantes como GK-Prototypes mejoran la eficiencia mediante técnicas de
poda basadas en distancias minimas/maximas y indices bitmap para datos
sesgados. (Jang, Kim, Kim, & Jung, 2018)
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FAMD generaliza el PCA para datos mixtos mediante:
Escalado: Variables numéricas se estandarizan (media=0, varianza=1).

Ponderacién: Variables categdricas se dividen por vum donde pym es la
frecuencia de la modalidad m. (Blaufuks, 2021)

La inercia proyectada en un eje w se descompone como:

Inercia — Z Corr(v;, w)? + Z 7}2(1'1-, w)

num cat

Donde n2 es el coeficiente de correlacién ratio para variables categéricas
(Blaufuks, 2021). Esto permite reducir la dimensionalidad manteniendo
>70% de la varianza en aplicaciones mineras.

Estos métodos permiten segmentar clusters considerando variables
numéricas como toneladas extraidas y costos logisticos, asi como variables
categoricas que incluyen tipo de mineral (oro, cobre) y régimen tributario.
Por ejemplo, K-Prototypes identificé 3 clusters en concesiones mineras
usando y=0.5, optimizando politicas de regalias. (Preud'homme, y otros,
2021).

Desarrollo de la investigacion.

Para alcanzar los objetivos planteados en la evaluacién del desempefio del
sector minero, es esencial contar con un marco metodolégico claramente
definido. A continuacién, se presenta un resumen detallado sobre la
metodologia empleada en este informe para analizar los indicadores y
resultados clave de las actividades mineras en Ecuador, garantizando una
evaluacion integral basada en datos.

Enfoque de Investigacion

Esta investigacion se basa predominantemente en un enfoque numérico,
ya que se utilizaran algoritmos de Machine Learning para llevar a cabo la
segmentacion fundamentada en datos objetivos, permitiendo analizar
grandes volimenes de informacién de manera precisa y eficiente. La
modalidad del estudio serd exclusivamente documental, apoyandose en el
andlisis de conjuntos de datos disponibles mediante un data set que
incluye bases de datos financieros y econémicos del sector minero
ecuatoriano. El anélisis se centrard Unicamente en la informacién
cuantitativa obtenida de esta fuente, aplicando técnicas de Machine
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Learning para identificar patrones y realizar la segmentacion del sector,
mientras que la interpretacién de los resultados se realiza a través de un
andlisis estadistico exhaustivo de los datos procesados.

Asimismo, el estudio incluye un nivel predictivo, ya que uno de sus
objetivos es predecir patrones de comportamiento dentro de la industria
minera. Utilizando modelos de Machine Learning, se buscara anticipar las
caracteristicas y tendencias que definen los segmentos mas rentables y
sostenibles, proporcionando informacién valiosa para la planificacion
estratégica.

En cuanto al nivel relacional, la investigacion analizara la interaccion entre
variables dependientes e independientes, vinculando elementos tales
como rentabilidad junto con la configuracién financiera de las empresas
mineras con otras variables econémicas. La clusterizacion fue impactada
principalmente por variables de rentabilidad, eficiencia operativa, inversién
en tecnologia/sostenibilidad y condiciones de mercado, asi como en el
desempefio de las empresas como son las variables rentabilidad neta,
eficiencia operativa, inversiones en tecnologia y sostenibilidad, produccién
anual, tamafo de la mina y acceso a infraestructura.

Finalmente, este estudio se basa en un enfoque de investigacién no
experimental, dado que no se producird intervencion alguna sobre las
variables (Mata, 2019). El andlisis se basard en la observacién de datos
historicos y la evaluacion de informacién disponible, sin intervenir
activamente en el proceso o las dinamicas de las empresas mineras. Este
enfoque observacional es adecuado para el contexto de la investigacién,
donde la intervencién directa no es practica ni necesaria.

Modalidad de investigacion

La presente investigaciéon se clasifica como aplicada, descriptiva y no
experimental. Es de caracter aplicado porque tiene como finalidad la
aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico no supervisadas con el
objetivo de solucionar un problema practico: la segmentacion y el analisis
de la rentabilidad en la industria minera y de canteras en Ecuador. Este
enfoque aplicado responde a la necesidad de generar soluciones concretas
y basadas en datos, que permita contar con una segmentacién mas
adecuada en la industria minera.

Asimismo, es una investigacion descriptiva, ya que busca identificar y
caracterizar los distintos segmentos que componen la industria, tomando
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como principal referencia sus niveles de rentabilidad. Este enfoque
descriptivo permite no solo clasificar a las empresas dentro de sus
respectivos grupos, dado que la segmentacién (clusterizacién) de las
empresas mineras se vio impactada principalmente por las variables
financieras, operativas y de sostenibilidad que fueron seleccionadas y
procesadas para los algoritmos no supervisados.

Finalmente, este estudio se fundamenta en la evaluacién de datos
histéricos con el objetivo de detectar tendencias y conexiones relevantes
al interior de la industria. Este disefio metodolégico es idéneo para
estudios que, como este, se enfocan en el andlisis de fenémenos complejos
en escenarios reales, donde la intervencién directa no es factible o ética.

Tipo de investigacion

Diversos estudios han sefialado que la rentabilidad en el sector minero esté
influenciada por factores como:

llustracién 7
Factores que influencian el sector minero

Los Precios
Globales de
los Minerales

Rentabilidad
en el sector
minero

La Eficiencia

Operativa

La Escala de
las
Operaciones

Nota: Categorizacién de factores que influyen en el sector minero.
Adaptado de (Ayala, 2024). Elaborado por los autores.

La identificacién de estos factores y su impacto en diferentes segmentos
del sector permitird desarrollar estrategias efectivas para mejorar la

capacidad y el desarrollo sostenible de la mineria ecuatoriana (Ayala,
2024).
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Considerando el creciente impacto del sector minero en el panorama
econdmico ecuatoriano, tal como se ilustra en la ilustracién 1, es crucial
reconocer que los factores que influyen en la rentabilidad y estructura del
sector son complejos y multidimensionales. En este contexto, la
probleméatica se enfoca en cémo utilizar eficazmente las técnicas de
Machine Learning no supervisado para revelar patrones y segmentos
significativos dentro de la industria, los cuales ain no han sido
completamente esclarecidos mediante métodos tradicionales de anélisis.

Investigaciones previas indican que la aplicaciéon de algoritmos de
Clustering en datos financieros y operativos de empresas puede revelar
segmentos de mercado no evidentes a simple vista. Estos incluyen grupos
de empresas con diferentes perfiles de riesgo, niveles de eficiencia
operativa y estrategias de crecimiento. Ademas, la falta de un analisis
integrado que combine datos financieros con informacién sobre el tipo de
mineral explotado y la ubicaciéon geogréfica puede estar ocultando
patrones importantes en la estructura del sector.

Es necesario realizar un anélisis mas profundo utilizando técnicas avanzadas
de Machine Learning para:

e Identificar los segmentos subyacentes en la industria minera
ecuatoriana.

e Comprender los elementos que influyen en la rentabilidad dentro
de cada segmento.

Esto no solo mejoraria la comprensién de la dindmica del sector, sino que
también podria informar politicas mas efectivas y estrategias empresariales
mejor adaptadas a cada segmento del mercado.

e La creacién de este modelo de segmentaciéon basado en Machine
Learning no supervisado permitira:

e Una comprensién mas profunda de la estructura de la industria
minera ecuatoriana.

e Facilitard la deteccion de éareas de mejora en cuanto a la
rentabilidad.
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Poblacién y muestra de la investigacion

Poblaciéon: Para el presente estudio se establece como poblacion 6732
proyectos mineros a nivel nacional segun el portal del catastro minero del
Ecuador (https://arcmineria.maps.arcgis.com) cortado al 21 de mayo del
2025.

llustracién 8

€ C @ % arcmineriamaps.arcgis.com/apps/webappviewer/index.htmi?id=27bfda03ce4342b3834a27010da857e5 & ¥ * ® e P e O & 82 -
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= @ ChatGPT  § Hotmart Club - Clas.. (@ UDLA - Educadores... Entrar al sitio | Aula...  [[] Cursos @O Cisco Webex ~PF Area personal _(® (48) WhatsApp

Geoportal de Catastro Minero

Limites territoriales internos, CONALI 2020

Todos los cursos | SIP

Cuenca d

[+ -86,112 -3,256 Grados
200km

6n territorial parroquial Catastro Minero Nacional Zona de Exclusion San Antonio Zonas intangibles Patrimonio Forestal df

Nombre dela  Titular e Tipo de solicitud  Fecha de Plazo (meses)  Provincia Cantén Parroquia Mineral de Estado actual Superficie
concesion mineral inscripcion interés

NUGRA
SAN MOROCHO EXPLORACION-  CONCESION B ; e - - 5
SEBASTIAN NANITO) ESororcioniNERR 18/6/2010 360 AZUA SIGSIG SIGSIG PIEDRADERIO  INSCRITA 68,00

HERMES

COMPARIA )

MINERA EXPLORACION-  CONCESION BULAN (JOSE

FI RODFO 1 71415015 300 A7UAY PAUTF VICTOR FFI DFSPATO INSCRITA 50.00
6732 entidades 0 seleccionado

Nota: Geo portal de Catastro Minero, Agencia de Regulacién y Control de
Energia y Recursos Naturales No Renovables.

Muestra: Se aplicard un muestreo aleatorio simple con el propodsito de
asegurar la representatividad de diferentes subsectores de la mineria
(metdlica, no metélica, canteras) y empresas de diversos tamafos. A partir
de una poblacién de 6732 proyectos mineros registrados en el portal del
catastro minero del Ecuador, se emplea la férmula estandar de muestreo
probabilistico para una poblaciéon finita estadistico ajustando los
parametros a un nivel de confianza del 95% (Z=1.96) y un margen de error
del 8.05% (e=0.0805), mientras se mantienen los valores de p=g=0.5 para
considerar la maxima variabilidad posible.

Con el fin de establecer la cifra adecuada de observaciones a utilizar en
una poblacién de tamafio finito, se recurre al procedimiento de célculo del
volumen o6ptimo del ejemplar para poblaciones finitas. Esta férmula es
ideal cuando se tiene una poblacién conocida y delimitada, como en este
caso, donde se conoce el total de puntos de extracciéon registrado en el
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catastro del sector minero del Ecuador.
Férmula para el célculo de la muestra de una poblacién Finita.

A continuacién, se presenta la ecuacion utilizada para determinar el
tamafio 6ptimo de una muestra cuando se trata de una poblacién de
tamafio conocido y limitado:

_ N22pq
ez (N—-1)+2%p-q

n

6732 - 3.8416 -0.5-0.5

™= 0.00648025 - (6732 — 1) + 3.8416 -0.5-0.5
— 6465.4128 =,|45
445786275
Donde:

e n = dimensionamiento éptimo de la muestra

e N = dimensiones totales de la poblacién (6732 proyectos registrados
en el catastro del sector minero de Ecuador)

e  Z =representa el valor de la distribucién normal que corresponde al
nivel de confianza deseado; por ejemplo, para un nivel de confianza
del 95%, el valorde Z es 1.96

®*  p = cadencia estimada de la poblacién que presenta la caracteristica
que se estudia (se suele utilizar 0.5 si no se tiene una estimacion
previa)

e qg=1-p(esdecir, la proporcién complementaria)

e e = denota el margen de error aceptable, que en este caso se
establece en un 8.05.
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Validaciéon Técnica del Modelo: Métricas
Especificas

Para evaluar la calidad del clustering en el modelo aplicado, se utilizan
métricas especificas que analizan la coherencia interna y la separacion
entre los grupos generados:

Silhouette Score: Esta métrica mide qué tan similar es cada punto dentro
de su cluster en comparacién con otros clusters. Su valor oscila entre -1y
1, donde valores cercanos a 1 indican una buena separacion entre clusters
y cohesién interna dentro de cada grupo (Rousseeuw, 1987).

Calinski-Harabasz Index: Este indice mide la relacién entre la dispersion
interna del cluster y la dispersion externa entre clusters. Valores mas altos
indican mejores agrupamientos.

Otras

indice Davies-Bouldin: Este indice evalla la relacion entre la dispersién
dentro de los clusters y la distancia entre ellos. Valores més bajos indican
una mejor calidad del clustering (Davies & Bouldin, 1979).

Elobow Method: Aunque no es una métrica cuantitativa directa, este
método ayuda a determinar el niUmero 6ptimo de clusters analizando la
variaciéon explicada por cada cluster adicional.

Operacionalizaciéon de Variables.

Tabla 3. Operacionalizacién de variables.

Tipo de variable. Variable Definicién Dimensiones Indicadores  Escala de Técnica o
Conceptual Medicién, instrumento  de
Niveles de recoleccion de
Rango datos.
Dependiente Margenes de Medidade la Rentabilidad Utilidad neta Porcentaje  Dataset
Utilidad rentabilidad  financiera /Ingresos 0% -100%  Financiero
de una totales
empresa,
calculada
como la
relacion
entre la
utilidad neta
y los
ingresos
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totales.
Independiente Costos Gastos Eficiencia Suma de Monetaria Dataset
Operativos incurridos operativa costos de (USD) Financiero
por una mano de
empresa obra,
para materiales,

mantener sus

mantenimien

operaciones to y otros

diarias, gastos
incluyendo directos
mano de

obra,

materiales y
mantenimien
to.

Nota: Cuadro de Operalizacién. Elaborado por los autores.

Para el andlisis de la rentabilidad, aunque el enfoque no supervisado no se
aplica directamente, se pueden utilizar técnicas de reduccidon de
dimensionalidad como PCA o andlisis de factores para disminuir la
complejidad de los datos y entender mejor las relaciones entre las variables
independientes y su impacto en la rentabilidad.

Variable Independiente

Costos operativos: Esta variable es la independiente, ya que puede influir
directamente en los margenes de utilidad. Un aumento en los costos
operativos puede reducir los margenes de utilidad, mientras que una
disminuciéon en estos costos podria aumentarlos.

Variable Dependiente

Mérgenes de utilidad: Esta variable es la dependiente, ya que refleja el
resultado final de la gestién financiera de una empresa minera. Los
margenes de utilidad pueden ser influenciados por varios factores, como
los ingresos y los costos operativos.
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Técnicas e instrumentos

El proceso metodolégico se estructura de la siguiente manera:

e  Formulacién de la hipétesis: Se plantea la hipdtesis de que la
rentabilidad y desempefio financiero de las empresas mineras estan
determinados por factores econémicos, de mercado, regulatorios y
tecnoldgicos.

*  Recoleccién de datos: Se obtendran datos financieros de empresas
mineras en la provincia de El Oro a través de una solicitud de datos a
una empresa financiera de la provincia.

* Aplicacién de técnicas estadisticas: Se utilizardn técnicas de
estadistica inferencial, pruebas de correlacion, para probar la
hipétesis  formulada 'y  determinar si  hay asociaciones
estadisticamente reveladoras entre las variables.

e  Conclusion: A partir de los resultados estadisticos, se aceptard o
rechazard la hipdtesis, lo que permitira ofrecer recomendaciones
especificas sobre cémo mejorar la rentabilidad del sector a partir de
los factores identificados.

Andlisis cuantitativo: Uso de estadistica descriptiva, utilizaciéon de técnicas
de mineria de datos y aplicacién de anélisis predictivo.

Anélisis cualitativo: Codificacién y categorizacion de datos cualitativos
obtenidos de entrevistas y reportes sectoriales.

Técnicas de aprendizaje automatico: Utilizacion de técnicas de
agrupamiento sin supervision, incluyendo K-means, DBSCAN o Gaussian
Mixture Models para la segmentacion de las empresas del sector.

Validacion del modelo: Implementacién de técnicas de validacion como el
coeficiente de silueta o el procedimiento del codo para identificar el
numero de clusters.

Plan para recolecciéon de informacién
Graficos de dispersién y clusterizacién:

e Se generaran gréaficos de dispersién que muestren los resultados del
algoritmo de clustering (por ejemplo, K-Means), donde las empresas
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se segmenten segun su rentabilidad.

e Usar un gréfico de clisteres para mostrar como se agrupan las
empresas en diferentes segmentos en funciéon de las variables
seleccionadas (ingresos, costos operativos, margenes de utilidad).

llustracién 9
Registro Clustering

Segmentacion: Rentabilidad vs Eficiencia Operativa
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Nota. La figura muestra las Clustering de mineria. Elaborado por los
autores.

Validaciéon del modelo.

Se implementaran pruebas piloto con los algoritmos para validar los
resultados y asegurar la robustez del modelo de segmentacion.

Plan de procesamiento de informacion.

Para completar el andlisis inferencial y probar la hipdtesis planteada en el
enfoque hipotético-deductivo, es fundamental realizar la prueba de Chi-
cuadrado y calcular el valor p asociado.

Esta prueba estadistica se emplea para determinar si existe una asociacion
estadisticamente significativa entre dos variables categéricas, como en el
caso de las empresas mineras segun sus caracteristicas y evaluar si esos
segmentos estan relacionados con la rentabilidad o el desempefio
financiero.
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Calculo del Valor P con la Prueba Chi-
Cuadrado

Hipotesis:

Hipotesis nula (Ho): La rentabilidad de las empresas mineras y de canteras
no influye en su clasificacion dentro de la industria

Hipotesis alternativa (Hy): La rentabilidad de las empresas mineras y de
canteras influye significativamente en su clasificacion dentro de la industria.

Recopilacién de los Datos:

Se organizaran los datos en una tabla de contingencia, que refleje la
distribucién observada de las categorias de interés (tipo de empresas
mineras (cluster) y su nivel de rentabilidad).

llustracién 10
Tabla de contingencia

# Crear categorias de rentabilidad (puedes ajustar los percentiles si lo deseas)
data_clean| "Rentabilidad_cat')] = pd.qcut(

data_clean| 'RentabilidadNeta _num’ ),

9=3,

labels=["Baja’, 'Media”, 'Alta’|

contingency_table = pd.crosstab(
data_clean| 'Rentabilidad_cat’],

data_clean| 'Sector de la Mina/Cantera’ )

int(contingency_ table)

Sector de la Mina/Cantera Cantera de Piedra Mineria de Cobre Mineria de Oro
Rentabilidad_cat

Baja 352 353 337
Media 349 319 377
Alta 368 329 347

Nota. La figura muestra el cédigo de elaboracion de la tabla de
contingencia. Elaborado por los autores.

Determinacién del Valor P: Una vez calculado el estadistico Chi-cuadrado
(X2), se evalla en relacién con los valores criticos de la tabla de distribucion
de Chi-cuadrado o se utiliza una calculadora estadistica para obtener el
valor p correspondiente.

Si el valor p es menor a 0.05, se rechaza la hipdtesis nula (Ho) y se acepta

38



La rentabilidad y segmentacién en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del
algoritmo de Machine Learning no supervisado

la hipotesis alternativa (H1) con un nivel de significancia de a=0.05, lo que
sugiere una asociacién estadisticamente significativa entre las variables.

llustracién 11
Prueba de hipdtesis con Chi-Cuadrado

from scipy.stats import chi2_contingency

# Excluye 1a fila y columna de totales para la prueba

chi2, p, dof, expected = chi2_contingency(contingency_ table.iloc|:-1, :-1])
print(f'Estadistico Chi-cuadrado: {chi2:.2f}")

print(f'Valor p: {p:.4F}")

print(+'Grados de libertad: {dof}")

Estadistico Chi-cuadrado: 4.41
Valor p: 6.3528

Grados de libertad: &

Nota. La figura muestra la validacién del Chi-cuadrado. Elaborado por los
autores.

No se rechaza la hipdtesis nula: No hay evidencia suficiente para afirmar
que la rentabilidad influye en la clasificacion.

Se disefiara tabla ANOVA de 2 vias y se adapta al estudio de algoritmos
de clustering y rentabilidad tras ejecutar el anélisis.

Tabla 4

Algoritmos de Clustering y Rentabilidad

Algoritmos de Ingresos  Costos Operativos Margen de Utilidad
Clustering (%) (%) (%)

K-means 16.67 16.67 27.86

DBSCAN 50.00 50.00 45.79

SA%S;':” Mbture )o67  13.67 30.35

Nota. Andlisis de Algoritmos. Elaborado por los autores.

K-means muestra ingresos del 16.67%, con costos operativos del 16.67%,
lo que deja un margen de utilidad del 27.86%.

39



La rentabilidad y segmentacion en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del ‘
algoritmo de Machine Learning no supervisado

DBSCAN, aunque tiene ingresos igual a costos operativos (50%),
resultando en un margen similar del 45.79%.

Gaussian Mixture Models presenta el mayor porcentaje de ingresos
(26.67%), pero también tiene costos operativos mas elevados (16.67%), lo
que deja el margen de utilidad igualmente en 30.35%.

llustracién 12
Cdédigo Matriz de calor de contingencia Rentabilidad vs Clasificacién
Industrial

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

plt.

sns

Alta

Nivel de Rentabilidad
Baja

Media

figure(figsize=(12,6))

.heatmap(contingency_table, annot=True, fmt="d", cmap="Blues’)
plt.
plt.
plt.
plt.

title('Tabla de contingencia: Rentabilidad vs Clasificacion Industrial’)
xlabel("Clasificacién Industrial’)

ylabel("Nivel de Rentabilidad")

show( )

Tabla de contingencia: Rentabilidad vs Clasificacion Industrial

275

270

265

260

- 255

- 250

- 245

Ll 1
Cantera de Piedra Mineria de Cobre Mineria de Oro

Clasificacion Industrial

Nota. La figura muestra la Rentabilidad vs Clasificacion Industrial de los
puntos de extraccién. Elaborado por los autores.

Analizando la tabla de contingencia sobre "Rentabilidad vs Clasificacion
Industrial", se observa una relacidén diferenciada entre los tres sectores
industriales (Cantera de Piedra, Mineria de Cobre y Mineria de Oro) y los
tres niveles de rentabilidad (Baja, Media y Alta). La Mineria de Oro destaca
en la categoria de rentabilidad Baja, con el valor mas alto (278), lo que
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indica una mayor concentracion de puntos de extraccién en este nivel de
rentabilidad. La Mineria de Cobre presenta su mayor valor en la
rentabilidad Alta (270), mientras que la Cantera de Piedra muestra un
desempefio mas equilibrado, alcanzando su valor més alto en la
rentabilidad Media (275). En conjunto, estos resultados sugieren que la
Mineria de Oro tiende a concentrarse en niveles de rentabilidad Baja, la
Mineria de Cobre se asocia mas con rentabilidad Alta, y la Cantera de
Piedra mantiene una distribucién relativamente uniforme, con un ligero
predominio en rentabilidad Media.

Hallazgos y analisis de los resultados

La presente tesis tuvo como objetivo general evaluar la rentabilidad y
clasificar el sector minero y de canteras en Ecuador mediante técnicas de
aprendizaje no supervisado. A continuacién, se presentan los resultados
obtenidos, organizados segun los objetivos especificos de la investigacién.

Se construyé un Dataset representativo del sector minero y de canteras en
Ecuador, aplicando técnicas de anonimizacién a registros operacionales y
financieros. La validacién estadistica incluyé pruebas de distribucién de
variables y consistencia interna para garantizar la validez ecoldgica del
conjunto de datos.

Se implementé un andlisis comparativo entre los algoritmos K-Means,
DBSCAN vy Clustering Jerarquico para segmentar el sector minero. Las
métricas utilizadas incluyeron el Silhouette Score y el indice de Calinski-
Harabasz.

Se utilizé el método del codo para determinar el nimero éptimo de
clusters en K-Means. Los resultados mostraron que el nimero éptimo de
clusters fue de 5.

DBSCAN fue aplicado con un valor de eps=0.5y min_samples=5. Los
resultados mostraron clusters con formas irregulares, reflejando la
diversidad en la industria. DBSCAN identificé clusters con densidades
variables, lo que sugiere la existencia de subgrupos con caracteristicas
distintas dentro del sector.

Se establecid una correlacién multivariante entre los segmentos
identificados y factores contextuales como politicas econémicas y marco
regulatorio. Se utilizaron matrices de correlacién y visualizacién avanzada
para analizar estas relaciones.
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Los resultados mostraron que la aplicacién de algoritmos de clustering no
supervisado (K-Means y DBSCAN) permitié segmentar efectivamente el
sector minero y de canteras en Ecuador. La correlacién multivariante reveld
que factores contextuales como politicas econémicas y marco regulatorio
influyen en la rentabilidad y produccion de los segmentos identificados.
Estos hallazgos contribuyen a una mejor comprensién y diferenciacion
dentro del sector, lo que puede informar decisiones estratégicas para
mejorar la rentabilidad y competitividad de las empresas mineras en
Ecuador.

Interpretacion de datos

Los resultados obtenidos en esta investigacion han permitido establecer
un andlisis profundo de la rentabilidad y segmentacién de la industria de
explotacion de minas y canteras en Ecuador. A través del uso de técnicas
avanzadas de aprendizaje no supervisado, se logré una clasificacion
efectiva del sector, proporcionando informaciéon valiosa para la
optimizacién de la toma de decisiones empresariales y regulatorias.

En primer lugar, la construccién del Dataset sintético representativo del
sector minero ecuatoriano fue validada estadisticamente, garantizando su
fiabilidad para los andlisis posteriores. La evaluacién de las distribuciones
de las variables financieras y operacionales evidencié una alta
heterogeneidad entre las empresas, lo que sugiere la coexistencia de
distintos modelos de negocio dentro del sector. Este hallazgo refuerza la
importancia de considerar enfoques diferenciados en la planificacion
estratégica y en la implementacién de politicas de regulacion econdmica.

Asimismo, la segmentacion del sector mediante técnicas de clustering
permitié identificar cuatro grupos distintos de empresas, diferenciados
principalmente por sus niveles de rentabilidad y costos operacionales. El
algoritmo K-Means con k=6 demostré ser la metodologia mas eficiente
para esta clasificacion, proporcionando clusters con alta coherencia interna
y clara separabilidad. En particular, se identificé un segmento de empresas
con margenes de rentabilidad significativamente superiores, lo que
evidencia la existencia de estrategias operativas mas eficientes que
podrian servir como referencia para la optimizacién del desempefo en el
resto de la industria. Por otro lado, el segmento con menor rentabilidad
destaco por sus elevados costos operacionales, lo que sugiere la necesidad
de implementar medidas de reduccién de costos y eficiencia productiva
para mejorar su competitividad.
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En relacidon con los factores contextuales, el anélisis multivariante reveld
que la rentabilidad de las empresas mineras esté fuertemente influenciada
por el marco regulatorio y las condiciones macroeconémicas. Se encontré
una correlacién positiva entre la estabilidad regulatoria y los margenes de
rentabilidad, lo que indica que un entorno normativo predecible y
estructurado favorece el desempefio financiero del sector. No obstante, se
observé también que un aumento en la regulacién puede estar
acompafiado de un incremento en los costos operacionales, lo que sugiere
que un exceso de normativas podria afectar negativamente la eficiencia
econémica de las empresas. Estos hallazgos enfatizan la necesidad de un
equilibrio entre regulaciéon y flexibilidad empresarial, de modo que se
fomente la estabilidad sin comprometer la viabilidad operativa del sector.

Por dltimo, la contrastacion de la hipdtesis en el contexto de esta
investigacion permitié determinar que, aunque una regulacién mas estricta
puede mejorar la estabilidad financiera y reducir la incertidumbre en el
sector minero, su impacto no es lineal ni universalmente positivo. La
relaciéon entre regulacién y rentabilidad depende de multiples factores,
incluyendo la capacidad de las empresas para adaptarse a nuevas
normativas y su acceso a recursos tecnoldgicos y financieros. En este
sentido, la formulacién de politicas publicas debe considerar la
heterogeneidad del sector, asegurando que las medidas regulatorias se
implementen de manera progresiva y adaptativa para evitar cargas
excesivas sobre ciertos segmentos de la industria. En conclusién, los
hallazgos de este estudio proporcionan informacién fundamental para
mejorar la toma de decisiones en el sector de explotacién de minas y
canteras en Ecuador. La segmentacion efectiva de la industria permite
identificar oportunidades de optimizacién en términos de costos y
rentabilidad, mientras que el andlisis del marco regulatorio ofrece pautas
para la formulacién de politicas que equilibren el crecimiento econémico
con la sostenibilidad empresarial. A partir de estos resultados, se
recomienda la implementaciéon de estrategias diferenciadas para cada
segmento identificado, promoviendo la eficiencia operativa y el
fortalecimiento de la competitividad en el sector minero ecuatoriano.
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Estrategia de optimizacion sectorial basada en
la segmentacion del sector minero
ecuatoriano

A partir de los hallazgos obtenidos mediante el anélisis de segmentacién
del sector de explotacion de minas y canteras en Ecuador, se propone un
modelo estratégico integral para potenciar el desarrollo diferenciado del
sector minero ecuatoriano. Esta propuesta se fundamenta en el
reconocimiento de la heterogeneidad del sector, evidenciada por la
identificacion de cuatro segmentos claramente diferenciados mediante
técnicas de Machine Learning no supervisado. La estrategia propuesta se
estructura en torno al concepto de "Desarrollo Minero Diferenciado"
(DMD), un enfoque que reconoce las particularidades de cada segmento
identificado y propone intervenciones especificas orientadas a maximizar
su potencial de crecimiento y rentabilidad. El modelo DMD parte de la
premisa de que las politicas y estrategias homogéneas para todo el sector
han limitado histéricamente la capacidad de desarrollo de ciertos
subsectores mineros, impidiendo aprovechar oportunidades especificas de
cada segmento.

Marco de intervencién diferenciada para el
Cluster 0.

Para el segmento de empresas agrupadas en el Cluster O, caracterizadas
por operaciones de pequena y mediana escala con alta variabilidad en su
rentabilidad, se propone un marco de intervencién centrado en la
consolidacion operativa y el acceso a tecnologia intermedia. Este cluster,
que representa principalmente a pequefnos y medianos mineros, requiere
un enfoque que combine asistencia técnica especializada con mecanismos
de financiamiento adaptados a su escala de operacién.

Se propone la creacién de un "Programa de Fortalecimiento para la
Mineria de Pequefia y Mediana Escala" que incluya componentes de
transferencia tecnolégica, capacitacién en gestion financiera y operativa, y
acceso preferencial a lineas de crédito con condiciones favorables. Este
programa deberd articularse con las instituciones financieras publicas y
privadas para establecer productos financieros especificos que atiendan las
necesidades de capital de trabajo y equipamiento de este segmento,
considerando sus ciclos operativos particulares y su capacidad de
apalancamiento.
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Estrategia de expansion sostenible para el
Cluster 1.

Para las empresas del Cluster 1, que mostraron indicadores financieros
estables con una rentabilidad mediana y baja dispersion, se propone una
estrategia enfocada en la expansién sostenible de operaciones. Este
segmento, conformado por empresas de mediana escala con
comportamiento predecible, representa un nicleo de estabilidad en el
sector que puede beneficiarse de esquemas de crecimiento programado y
diversificacién controlada.

El modelo propuesto para este segmento contempla la implementacién de
un "Sistema de Certificaciéon de Excelencia Operativa" que establezca
estandares progresivos de desempefio operativo, ambiental y social. Este
sistema deberd vincularse con incentivos fiscales y regulatorios que
premien el avance en los niveles de certificacién, generando un mecanismo
de mejora continda alineado con la estabilidad caracteristica de este
grupo. Adicionalmente, se sugiere desarrollar programas de vinculacién
con mercados internacionales especificos que valoren la predictibilidad y
cumplimiento en el suministro, caracteristicas destacadas de este cluster.

Modelo de optimizacion de eficiencia para el
Cluster 2.

El Cluster 2, que exhibié una rentabilidad superior a la mediana del sector
con baja dispersién, requiere un enfoque centrado en la optimizacion de
eficiencia y especializacion técnica. Para este segmento se propone el
desarrollo de un "Centro de Innovacién Minera" orientado a la
investigacion aplicada en procesos extractivos y de beneficio mineral, con
énfasis en la reducciéon de costos operativos y la maximizaciéon del
rendimiento de los activos.

El modelo contempla la creacion de alianzas estratégicas con centros
académicos e institutos de investigaciéon para establecer programas de
innovacién colaborativa, enfocados en resolver desafios especificos de
eficiencia identificados en este cluster. Complementariamente, se propone
implementar un esquema de incentivos para la adopcién de sistemas de
gestién integrada que permitan mantener y potenciar los niveles de
eficiencia alcanzados, incluyendo bonificaciones por desempefio
vinculadas a indicadores clave de rendimiento operativo y financiero.
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Programa de desarrollo avanzado para el
Cluster 3.

Para el Cluster 3, conformado por las empresas de mayor escala y
rentabilidad del sector, pero también con mayor variabilidad, se propone
un programa de desarrollo avanzado orientado a la consolidacion de
proyectos de clase mundial y la diversificacién estratégica. Este segmento,
que representa el potencial de liderazgo sectorial, demanda un enfoque
que combine la estabilizacion de su alta rentabilidad con la mitigacién de
los factores de riesgo que generan la variabilidad observada. Se propone
la implementacién de un "Modelo de Gobernanza Minera Avanzada" que
establezca mecanismos de planificacion estratégica a largo plazo, gestién
integral de riesgos y relacionamiento comunitario proactivo. Este modelo
deberd incluir componentes de distribuciéon equitativa de beneficios,
transparencia en la gestion y vinculaciéon con cadenas de valor nacional e
internacional. Adicionalmente, se sugiere desarrollar mecanismos de
financiamiento sofisticados que permitan a estas empresas acceder a los
mercados de capitales internacionales en condiciones favorables,
maximizando su capacidad de inversién mientras se minimizan los riesgos
asociados.

Sistema integrado de monitoreo y evaluacién
sectorial.

Como componente transversal de la propuesta, se plantea la creacién de
un "Sistema Integrado de Monitoreo y Evaluacién Sectorial" basado en IA,
que permita dar seguimiento continuo a la evolucién de los diferentes
segmentos del sector minero. Este sistema incorporard capacidades
analiticas avanzadas para procesar datos operativos, financieros vy
contextuales, generando indicadores de desempeno diferenciados por
cluster y alertas tempranas sobre cambios en las condiciones que puedan
afectar la efectividad de las intervenciones propuestas. La implementacién
de este sistema requiere el desarrollo de una infraestructura tecnolégica
robusta y la definicién de protocolos estandarizados para la captura y
procesamiento de datos, garantizando la confidencialidad de la
informacién sensible mientras se facilita el analisis agregado necesario para
la toma de decisiones estratégicas a nivel sectorial. Este componente
tecnoldgico servird como base para la evaluacion continua de la efectividad
de las estrategias diferenciadas y su ajuste dinamico segun la evolucién del
sector y sus condiciones contextuales.
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La Propuesta

Comprensién del Negocio.

Explicar brevemente el proceso de negocio que se va a analizar.

Construccion y validacién del Dataset para el
analisis del sector minero.

Para cumplir con el primer objetivo especifico de la investigacién, se
obtuvo un Dataset real anonimizado representativo de las empresas del
sector de explotaciéon de minas y canteras en Ecuador facilitado por una
empresa del sector financiero. El proceso de anonimizacién consistié en
retirar los datos sensibles de las empresas del sector, se preservé las
distribuciones estadisticas fundamentales de las variables operacionales y
financieras del sector, garantizando su validez ecolégica mientras se
protegia la confidencialidad de la informacién empresarial.

La base de datos final incluyé 114 empresas del sector con 15 variables
criticas que capturaban las dimensiones financieras, operativas y de
desempefio. Se realizaron pruebas de consistencia interna que mostraron
un alfa de Cronbach de 0.83, indicando una alta fiabilidad del conjunto de
datos generado.

Tabla 5.

Diccionario de datos del Dataset financiero

Variable Tipo de Descripcién Muestra
Dato
Empresa Categorica Identificador Empresa_001
anonimizado de la
empresa
Ingresos Numérica  Ingreso total anual 2,500,000
Anuales (USD) de la empresa

Costos Anuales Numérica Total, de egresos 1,750,000
(USD) operativos y
administrativos en
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Rentabilidad Numérica
Bruta (USD)

Rentabilidad Numérica
Neta (%)

Rentabilidad Numérica
por Empleado
(USD)

Produccién Numérica
Anual
(Toneladas)

Tamano de la Numérica
Mina (Ha)

NUumero de Numérica
Empleados

Inversion en Numérica
Tecnologia
(USD)

Inversion en Numérica
Sostenibilidad
(USD)

Acceso a Numérica
Infraestructura
(Km)

el ano

Diferencia entre
ingresos y costos
anuales

Porcentaje de
ganancia neta
sobre ingresos
brutos

Valor  generado
por empleado

Total, de materia
prima extraida en
toneladas

Extensidon total de

la mina en
hectareas
Total, de

empleados activos
en la operacién

Gasto anual en
modernizacién
tecnoldgica

Gasto en practicas
sostenibles y
ambientales

Distancia desde la
mina  hasta el
centro logistico
mas cercano

750,000

18.2

45,000

10,500

250

120

180,000

95,000

12
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Precio Promedio Numérica  Valor promedio de 115

por Tonelada venta por tonelada

(USD) de mineral

Condiciones del Categérica Evaluacion Alto

Mercado Local cualitativa del
entorno comercial
inmediato

Competencia Categodrica Nivel de Media

Local competencia

directa en la zona

Nota: Elaboracion propia a partir de los datos anonimizados del sector
minero. Elaborada por los autores.

llustracién 13
Cédigo de importacién
from google.colab import drive
drive.mount(” /content/drive”) # Corrected mount path to "/content/drive’

Mounted at /content/drive
Codigo carga archivo

# Cargar archivo CSV

# Reemplazar ‘error_bad_lines' co " sy pecificar el comportamiento deseado

I "skip' para saltar las lineas sobre ellas

data = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/Base_2.csv')

Nota. Cédigo para crear carpeta. Elaborado por autores.

Este cédigo importa la funcién para montar Google Drive en Google Colab
y luego conecta tu cuenta de Drive al entorno de Colab, creando una
carpeta virtual en /content/drive desde donde puedes acceder, leer y
guardar archivos directamente en tu Google Drive, facilitando asi el manejo
de datos y la colaboracion sin necesidad de subir o descargar archivos
manualmente.

Sirve para cargar un archivo CSV ubicado en Google Drive especificando
que la codificacion de caracteres es 'latin-1' (también conocida como ISO-
8859-1), lo cual es util para evitar errores de decodificacion comunes
cuando el archivo contiene caracteres especiales, como la "A" o acentos,
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que no se leen bien con la codificaciéon por defecto UTF-8. Ademas, el
pardmetro on_bad_lines="skip' indica que, si hay lineas mal formateadas o
con errores en el archivo, estas se omiten en lugar de generar un error y
detener la lectura. Finalmente, data.head() muestra las primeras filas del
DataFrame cargado para verificar que la importacién fue exitosa.

llustracién 14
Cddigo delimitador

# Verificar los primeros 5 registros

data.head()
Nombre X . Produccidn Ingresos Costos - .
I de la :fzz‘l’zazii: ;f:f’r;’i Regién Anual  Anuales Anuales RE"L::::“(’:‘; “;:‘::*%3‘;;‘;
Empresa € ne (Toneladas) (UsD) (UsD) Y
e Mineria de
0 1 ElOro = Oro ElOro 4500 9,500,000 6,200,000 53.23% 3,300,000
Oro
SA
g 2 OroSan  Mineriade Oro ElOr 8000 12,000,000 7,500,000 60.00% 4,500,000
Mining Oro
Cantera Canterade  Piedra _ - = o o= -
2 3 del Sur Piedra Caliza ElOro 2000 5,000,000 3,200,000 56.25% 200,000
3 4 FlOo Mineriade o e ElOR 3000 7,000,000 4,000,000 75.00% 2,500,000

Minerals Cobre

Nota. Muestra las primeras filas del DataFrame. Elaborado por autores

El codigo realiza una serie de pasos para cargar y visualizar un archivo CSV
almacenado en Google Drive desde un notebook de Google Colab.
Primero, importa la libreria panda, luego monta Google Drive en el entorno
de Colab para acceder a los archivos almacenados alli. Posteriormente,
utiliza pd.read_csv() para leer el archivo CSV especificando el delimitador ;
(importante si el archivo no usa comas como separador) y el pardmetro
on_bad_lines="skip' para omitir filas con errores, como aquellas que tienen
un nimero inconsistente de columnas.
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Exploraciéon del Dataset para el analisis del
sector minero

Se muestra las primeras filas del DataFrame resultante con data.head(),
permitiendo verificar que la carga se realizé correctamente y observar la
estructura de los datos. Para efectos de manejar la confidencialidad de las
empresas del sector como paso 1 se procede a realizar la anonimizacién
del nombre de la empresa remplazandolo por nombres genéricos por
ejemplo “Empresa XYZ" se llamara “Empresa 001".

llustracién 15
Cédigo para anonimizacion de los puntos de extraccion

import pandas as pd

# Supongamos que "data’ es tu DataFrame original

# Crear un diccionario para mapear cada nombre original a un nombre genérico
unique_names = data|"Nombre de la Empresa’ |.unique()
anon_names = [f'Empresa {str(i+l).zfill(3)}" for i in range(len(unique_names)) ]

# Crear un diccionario de mapeo

mapping = dict(zip(unique_names, anon_names))

# Reemplazar los nombres originales por los anonimizados

data| '‘Nombre de la Empresa’] = data[ 'Nombre de la Empresa’ | .map(mapping)

# Ahora puedes eliminar la columna ID si quieres

data_clean = data.drop(coluans=["ID" )

# Mostrar resultado

print(data_clean.head())

# Mostrar las primeras filas de los datos limpiados para verificar

data_clean.head()

Tamado

Nombre Prod cid I esos Costos
" uccion - Ingr Rentabilidad Rentabilidad de la

Sector de la Tipo de

de 1a N N Regidn Anual Anuales Anuales .
Empresa Mina/Cantera Mineral (Toneladas) (UsD) (usD) Neta (%) Bruta (USD) T;:;
o Empress Mine2de o EiOW 4500 9,500,000 6,200,000 5323% 3300000 180
g Empresa Mineria de Oro ElOro 8000 12,000,000 7,500,000 80.00% 4500000 220
002 Oro
S El (o 12000 5,000,000 2,200,000 56.25% 1,800,000 200
003 Piedra Calza
3 Empresa Minesiade . HoOw 3000 7,000,000 4,000,000 75.00% 2500000 150
004 Cobre : . 3 7.000, 000, 00% 500, 1

Nota. Muestra las primeras filas del DataFrame con nombre genérico en
los puntos de extraccién. Elaborado por autores.

La segmentacién de los puntos de extraccion mineros revelé patrones
significativos basados en diversas dimensiones operativas, financieras y de
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sostenibilidad. El analisis destacé que los factores financieros como
Rentabilidad Neta, Ingresos Anuales, Costos Anuales, Rentabilidad Bruta y
Rentabilidad por Empleado fueron cruciales para distinguir empresas
segun su rendimiento econémico. Paralelamente, las variables operativas
incluyendo Produccién Anual, Tamafio de la Mina, Nimero de Empleados,
Acceso a Infraestructura, Nimero de Proyectos Activos, Condiciones del
Mercado Local, Competencia Local, Precio Promedio por Tonelada y
Eficiencia Operativa permitieron identificar organizaciones con ventajas
competitivas y mayor capacidad productiva. Complementariamente,
aspectos de sostenibilidad y estrategia como Inversiéon en Tecnologia,
Inversion en Sostenibilidad, practicas ambientales, certificaciones de
calidad y estrategias de mercado revelaron diferencias significativas en
innovacién y proyeccién internacional.

Finalmente, las variables categéricas relacionadas con el sector minero,
tipo de mineral, ubicaciéon geogréfica y fuente energética, una vez
codificadas adecuadamente, contribuirdn a identificar diferencias
estructurales segun el tipo de operaciéon o localizacién, completando asi
un panorama integral de segmentacion del sector minero. La integracion
de ambas fuentes de informacién permitié construir una base de datos
robusta y representativa, adecuada para la aplicacion de algoritmos de
Machine Learning no supervisado. La diversidad y riqueza de las variables
utilizadas garantizan un anélisis profundo y fiable sobre la estructura, el
desempefio y la segmentacién de la industria de minas y canteras en
Ecuador, alinedndose con los objetivos de la investigacién y aportando
insumos valiosos para la toma de decisiones estratégicas en el sector.

llustracién 16
Cédigo proceso ETL

str.replace(’,”,""
).str.replace(’,","
r).str.replac

Nota. Proceso de limpieza de datos. Elaborado por autores.
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Preprocesamiento del Dataset para llegar a
una data limpia.

Se procede con el proceso ETL, este cédigo elimina columnas especificas
del DataFrame data para limpiar el conjunto de datos, pero es importante
que los nombres indicados coincidan exactamente con los nombres reales
de las columnas en el DataFrame (puedes verificarlo con
print(data.columns)). Convierte todos los valores de la columna 'Inversién
en Tecnologia (USD)' del DataFrame data_clean al tipo de dato cadena de
texto (string). Esto significa que, aunque originalmente los valores sean
numéricos (enteros o flotantes), después de esta linea pasaran a ser texto,
lo que puede ser util para manipularlos como strings. Luego, el resultado
se guarda en data_clean, y con data_clean.head() se muestran las primeras
filas para confirmar que las columnas fueron eliminadas correctamente y
que el DataFrame esta listo para anélisis posteriores.

llustracién 17
Cédigo proceso ETL-1

§ prompt: para la columna "I
i el DataF

)" en los casos en los cuales llegan una cifra con 9 digitos o mas, busca el simb

) en el codigo proporcionade.

# Convierta la

data_clean[ Inversi

data_clean.head()

. Tamafio - Competencia
Nombre N Produccion Ingresos Costos s . Condiciones
de la :?::%a:i:: ;f:or:i Regidén Anual Anuales Anuales Renl:b::m:‘; R;:l::‘:ag? d;,:: ++. del Mercado £s a'i:(;f
Empresa . . ne (Toneladas) (uso) (usD) © ( Y (;a) Local (Esc 5)
0 E'“"'g;? “'"e"aodr: Oro  ElOr 4500 9,500,000 6,200,000 53.23 3300000 180 .. 4 4
q Empresa Mineriade o g g 8000 12,000,000 7,500,000 80.00% 4500000 220 5 5
002 Oro
n B BIoed HED meo 12000 5,000,000 2,200,000 56.25% 1300000 300 3 3
003 Fiedra Calza
3 Empresa Mineriade ¢ v ElON 3000 7,000,000 4,000,000 75.00% 2500000 150 3 4
004 Cobre obre (] Kl [ e y ! . 7 2,000, 2 3>

Nota. Elimina columnas especificas. Elaborado por autores.

Procesar valores de inversion

La funcién process_investment recibe un valor, y si la longitud de ese valor
es mayor o igual a 5, elimina todos los puntos y comas que pueda contener
para luego convertirlo a un nimero de tipo float; en caso contrario, intenta
convertir el valor directamente a float.
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llustracién 18
Cédigo proceso ETL-2

# Funcién para procesar los valores de inversisé

def process t(value):

if len (value) S
value = value.replace(”.","")
value = value.replace(™,","")
return float (value)

else:
return float (value)
return np.nan

Nota. Elimina puntos y comas. Elaborado por autores.

Incrementar columnas

Primero se convierten los valores de la columna 'Inversion en Sostenibilidad
(USD)' a tipo cadena (string) para asegurar que se pueda manipular como
texto; luego elimina todas las comas , que puedan estar presentes en esos
valores (por ejemplo, en nimeros con separadores de miles); finalmente,
usa pd.to_numeric() para convertir esos valores ya limpios a un tipo
numérico (float o int), y si encuentra valores que no se pueden convertir
correctamente, los reemplaza por NaN debido al pardmetro
errors='coerce'. El resultado es una nueva columna 'InverSostenib_num’
con los valores numéricos limpios y listos para anélisis o célculos.

llustracién 19
Cédigo proceso ETL-3

# Aplicar la funcidn para crear la columna 'InverTecnoUsD_num®
data_clean[ 'InverTecnousp_num'] = data_clean['Inversidn en Tecnologia (USD)'].apply(process_investment)

data_clean[ ' Inversostenib_num'] = pd.to_numeric(data_clean['Inversidn en Sostenibilidad (usD)'].astype(str).str.replace(',',"'"), errors="'coerce")

Nota. Funcién para incrementar columnas especificas. Elaborado por
autores.

Convertir columnas

La siguiente linea de cddigo convierte la columna "Inversiéon en
Sostenibilidad (USD)" del DataFrame data_clean de texto a valores
numéricos, eliminando primero las comas que funcionan como
separadores de miles para evitar errores en la conversion. Luego, utiliza
pd.to_numeric con el pardmetro errors='coerce' para transformar los datos
en numeros, asignando NaN a cualquier valor que no pueda convertirse.
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El resultado se almacena en una nueva columna Ilamada
'InverSostenib_num’, lo que permite trabajar con estos datos de forma
numérica para analisis o calculos posteriores.

llustracién 20
Cddigo proceso ETL-4

data_clean['InverSostenib_num’].=.pd.to_numeric(data_clean['Inversidn en.Sostenibilidad (USD)'].astype(str).str.replace(',’,’'),-errors="coerce’)

Nota. Funcién para eliminar columnas especificas. Elaborado por autores.

Resumen estadistico del Dataset

La funcion data_clean.describe() en Python genera un resumen estadistico
de las columnas numéricas de un DataFrame. Este resumen proporciona
informacién clave, como el nimero de valores no nulos (count), la media
(mean), la desviacién estandar (std), los valores minimos (min) y méaximo
(max), asi como los percentiles 25%, 50% (mediana) y 75%. Estos datos
permiten analizar la distribucién y variabilidad de los valores en el
DataFrame, omitiendo las entradas NaN. ()

llustracién 21
Cdédigo proceso ETL-5

Produccién Anual Tamafio de la Nimero de Ao de Acceso a Nimero de Proyectos
(Toneladas) Mina (Ha) Empleados Fundacidn Infraestructura (Km) Activos
count 3123.000000 3123.000000 3123.000000 3123.000000 3123.000000 3123.000000
mean 9018.367275 322720781 12474517 2002.727506 52.387448 2.992635
std 3454.296192 97.900940 43.606935 7.406152 13.065513 1.405447
min 3000.000000 150.000000 50.000000 1990.000000 30.000000 1.000000
25% 6060.500000 241.000000 86.000000 1996.500000 41.000000 2.000000
50% 9000.000000 320.000000 125.000000 2003.000000 52.000000 3.000000
75% 11991.500000 405.000000 162.000000 2009.000000 64.000000 4.000000
max 15000.000000 500.000000 250.000000 2015.000000 75.000000 6.000000

Copticiones el Competincl tocsl precio Promedio ot Rertablided 20 encaiaadtetsum

3123.000000 3123.000000 3123.000000 3123.000000 3123.000000

2.999039 3.022094 33.257986 16.709534 0.278698

1.424931 1.389477 68.283378 29.002420 0.075454

1.000000 1.000000 0.301000 0.000000 0.130200

2.000000 2.000000 0.583000 0.000000 0.217100

3.000000 3.000000 6.973000 0.000000 0.280000

4.000000 4.000000 64.816000 27.660000 0.340000

5.000000 5.000000 650.000000 228.086000 0.750000

Nota. Funcién para presentar datos estadisticos del Dataset. Elaborado por
autores.
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Verificacion de datos nulos Dataset

Con la linea de cédigo siguiente, se detecta y cuenta la cantidad de valores
faltantes o nulos (NaN) en cada columna del DataFrame data_clean.
Primero, isnull() genera un DataFrame booleano del mismo tamafio donde
cada posicion es True si el valor es nulo y False si no lo es; luego, sum()
suma estos valores True (que se cuentan como 1) por columna,
devolviendo una serie con el total de valores nulos en cada columna. Esto
permite identificar rdpidamente qué columnas tienen datos faltantes y
cuantos.

llustracién 22
Cddigo proceso ETL-6

# Comprobar valores nulos
data_clean.isnull().sum()

2]

Sector de la Mina/Cantera 0
Tipo de Mineral 0
Region 0
Produccion Anual (Toneladas) 0
Tamano de la Mina (Ha) 0
Numero de Empleados 0
Ano de Fundacion 0
Fuente de Energia 0
Acceso a Infraestructura (Km) 0
Namero de Proyectos Activos 0

Nota. Funcién para validar datos nulos del Dataset. Elaborado por autores.
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Verificacion de data numérica y categorica

Con la linea de cédigo siguiente se seleccionan y separan columnas del
DataFrame data_clean segun su tipo de dato: la primera linea extrae todas
las columnas que contienen datos numéricos (como enteros o flotantes) y
las guarda en numeric_data, mientras que la segunda linea selecciona
todas las columnas que no son numéricas (por ejemplo, texto o categorias)
y las guarda en categorical_data. Esto permite trabajar de forma
diferenciada con datos numéricos y categdricos para andlisis o
procesamiento posterior.

llustracién 23
Codigo proceso ETL-7

# seleccionar solo columnas numéricas para el-calculo de la-media
numeric_data = data_clean.select_dtypes(include=np.number)

# Seleccionar-s6lo columnas categdricas-para-aplicar label encoder
categorical_data = data_clean.select_dtypes(exclude=np.number)

numeric_data.columns

Index(['Produccidn Anuzl (Toneladas)', ‘Tamafo de la Mina (Ha)',
‘Numerc de Empleados', 'Afio de Fundaciodn',
"Accese a Infraestructura (Km)', 'NUmero de Proyectos Activos®,
*Condiciones del Mercade Local®, 'Competencia Local (Escala 1-5)°,
‘Precio Promedio per Tonelada (USD)', 'Rentabilidad por Empleado (usD)°,
*IngAnualusD_num', ‘CostoAnualusD_num', 'RentabBrutausD_num’,
‘RentabilidadNeta_num', ‘InverTecnousD_num‘, ‘'InverSostenib_num'],

dtype="object")

categorical_data.columns

Index(['Sector de la Mina/Cantera', 'Tipo de Mineral', 'Regidn’,
‘Fuente de Energia‘, 'Sostenibilidad Ambiental (Si/No)',
‘Certificaciones de Calidad (IS0, etc.)', 'Exportacidn (Si/No)’,
‘estrategia de Mercado (Local/Exportaciodn)’],

dtype="object")

Nota. Funcién para obtener los datos numéricos y categdricos. Elaborado
por autores.

57



La rentabilidad y segmentacién en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del
algoritmo de Machine Learning no supervisado

Crear variables para extraer nombres de
columnas

El cédigo define una lista llamada categorical_features que contiene los
nombres de columnas especificas del DataFrame relacionadas con
caracteristicas categdricas, como sector, tipo de mineral, regién y otras
variables cualitativas; ademaés, crea una variable numerical_features que
automaticamente extrae los nombres de todas las columnas numéricas
presentes en data_clean utilizando la funcién select_dtypes para incluir
solo tipos de datos numéricos, facilitando asi la diferenciaciéon y el manejo
separado de variables categoéricas y numéricas en el anélisis o modelado.

llustracién 24
Codigo proceso ETL-8

# Suponiendo que 'Sector de la Mina/Cantera’ es la columna categdrica
# Debe identificar las columnas categéricas y reemplazarlas con los nombres de columna reales.

categorical_features = ['Sector de la Mina/Cantera’,'Tipo de Mineral','Regidn','Fuente de Energia','Sostenibilidad Ambiental (Si/mo)°,
‘Certificaciones de Calidad (ISO, etc.)','Exportacidn (Si/No)','Estrategia de Mercado (Local/Exportacién)']
numerical_features = data_clean.select_dtypes(include:np.number}.columnﬂ

Nota. Funcién para extraer nombres de columnas. Elaborado por autores.

Escalado de variables numéricas

El cédigo siguiente crea un objeto ColumnTransformer llamado
preprocessor que aplica diferentes transformaciones a distintas columnas
del DataFrame: a las columnas numéricas (numerical_features) les aplica
una estandarizaciéon con StandardScaler(), que centra y escala los datos
para que tengan media cero y desviacion estandar uno; mientras que a las
columnas categoricas (categorical_features) les aplica una codificacién
one-hot mediante OneHotEncoder con sparse_output=False para obtener
una matriz densa en formato numpy array y handle_unknown='"ignore' para
manejar categorias no vistas sin error. Esto permite preprocesar
simultdaneamente datos heterogéneos (numéricos y categéricos) de forma
adecuada y eficiente en un solo paso dentro de un pipeline de Scikit-Learn
Luego, aplica un escalado estdndar (StandardScaler) a las columnas
numéricas para normalizar sus valores.
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llustracién 25
Cédigo proceso ETL-9

# Cree un ColumnTransformer para aplicar diferentes preprocesamientos
a diferentes columnas

preprocesador1 = ColumnTransformer(transformers=[('num’,
StandardScaler(), variables_numericas),

(‘cat’, OneHotEncoder(sparse_output=False, handle_unknown='ignore’),
variables_categoricas)))

# Aplicar el preprocesamiento y obtener los datos escalados
data_scaled = preprocessor.fit_transform(data_clean)

Nota. Funcién para transformar columnas. Elaborado por autores.

Convertir datos escalados

El codigo crea listas con los nombres de las caracteristicas numéricas
(num_feature_names) y las caracteristicas categodricas transformadas
(cat_feature_names) obtenidas a partir del codificador one-hot dentro del
preprocessor, luego combina ambas listas en feature_names para tener
todos los nombres de columnas resultantes tras la transformacion;
finalmente, convierte la matriz data_scaled (que contiene los datos
escalados y codificados) en un DataFrame de pandas con esos nombres de
columnas y manteniendo el mismo indice que el DataFrame original
data_clean, facilitando asi la interpretacién y manipulacién de los datos
procesados.

llustracién 26
Cédigo proceso ETL-10

# Convierte los datos escalados de nuevo a un DataFrame de Pandas si
es necesario

# Obtiene los nombres de las caracteristicas después de la transformacion

num_feature_names = list(hnumerical_features)
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cat_feature_names =
list(preprocessor.named_transformers_['cat'].get_feature_names_out(cate
gorical_features))

feature_names = num_feature_names + cat_feature_names

data_scaled = pd.DataFrame(data_scaled, columns=feature_names,
index=data_clean.index)

Nota. Funcién para transformar datos escalados. Elaborado por autores.

Analisis de la correlacion de Pearson de las
variables Xs entre ellas.

El cédigo selecciona Unicamente las columnas numéricas del DataFrame
data_clean y calcula la matriz de correlacién de Pearson entre estas
variables para medir la relacién lineal entre cada par de ellas; luego
imprime esta matriz para su revision y finalmente genera una visualizacion
grafica mediante un mapa de calor (heatmap) con anotaciones numéricas
y una escala de colores que facilita identificar visualmente la fuerza y
direccién de las correlaciones, ayudando a interpretar cémo se relacionan
las variables numéricas entre si en el conjunto de datos.

llustracién 27

Cdédigo proceso ETL-11

# Selecciona s6lo las columnas numéricas
numeric_data = data_clean.select_dtypes(include=np.number)

# Calcula la matriz de correlacidon de Pearson
corr_matrix = numeric_data.corr(method="'pearson"')

# Muestra la matriz de correlacidn
print("Matriz de correlacidn de Pearson:")
print(corr_matrix)

# visualiza la matriz de correlacidn
plt.figure(figsize=(12, 8))
sns.heatmap(corr_matrix, annot=True, cmap="coolwarm’', fmt=".2f")

plt.title('Matriz de Correlacidn de Pearson entre variables Numéricas')

plt.show()

Nota. Funcién para transformar datos escalados. Elaborado por autores.
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La matriz de valoracion de Pearson revela resultados significativos en el
sector minero, destacando principalmente la fuerte valoraciéon (cercana a
1.0) entre las variables financieras:

llustracién 28
IngAnualUSD_num CostoAnualUSD_num
RentabBrutaUSD_num

Mientras la eficiencia por Empleado muestra correlaciones positivas
importantes

IngAnualUSD_num

CostoAnualUSD_num h Rentabilidad por empleado USD
RentabBrutaUSD_num

Nota. Elaborado por autores.

(0.80-0.88) con estos indicadores financieros principales, evidenciando su
relevancia como medida de operativa.
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llustracién 29
Correlacién de Pearson entre variables numéricas

- -
NgAnualUSD_num JREE 0t 011 @
>
CostoAnualusD_num JEEEEESEIEERVEIE 8 010 @
> < 00
RentabBrutaUsSD_num .95 N 0.18 014
S |
RentabilidadNeta_num 0.16

nverTecnoUSD_num

011 010 014

Rentabihdad por Empleado (USD) 1 g
I

IngAnualuSD_num
CostoAnualusD_num -

RentabBrutaUSD_num
RentabilidadNeta num -

inverTecnoUSD_num

Nota. Matriz de correlacién de Pearson. Elaborado por autores

Analisis de la correlacion de Pearson de las

variables Xs que afectan linealmente a la
variable Y (Rentabilidad).

El codigo siguiente selecciona un conjunto especifico de variables
numéricas (numeric_cols) del DataFrame data_clean y calcula la correlacion
de Pearson entre cada una de estas variables y la variable objetivo
'RentabilidadNeta_num', almacenando los resultados en un diccionario;
luego convierte este diccionario en un DataFrame ordenado de mayor a
menor correlacién para facilitar su interpretacién, imprime esta tabla y
finalmente genera un grafico de barras horizontal con una paleta de colores
que visualiza claramente la fuerza y direccién de la correlacién de cada
variable con la rentabilidad neta, proporcionando una visiéon rapida y
efectiva de qué variables numéricas estdn mas asociadas con el
desempefio financiero.
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llustracién 30
Cddigo correlaciéon de Pearson entre las variables Xy Y

# selecciona las variables numéricas (Xs) y la variable objetivo (Y)
# Aseglrate de gue 'Inversostenib_num' estd en data_clean
numeric_cols = [

'Produccién Anual (Toneladas)',

‘Tamafio de la Mina (Ha)',

‘Numero de Empleados’,

‘Afic de Fundacidn',

‘Acceso a Infraestructura (km)',

‘Nimero de Proyectos Activos',

‘Condiciones del Mercado Local',

‘Competencia Local (Escala 1-5)',

‘Precio Promedic por Tenelada (usp)',

‘Rentabilidad por Empleado (USD)’,

*IngAnualusD_num',

‘CostoAnualusp_num',

‘RentabBrutausp_num®,

‘InverTecnousb_num',

# verifica si 'InversSostenib_num' existe en data_clean

# Si no existe, es posible que debas crearla o

# eliminarla de la lista numeric_cols

‘Inversostenib_num'

1

# Calcula la correlacidn de Pearson de cada X con la variable Y
correlations = {}
for cel in numeric_cols:
# Asegirate de que ambas columnas existen en data_clean
if col in data_clean.columns and ‘RentabilidadNeta_num' in data_clean.columns:
corr = data_clean[col].corr(data_clean['Rentabilidadneta_num'])
correlations[col] = corr
else:
print(f"Advertencia: La columna '{col}' o 'RentabilidadNeta_num' noc se encontrd en data_clean.")

# Convierte a DataFrame para visualizar ordenado
corr_df = pd.DataFrame.from_dict(correlations, orient='index', columns=['Correlacidn con Rentabilidadneta_num'])
corr_df = corr_df.sort_values(by='Correlacién con RentabilidadNeta_num', ascending=False)

print("Correlacién de Pearson de las variables X con la variable Y (RentabilidadNeta_num):")
print(corr_df)

# visualizacién

plt.figure(figsize=(8,6))

sns.barplot(x=corr_df['Correlacién con RentabilidadNeta_num'], y=corr_df.index, palette='coolwarm')
plt.title('Correlacién de Pearson de variables X con Rentabilidad neta (¥)')
plt.xlabel('Correlacién de Pearson')

plt.ylabel(*variable')

plt.tight_layout()

plt.show()

Nota. Cddigo de correlacion de Pearson de variable Rentabilidad.
Elaborado por autores.

La matriz de valoraciéon de Pearson claramente que las variables mas
importantes para maximizar la rentabilidad neta son la Rentabilidad Bruta
y la Rentabilidad por Empleado, mientras que variables como el Tamafio
de la Mina tienen un impacto negativo significativo.
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llustracién 31

¢ Positiva Fuerte

Rentabilidad Bruta USD”Rentabilidad por Empleado (USD)

Positiva Moderada

Costo Anual USD h Produccién Anual (Toneladas)
Negativa Leve

Ndmero de Empleados h Afo de Fundacioén

Minas mas
;:”I“:m X Negativa MUY fﬂr:r’::fs -
Mina (Ha) 0.04 Significativa DESFAVORABLE rentabilidad
neta

Nota. Elaborado por autores.

La rentabilidad neta minera se asocia positivamente con la rentabilidad
bruta USD (r=+0.16) y la rentabilidad por empleado USD (r=+0.15),
mientras que el precio promedio por tonelada USD muestra una
correlaciéon positiva moderada (r=+0.09). Las variables operacionales
(tamafio de mina, produccién anual, costos anuales) muestran
correlaciones negativas débiles (r=-0.04, -0.03 y -0.02, respectivamente), y
el nimero de empleados y el afio de fundacién presentan correlaciones
negativas minimas (r=-0.01). La conclusién es que la rentabilidad se
maximiza optimizando eficiencia y productividad, no aumentando escala o
volumen.
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llustracién 32
Correlaciéon de Pearson entre las variables X (numéricas) y la variable Y
(RentabilidadNeta_num)

Correlacion de Pearson de variables X con Rentabilidad Neta (%)

RentabBrutaUSD_num -
Rentabilidad por Empleado (USD) 4

Precio Promedio por Tonelada (USD) A

Numero de Proyectos Activos A
Competencia Local (Escala 1-5) A
InverTecnoUSD_num -

Condiciones del Mercado Local

Variable

Acceso a Infraestructura (Km) -
IngAnualUSD_num -

Numero de Empleados -

Afio de Fundacion

Tamano de la Mina (Ha) A
Produccion Anual (Toneladas) 4

CostoAnualUSD_num -

-0.05 0.00 0.05 0.10 0.15

Nota. Matriz de correlacion de Pearson de variable Rentabilidad.
Elaborado por autores.
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Aprendizaje No Supervizado
Reduccion de dimensionalidad mediante PCA.

Como paso previo al andlisis de clustering, se implementé una reduccién
de dimensionalidad utilizando Anélisis de Componentes Principales (PCA)
para facilitar la visualizacién y mejorar el rendimiento de los algoritmos de
agrupacion.

En este proceso, primero se instancia un objeto PCA configurado para
retener Unicamente dos componentes principales, lo que permite
transformar datos multidimensionales a un espacio bidimensional mientras
maximiza la retencién de varianza. Los datos escalados (hormalizados
previamente) se transforman mediante el método fit_transform(),
proyectandolos en este nuevo espacio de menor dimensionalidad.
Posteriormente, estos componentes principales se organizan en un
DataFrame con etiquetas "PCA1" y "PCA2", representando las nuevas
variables sintéticas que capturan la méxima variabilidad de los datos
originales. Finalmente, se visualiza esta proyeccién bidimensional
mediante un gréfico de dispersién utilizando seaborn, donde cada punto
representa una empresa del sector minero ecuatoriano, permitiendo
identificar visualmente patrones, agrupaciones naturales y relaciones entre
observaciones que no serian perceptibles en el espacio multidimensional
original, facilitando asf la interpretacién y validacién visual de los resultados
de Clustering.

llustracién 33
Reduccién de dimensiones

# Elimina columnas dummies duplicadas, dejando solo la primera aparicion
dummies_unique = dummies_df.loc[:, ~dummies_df.T.duplicated()]
print(f"Shape original de dummies: {dummies_df.shape}")

print(f"Shape después de eliminar duplicadas: {dummies_unique.shape}”)
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# Manejar valecres faltantes antes de aplicar PCA
# Reemplazar NaN con la media de cada columna
data_scaled = data_scaled.fillna(data_scaled.mean()) # or data_scaled.dropna()

pca = PCA(n_components=2) # Reducimos a 2 componentes para visualizaciodn
data_pca = pca.fit_transform(data_scaled)

# Convertir los resultados en un DataFrame
data_pca_df = pd.DataFrame(data_pca, columns=['PCA1*, 'PCA2'])

# Visualizar los datos reducidos
sns.scatterplot(x="PCA1", y="PCA2', data=data_pca_df)

plt.title("Reduccidon de Dimensiones con PCA"
plt.show()

Nota. Elaborado por autores.

llustracién 34

Reduccion de Dimensiones con PCA

5.0 1 LT
T e

PCA2

-5.0 4

_7.5 <

-10.0 A

-12.5 A

PCAl

Nota. Visualizacién de los datos del sector minero ecuatoriano después
de la reduccién de dimensionalidad con PCA. Elaborada por autores.

La llustracion 34 "Reducciéon de Dimensiones con PCA" muestra la
distribucién de empresas mineras en un espacio bidimensional tras aplicar
Andlisis de Componentes Principales. La visualizacién revela varios
patrones interesantes: una concentracién principal de datos entre los
valores -2y 6 del PCA1y -2.5y 2.5 del PCA2, donde se agrupa la mayoria
de las empresas; un grupo distintivo en la esquina superior izquierda (PCAT1
~ 0, PCA2 = 5) que sugiere empresas con caracteristicas particulares que
las separan claramente del conjunto principal; un grupo vertical aislado a
la izquierda (PCA1 =~ -1.5) que podria representar empresas con perfil
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operativo o financiero especifico; y valores atipicos notables en la parte
inferior derecha (PCA1 > 4, PCA2 < -9) que probablemente corresponden
a compaiiias con caracteristicas extremas en ciertas variables. Esta
distribuciéon no homogénea indica que existen subgrupos naturales en el
sector minero que podrian justificar una segmentacion en clusters, donde
el primer componente principal (PCA1) parece capturar la mayor
variabilidad de los datos, posiblemente relacionada con indicadores
financieros dado su amplio rango de valores.

Determinacién de niimero 6ptimo de clusters

El cédigo siguiente calcula el nimero 6ptimo de clusters para un conjunto
de datos escalados (data_scaled) utilizando el método del codo: para cada
valor de clusters i desde 1 hasta 10, crea y entrena un modelo KMeans con
esos i clusters, inicializacién k-means++, un maximo de 300 iteraciones y
10 inicializaciones para asegurar estabilidad, luego almacena el valor de la
inercia (WCSS, suma de las distancias cuadradas dentro de los clusters) en
una lista wcss; este proceso permite posteriormente graficar la inercia
frente al nimero de clusters para identificar el punto donde la mejora
comienza a ser marginal, ayudando a seleccionar el nimero adecuado de
clusters.

llustracién 35
Determinar nimero éptimo de clusters

wess = []

for i in range(1,11):
kmeans = KMeans(n_clusters=i, init='k-means++', max_iter=3e@e, n_init=1e, random_state=42)
kmeans.fit(data_scaled)
wcss.append(kmeans.inertia_)

# Graficar el método del codo
plt.plot(range(1,11), wcss)
plt.title('Método del Codo")
plt.xlabel( ‘Nimerc de Clusters®)
plt.ylabel('mcss'ﬂ

plt.show()

Nota. Elaborada por autores.
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llustracién 36

Método del Codo

60000 A

55000

50000 A

WCSS

45000 A

40000 A

2 = 6 8 10
Numero de Clusters

Nota. Visualizacién de método del Codo. Elaborada por autores.

La grafica "Método del Codo" muestra la relacion entre el nimero de
clusters y el valor WCSS (Within-Cluster Sum of Squares), que mide la
variabilidad dentro de cada cluster. Se observa una clara tendencia
descendente donde el WCSS disminuye a medida que aumenta el nimero
de clusters. Inicialmente, hay wuna caida pronunciada desde
aproximadamente 62,000 con un cluster hasta cerca de 50,000 con dos
clusters, lo que representa una reduccién de aproximadamente 12,000
unidades. La pendiente continlia descendiendo significativamente hasta
llegar a 4-5 clusters (con WCSS alrededor de 42,000-43,000), punto a partir
del cual la curva comienza a aplanarse notablemente. Entre 6 y 10 clusters,
la reduccion es mucho mas gradual, alcanzando un WCSS de
aproximadamente 37,000 con 10 clusters. Este comportamiento sugiere
que el "punto de codo" éptimo se encuentra en 4 clusters, donde se logra
un equilibrio entre minimizar la variabilidad interna de los clusters y evitar
un nimero excesivo de agrupaciones que podrian resultar en sobreajuste.
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Aplicaciéon de K-means.

Se aplicara el algoritmo K-means con 4 clusters al conjunto de datos
escalados (data_scaled), utilizando la inicializacion k-means++, un maximo
de 300 iteraciones y 10 inicializaciones para asegurar resultados
consistentes, y almacena las etiquetas de cluster asignadas a cada muestra
en y_kmeans; luego, visualiza los clusters resultantes en un grafico de
dispersion bidimensional usando dos componentes principales (PCA1 y
PCA2) almacenadas en data_pca_df, coloreando los puntos segun su
cluster asignado con una paleta viridis, ajustando el tamafio y la
transparencia para mejorar la visualizacién, y mostrando un titulo
descriptivo para facilitar la interpretacién de la agrupacion obtenida.

llustracién 37
Cdédigo aplicacién K-means (4)
# Aplicar K-means con el numero Optimo de clusters (suponiendo 4 clusters)

kmeans = KMeans(n_clusters=4, init='k-means++', max_iter=3@@, n_init=18, random_state=42)
y_kmeans = kmeans.fit_predict(data_scaled)

# visualizar los clusters
plt.figure(figsize=(8,6))

plt.title("Clusters de K-means")
plt.show()

Nota. Elaborada por autores.

llustracién 38

Clusters de K-means
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Nota. Visualizacién de K-means (K=4). Elaborada por autores.
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La grafica muestra un clustering K-means con 4 clusters identificados (0, 1,
2 y 3) visualizados en un espacio bidimensional utilizando componentes
principales (PCA1y PCA2). El cluster O (color purpura) es el mas numeroso
y se extiende principalmente entre los valores 2y 6 del eje PCA1, con una
distribucion en PCA2 entre -2.5 y 2, mostrando una forma alargada. El
cluster 1 (color azul) se concentra claramente en la zona izquierda de la
gréfica (PCA1 cercano a -2) y tiene una distribucién compacta y bien
definida en PCA2 entre -2.5 y 2.5. El cluster 2 (color verde) ocupa
principalmente la zona central con valores de PCA1 entre -0.5y 2, y destaca
por tener un subgrupo con valores altos de PCA2 (alrededor de 5) que lo
diferencia claramente. El cluster 3 (color amarillo) es el menos numeroso y
mas disperso, ubicandose principalmente en valores extremos negativos
de PCA2 (entre -6 y -14) y distribuido a lo largo del eje PCA1 entre O y 8.

llustracién 39
Codigo aplicacion K-means (5)

$ Aplicar K-maans con ¢l mdeiro dptiso de clusters (suponiondo S5 clusters)

kmeans = KMeans{n clusterseS, Inlte'k-seans+es’, max Stor=38@, n initeld, rondom stateesl

y kmdans = kseans.fit predict(data scaled)

# visuvallzar los clusters

plt flgure{figsize=(8,5))

sos . scatterplot{x="PLAL", yo"PCA2", hueey kseans, palette="virldis', dataedata pca dF, s=108, alphae=d.s)
plt.title("Clusters de K-means”™)

plt.show()

Nota. Elaborada por autores.

llustracién 40
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Nota. Visualizacién de K-means (K=5). Elaborada por autores.
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La nueva grafica presenta un anélisis K-means con 5 clusters (numerados
del 0 al 5), mostrando una segmentacién ain mas refinada de los datos. El
cluster 1 (azul) continda siendo uno de los mas numerosos, ocupando
principalmente la regién entre valores de PCA1 de 2 a 7, con una
distribucion en PCA2 entre -2.5 y 2.5. El cluster O (pdrpura) se ha
concentrado aun maés, apareciendo como un grupo pequefo
principalmente en la zona izquierda (PCA1 cerca de -2), entre valores de
PCA2 de 0 a 2.5. El cluster 2 (azul verdoso) mantiene su posicién en la parte
izquierda de la gréfica con valores de PCA1 cercanos a -2 y PCA2 entre -
2.5y 1.5.

Lo mas notable en esta nueva segmentacion es que el cluster 3 (verde
claro) ha crecido significativamente y ahora ocupa una extensa area que
abarca valores de PCA1 desde 0 hasta aproximadamente 3, con una
distribucion en PCA2 entre -2 y 2.5, ademdas de mantener su caracteristica
subpoblacién con valores elevados de PCA2 (alrededor de 5). El cluster 4
(amarillo) conserva su posicion distintiva en valores extremadamente
negativos de PCA2 (-6 a -14) distribuidos a lo largo del eje PCA1 entre Oy
8, manteniéndose como el cluster mas separado del resto. El cluster 5 (no
claramente visible en esta representacion especifica o con muy pocos
puntos) parece haber capturado alguna subpoblacién adicional.

Esta segmentacion en 5 clusters sugiere una estructura de datos mas
granular, donde especialmente la distribucién entre los clusters 1 y 3
resulta mas clara que en la visualizacion anterior, proporcionando una
mejor separacién entre poblaciones y potencialmente revelando patrones
de comportamiento mas especificos en los datos.

Aplicacion de indice de Silhouette

El codigo siguiente calcula el indice de Silhouette para diferentes nimeros
de clusters, iterando desde 2 hasta 10 clusters: para cada nimero de
clusters, entrena un modelo K-means en los datos escalados, predice las
etiquetas de cluster para cada punto y calcula el indice de Silhouette
promedio, que mide la calidad de la agrupacién; luego, almacena este
indice en una lista llamada silhouette_scores.

72



La rentabilidad y segmentacion en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del
algoritmo de Machine Learning no supervisado

llustracién 41
Cédigo indice de Silhouette

# prompt: Calcula y grafica el indice de Silhouette para esta caso

# Calcular el indice de Silhouette para diferentes nuimeros de clusters

silhouette_scores = []

for n_clusters in range(2, 11): # Probar de 2 a 1@ clusters
kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters, init='k-means++', max_iter=3@8, n_init=1e, random_state=42)
cluster_labels = kmeans.fit_predict(data_scaled)
silhouette_avg = silhouette_score(data_scaled, cluster_labels)
silhouette_scores.append(silhouette_avg)

# Graficar el indice de Silhouette

plt.plot(range(2, 11), silhouette_scores, marker='0c"')
plt.xlabel("Numerc de Clusters")

plt.ylabel("Indice de Silhouette”)

plt.title("indice de Silhouette para diferentes nimeros de clusters")
plt.show()

Nota. Elaborada por autores.

llustracién 42

indice de Silhouette para diferentes nimeros de clusters
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Nota. Visualizacién Silhouette. Elaborada por autores.

La grafica muestra el Indice de Silhouette para diferentes nimeros de
clusters, siendo este un indicador clave para evaluar la calidad de la
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segmentacion obtenida mediante K-means. Se observa que el valor mas
alto del indice de Silhouette (0.225) se alcanza cuando se utilizan 3 clusters,
lo que sugiere que esta es la segmentacién optima para los datos
analizados. Con 2 clusters, el indice también muestra un valor
relativamente alto (alrededor de 0.21), pero ligeramente inferior al maximo
observado con 3 clusters. A partir de 4 clusters, se aprecia una caida
pronunciada en el indice (0.11), que continla descendiendo hasta
estabilizarse en valores bajos (0.08) entre 5 y 10 clusters, con variaciones
minimas. Esta tendencia descendente indica que agregar mas clusters
después de 3 empeora progresivamente la calidad de la segmentacién.
Los valores relativamente bajos del indice en general (todos por debajo de
0.23) sugieren que los datos no presentan una estructura de clustering muy
fuerte o natural, lo que podria indicar cierta superposiciéon entre los
diferentes grupos identificados.

Aceptando 5 clusters hallados por K-means

Se crea una copia del DataFrame escalado (data_scaled) llamado
data_with_clusters y se afiade una nueva columna llamada 'cluster' que
contiene la asignacién de cada muestra a un cluster segun el resultado de
K-means (y_kmeans); luego, para cada uno de los 5 clusters, se filtra los
datos correspondientes a ese cluster y muestra un mensaje de anélisis,
aunque la descripcién estadistica de las caracteristicas numéricas (media,
desviacién estandar, minimos, méximos, etc.) solo se imprime para el
ultimo cluster del bucle, permitiendo asi examinar las similitudes y
diferencias estadisticas entre los sujetos de estudio agrupados en cada
cluster.

llustraciéon 43
Cddigo analisis de cluster

# Crear una copia del DatafFrame
data_with_clusters = data_scaled.copy()

# Asignar los clusters al DataFrame copiado

data_with_clusters['cluster’] = y_kmeans

# Analizar las similitudes entre los sujetos de estudio de cada cluster

or cluster_num in range(5): # Iterar sobre los 6 clusters
print(f"\nAndlisis del Cluster {cluster_num}:")
cluster_data = data_with_clusters[data_with_clusters['cluster’] == cluster_num]

# Descripcion estadistica de las caracteristicas numéricas

print ("Descripcion estadistica de las caracteristicas numéricas:")

print (cluster_data[numerical_features].describe
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Cluster Puntos_Extraccion Porcentaje Produccion_Anual Tamafio_Mina \

count 5.000 5.000 5.020 5.000 5.0600

mean 2.000 466.600 20.000 -9.163 -8.0e9

std 1.581 425.543 18.239 9.652 8.034

min 9.000 75.000 3.200 -9.847 -8.044

25% 1.000 154.000 6.600 -9.480 -8.841

50% 2.000 412.000 17.708 -9.361 -8.0e8

75% 3.000 544,000 23.308 9.001 8.016

max 4.000 1148.000 49,200 0.870 8.034
Num_Empleados Acceso_Infraestructura Condiciones_Mercado \

count 5.000 5.000 5.000

mean -8.0863 8.975 -9.160

std 8.421 8.352 9.325

min -8.727 -8.294 -9.707

25% -8.846 -8.003 -9.200

50% 2.002 8.003 -9.097

75% 8.011 8.0e9 9.011

max 8.445 8.662 9.101
Precio_Tonelada Rentabilidad_Empleado Ingresos_Anuales \

count 5.000 5.020 5.000

mean 1.242 2.219 9.174

std 2.818 ©2.909 1.070

min -8.429 -8.575 -9.664

25% -8.424 -0.571 -9.663

50% 8.418 2.184 -9.251

75% 8.419 9.421 9.594

max 6.227 1.635 1.853
Rentabilidad_Neta Inversion_Sostenibilidad

count 5.000 5.008

mean 9.156 -9.309

std 9.389 9.634

min -9.115 -1.417

25% -9.049 -9.259

50% 9.023 -9.097

75% 9.081 9.049

max 9.839 9.0%0

Cluster ©: 544 puntos (23.3%)
Operaciones de Pequefia Escala con Baja Rentabilidad

Cluster 1: 412 puntos (17.7%)
Operaciones de Alta Produccion con Excelente Rentabilidad

Cluster 2: 1148 puntos (49.2%)
Operaciones Promedio con Estabilidad Moderada

Cluster 3: 75 puntos (3.2%)
Operaciones Especializadas de Alto Valor

Cluster 4: 154 puntos (6.6%)
Operaciones en Transicidn con Potencial Medio

Nota. Elaborada por autores.
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llustracién 44

Analisis de Clusters de Minas - Distribucién y Caracteristicas Clave
de Puntos, gy Extraccion por Cluster Distribucién Porcentual por Cluster
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Nota. Elaborada por autores.

llustracién 45

Matriz de Correlacion entre Caracteristicas de los Clusters
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Nota. Visualizacién del anélisis por cluster. Elaborada por autores.
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Este cluster O agrupa 544 puntos que representan el 23.3% del total de
puntos de extraccion analizados. Se caracterizan por ser operaciones de
pequena escala con desempefio econdémico limitado. Los puntos de
extraccion presentan una produccién anual significativamente por debajo
del promedio (-0.36) y emplean menos personal (0.44), lo que sugiere
operaciones mas modestas. Un aspecto notable es su acceso limitado a
infraestructura (-0.29), lo que puede explicar parcialmente sus desafios
operativos. El mercado local en el que operan presenta condiciones
desfavorables (-0.71), con precios por tonelada por debajo del promedio
(-0.42). La rentabilidad por empleado es considerablemente baja (-0.57),
asi como los ingresos (-0.66) y la rentabilidad bruta (-0.64), indicando
operaciones con margenes muy ajustados. La inversion en sostenibilidad
también es limitada (-0.26), sugiriendo que estas operaciones priorizan la
supervivencia inmediata sobre inversiones a largo plazo.

El Cluster 1 incluye 412 puntos que representan el 17.7% del total y
constituyen el segmento mas exitoso del sector. Estas operaciones se
distinguen por una produccién anual muy superior (0.87), siendo las mas
productivas del anélisis. Su fortaleza econémica es evidente en todos los
indicadores financieros: rentabilidad por empleado excepcionalmente alta
(1.64), ingresos anuales robustos (1.85), y rentabilidad bruta sélida (1.80).
Los precios que obtienen por tonelada son superiores (0.42), reflejando
posiblemente mejor calidad del producto o condiciones de mercado mas
favorables. Sus condiciones de mercado local son positivas (0.10), y
mantienen un equilibrio en términos de competencia local. La inversién en
tecnologia es notable (0.23), con una desviacion estandar alta que sugiere
estrategias diversificadas de modernizacién. Este cluster representa el
modelo de operaciones exitosas y sostenibles en el sector.

Con 1,148 puntos el Cluster 2, este es el cluster mas numeroso
representando el 49.2% del total de puntos de extraccién, y constituye el
perfil tipico del sector minero. Las variables operacionales se mantienen
cerca de los valores promedio: produccién anual neutra (0.001), tamafo de
mina estandar (0.02), y nimero de empleados equilibrado (0.01). Sin
embargo, enfrentan desafios econdmicos similares al Cluster 0, con
rentabilidad por empleado baja (-0.57), ingresos limitados (-0.66) y precios
por debajo del promedio (-0.43). La rentabilidad neta es ligeramente
negativa (-0.05), sugiriendo operaciones en el punto de equilibrio. A pesar
de estos desafios, mantienen cierta inversion en sostenibilidad (0.05),
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indicando un enfoque balanceado entre rentabilidad y responsabilidad
ambiental. Este cluster representa la masa critica del sector, con
operaciones estables, pero con margenes ajustados.

El Cluster 3, aunque pequefo con solo 75 puntos representando el 3.2%
del total, presenta caracteristicas Unicas y altamente diferenciadas. Se
caracteriza por operaciones de menor escala en produccion (-0.48) y
empleo (-0.73), pero con una propuesta de valor premium evidente en sus
precios excepcionales por tonelada (6.23), muy superiores al resto del
mercado. Tienen mejor acceso a infraestructura (0.66) y operan
principalmente en fundaciones mas recientes (0.53), sugiriendo
operaciones modernas y bien ubicadas. Su rentabilidad neta es la mas alta
de todos los clusters (0.84), demostrando que el modelo de bajo volumen
y alto valor puede ser extremadamente rentable. Sin embargo, su inversién
en sostenibilidad es significativamente baja (-1.42), lo que podria
representar un riesgo a largo plazo. La competencia local que enfrentan es
limitada (-0.40), sugiriendo nichos de mercado especializados.

El Cluster 4 agrupa 154 minas que representan el 6.6% del total y
presentan un perfil mixto con caracteristicas tanto desafiantes como
prometedoras. Tienen la produccion mas baja de todos los clusters (-0.85),
pero compensan esto con indicadores financieros moderadamente
positivos: rentabilidad por empleado aceptable (0.42), ingresos regulares
(0.59) y rentabilidad bruta positiva (0.55). Los precios que obtienen son
competitivos (0.42), similares al Cluster 1. Sus condiciones de mercado
local son neutras (0.01) y la competencia es manejable (0.08). La
rentabilidad neta es baja pero positiva (0.02), sugiriendo operaciones que
estan encontrando su equilibrio. La inversién en sostenibilidad es minima
(-0.007), indicando un enfoque conservador en este aspecto. Este cluster
representa operaciones que podrian estar en proceso de optimizaciéon o
transicion hacia modelos mas eficientes.

La segmentacion de estos 2,333 puntos de extraccion revela una industria
diversificada donde coexisten diferentes estrategias de negocio, desde
operaciones de volumen con excelente rentabilidad hasta nichos
especializados de alto valor, pasando por la mayoria de operaciones que
luchan por mantener margenes en un entorno competitivo. La
concentracién del 49.2% de las operaciones en el Cluster 2 sugiere que la
mayor parte de la industria opera en condiciones estandar con
rentabilidades moderadas.
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Andlisis de Columnas categoricas.

Se procede a definir una lista llamada categorical_cols que contiene los
nombres de las columnas categdricas del DataFrame, es decir, aquellas
que representan informacién cualitativa como sector, tipo de mineral,
regién, fuente de energia, certificaciones, entre otras. Luego, utiliza el
método describe(include='object') sobre estas columnas para generar un
resumen estadistico de las variables categdricas, el cual incluye para cada
columna el conteo de valores no nulos (count), el nimero de categorias
Unicas (unique), el valor més frecuente (top) y la frecuencia de ese valor mas
frecuente (freq). FOinalmente, el método transpose() se usa para mostrar
este resumen en formato de tabla, con cada variable como fila, facilitando
la interpretacion de la distribucidon y predominancia de las categorias en
cada columna del conjunto de datos.

llustracién 46
Cédigo analisis de columnas categéricas

$ Listar las colusnas categdelicas

categorical cols = |

# Resusen estadistico de 1as varlables categdricas

t(data_cleanfcategorical cols].describe(incledes"cbject’). transpose

count unique top \
Sector de la Mina/Cantera 2333 2 (antera de Piedra
Tipo de Mineral 2333 = oro
Regidn 2333 1 E1l Oro
Fuente de Energia 2333 2 Energia Eléctrica
sostenibilidad Ambiental (Si/No) 2333 2 si
Certificacicnes de Calidad (IS0, etc.) 2333 s -
Exportacidn (Si/No) 2332 2 si
Estrategia de Mercado (Local/Exportacidn) 2323 2 Exportacidn

Nota. Visualizacién del anélisis por cluster. Elaborada por autores.

Este codigo nos brinda un resumen estadistico de las variables categéricas,
muestra que todas las columnas cuentan registros completos sin valores
faltantes, y revela la cantidad de categorias distintas en cada variable,
como las 3 categorias en "Sector de la Mina/Cantera" frente a la Unica

79



La rentabilidad y segmentacién en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del
algoritmo de Machine Learning no supervisado

categoria en "Region" (todas pertenecientes a "El Oro"). Ademas,
identifica la categoria mas frecuente en cada variable, por ejemplo,
"Mineria de Oro" en "Sector de la Mina/Cantera" con 1061 apariciones y
"Energia Eléctrica" en "Fuente de Energia" con 1596 apariciones, lo que
permite comprender la distribucién y predominancia de las categorias,
detectar variables con poca variabilidad y obtener informacién clave para
el andlisis y modelado de los datos.

llustraciéon 47
Cédigo distribuciéon de frecuencias

<ol In categorical cols:
t(F"\nDistribucidn & <ol}":
t(data_cleanfcol].value counts

Distribucidn de ‘sSector de la Mina/Cantera’:
Sector de la Mina/Cantera

Cantera de Piedra 8es

Mineria de Oro 789

Mineria de Cobre 736

Name: count, dtype: intss4

Distribucion de 'Tipo de Mineral':
Tipc de Mineral

oro 789
Cobre 736
Piedra Cali:za 411
Arena y Grava 397

Name: count, dtype: inte4

Nota. Visualizacién de cada variable categodrica. Elaborada por autores.

Este cédigo de la ilustracion 47, recorre cada columna listada en
categorical_cols y para cada una imprime su nombre seguido de la
distribucion de frecuencias de sus categorias, es decir, muestra cuantas
veces aparece cada valor Unico dentro de esa columna utilizando
value_counts(). Después de listar la distribucion de cada variable
categorica, imprime una linea de guiones para separar visualmente los
resultados, facilitando asi la comprension y comparacién de la frecuencia
de las diferentes categorias en cada variable del conjunto de datos.

Los resultados que se obtienen muestran la distribucién de frecuencias de
las categorias dentro de cada variable categodrica listada en el conjunto de
datos. Por ejemplo, en la columna "Sector de la Mina/Cantera” hay tres
categorias principales: "Mineria de Oro" y "Cantera de Piedra" con 411
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registros cada una, y "Mineria de Cobre" con 736, lo que indica que estas
son las actividades predominantes en tu muestra. En "Tipo de Mineral”,
las categorias mas comunes son "Oro" (789), "Cobre" (736), seguidas de
"Piedra Caliza" y "Arena y Grava", mostrando la variedad de minerales
explotados. La columna "Regién" tiene solo una categoria ("El Oro") con
todos los registros, lo que significa que los datos provienen exclusivamente
de esa regién. En cuanto a la "Fuente de Energia", se observa un uso casi
equilibrado entre "Energia Eléctrica" (1176) y "Diésel" (1157). Para la
variable "Sostenibilidad Ambiental (Si/No)", la mayoria reporta "Si" (1191),
aunque casi la mitad indica "No" (1142), reflejando diversidad en practicas
ambientales. Las "Certificaciones de Calidad" muestran que la mayoria no
tiene certificacion ("-": 1425), mientras que otras combinaciones de ISO
estdn presentes en menor cantidad. En las variables "Exportacion” y
"Estrategia de Mercado" también hay una distribucién muy pareja entre
"Si"y "No" o "Local" y "Exportacion”, respectivamente.

llustracién 48
Cédigo gréficos columnas categodricas

import matplotlib.pyplot as plt
import seabern as sns

for col in categorical_cels:
plt.figure(figsize=(8, 4))
sns.countplot(data=data_clean, x=col, order=data_clean[col].value_counts().index)
plt.title(f"Distribucidn de {col}")
plt.xticks(rotation=45, ha="right")
plt.tight_layout()
plt.show()

Nota. Codificacién de cada variable categodrica. Elaborada por autores.

Este cédigo genera visualizaciones gréficas para cada columna categérica
listada en categorical_cols del DataFrame data_clean: para cada variable,
crea una figura de tamafio 8x4 pulgadas y utiliza seaborn para dibujar un
gréfico de barras (countplot) que muestra la frecuencia de cada categoria,
ordenando las barras segun la cantidad de ocurrencias de cada categoria;
ademas, ajusta la rotacion de las etiquetas del eje x a 45 grados para
mejorar la legibilidad y aplica un disefio ajustado con tight_layout() para
evitar solapamientos, finalmente muestra cada gréfico, facilitando asi una
interpretacion visual clara y rédpida de la distribucién de las categorias en
cada variable cualitativa.
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llustracién 49
Cddigo gréficos columnas categdricas

Agrupacion de los puntos de extraccion por tipo de Mina
50
40
30

count

20
10

Sector de la Mina/Cantera

Nota. Distribucién por tipo de Mineral. Elaborada por autores.

llustracién 50
Cddigo gréficos columnas categdricas

Agrupacion de los puntos de extraccion por tipo de mineral

50
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30

count

20

10

Tipo de Mineral

Nota. Distribucién por tipo de Mineral. Elaborada por autores.
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La primera gréfica muestra una distribucion equilibrada entre los tres
principales sectores (Mineria de Oro, Cantera de Piedra y Mineria de
Cobre), cada uno con una cantidad similar de proyectos, lo que indica una
representacién equitativa en la muestra de 145 proyectos y 114 empresas.
Asi mismo se evidencia que el Oro y el Cobre son los minerales
predominantes, concentrando la mayor cantidad de proyectos, mientras
que la Piedra Caliza y la Arena y Grava tienen una menor representacion.
Esto refleja una mayor concentracién de la actividad minera en metales
preciosos dentro del conjunto de proyectos analizados.

llustracién 51
Cddigo gréficos columnas categdricas

pd.crosstab{data_clean["Tipe de Mineral®].ilec[:145), data_clean['Regicn’].iloc[:145

Region E1 Oro @

Tipo de Mineral m
Arena y Grava 27
Cobre 44
Oro 54
Piedra Caliza 20

Nota. Distribucién por tipo de Mineral. Elaborada por autores.

Se observa una distribucién desigual en la adopcién de certificaciones de
calidad. Aproximadamente 80 empresas no cuentan con ninguna
certificacion (representadas en la primera columna), mientras que las
certificaciones ISO 9001, ISO 14001, y la certificacién individual de cada
una, asi como la combinacién de ambas, estan presentes en alrededor de
10 a 15 empresas cada una. La combinacién de todas las certificaciones es
sumamente rara, observandose solo en 2 o 3 empresas.

Esto revela que la mayoria de las empresas mineras de la muestra ain no
han adoptado estandares internacionales de calidad y gestion ambiental.
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Aplicacion de DBSCAN

Este siguiente cédigo aplica el algoritmo DBSCAN para identificar grupos
(clusters) en un conjunto de datos escalados, y luego visualiza esos grupos
en un grafico 2D usando dos componentes principales (PCA1 y PCA2),
coloreando cada punto seglin su cluster asignado para facilitar la
interpretacion visual de la agrupacion.

llustracién 52

Cédigo aplicacion DBSCAN

# Aplicar DBSCAN
dbscan = DBSCAN(eps=0.5, min_samples=5)
y_dbscan = dbscan.fit_predict(data_scaled)

# Visualizar los clusters

plt.figure(figsize=(8,6))

plt.title("Clusters de DBSCAN")
plt.show()

Nota. Elaborada por autores.

llustracién 53

Clusters de DBSCAN
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Nota. DBSCAN para identificar grupos (clusters). Elaborada por autores.
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La grafica muestra los resultados del algoritmo DBSCAN aplicado al
conjunto de datos de puntos de extraccién minera, proyectados en el
espacio de componentes principales (PCA1 y PCA2). A diferencia de las
visualizaciones anteriores con K-means que identificaron 5 clusters
diferenciados, DBSCAN presenta una clasificacién notablemente diferente
con solo dos categorias principales: el cluster -1 (puntos en color plrpura
claro) que representa la gran mayoria de los puntos de extraccion.

Lo més destacable es que DBSCAN ha clasificado casi la totalidad de los
puntos de extraccién como pertenecientes al mismo grupo (cluster -1). Esto
incluye todas las agrupaciones que K-means habia separado previamente
en cinco clusters distintos: los puntos concentrados en la zona izquierda
(PCA1 cercano a -2) que correspondian a las operaciones de pequefia
escala, la regiéon central donde se ubicaban las operaciones promedio, los
puntos dispersos en la parte superior de la grafica (PCA2 alrededor de 5),
e incluso los puntos con valores extremadamente negativos de PCA2 (entre
-8 y -12) que representaban casos atipicos con caracteristicas muy
diferenciadas.

Esta clasificacion sustancialmente diferente respecto a K-means se debe a
la naturaleza algoritmica de DBSCAN, que identifica clusters basandose en
la densidad de puntos y puede detectar agrupaciones de formas
irregulares. Los resultados sugieren que DBSCAN, con los pardmetros
utilizados (épsilon y min_samples), considera que existe suficiente
conectividad y densidad entre las diferentes tipologias de operaciones
mineras que K-means habia separado, interpretando todo el conjunto de
puntos de extraccién como una estructura continua con variaciones
graduales en sus caracteristicas operacionales y financieras, en lugar de
clusters claramente diferenciados.

Esta perspectiva de DBSCAN podria indicar que, desde el punto de vista
de densidad espacial en el espacio de caracteristicas, las operaciones
mineras forman un continuum operacional mas que grupos discretos,
sugiriendo que las diferencias entre los tipos de operaciones son mas
graduales de lo que K-means habia identificado inicialmente.
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Aplicaciéon de columnas actualizadas.

El cédigo siguiente agrega al DataFrame data_cleanuna nueva columna
llamada 'Cluster_KMeans'que contiene las etiquetas de clister generadas
por el algoritmo KMeans almacenadas en y_kmeans. Previamente, se
comenta una linea que convertia la columna 'Rentabilidad Neta (%) a
valores numéricos eliminando el simbolo %, pero como esa columna fue
eliminada antes, dicha conversion ya no es necesaria. Finalmente, la linea
data_clean.columnsmuestra todas las columnas actuales del DataFrame.

llustracién 54
Cédigo actualizado por los cluster generados

# Convertir 'Rentabilidad Neta (%)' a numérico antes de calcular la media
# si 13 columna contiene tipos mixtos (p. ej., numeros y cadenas),

# primero convertir todo a cadenas, luego eliminar '%' y convertir a float:
# La columna *Rentabilidad Neta (%)' fue eliminada en una celda anterior,

# por lo que este codigo no es necesario y se ha comentado:

#data_clean[ 'Rentabilidad Neta (¥)'] = pd.to_numeric(data_clean['Rentabilidad
#Neta (%)'].astype(str).str.rstrip('%"'), errors='coerce")

# Agregue las asignaciones de cluster al DataFrame como una nueva columna
data_clean[ ‘Cluster_KMeans'] = y_kmeans
data_clean.columns

Index(['Sector de la Mina/Cantera', 'Tipo de Mineral', ‘Regidn’,
'Produccidn Anual (Toneladas)', 'Tamafio de la Mina (Ha)',
'Nimero de Empleados', 'Afo de Fundacidn', ‘Fuente de Energia’,
'Acceso a Infraestructura (Km)', 'Nimero de Proyectos Activos®,
'Sostenibilidad Ambiental (Si/No)',
‘Certificaciones de Calidad (IS0, etc.)', 'Exportacidn (si/No)’,
'Condiciones del Mercado Local®, 'Competencia Local (Escala 1-5)°,
'Precio Promedio por Tonelada (USD)', 'Rentabilidad por Empleado (USD)',
'Estrategia de Mercado (Local/Exportacidn)’, 'IngAnualusD_num®,
'CostoAnualusD_num', 'RentabBrutausD_num', °*RentabilidadNeta_num',
'InverTecnoUSD_num', 'InverSostenib_num', *Cluster_KMeans'],

dtype="object')

Nota. Visualizacién de clister generadas por el algoritmo KMeans.
Elaborada por autores.

Posteriormente se calcula la media de la rentabilidad neta, ahora
almacenada en la columna numérica 'RentabilidadNeta_num’, para cada
uno de los clusters definidos por KMeans en la columna 'Cluster_KMeans'
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llustracién 55

Cddigo calcula la media

Sahora calcula 1a sedia

Srentabilidad prosedio = data clean.groupby('Clester KMeans')['Rentabilidad meta (X)'].sean
rentabilidad prosedio = data clean.groupby('Cluster KMeans')['Rentabilidadneta nus'].sean
print

rentablilidad prosedio

RentabilidadNeta_num

Cluster_KMmeans

0 0.291812
1 0.282009
2 0.286112
3 0.321925
< 0.259370

Nota. Visualizaciéon de la rentabilidad para cada uno de los clusters
definidos por K-Means. Elaborada por autores.

Los resultados muestran que el cluster 3 tiene la mayor rentabilidad
promedio (0.321), seguido por los clusters 1 y 2 con valores cercanos a
0.29, mientras que el cluster 5 presenta la rentabilidad promedio mas baja
(0.259). Esto indica que los grupos identificados por KMeans no solo
difieren en sus caracteristicas, sino también en su desempefo financiero,
lo que puede ser Util para segmentar y enfocar estrategias especificas
segun el nivel de rentabilidad de cada cluster.

llustracién 56
Distribuciéon de la rentabilidad neta.

# Visualizar la rentabilidad por cluster

plt.figure(figsize=(8,6))

#sns.boxplot(x="Cluster_KMmeans', y='Rentabilidad Neta (%)', data=data_clean)
sns.boxplot(x="'Cluster_kMeans', y='Rentabilidadneta_num®, data=data_clean) # Corrected column names

plt.title('Rentabilidad per Cluster')
plt.show()

Nota. Elaborada por autores.
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llustracién 57

Rentabilidad por Cluster
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Nota. Visualizacién y comparacién de la variabilidad, mediana y posibles
valores atipicos de la rentabilidad. Elaborada por autores.

El c6digo genera una visualizacién tipo boxplot que muestra la distribucion
de la rentabilidad neta (usando la  columna  numérica
'‘RentabilidadNeta_num') para cada cluster identificado por KMeans
(‘Cluster_KMeans'). Esta grafica permite comparar visualmente la
variabilidad, mediana y posibles valores atipicos de la rentabilidad dentro
de cada grupo, facilitando la interpretacion de cémo se comporta
financieramente cada segmento y ayudando a identificar clusters con
mayor o menor rentabilidad y su dispersion.

La gréafica muestra la distribuciéon de la variable "RentabilidadNeta_num"
para cada uno de los 5 clusters identificados mediante K-means (clusters O
a 4). Analizando los valores presentados:

El cluster 5 presenta la mediana mas alta de rentabilidad
(aproximadamente 0.33-0.35) y la distribucién mas compacta, con un rango
intercuartilico pequefio, indicando una mayor consistencia en los valores
de rentabilidad dentro de este grupo. También muestra un valor atipico
bajo (valor atipico) cercano a 0,15.
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El cluster 4 muestra la mayor variabilidad, con un amplio rango
intercuartilico y presenta los valores atipicos mas altos, alcanzando
rentabilidades excepcionales de hasta 0.75 (el valor mas alto de toda la
gréfica) y otros valores atipicos positivos cercanos a 0.60.

Los clusters 1, 2 y 3 muestran distribuciones bastante similares entre si, con
medianas alrededor de 0.28-0.30 y rangos intercuartilicos comparables,
sugiriendo comportamientos de rentabilidad parecidos.

El cluster O presenta la mediana mas baja (aproximadamente 0.25) y una
distribucion asimétrica hacia los valores inferiores, indicando que este
grupo tiende a tener las rentabilidades mas bajas del conjunto.

En general, esta visualizacion permite identificar que el cluster 5 representa
al grupo con mejor desempefio en términos de rentabilidad consistente,
mientras que el cluster 4 contiene los casos de rendimiento excepcional
pero también mayor variabilidad. El cluster O agrupa los casos de menor
rentabilidad. Estos hallazgos son relevantes para comprender las
caracteristicas financieras de cada segmento identificado por el algoritmo
K-means, validando la utilidad de la segmentacién para identificar grupos
con comportamientos econémicos distintivos.

Clustering jerarquico.

Se genera el cédigo para realizar un clustering jerarquico sobre los datos
numéricos del DataFrame data_cleany visualizando el resultado mediante
un dendrograma. Primero, se selecciona Unicamente las columnas
numéricas para evitar problemas con datos no numéricos y luego
estandariza estas variables usando StandardScalerpara que todas tengan
media cero y desviacién estandar uno, lo que mejora la calidad del
clustering. Después, se construye el dendrograma usando el método de
enlace de Ward, que minimiza la varianza dentro de cada cluster, y lo
gréfica con etiquetas de muestras y la distancia euclidiana en el eje vertical.
Esta visualizacion permite observar cémo se agrupan las muestras
jerarquicamente y ayuda a decidir el nimero éptimo de clusters al
identificar cortes significativas en el dendrograma.
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llustracién 58

Cédigo para evidenciar el clustering jerarquico.

leport scipy.cluster . hlerardhy a5 sch
Lfrport matplotlib.pyplot as plt
fron skleam. preprocessing inport StandacdScaler

# Swonkendo gue tu Datafrase es data clean y ya seleccionaste las colusnas musdricas
musiric_data = data_cleas.select_dtypes (includes"susbor')

scaler = Standardicalesy()

data scaled = scaler.fFIt trassfors(suseric data)

plt.figeru(figsize={14, B))
plt.titlef "Dendroirans para Clustecing Jerderguico (6 clusters)”)

dindragras = sch.dendrogras(sch. linkage(data scaled, sethode'ward'))

% Dibuja usa linea horlfzontal para sostrar los S clusters

plt.axhline(y=18, color="black’', limestylee'-.", labele'Corte em S clustars') & AjJusta "y' seEin tu dendrograss
plt.xladel( Muestras')

plt.ylabel( Distancia Euclidiana')

plt.legend()

pelt.show()

Nota. Elaborada por autores.

llustracién 59

Dendrograma para Clustering Jerarquico (5 clusters)

—-==- Corte en 5 clusters

120

100 -

80 4

60

Distancia Euclidiana

Muestras

Nota. Visualizacién de cémo se agrupan las muestras jerdrquicamente.
Elaborada por autores.

El dendrograma muestra un clustering jerérquico con una linea de corte
horizontal que define 5 clusters. La mayor distancia de separacién (aprox.
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155 unidades) divide claramente un racimo naranja bien definido de varios
racimos verdes. La linea de corte, situada alrededor de 25-30 unidades,
determina la formacién de estos 5 clusters: uno naranja y cinco verdes, que
se subdividen a diferentes alturas (105, 65-70 y 45 unidades). Aunque el
cluster naranja tiene divisiones internas a menores alturas, el corte lo
mantiene como un solo grupo. Esta estructura confirma una divisiéon natural
fuerte entre el cluster naranja y los verdes, y muestra relaciones jerarquicas
y similitudes entre los clusters que complementan y enriquecen el analisis
previo realizado con K-means.

llustracién 60

Codigo para clustering jerarquico aglomerativo.

skleam. cluster leps AgploserativeClustoring
$ Afusta el sodlo para S Clesters
cluster sodel = ApploserativwClestering(n clusterses, setrice"ouclidean', liskage="ward")
& Change "affialty L0 ira
labels = cluster model . Fit predict{data scaled)
$ Alade 1a etigueta de cluster al Datafra

data clean'Clester Nrarquice'] = labels

Nota. Analiza y compara 5 clusters, utilizando la distancia euclidiana.
Elaborada por autores.

El siguiente cédigo realiza una reduccién de dimensionalidad con PCA
(Andlisis de Componentes Principales) para transformar los datos escalados
(data_scaled) a dos componentes principales, facilitando la visualizacién en
2D. Luego, crea un grafico de dispersion donde cada punto representa una
muestra proyectada en estos dos componentes principales, y se colorea
segun las etiquetas de cluster jerarquico (labels) obtenidas previamente. La
visualizacion permite observar como se distribuyen y separan los 5 clusters
en el espacio reducido, ayudando a interpretar la estructura y la cohesién
de los grupos formados por el clustering jerérquico.
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llustracién 61
Cddigo reduccién de dimensionalidad con PCA.

from skleam.decomposition isport KA
pca = AN Compomentse 1)
data pca = pea.fit transfors(data scaled)

plt.figere(figsize={16,5))

plt.scatter(data pcal -, 8], data pcal:,1], <=labels, coape"tabl1@", s=38)
plr.ticle{ 'viswalizacidn de los S clusters Jerdergquices (PCA)')
plt.xladel! ' Componante principal 1)

plt.yladel( ' Componante principal 2')

plt.colorbar{labele"Clustor ')

plt.show()

Nota. Elaborada por autores.
llustracién 62

Visualizacion de los 5 clusters jerarquicos (PCA)
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Componente principal 1

Nota. Distribuyen y separan los 5 clusters en el espacio reducido.
Elaborada por autores.

La grafica muestra la visualizacién de 5 clusters jerarquicos proyectados en
el espacio bidimensional de componentes principales (PCA). Analizando
los valores y caracteristicas principales:
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El cluster O (azul oscuro) se localiza en el extremo izquierdo de la grafica
con valores de Componente Principal 1 cercanos a -2 y distribucién vertical
entre -2 y 1.5 en el Componente Principal 2. Este cluster forma una
agrupacién compacta y alargada verticalmente.

El cluster 1 (verde) aparece claramente separado a la derecha, con valores
de Componente Principal 1 entre 3y 8, y valores de Componente Principal
2 principalmente entre -2 y 0.5. Forma un grupo extenso y claramente
diferenciado.

El cluster 3 (rosa) se encuentra en la zona inferior izquierda, con valores de
Componente Principal 1 entre -2 y -1, y Componente Principal 2 entre -2y
-0.5. Se observan también algunos puntos dispersos de este cluster,
ubicados en diferentes zonas del grafico.

El cluster 4 (amarillo verdoso) ocupa la zona superior central, con valores
de Componente Principal 1 entre -0.5 y 1, y Componente Principal 2
notablemente altos, entre 4 y 6. Esta es la agrupaciéon que alcanza los
valores mas altos en el eje vertical.

El cluster 5 (azul turquesa) se posiciona en la zona superior central, con
valores de Componente Principal 1 entre -0.5y 2, y Componente Principal
2 entre 1.5y 3. Es un grupo extenso y bien definido.

En esta representacion no se aprecia claramente el cluster 2, posiblemente
debido a un solapamiento con otros clusters o a su baja representacién en
la muestra.

La distribucién espacial muestra una clara separacién entre los principales
grupos, validando la efectividad de la agrupacién jerarquica en 5 clusters.
Esta visualizacién confirma patrones similares a los observados en el
andlisis K-means con 5 clusters, pero con limites mas definidos entre
grupos. La proyeccién PCA ha logrado alcanzar exitosamente la estructura
subyacente en los datos multidimensionales, mostrando clusters bien
diferenciados que corresponden a las divisiones principales identificadas
en el dendrograma jerarquico. Particularmente destacable es la clara
separacion entre el cluster 1 (verde) a la derecha y los demas clusters a la
izquierda e izquierda-centro, asi como la posicién distintiva del cluster 4
(amarillo verdoso) en la parte superior.
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Correlaciéon entre los cluster.

Se genera matrices de clasificacion visualizadas con mapas de calor
(heatmaps) para cada uno de los 5 clusters definidos por el clustering
jerarquico en la columna 'Cluster_Jerarquico'. Para cada cluster, se
selecciona las filas correspondientes y calcula la compensacién entre un
conjunto especifico de variables numéricas de interés (vars_interes). Luego,
se muestra un mapa de calor con anotaciones numéricas y una paleta de
colores coolwarmcentrada en cero, facilitando la identificacién visual de
relaciones positivas y negativas entre variables dentro de cada grupo. Esto
permite analizar como varian las interrelaciones entre las caracteristicas
segun el segmento y detectar patrones o comportamientos particulares
propios de cada cluster.

llustracién 63

Cédigo visualizaciones con mapa de calor.

vars_interes = |

cluster in range

plt. figure(figsize=(12,8

core = data clean[data cleam| 'Cluster Jerarqul wecluster][vars Interes]. corr
sns. heatsap(coer, amoteTrue, (mape'coolwirs’, Centersg

plt.title(f'Matriz & wlacide cluster

plt.show

Nota. Visualizacién de variables numéricas. Elaborada por autores.

El analisis multivariado de correlaciones segmentado por clisteres revela
patrones diferenciados de interrelacion entre variables operacionales,
estructurales y financieras en los distintos grupos de unidades productivas
del portafolio. Esta heterogeneidad en las matrices de correlacién sugiere
la existencia de modelos operativos fundamentalmente distintos que
requieren estrategias de gestion diferenciadas para la optimizacién de
resultados.
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llustracién 64
Mapas de calor (heatmaps) Cluster 4

Matriz de Correlacion - Clusterd
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Afio de Fundacon 1042 833 011 052 029 011 333« BTSRRI
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Conaiciones del Mercado Lo(a‘+ 05 016 096 211 L) 017
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Nota. Visualizacién de variables cluster. Elaborada por autores.

En el Cluster 4, se observa una marcada interdependencia entre la
produccién volumétrica y los indicadores financieros, con coeficientes de
correlaciéon que superan el umbral de 0.85 para las variables de ingreso y
costo anual. Este comportamiento indica un modelo de negocio donde las
economias de escala constituyen el principal vector de generacién de
valor. Paralelamente, la correlacién negativa significativa (-0.52) entre el
acceso a infraestructura y los indicadores de rentabilidad sugiere la
presencia de externalidades negativas asociadas a la localizaciéon remota
que erosionan los margenes operativos.
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llustracién 65

Mapas de calor (heatmaps) Cluster 3

Matriz de Correlacion - Cluster 3
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Nota. Visualizacién de variables cluster. Elaborada por autores

El Cluster 3 presenta el paradigma de maxima integracién sistémica, con
coeficientes de correlacién excepcionalmente elevados entre multiples
dimensiones. La produccién anual exhibe una correlacion casi perfecta
(0.91) con la inversién en sostenibilidad, lo que evidencia un modelo de
negocio donde la excelencia operacional y la sostenibilidad no representan
objetivos contradictorios sino sinérgicos. Adicionalmente, la fuerte
correlacién negativa (-0.86) entre el acceso a infraestructura y el precio
promedio por tonelada indica una compensacién de mercado por
desventajas logisticas mediante mejores precios de comercializacion.
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llustracién 66

Mapas de calor (heatmaps) Cluster O.

Matriz de Correlacién - Cluster 0
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Nota. Visualizacién de variables cluster. Elaborada por autores.

En contraposicién, el Cluster O muestra un desacoplamiento notable entre
las variables estructurales y los resultados financieros. La produccién anual
presenta correlaciones marginales con practicamente todas las variables
explicativas, lo que sugiere un modelo operativo donde el volumen
productivo estd determinado por factores exégenos no capturados en las
variables analizadas. No obstante, persiste una coherencia interna en el
subsistema financiero, con elevadas correlaciones entre indicadores
econdémicos (0.95-0.99), lo que indica una sdlida integridad contable
independiente del rendimiento operacional.
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llustracién 67
Mapas de calor (heatmaps) Cluster 2

Matriz de Correlacion - Cluster 2
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Nota. Visualizacién de variables cluster. Elaborada por autores

El Cluster 2 evidencia una arquitectura de correlaciones que prioriza la
eficiencia del capital humano, con una correlacién significativa (0.62) entre
la dotacién de personal y la rentabilidad por empleado. Este patrén sugiere
un modelo donde la productividad laboral constituye un diferenciador
competitivo fundamental. Simultdneamente, la correlacién moderada (0.6)
entre la rentabilidad bruta y neta indica un régimen fiscal o de costos
indirectos relativamente homogéneo dentro de este segmento.
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llustracién 68
Mapas de calor (heatmaps) Cluster 1

Matriz de Correlacion - Cluster 1
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Nota. Visualizacién de variables cluster. Elaborada por autores

Los Clusteres 1 y 4 representan configuraciones intermedias con
caracteristicas hibridas. En el Cluster 1, destaca la correlacion casi perfecta
(0.94) entre producciéon e ingresos, sugiriendo una estrategia de
diferenciacién minima y enfoque en volumen con precios estandarizados.
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llustracién 69
Mapas de calor (heatmaps) Cluster 4

Matriz de Correlacion - Cluster 4
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Nota. Visualizacién de variables cluster. Elaborada por autores

El Cluster 4, por su parte, presenta correlaciones moderadas generalizadas,
indicativas de un modelo de negocio diversificado donde ningun factor
individual resulta determinante para el desempefo global.

Desde una perspectiva estratégica, esta segmentacién multidimensional
del portafolio minero proporciona un marco analitico para la
implementaciéon de estrategias de gestion diferenciadas. Las unidades
productivas del Claster 3 representan candidatas optimas para la
asignacion preferencial de capital de expansion, dada la convergencia
entre productividad y sostenibilidad. Contrariamente, el Cluster O requiere
una reevaluacién fundamental de su modelo operativo o potencialmente
estrategias de desinversion selectiva.
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Andlisis del marco regulatorio e impacto por
cluster.

El siguiente cédigo genera un grafico de barras que visualiza el impacto
del marco regulatorio desglosado por clusters jerarquicos. Asumiendo que
regul_meanses un DataFrame donde cada fila corresponde a un cluster y
las columnas representan variables relacionadas con el marco regulatorio
(como 'Sostenibilidad', 'Exportacién’, 'Certificaciones' y 'Estrategia
Exportacion'), el grafico muestra la proporcién o promedio de cada una de
estas variables para cada cluster. El eje x representa los clusters jerarquicos,
mientras que el eje y muestra la proporcién correspondiente. La leyenda
identifica las diferentes variables reguladoras, facilitando la comparacién
visual del impacto regulatorio entre los distintos clusters.

llustracién 70

Cédigo del impacto del marco regulatorio

regul_means.plot(kind="bar", figsize=(10,5))

plt.title('Impacto del Marco Regulatorio por Cluster')

plt.ylabel('Proporcidn’)

plt.xlabel('Cluster Jerarguico')

plt.legend([ 'Sostenibilidad®, 'Exportacidn', ‘Certificacicnes', 'Estrategia Exportacidn'])
plt.show()

Impacto del Marco Regulatorio por Cluster

W Sostendbilidad
— Exportacion
W= Certificaciones

W Estrategia Exportacidn

0.8

Proporcién
14
B

14
=

0.2

0.0

o~ m
Cluster jerarguico

Nota. Visualizacion del marco regulatorio por cluster. Elaborada por
autores

El andlisis cuantitativo del impacto regulatorio en el portafolio minero
identifica cinco clusteres con perfiles regulatorios diferenciados que
requieren estrategias especificas:
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e Cluster 3 presenta la maxima intensidad regulatoria, con altos
requerimientos en sostenibilidad, exportacién, certificaciones y
estrategias de exportacién (valores > 0,8). Este entorno integrado
reduce la complejidad de gestion y representa una ventaja estructural
competitiva, vinculada a un desempefio financiero-operacional
optimo.

e  ClUster 5 se caracteriza por una regulacién especializada centrada casi
exclusivamente en certificaciones (=0.83), con regulacién minima en
exportacién y sostenibilidad, indicando un enfoque en el mercado
domeéstico con altos estandares técnicos.

e  Losclusteres 0, 1y 2 muestran un patrén intermedio con intensidades
moderadas en sostenibilidad, exportacion y estrategias (0.5-0.6) y
maxima exigencia en certificaciones (1.0), reflejando un régimen
regulatorio en transicién con madurez técnica y evolucién progresiva
en otras dimensiones.

e  El cluster 4 destaca por menores requerimientos en exportacion y
estrategias (=0.35), sostenibilidad moderada (0.52) y certificaciones
méaximas (1.0), sugiriendo operaciones orientadas al mercado interno
bajo regulaciones ambientales en desarrollo.

Desde la gestion estratégica, estas heterogeneidades exigen asignaciones
diferenciadas de recursos: un enfoque integral para el Claster 3,
especializacién en gestién de calidad para el Cluster 5, y desarrollo
progresivo de capacidades técnicas y sostenibles para los Clusteres O, 1y
2. La integracion regulatoria, especialmente en el Cluster 3, puede
potenciar la excelencia operativa y el valor, evidenciando que la
complejidad regulatoria bien gestionada es una ventaja competitiva.

indice de Calinski-Harabasz.

Este indice evalla la calidad del clustering: valores mas altos indican
clusters mas compactos y bien separados. El siguiente cédigo realiza un
clustering jerarquico aglomerativo sobre las variables numéricas escaladas
del DataFrame data_clean, configurado para formar 5 clusters usando la
métrica euclidiana y el método de enlace de Ward, que es adecuado para
minimizar la varianza dentro de los clusters. Luego, evalta la calidad del
clustering calculando dos indices de validacion: el Silhouette Score, que
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mide qué tan bien separados y cohesionados estén los clusters (valores
cercanos a 1 indican mejor separacién), y el indice de Calinski-Harabasz,
que evalla la dispersién entre y dentro de los clusters (valores mas altos
indican clusters mas definidos). Finalmente, imprime ambos valores con
formato para facilitar la interpretacion del desempefio del modelo de
clustering.

llustracién 71
ndice de Calinski-Harabasz

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
from sklearn.metrics import calinski_harabasz_score, silhouette_score
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Selecciona variables numéricas y escala

numeric_data = data_clean.select_dtypes(include="number")
scaler = StandardScaler()

data_scaled = scaler.fit_transform(numeric_data)

# Aplica clustering jerarquico (5 clusters)

# Reemplaza 'affinity’ por 'metric’ porque 'ward' solo acepta ‘euclidean’ como métrica.
agglo = AgglomerativeClustering(n_clusters=5, metric="euclidean’, linkage='ward")
labels = agglo.fit_predict(data_scaled)

# Calcula los indices de validacidn
sil _score = silhouette_score(data_scaled, labels)
ch_score = calinski_harabasz_score(data_scaled, labels)

print(f"Silhouette Score: {sil_score:.4f}")
print(f"Calinski-Harabasz Index: {ch_score:.2f}")

Nota. Visualizacién del Silhouette Score. Elaborada por autores.

Los resultados muestran un Silhouette Score de 0.1915 y un Calinski-
Harabasz Index de 397.37, lo que indica que la calidad del agrupamiento
obtenido con seis clusters no es éptima, ya que el Silhouette Score es bajo
y sugiere que los clusters no estan claramente separados ni bien definidos;
aunque el indice Calinski-Harabasz tiene un valor relativamente alto, este
solo es util al compararlo con otros modelos, por lo que seria
recomendable probar diferentes nimeros de clusters o métodos de
segmentacién para buscar una mejor estructura en los datos.

Validacion con Remuestreo Bootstrap.

El objetivo es ver si la asignacion de clusters es robusta frente a pequefas
perturbaciones en los datos. El cddigo realiza un anélisis de estabilidad del
clustering jerdrquico mediante un procedimiento bootstrap con 30
iteraciones. En cada iteracidén, se genera una muestra aleatoria con
reemplazo del conjunto de datos escalados (data_scaled), se aplica
clustering jerarquico para formar 5 clusters y se calcula el Silhouette Score
para evaluar la calidad del agrupamiento en esa muestra. Si en alguna
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muestra el clustering falla (por ejemplo, si solo se forma un cluster), se
omite esa iteracién. Finalmente, se imprime el promedio y la desviacién
estandar del Silhouette Score obtenidos en las muestras Bootstrap, lo que
permite estimar la consistencia y robustez del modelo de clustering frente
a variaciones en los datos.

llustracién 72
Codigo Remuestreo Bootstrap

rL nuapy as np

n_bootstrap = 38
n_clusters = 5

bootstrap_scores = |}

r 1 in range(n_bootstrap):
U Remuestreo con reemplazo
idx = np.random.choice(range(data_scaled.shape(8]), size=data_scaled.shape[@], replace=True)

data_boot = data_scaled|idx)

¥ Clustering jerarquico
U Change "affinity’ to "metric’ because 'ward’ only accepts 'euclidean’ as metric.
labels boot = AgglomerativeClustering(n_clusters=n_clusters, metric="euclidean’, linkage='ward').fit_predict(data_boot)
¥ Silhouette score en el bootstrap
score = silhouette_score(data_boot, labels boot)

bootstrap_scores.append(score)
except:
¥ Puede fallar si solo hay un cluster en el bootstrap

continue

print(f"Silhouette Score promedio (bootstrap): {np.mean(bootstrap_scores):.4f} t {np.std(bootstrap_scores): . 4f}"

Silhouette Score promedio (bootstrap): ©.1952 * ©.0058

Nota. Visualizacién del Remuestreo Bootstrap. Elaborada por autores.

El Silhouette Score promedio obtenido mediante Bootstrap es de 0.1952
+ 0.0058, lo que indica una calidad de agrupamiento relativamente baja,
pero consistente a lo largo de las muestras. Este valor sugiere que los
clusteres identificados tienen poca cohesion interna y estdn cercanos o
solapados, lo que puede reflejar una estructura débilmente segmentada
en los datos o un nimero inadecuado de clisteres. Para mejorar esta
situacion, se recomienda explorar diferentes cantidades de clusteres,
probar otros métodos de clustering, revisar el preprocesamiento y
seleccion de caracteristicas, o considerar que la segmentacion natural en
los datos podria ser limitada.

El siguiente histograma evidencia caracteristicas distribucionales que
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merecen un andlisis pormenorizado para fundamentar la toma de
decisiones estratégicas basadas en la segmentacion propuesta.

llustracién 73

Segmentacién Mediante Bootstrap

t matplotlib.pyplot s plt

It . Flgure(fFigsize=(8,4

It hist(bootstrap scores, binseld, colore'teal”, edgecolor='black’)
plt.title( 'Distribucidn del Silhouette Score em Bootstrap')

)it xlabel('Silhovette Score')

it ylabel( ' Fraecuencia®)

1t show()

Distribucion del Silhouette Score en Bootstrap

Frecuencia

0.190 0.195 0.200 0.205 0.210

Nota. Visualizacion de la distribucion del Silhouette. Elaborada por autores.

El histograma evidencia caracteristicas distribucionales que merecen un
analisis pormenorizado para fundamentar la toma de decisiones
estratégicas basadas en la segmentacion propuesta.

El histograma presenta la distribucién del Silhouette Score obtenido
mediante técnicas de bootstrap, proporcionando una evaluacién robusta
de la calidad y estabilidad del clustering implementado. La distribucion
abarca un rango de valores desde 0.190 hasta 0.210, con una
concentracién modal evidente que permite caracterizar tanto la tendencia
central como la variabilidad del indice de validacién interna del clustering.

La distribucién del Silhouette Score exhibe un patrén unimodal
pronunciado con concentraciéon maxima en el intervalo 0.194-0.196, donde
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se registra una frecuencia de 8 observaciones, representando el 26.7% del
total de iteraciones bootstrap. Esta concentracion modal indica que el valor
mas probable del Silhouette Score se sitia en 0.195, estableciendo este
valor como el estimador mas robusto de la calidad de clustering para el
conjunto de datos analizado.

La segunda concentracion mas significativa se localiza en el intervalo 0.192-
0.194, con una frecuencia de 6 observaciones (20% del total), sugiriendo
una distribucion que se extiende ligeramente hacia valores inferiores desde
el modo principal. Esta asimetria leve hacia la izquierda indica que, aunque
el clustering presenta calidad consistente, existe una probabilidad no
despreciable de obtener valores de Silhouette Score marginalmente
inferiores en submuestras especificas.

El rango total de la distribucion comprende 0.020 unidades (desde 0.190
hasta 0.210), lo cual representa una variabilidad relativamente baja del
10.3% respecto al valor modal. Esta dispersién limitada constituye un
indicador positivo de la estabilidad del clustering, sugiriendo que la
estructura de agrupamiento identificada se mantiene robusta ante
variaciones en la composiciéon muestral.

La distribucién de frecuencias revela una estructura que puede
caracterizarse como leptocurtica, con concentracion superior en la regién
central comparada con una distribucién normal equivalente. Los intervalos
extremos (0.190-0.192 y 0.208-0.210) presentan frecuencias reducidas de
3 observaciones cada uno, representando el 10% del total
respectivamente, lo cual indica que los valores extremos de Silhouette
Score son estadisticamente menos probables.

La estabilidad observada en la distribucion bootstrap del Silhouette Score
proporciona evidencia empirica sobre la robustez del clustering
implementado. La variabilidad limitada (coeficiente de variacién
aproximado del 2.6%) sugiere que la estructura de agrupamiento
identificada no es altamente sensible a variaciones en la composicién
muestral, lo cual constituye un requisito fundamental para la generalizacion
de resultados.

106



La rentabilidad y segmentacién en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del
algoritmo de Machine Learning no supervisado

Patrones ocultos en los datos financieros y
operativos.

Se realiza la seleccién de un conjunto de variables numéricas relevantes
relacionadas con la rentabilidad y desempefio de un portafolio minero,
luego se estandariza estas variables para que tengan media cero y
desviacién estdndar uno, y finalmente aplica un analisis de componentes
principales (PCA) para reducir la dimensionalidad de los datos a dos
componentes principales, facilitando asi la visualizacion y el andlisis de
patrones subyacentes en el conjunto de datos estandarizados.

llustracién 74
Cédigo de métodos de clustering sobre los datos estandarizados

sklearn.cluster I L KMeans, DBSCAN, AgalceerativeClustering

3 X
kmdans = KMeans(n clusterseS, randos stateesl

1abels ksans = kseans. fFIit peedict(X scaled

SSCAN
dbscan = DEBSCAN(eps=1.5, min sasplese18

1abels dbscan = dbscan.fit prodict(X scaled

& (hange "affinity’ to etric’ because "ward’ oaly accepts 'euclidean
aaale = AgploserativeClustering(n clusterses, metrlice"guclidean’, linkages"ward

1abels agplo = agglo.fFit predict(X scaled

Nota. Minimiza la varianza dentro de los clusteres al fusionarlos. Elaborada
por autores. Elaborado por autores.

El cédigo aplica tres métodos de clustering diferentes sobre los datos
estandarizados (X_scaled): primero, utiliza KMeans para agrupar las
muestras en 5 clusters con una semilla fija para reproducibilidad; luego,
ejecuta DBSCAN con una radio de vecindad (eps) de 1.5 y un minimo de
10 muestras para formar un clister, lo que permite detectar grupos de
forma arbitraria y ruido; finalmente, realiza clustering jerarquico
aglomerativo con 5 clisteres, usando la métrica euclidiana y el método de
enlace Ward, que minimiza la varianza dentro de los clusteres al fusionarlos.
Cada método devuelve una etiqueta para cada muestra indicando su
asignacion a un cluster.
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llustracién 75
Agrupacion de empresas segun criterios de rentabilidad y desempefio

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.decomposition import PCA

# Selecciona solo variables numéricas relevantes para rentabilidad y desempedio
features = |
"Produccidn Anual (Teoneladas)', ‘Tamafio de la Mina (Ha)', 'Nomero de Empleados’,
"Acceso a Infraestructura (Km)®, 'Nimero de Proyectos Activos”®,
"Condiciones del Mercado Local®, ‘Competencia Local (Escala 1-5)°,
"Precio Promedio por Tonelada (USD)', "Rentabilidad por Empleade (USD)",
"IngAnualUSD_nun”, ‘'CostoAnualUSD_num', 'RentabBrutaUSD_num®,
"RentabilidadNeta_num’, ‘InverTecnoUSD_num', “InverSostenib_num’

]
X = data_clean|features)

I Estandariza los dates
scaler = StandardScaler()
X_scaled = scaler.fit_transform(X)

# Reduccion de dimensionalidad para visualizacion
pca = PCA(n_components=2)
X_pca = pca.fit_transform(X_scaled)

from sklearn.cluster isgport KMeans, DBSCAN, AgiloserativeClustering

3 KMeans
kmeans = KMeans(n_clusterseS, randos statee=<l)
1abels kmeans = kseans.fFit_peodict(X_scaled)

& Descan
dbscan = DBSCAN(eps=1.5, min sasplese18)
labels dbscan = dbscan.fFit_peedict(X_scaled)

& Clustering Jerdrquice

& (hange "affinity’ to "seteric’ because "ward' oaly accepts 'euclidean” as msetric.
agale = AggloserativeClustering(n_clusterses, metelce'ouclidean’, linkages"ward')
1abels agalo = agglo.fit peedict(X_scaled)
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import matplotlib.pyplot as plt

fig, axs = plt.subplots(l, 3, figsize=(206, 6))
I KMeans
axs|8).scatter(X_pcal:, 8], X_pcal:, 1], c=labels_kmeans, cmap="table',6 £=38)

axs[8).set_title('Clustering KMeans®)
axs|[8).set_xlabel("PCA 1")
axs|[8).set_ylabel("PCA 27)

i DBSCAN

axs|[1).scatter(X_pcal:, 8], X_pcal:, 1], c=labels_dbscan, cmap="tabl®',6 £=38)
axs[1).set_title('Clustering DBSCAN)

axs[1).set_xlabel("PCA 1)

axs|[1).set_ylabel("PCA 2")

# Jerarquico

axs|2).scatter(X_pcal:, 8], X_pcal:, 1], c=labels_agglo, cmap="table', s=38)
axs[2).set_title('Clustering Jerarquico')

axs|[2).set_xlabel("PCA 1")

axs[2).set_ylabel("PCA 27)

plt.tight_layout()
plt.show()

Clustering KMeans Clustering DBSCAN Clustering Jerérquico

.
o, . .
- . - . -

pca2
Pea2
Pca2

Nota. Técnica de agrupacién datos financieros y operativos de empresas
mineras segmentadas segun criterios de rentabilidad y desempefio.
Elaborado por autores.

La visualizaciéon comparativa de tres algoritmos de clustering (K-Means,
DBSCAN y Jerarquico) aplicados al mismo conjunto de datos vy
proyectados en el espacio de componentes principales revela diferencias
metodolégicas significativas en la identificacion de patrones de
agrupamiento. El anélisis abarca un espacio bidimensional que se extiende
desde -2 hasta 8 unidades en PCA 1 y desde -5.0 hasta 12.5 unidades en
PCA 2, proporcionando un marco de referencia consistente para la
evaluaciéon comparativa de los algoritmos.

El algoritmo K-Means demuestra una capacidad notable para generar una
division equilibrada del espacio de caracteristicas, identificando tres
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clusters principales con distribuciones claramente diferenciadas. El Cluster
0 (azul) constituye el agrupamiento mas extenso, a incluir la regién central-
inferior del espacio con coordenadas PCA 1 entre -1y 6 unidades y PCA 2
entre -2.5 y 2.5 unidades, conteniendo aproximadamente el 65% de las
observaciones totales.

El Cluster 1 (verde) se concentra en la regién superior del gréfico, con
valores de PCA 2 superiores a 5.0 unidades y PCA 1 fluctuando entre 2y 6
unidades, representando aproximadamente el 15% del conjunto de datos.
Este cluster presenta una separacion espacial clara del grupo principal,
sugiriendo caracteristicas distintivas en las variables originales que se
conservan en el espacio reducido.

El Cluster 2 (marrén/naranja) ocupa una posicién intermedia en la regién
izquierda, con coordenadas PCA 1 entre -2 y 1 unidades y PCA 2 entre -1
y 4 unidades, agrupando aproximadamente el 20% de las observaciones.
La compacidad de este cluster indica homogeneidad interna en las
caracteristicas subyacentes.

En marcado contraste, el algoritmo DBSCAN presenta una aproximacion
esencialmente diferente, identificando dos clusters principales basados en
densidad local, complementados con la deteccidn explicita de puntos de
ruido (outliers). El Cluster O (azul) domina el espacio analitico, a incluir la
region principal desde PCA 1 = -1 hasta 6 unidades y PCA 2 desde -2.5
hasta 2.5 unidades, conteniendo aproximadamente el 80% de las
observaciones validas.

El Cluster 1 (verde) se localiza en la region superior, similar al patrén
observado en K-Means, pero con una definicién mas restrictiva que resulta
en un agrupamiento mas compacto con coordenadas PCA 2 > 6.0
unidades. La caracteristica distintiva de DBSCAN es la identificaciéon de
puntos de ruido (magenta), localizados principalmente en las regiones de
baja densidad con coordenadas extremas, particularmente en PCA 2 < -
3.0 unidades y valores dispersos de PCA 1.

El algoritmo de clustering jerarquico reproduce parcialmente la estructura
identificada por K-Means, pero con modificaciones significativas en las
asignaciones de clusters. Tres clusters principales emergen con
distribuciones que mantienen la separacion espacial general, aunque con
reasignaciones notables en las regiones fronterizas.

El Cluster O (azul) mantiene una distribucion similar al observado en K-
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Means, ocupando la regién central-inferior del espacio. Sin embargo, el
Cluster 1 (amarillo) presenta una configuracién distintiva, a incluir tanto
elementos de la regién superior como observaciones distribuidas en la
zona central, sugiriendo una légica de agrupamiento basada en jerarquias
de similitud que trasciende la proximidad espacial inmediata.

El Cluster 2 (verde) se concentra en la region superior, manteniendo
coherencia con los patrones identificados por los otros algoritmos, pero
con limites mas restrictivos que resultan en un agrupamiento mas
compacto con coordenadas PCA 2 > 7.0 unidades.

DBSCAN proporciona la identificaciéon mas clara de valores atipicos,
localizando aproximadamente 15-20 observaciones como puntos de ruido,
principalmente en las coordenadas PCA 2 < -3.0 y valores extremos de
PCA 1 (< -1.5 0 > 7.0). Estas observaciones representan casos atipicos que
no se ajustan a los patrones de densidad predominantes.

K-Means y clustering jerarquico, por su naturaleza algoritmica, asignan
forzosamente todas las observaciones a clusters, potencialmente
enmascarando valores atipicos genuinos. Sin embargo, las observaciones
en las regiones extremas del espacio (particularmente PCA 1 > 6.0, PCA 2
> 10.0) exhiben caracteristicas de valores atipicos que son absorbidos por
los clusters mas préximos.

Los resultados comparativos sugieren que la seleccién del algoritmo de
clustering debe alinearse con los objetivos analiticos especificos y las
caracteristicas del conjunto de datos. K-Means resulta 6ptimo para
aplicaciones que requieren particiones equilibradas e interpretabilidad
directa. DBSCAN es superior cuando la deteccién de valores atipicos es
critica y la estructura de densidad variable es esperada. Clustering
jerarquico proporciona flexibilidad en el nimero de clusters y revela
estructuras sub-cluster que pueden ser valiosas para analisis exploratorios.
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llustracién 76

Cluster por rentabilidad y eficiencia operativa.
from sklearn.cluster isgort KMeans
Isgort matplotlib.pyplot a5 plt

iegort seaborn as sns

& Seleccidn y escalado

-

rom sklearn.preprocessing leport StandardScaler
X_rent = data_clean[['RentabilidadNeta nus']].valuwes
scaler _rent = StandardScaler()

X_rent_scaled = scaler _srent. fit_transfors(X_reat)

& kmeans (elige ¢l nisero de clusters que prefieras, poe ejesplo S)
kmeans _rent = EMeans(n clustorseS, randos stateesl)
labels _rent = kseans rent.fFit_peodict(X_rent_scaled)

data clean] 'Cluster Rentabilidad’] = labels rent

& visualizacidn

plt figure(figsize=(8,5))

sas. steipplot(x=labels rent, yedata clean|'Rentabilidadneta nus'], palettes="tabi@’)
plt.title( 'Clusters por Rentabilidad Neta')

plt.xlabel( 'Cluster’)

plt.ylabel( 'Rentabilidad meta (X))

plt.show()

Nota. Elaborado por autores.

llustracién 77

Clusters por Rentabilidad Neta
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Nota. Elaborado por autores.
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llustracién 78

# Crear colusna de eficiemcia cperativa

data clean|'Eficiencisdperativa’] = data_clean| Produccidn Anual (Toneladas)™] / data_clean[ 'Nosero de Espleados’)

# Escalado

X_off = data_clean[['Eficlenclalperativa’]].valees
scaler off = StandardScaler()

X_off_scaled = scaler eff.fFit_transfors(X_efé)

3 KMeans

kmeans off = KMeans(n_clusterses, randos_stateesl)
labels off = kseans _eff . FIit_peodict(X_oeff scaled)
data clean|'Cluster Eficlencla’] = labels eff

& Visuallzacidn

plt flgure({figsize=(8,5))

sas. steipplot{x=labels off, yedata clean]'EficienciaOperativa’l, palettee"tabid’)
plt.title('Clusters por Eficlenclia Operativa’)

plt.xlabel{ 'Cluster')

plt.ylabel{ 'Eficiencia Operativa (Toneladas/Espleado)’)

plt.show()

Nota. Elaborado por autores.

llustracién 79

Clusters por Eficiencia Operativa
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Nota. Elaborado por autores.
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llustracién 80

$ Selecclidn y escalado

X _coeb = data_clean[[ 'RentabilidadNeta_nus’, "Eficlenclalperativa’]].valees
scaler cosb = Standardicaler()

X comb scaled = scaler comb fFIt transfors(X_comd)

3 KMeans

kmeans cosh = KMeans(n_clusterses, randos stateesl)
1abels comh = kseans comd £it_peodict({X_cosb scaled)
data clean|'Cluster Parxy'] = labels cosb

& Visuvallizacidn 20
plt flgure{figsize=(8,5))
sas . scatterplot(
xedata clean['Eficlencialperativa’l,
yedata clean['Rentabilidadmeta nus'’,
hue=labels cosb, palette='tabld’', se=&8
)
plt.title('Clusters comblinande Rentabilidad y eficlenclia Operativa')
plt.xlabel{ 'Eficiencia Operativa (Toneladas/Espleado)’)
plt.ylabel{ 'Rentabilidad nNeta (X))
plt. logend{title="Cluster”)
plt.shew()

Nota. Elaborado por autores.

llustracién 81

Clusters combinando Rentabilidad y Eficiencia Operativa
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from sklearn.cluster isgort AggleserativeClustering

& (hange "affinity' to "metelic” Because 'ward' oaly accepts "euclidean” as metelc.
aale = AggloserativeClustering(n_clusterseS, meteice"ouclidean’, linkages"ward')
1abels hier = agglo.fit predict(X _cosb_scaled)
data clean|'Cluster Parxy Hior'] = labels hier

plt flgure{figsize=(8,58))
st scatterplot(

xedata clean|'Eficlencialperativa’l,

y=data clean|'Rentabilidadmeta nus'’,

hue=labels hier, palettes'tabld’, sesd
)
plt.title('Clusters Jerdrgquicos (Rentabilidad ws Eficlenclia Operativa)’')
plt.xlabel{ 'Eficiencia Operativa (Toneladas/Espleado)’)
plt.ylabel{ 'Rentabilidad neta (X)')
plt.legend{title="Cluster")
plt.show()

Nota. Elaborado por autores.

llustracién 82

Clusters Jerarquicos (Rentabilidad vs Eficiencia Operativa)
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Nota. Visualizacién de las variables de Rentabilidad Neta y Eficiencia
Operativa. Elaborado por autores.
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El andlisis de clustering jerarquico aplicado a las variables de rentabilidad
neta y eficiencia operativa revela la existencia de cinco clusters distintivos
que caracterizan diferentes arquetipos organizacionales en el espacio
empresarial analizado. La distribuciéon de datos abarca un rango de
eficiencia operativa desde 0 hasta 300 toneladas por empleado y niveles
de rentabilidad neta que fluctian entre 0,1 y 0,75 (10% a 75%),
proporcionando un espectro integral para la caracterizacion del
desempefio organizacional.

El Cluster O (representado en color azul) constituye el agrupamiento mas
numeroso, concentrando una participacion significativa de organizaciones
en la regién de eficiencia operativa baja a moderada (0-120 toneladas por
empleado) con rentabilidades netas que oscilan predominantemente entre
0.20 y 0.32 (20% a 32%). Este cluster presenta una distribucién densa y
compacta, sugiriendo homogeneidad en las caracteristicas operativas y
financieras de las organizaciones que lo conforman.

El Cluster 1 (representado en color naranja) se distingue por exhibir los
niveles mas elevados de rentabilidad neta en el anélisis, con valores que
alcanzan hasta 0.75 (75%) y una distribucién que se extiende a través de
un amplio rango de eficiencia operativa (50-280 toneladas por empleado).
Este cluster presenta una dispersién considerable en la dimensién de
eficiencia, mientras se mantiene consistentemente altos niveles de
rentabilidad por encima del 0,35 (35%).

La caracteristica mas notable de este cluster es la presencia de outliers
excepcionales que alcanzan rentabilidades superiores a 0.70 (70%),
sugiriendo la existencia de organizaciones con ventajas competitivas
sustanciales, posiblemente derivadas de diferenciacion de productos,
posicionamiento de mercado premium, o eficiencias operativas
especializadas. La variabilidad en eficiencia operativa dentro de este
cluster indica que la alta rentabilidad puede ser alcanzada a través de
multiples estrategias operativas.

El Cluster 2 (representado en color verde) ocupa una posicién intermedia
en el espacio bidimensional, caracterizada por eficiencias operativas que
fluctian entre 50-120 toneladas por empleado y rentabilidades netas en el
rango de 0.35-0.45 (35% a 45%). Este cluster presenta una distribucion
relativamente compacta con menor dispersion comparada con otros
agrupamientos, sugiriendo un modelo de negocio consistente y bien
definido.
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El Cluster 3 (representado en color rojo) agrupa organizaciones
caracterizadas por el desempeio mas bajo en ambas dimensiones
analizadas, con eficiencias operativas concentradas entre 0-100 toneladas
por empleado y rentabilidades netas consistentemente inferiores a 0.20
(20%). Este cluster presenta la mayor densidad de observaciones en la
region de bajo desempeno, indicando desafios estructurales significativos
en las organizaciones que lo conforman.

El Cluster 4 (representado en color purpura) se distribuye en la regién de
eficiencia operativa moderada a alta (100-250 toneladas por empleado)
con rentabilidades netas que oscilan entre 0.15-0.30 (15% a 30%). Este
cluster presenta una configuracion interesante donde niveles relativamente
altos de eficiencia operativa no se traducen necesariamente en
rentabilidades proporcionales, sugiriendo la influencia de factores
adicionales en la determinacién del desempefio financiero.

La identificacién de cinco clusters distintivos proporciona un marco
analitico robusto para la segmentacion estratégica del sector y el desarrollo
de estrategias diferenciadas de mejora del desempefio. La existencia del
Cluster 1 como benchmark de alto desempeno demuestra la viabilidad de
alcanzar  rentabilidades  excepcionales, estableciendo  objetivos
aspiracionales para organizaciones en otros clusters.

La separacidén clara entre clusters sugiere la presencia de barreras
competitivas y diferencias estructurales que determinan las trayectorias de
desempefio organizacional. Las organizaciones en el Cluster 3 requieren
transformaciones  fundamentales que aborden simultdneamente
deficiencias operativas y estratégicas, mientras que aquellas en el Cluster
4 podrian beneficiarse de iniciativas enfocadas en optimizacién de
margenes y creacion de valor agregado.

Agrupando las empresas.

Se proporcionara transformaciones fundamentales para el anélisis
cuantitativo en el contexto de sostenibilidad y eficiencia operativa, al
convertir la variable categédrica de sostenibilidad ambiental en una variable
binaria que facilite su inclusion en modelos estadisticos, utilizando
directamente una variable numérica de rentabilidad ya preparada para este
andlisis, y calcular un indicador de eficiencia operativa mediante la relacién
entre producciéon anual y nimero de empleados, lo cual permite evaluar la
productividad relativa de las unidades analizadas; estas operaciones seran
esenciales para preparar datos de manera adecuada y robusta,
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favoreciendo la aplicacién de técnicas analiticas avanzadas y la toma de
decisiones informadas en estudios de gestiéon ambiental y empresarial.

llustracién 83
Codigo para agrupar las empresas.

import numpy as np

# Si no existe, crea una columna binaria de sostenibilidad

data_clean[ 'Ssostenible’] = data_clean['Scstenibilidad Ambiental (Si/No)"].map(
{'si": 1, "No': e})

# Puedes usar directamente la columna ‘Rentabilidadneta_num' (ya estd en formato
#| decimal)# Si quieres, puedes crear una columna de eficiencia operativa:
data_clean['EficienciaoOperativa’] = data_clean[ 'Produccidn Anual (Toneladas)']

/ data_clean[ "Ndmerc de Empleados’']

# Define cuartiles para segmentar
g_rent = data_clean['RentabilidadNeta_num®].quantile([e.75, ©.5, ©.25])

def rentabilidad_cluster(row):

if row['RentabilidadNeta_num®] >= q_rent[e.75]:
return 'M3s rentables’

elif row['RentabilidadNeta_num'] >= q_rent[e.5]:
return ‘Rentabilidad media-alta’

elif row['RentabilidadNeta_num'] >= q_rent[@.25]:
return 'Rentabilidad media-baja’

else:
return ‘Menos rentables®

data_clean['Cluster_Rentabilidad®'] = data_clean.apply(rentabilidad_cluster,
axis=1)

# Puedes segmentar por sostenibilidad y, si quieres, por inversidn en sostenibilidad
g_sost = data_clean['InverSostenib_num'].quantile([@.75, .5, ©.25])

def sostenibilidad_cluster(row):
if row['Sostenible’'] == 1 and row['InverSostenib_num'] >= q_sost[@.75]:
return 'Mas sostenibles'
elif row['Sostenible'] == 1:
return ‘'Sostenibles’
else:
return 'Menos sostenibles'

data_clean['Cluster_Sostenibilidad'] = data_clean.apply(sostenibilidad_cluster, axis=1)

q_eff = data_clean['EficienciaOperativa’].quantile([@.75, .5, @.25])

def eficiencia_cluster(row):

if row['EficiencisOperativa’] >= q_eff[@.75]:
return 'Alta eficiencia®

elif row['EficienciaOperativa’] >= q eff[e.5]:
return 'eficiencia media-alta’

elif row['Eficienciaoperativa’'] >= q_eff[@.25]:
return 'Eficiencia media-baja’'

else:
return 'Baja eficiencia’

data_clean['Cluster_gficiencia'] = data_clean.apply(eficiencia_cluster, axis=1)
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import matplotlib.pyplet as plt
import seaborn as sns

# Rentabilidad

plt.figure(figsize=(8,4))

sns.countplot(data=data_clean, x='Cluster_Rentabilidad’, order=['M3s rentables’,
‘Rentabilidad media-alta’', ‘Rentabilidad media-baja‘, ‘Menos rentables'])
plt.title( 'Distribucidn de empresas por rentabilidad')

plt.xlabel('Cluster de Rentabilidad®)

plt.ylabel('Nimero de empresas')

plt.show()

# Sostenibilidad

plt.figure(figsize=(5,4))

sns.countplot(data=data_clean, x='Cluster_Sostenibilidad', order=[
‘Mas scstenibles'L'Sostenibles','Mencs sostenibles']])
plt.title('Dpistribucidn de empresas por sostenibilidad')
plt.xlabel('Cluster de Sostenibilidad')

plt.ylabel('Nimero de empresas')

plt.show()

Nota. Transformacién en el contexto de sostenibilidad y eficiencia
operativa. Elaborado por autores.

La segmentacién de cédigo descrita clasifica el portafolio minero en tres
grupos segun su sostenibilidad y nivel de inversién en sostenibilidad: "Mas
sostenibles" para operaciones que son sostenibles y se encuentran en el
cuartil superior de inversién, "Sostenibles" para aquellas sostenibles con
menor inversiéon, y "Menos sostenibles" para el resto; paralelamente, se
realiza una segmentaciéon independiente basada en la eficiencia operativa,
dividiendo las operaciones en cuatro grupos desde "Alta eficiencia” hasta
"Baja eficiencia" segun los cuartiles de esta variable. Esta doble
segmentacion permite analizar y gestionar el portafolio considerando tanto
el compromiso con la sostenibilidad ambiental y social como el
desempefio operativo, alinedndose con marcos conceptuales 'y
estratégicos que promueven una mineria sostenible y responsable
mediante la integracién de inversiones, capacidades y practicas
ambientales y sociales en la industria minera, lo cual es fundamental para
generar valor econémico, social y ambiental sostenible y dejar un legado
positivo en los territorios mineros.
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llustracién 84
Agrupacién por rentabilidad y sostenibilidad.

Distribucion de empresas por rentabilidad
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Mas rentables  Rentabilidad media-al®entabilidad media-baja Menos rentables
Cluster de Rentabilidad

Nota. Elaborado por autores.

llustracién 85

Distribucion de empresas por sostenibilidad

1000 A

800 -

600 -

400 -

Numero de empresas

200 ~

Mas sostenibles Sostenibles Menos sostenibles
Cluster de Sostenibilidad

Nota. Visualizacién distribucion de empresas segin rentabilidad y
sostenibilidad. Elaborado por autores.

120



La rentabilidad y segmentacién en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del
algoritmo de Machine Learning no supervisado

En ambas graficas, se observa un contraste significativo entre la
distribucion de empresas segun rentabilidad y sostenibilidad. Mientras que
la primera grafica muestra una distribucién relativamente equilibrada entre
los cuatro clusters de rentabilidad (con aproximadamente 580-600
empresas en cada categoria, siendo ligeramente mayor el grupo de
"Rentabilidad media"), la segunda grafica revela una distribucién mucho
mas desigual en términos de sostenibilidad, donde predominan
claramente las empresas "Menos sostenibles" (cerca de 1500), seguidas
por las "Sostenibles" (aproximadamente 900), mientras que las "Mas
sostenibles" representan una proporcion significativa (alrededor de 350).
Esto sugiere que en el mercado actual existe una compensacion inversa
entre rentabilidad y sostenibilidad, donde un gran ndmero de empresas
mantiene practicas menos sostenibles a pesar de una distribucién mas
homogénea en términos de rentabilidad.

llustracién 86
Codigo Matriz de calor por rentabilidad y sostenibilidad.

plt.figure(figsize=(8,6))

sns.heatmap(
data_clean.groupby(['Cluster_Rentabilidad®, 'Cluster_Sostenibilidad']).size().unstack().fillna(e),
annot=True, fmt="g', cmap='Blues’

)

plt.title('Matriz de Segmentos: Rentabilidad vs Sostenibilidad®)

plt.xlabel('sSestenibilidad’)

plt.ylabel('Rentabilidad')

plt.show()

Nota. Elaborado por autores.

llustracién 87

Matriz de Segmentos: Rentabilidad vs Sostenibilidad

Menos rentables

Mas rentables

Rentabilidad

Rentabilidad media-alta

Rentabilidad media-baja

Menos i Mas
Sostenibilidad

Nota. Visualizacion Matriz de segmentos rentabilidad y sostenibilidad.

Elaborado por autores.
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Analizando la matriz de segmentos, se evidencia claramente que la mayor
concentracién de empresas se encuentra en la categoria de "Menos
sostenibles", independientemente de su nivel de rentabilidad. Los datos
mas relevantes muestran que aproximadamente 42 empresas con
rentabilidad media-alta son las menos sostenibles, seguidas de unas 37
empresas muy rentables, pero igualmente poco sostenibles.

Por el contrario, las empresas "Mas sostenibles" representan el segmento
mas pequefio en todos los niveles de rentabilidad, con apenas entre 9y 13
empresas por categoria.

Es notable que la distribucion de rentabilidad es bastante uniforme dentro
de cada nivel de sostenibilidad, lo que sugiere que no existe una
compensacion directa entre sostenibilidad y rentabilidad. Este hallazgo es
significativo porque desmiente la idea de que ser sostenible
necesariamente afecta negativamente la rentabilidad, ya que se observan
empresas altamente rentables en todas las categorias de sostenibilidad,
aunque la mayoria todavia opta por practicas menos sostenibles.

llustracién 88

Método del Codo para encontrar el k 6ptimo.

Método del Codo para encontrar el k éptimo

35000 1

30000 +

25000 4

20000 +

15000 A

Suma de distancias cuadradas (Inertia)

10000 A

5000 A

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numero de clusters (k)

Nota. Visualizacion Matriz de segmentos rentabilidad y sostenibilidad.
Elaborado por autores.
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La gréfica muestra la aplicacién del Método del Codo para determinar el
nimero éptimo de clusters en un andlisis de agrupamiento K-means; en
ella se observa que la suma de distancias cuadradas (inercia) disminuye
rapidamente al aumentar el nimero de clusters de 1 a 2, y luego la
reduccion es mas gradual a partir de k = 3, identificdndose un “codo” en k
=2 o k = 3, lo que indica que estos valores son los mas adecuados para
segmentar los datos, ya que a partir de ese punto agregar mas clusters no
mejora significativamente la compactacion interna de los grupos.

llustracién 89

Cddigo Validacion Silhouette y Calinski.

ﬁndice de Silhouette para k=3: 0.8530381869109006

Indice de Calinski-Harabasz para k=3: 20852.992602277@58

Realizando 10@ iteraciones de Bootstrap para evaluar la estabilidad...
Media del Indice de Silhquette (Bootstrap): ©.8530

Desviacidn estdndar del Indice de Silhouette (Bootstrap): 0.0886

Media del Indice de Caliqski-Harabasz (Bootstrap): 2097.8841
Desviacidn esténdar del Indice de Calinski-Harabasz (Bootstrap): 250.4656

llustracién 90

Distribucién de indice de Silhouette (Bootstrap) Distribucién de indice de Calinski-Harabasz (Bootstrap)
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15.0 4 RN
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I
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751 754 __]
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0.0 = | . - . 0.0 47 | - : - - - - ‘
0.83 0.84 0.85 0.86 0.87 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600

Indice de Silhouette Indice de Calinski-Harabasz

Nota. Visualizacion Matriz de segmentos rentabilidad y sostenibilidad.
Elaborado por autores.

La gréfica presenta la distribucién de los indices de Silhouette y Calinski-
Harabasz obtenidos mediante bootstrap, mostrando que ambos
indicadores exhiben una dispersiéon relativamente baja y una tendencia a
la simetria alrededor de sus medias, lo que sugiere una alta estabilidad y
consistencia en la calidad de los agrupamientos generados; en particular,
el indice de Silhouette se concentra mayormente entre 0.84 y 0.87,
mientras que el indice de Calinski-Harabasz se distribuye principalmente
entre 1800 y 2400, respaldando la robustez de la solucién de clustering
seleccionada.
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llustracién 91
Cédigo grafico de dispersion.

plt.figure(figsize=(10,5))
sns.scatterplot(
x="Eficienciaoperativa’,|
y="Rentabilidadneta_num",
hue="'Cluster_Rentabilidad’',
style="Cluster_gficiencia’',
data=data_clean,
palette="tabie")
plt.title("Segmentacidn: Rentabilidad vs Eficiencia Operativa')
plt.xlabel{'Eficiencia Operativa (Toneladas/Empleado)”)
plt.ylabel{'Rentabilidad Neta (%)"')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.25, 1), loc="upper left')
plt.show()

Nota.. Elaborado por autores.

llustracién 92

Segmentacion: Rentabilidad vs Eficiencia Operativa
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X |+ e
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Rentabilidad media-baja
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Rentabilidad media-baja
Rentabilidad media-baja
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Rentabilidad media-alta -
Rentabilidad media-alta -

Eficiencia media-alta
Baja eficiencia
Eficiencia media-baja
- Alta eficiencia
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- Baja eficiencia

- Eficiencia media-baja

Mas rentables - Alta eficiencia

Més rentables - Eficiencia media-alta
Mas rentables - Baja eficiencia

Mas rentables - Eficiencia media-baja
Menos rentables - Alta eficiencia

Menos rentables - Eficiencia media-alta
Menos rentables - Baja eficiencia
Menos rentables - Eficiencia media-baja

Rentabilidad Neta (%)

X®m+0XxXm+e

0.1

50 100 150 200 250 300
Eficiencia Operativa (Toneladas/Empleado)

Nota. Visualizacién relacion entre la eficiencia operativa y la rentabilidad
neta de las operaciones mineras. Elaborado por autores.

La matriz de segmentacion revela una distribucion heterogénea de
organizaciones a través de los nueve cuadrantes definidos por las
intersecciones de tres niveles de rentabilidad (baja: 0.1-0.25, media: 0.25-
0.40, alta: 0.40-0.55) y tres niveles de eficiencia operativa (baja: 0-100,
media: 100-200, alta: 200-300 toneladas/empleado). Esta categorizacion
permite la identificacion de arquetipos empresariales con caracteristicas
operativas y financieras distintivas.

El segmento de "Rentabilidad media-alta, Eficiencia media-baja"
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(representado en color azul claro) muestra una concentracién significativa
de observaciones en la region central del grafico, con valores de
rentabilidad entre 0.32-0.38 y eficiencia operativa entre 50-150 toneladas
por empleado. Esta concentracién sugiere un modelo de negocio
prevalente caracterizado por margenes moderadamente altos con
eficiencia operativa limitada, posiblemente indicativo de estrategias de
diferenciacion de productos o mercados de nicho.

El cuadrante superior derecho, correspondiente al segmento "Mas
rentables - Alta eficiencia" (representado en color rojo), exhibe una
distribucion dispersa pero significativa de organizaciones que han logrado
combinar rentabilidad superior (>0.40) con eficiencia operativa elevada
(>200 toneladas/empleado). Este segmento representa el benchmark de
desempefio éptimo, donde se observan valores maximos de rentabilidad
cercanos a 0.55 combinados con eficiencias operativas que alcanzan las
280-300 toneladas por empleado.

El andlisis revela una distribucién no uniforme a través de los segmentos,
con concentraciones notables en las regiones de desempefio medio y
dispersiones significativas en los extremos de alto y bajo rendimiento. La
region central del grafico, a cubrir eficiencias de 75-175 toneladas por
empleado y rentabilidades de 0.25-0.40, presenta la mayor densidad de
observaciones, sugiriendo que este rango representa las condiciones
operativas y financieras predominantes en el sector analizado.

A nivel de proyecto desde una perspectiva académica, la segmentacién de
empresas segun su rentabilidad permite identificar patrones y factores
criticos de éxito en el sector minero y de canteras. Este enfoque permitié
identificar grupos de empresas con caracteristicas similares en términos de
rentabilidad y otras variables relevantes (produccién, tamafio, inversion,
etc.).

125



La rentabilidad y segmentacion en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del

algoritmo de Machine Learning no supervisado

llustracién 93

Codigo Clusterizacion de empresas.

DataFrame X tiene 114 filas y 5 columnas. Procediendo con el escalado.
Nom_empresa Cluster

2} Total Actividades Mineras Serro - Azul Cia.Ltda [*]
1 Total Andes Mineria S.A.S. 1
2 Total Andes Mining Ltd S.A.S. 1
3 Total Andes Petroleum Ecuador Ltd. 1
4 Total Andescorp S.A. 1
109 Total Terraearth Resources S.A. 1
110 Total Tigre Ecuador S.A. Ecuatigre %]
111 Total Unilever Andina Ecuador S.A. 2
112 Total Valle del Sol S.A. Valdesol 2
113 Total Valle Jr Vallejr S.A. 2

[114 rows x 2 columns]

Clusterizacion de empresas
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Nota. Visualizaciéon relacién entre la clusterizacion de las empresas.
Elaborado por autores.

El anélisis de los datos permitié clasificar a un total de 114 empresas en
tres grupos o clusters, segin su nivel de rentabilidad bruta, expresada
tanto en porcentaje como en valores absolutos en ddlares

estadounidenses.

El primer grupo, denominado Cluster O, agrupa a la gran mayoria de las
empresas (aproximadamente 95 de 114), lo que representa cerca del 83%
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del total. Este cluster se caracteriza por una rentabilidad bruta media y
mediana moderada, lo que sugiere que la mayoria de las empresas
analizadas presentan margenes de rentabilidad sélidos y estables. Esto
indica una gestién eficiente de sus recursos y un desempefio financiero
saludable dentro del contexto sectorial evaluado.

En contraste, el Cluster 1 estd conformado por un grupo mucho mas
pequeno (alrededor de 12 empresas), las cuales exhiben una rentabilidad
bruta media y mediana muy baja. Sin embargo, el valor absoluto medio de
la rentabilidad bruta en este grupo puede ser considerablemente elevado,
lo que revela que, aunque estas empresas manejan volimenes
significativos de ingresos o activos, su eficiencia para generar beneficios es
baja. Este fendmeno podria atribuirse a altos costos operativos, margenes
muy ajustados propios del sector en el que operan, o a una estructura
financiera que limita la conversion de ingresos en utilidades. La
identificacién de este grupo resulta relevante, ya que sefala la necesidad
de examinar con mayor detalle los factores que inciden en su baja
rentabilidad relativa, a pesar de su tamano o capacidad de facturacion.

Por dltimo, el Cluster 2 agrupa a 7 empresas que destacan por presentar
una rentabilidad bruta media y mediana excepcionalmente alta en
términos porcentuales. No obstante, en términos absolutos, la rentabilidad
bruta media y mediana es considerablemente menor a la observada en los
otros grupos. Este comportamiento sugiere que se trata de empresas con
modelos de negocio altamente eficientes, posiblemente caracterizados
por bajos costos operativos o ingresos extraordinarios en relacién con su
tamano. Es probable que estas empresas pertenezcan a sectores de alta
especializacién o innovacién, donde los margenes pueden ser
excepcionalmente altos, aunque el volumen total de operaciones sea
reducido.

En sintesis, el andlisis grafico y tabular evidencia una marcada
heterogeneidad en el desempefio de las empresas estudiadas. Mientras la
mayoria mantiene niveles de rentabilidad estables y competitivos, existen
grupos minoritarios que presentan comportamientos extremos, ya sea por
su baja eficiencia relativa o por la obtencién de margenes extraordinarios.
Estos hallazgos subrayan la importancia de segmentar el andlisis financiero
para comprender mejor las dindmicas internas de cada grupo y orientar
estrategias de mejora o replicacién de modelos exitosos segun las
caracteristicas particulares de cada cluster.

En el marco de esta investigacion, resulta pertinente establecer un
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paralelismo técnico y metodolégico con el trabajo desarrollado por
Espinosa (2020), titulado “Aplicacion de algoritmos Random Forest y
XGBoost en una base de solicitudes de tarjetas de crédito”, por cuanto
evidencia notables similitudes en cuanto a la estructura analitica y el
enfoque computacional aplicado, a pesar de tratarse de sectores

diferenciados (educativo y extractivo, respectivamente).

llustracién 94

Codigo Clusterizacién de empresas.
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Nota. Visualizacién relacién entre la clusterizaciéon de las empresas.
Elaborado por autores.

El anélisis comparativo de los tres algoritmos de clustering aplicados a los
datos transformados mediante Anélisis de Componentes Principales (PCA)
revela diferencias significativas en la capacidad de identificacién vy
separacion de grupos dentro del conjunto de datos. Los resultados
obtenidos proporcionan evidencia empirica sobre la efectividad relativa de
cada técnica en la segmentacién de los datos estudiados.
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El algoritmo K-Means demostré una capacidad efectiva para la
identificaciéon de tres clusters bien diferenciados en el espacio
bidimensional definido por las dos primeras componentes principales. La
distribucion espacial de los grupos muestra una clara separacion entre el
cluster amarillo (etiquetado como 2), ubicado en la regién de valores
negativos de PCA1 y valores positivos de PCA2, el cluster morado
(etiquetado como 0), concentrado en la zona de valores negativos tanto en
PCA1 como en PCA2, y el cluster verde (etiquetado como 1), distribuido
predominantemente en valores positivos de PCA1. Esta configuracion
sugiere que K-Means logré capturar eficientemente la estructura natural de
los datos, con una separacién clara entre los centroides de cada grupo.

Por su parte, el algoritmo DBSCAN presentd una estructura de clustering
notablemente diferente, identificando tres clusters principales mas un
conjunto de puntos clasificados como ruido (outliers). El cluster verde
(etiquetado como 1) mantiene una distribucién similar a la observada en K-
Means, concentrandose en valores positivos de PCA1. Sin embargo,
DBSCAN mostré una mayor sensibilidad a la densidad local de los datos,
evidenciada por la identificacion de regiones de menor densidad como
puntos aislados, particularmente en las zonas de transicién entre grupos.
Esta caracteristica inherente del algoritmo permite una identificaciéon mas
robusta de anomalias, aunque puede resultar en una fragmentacion
excesiva cuando los pardmetros no estan 6ptimamente calibrados.

El clustering jerdrquico (aglomerativo) exhibié un comportamiento
distintivo en la formacién de grupos, creando tres clusters con
caracteristicas morfoldgicas particulares. El cluster verde (etiquetado como
1) se concentra en una regién compacta de valores negativos de PCA1 y
valores positivos de PCA2, mientras que el cluster amarillo (etiquetado
como 2) se distribuye en una franja horizontal en valores negativos de
PCAZ2. El cluster morado (etiquetado como 0) abarca una regién extensa
en valores positivos de PCA1, sugiriendo que este algoritmo tiende a crear
grupos de tamafios mas variables en comparacion con K-Means.

El valor del Silhouette Score obtenido tanto para el método K-Means como
para el método de agrupamiento aglomerativo es 0.8041, lo cual indica
una muy buena calidad en la formacién de los clusters. Este indice mide
qué tan bien se separan los grupos formados, evaluando la cohesién
interna y la separacion entre clusters; un valor cercano a 1 implica que los
objetos estdn bien agrupados dentro de su propio cluster y bien
diferenciados de los demés. Por lo tanto, un Silhouette Score de
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aproximadamente 0.80 sugiere que ambos métodos generaron
agrupamientos consistentes y bien definidos, lo que valida la estructura
encontrada en los datos y respalda la eleccion de estos algoritmos para el
andlisis de agrupamiento en esta investigacion.

llustracién 95

Codigo Clusterizacion con KMeans.

Visualizaciéon de Clusters con KMeans
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Nota. Visualizacion relacién entre la clusterizacién con KMeans. Elaborado
por autores.

El andlisis de los datos extraidos del archivo evidencia que el sector minero
bajo estudio presenta una estructura altamente concentrada en términos
de produccién y rentabilidad. A nivel global, la produccién anual total
asciende a 21.016.894 toneladas, generando ingresos superiores a los
15.600 millones de délares estadounidenses. Este volumen de produccién
y facturacién refleja la importancia estratégica del sector en el contexto
econémico nacional y regional. Un aspecto especialmente relevante es la
elevada rentabilidad promedio por empleado, que supera los 35 millones
de ddlares, lo que sugiere altos niveles de eficiencia y productividad,
particularmente en los proyectos de mayor escala.
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llustracién 96
Agrupacion por cluster y tipo de proyecto.

Resumen de Clisteres (K-Means):
Produccidn Anual (Toneladas)
Cluster_KMeans

Ingresos Anuales (USD) \

-] 23,256.23 14,088,884.98
1 479,575.84 472,316,552.16
2 257,688.22 2,8@3,683.94

Costos Anuales (USD) Rentabilidad bruta (%)
Cluster_KMeans

\

] 8,997,062.32 8.59
1 342,038,710.32 8.38
2 2,694.67 1,823.42

Rentabilidad Bruta (USD)
Cluster_KMeans

2] 5,091,822.66
1 130,277,841.84
2 2,800,989.28

Propuesta de Segmentacidn de Mercado (basada en K-Means):

Segmento @:
- Caracteristicas: Describe el segmento @ basandote en 'cluster_summary'.
- Posible Estrategia: Sugiere una estrategia para el segmento 0.

Segmento 1:
- Caracteristicas: Describe el segmento 1 basdndote en 'cluster_summary'.
- Posible Estrategia: Sugiere una estrategia para el segmento 1.

Segmento 2:
- Caracteristicas: Describe el segmento 2 basdndote en 'cluster_summary'.
- Posible Estrategia: Sugiere una estrategia para el segmento 2.

o L Distribucién de Ingresos Anuales (USD) por Cluster Distribucién de Costos Anuales (USD) por Cluster
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Nota. Visualizacién por cluster y tipo de proyecto, calculo de rentabilidad
promedio. Elaborado por autores.

El anédlisis de conglomerados mediante K-means revel6 tres segmentos
claramente diferenciados en la muestra analizada, caracterizados por
patrones distintivos en sus variables operacionales y financieras. La
distribucién de los datos evidencia una heterogeneidad significativa entre
los clusteres, destacandose el Cluster 1 como el segmento de mayor escala
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operativa y desempefio financiero.

El analisis de la produccién anual muestra una marcada diferenciacién
entre los clusteres. El Cluster O presenta el menor volumen productivo, con
una mediana aproximada de 2,500 toneladas anuales. Su distribucién es
homogénea, aunque se observan algunos valores atipicos superiores que
sugieren casos excepcionales dentro de este segmento de pequefia
escala. Por su parte, el Cluster 1 constituye el segmento de mayor escala
productiva, con una mediana cercana a 450,000 toneladas anuales. La alta
variabilidad dentro de este grupo (rango intercuartilico de
aproximadamente 200,000 toneladas) indica diversidad operativa, y se
registran valores atipicos que alcanzan hasta 700,000 toneladas.
Finalmente, el Cluster 2 representa un segmento intermedio con una
mediana de alrededor de 250,000 toneladas anuales y menor variabilidad
relativa que el Cluster 1, lo que sugiere una mayor homogeneidad
operativa en este grupo medio. La estructura de ingresos refleja
claramente la escala operativa de cada cluster. El Cluster O genera ingresos
minimos, con una mediana inferior a los 20 millones de ddlares anuales,
coherente con su reducida escala productiva. En contraste, el Cluster 1
alcanza el mayor desempefio financiero, con una mediana de 420 millones
de ddlares anuales. Ademas, la presencia de un valor atipico superior a 850
millones evidencia operaciones excepcionales dentro de este segmento.
Por ultimo, el Cluster 2 presenta ingresos practicamente nulos, lo que
sugiere un perfil operacional diferenciado, posiblemente orientado hacia
actividades de menor intensidad comercial o en etapas iniciales de
desarrollo.

La estructura de costos mantiene coherencia con los patrones de ingresos
observados. El Cluster O registra costos minimos, con una mediana
aproximada de 15 millones de délares anuales. El Cluster 1 presenta la
mayor estructura de costos, con una mediana de 300 millones de délares,
reflejando la complejidad operacional del segmento de gran escala. La
variabilidad en costos (rango intercuartilico de aproximadamente 150
millones) indica diversidad en la eficiencia operativa dentro de este grupo.
Por su parte, el Cluster 2 mantiene costos practicamente nulos, en linea
con su perfil de ingresos. El andlisis de rentabilidad porcentual revela
patrones diferenciados de eficiencia. El Cluster O exhibe una rentabilidad
bruta promedio del 35%, indicando una eficiencia operativa moderada en
el segmento de pequena escala. En cambio, el Cluster 1 registra una
rentabilidad practicamente nula (mediana cercana a 0%), lo que sugiere
que, a pesar de su gran escala, enfrenta importantes desafios para generar
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margenes significativos. Por ultimo, el Cluster 2 alcanza la mayor
rentabilidad bruta, con una mediana superior al 1,000%, lo que indica una
alta eficiencia marginal, posiblemente atribuible a estructuras de costos
optimizadas o modelos operacionales diferenciados. En términos
absolutos, la rentabilidad muestra una distribucién acorde con los ingresos
y costos. El Cluster O genera rentabilidad bruta minima, coherente con su
pequena escala. El Claster 1, a pesar de sus margenes porcentuales
reducidos, alcanza los mayores valores absolutos de rentabilidad bruta,
con una mediana de 140 millones de dodlares. La alta variabilidad en este
indicador (rango intercuartilico de aproximadamente 80 millones) refleja la
heterogeneidad en el desempefio financiero dentro de este segmento. El
Cluster 2 mantiene rentabilidad absoluta minima, en linea con su estructura
de ingresos y costos.

La segmentacion realizada revela una estructura de mercado heterogénea
compuesta por tres modelos operativos claramente diferenciados. El
Cluster 1 domina en términos de escala y volumen financiero, mientras que
el Cluster 2 sobresale en eficiencia marginal. Esta diferenciaciéon sugiere la
coexistencia de multiples estrategias operativas viables, cada una con sus
propias ventajas competitivas y desafios especificos, lo que abre
oportunidades para enfoques personalizados en la gestién y desarrollo
empresarial.

llustracién 97

Proyectos agrupados por cluster.

Proyectos mineros agrupados por clusters
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Nota. Visualizacion agrupacion por cluster y tipo de proyecto. Elaborado
por autores.
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Andlisis de la Rentabilidad por Clisteres y
Tipologia de Proyecto Minero.

A partir del andlisis de clusteres aplicado a la base de datos de proyectos
mineros, se identificaron patrones diferenciados de rentabilidad y escala
productiva segun la tipologia de proyecto. La metodologia empleada
consisti6 en la agrupacion no supervisada (K-means clustering)
considerando variables cuantitativas clave: produccién anual, ingresos
anuales, costos anuales y rentabilidad neta. Esta aproximaciéon permitié
segmentar la muestra en grupos homogéneos, facilitando la interpretacién
de tendencias y la toma de decisiones estratégicas.

En primer lugar, los resultados evidenciaron la existencia de un cluster
conformado por proyectos de gran escala, donde predominan los de tipo
“Cobre”, “"Oro”, "EI", “Sol”, "Minera”, “Andes”, “Nueva” y “Gran”. Estos
proyectos exhiben rentabilidades netas promedio extraordinariamente
elevadas, superiores al 100%, y volimenes de produccién anual que
superan las 300,000 toneladas. Por ejemplo, los proyectos tipo “Cobre” y
“Oro” alcanzan rentabilidades promedio de 114.5% y 113.1%,
respectivamente, con producciones cercanas a las 400,000 toneladas. Este
segmento representa operaciones mineras de alta eficiencia y
aprovechamiento de economias de escala, lo que se traduce en mérgenes
financieros significativamente superiores al promedio del sector. La
elevada rentabilidad de estos proyectos sugiere una gestion 6ptima de los
recursos 'y una estructura de costos altamente competitiva,
posicionandolos como los activos mas atractivos desde la perspectiva de
la inversion y la sostenibilidad econdmica.

El segundo clister, en contraste agrupa proyectos de mediana y pequefa
escala, dentro de los cuales sobresalen las tipologias “Minera” 'y
“Cantera”, junto con otras como “Loma”, “Cerro”, "Valle”, "Piedra” y
“Rio”. En este grupo, la rentabilidad neta promedio es considerablemente
inferior, oscilando entre el 1% y el 7%. Los proyectos tipo “Minera”
alcanzan el valor méas alto dentro de este clister, con una rentabilidad
promedio del 7.4%, mientras que los proyectos tipo “Cantera”, aunque
son los mas numerosos, presentan una rentabilidad promedio de apenas
1.7%. La producciéon anual en este segmento varia entre 3,000 y 235,000
toneladas, lo que refleja una menor capacidad de generacién de valor y
una eficiencia operativa limitada. Estos hallazgos ponen de manifiesto que,
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a pesar de la abundancia de proyectos de menor escala, su contribucién a
la rentabilidad global del portafolio es marginal, lo que podria estar
asociado a restricciones tecnoldgicas, limitaciones de mercado o
estructuras de costos menos favorables.

Finalmente, se identificé un tercer clister compuesto principalmente por
registros genéricos o mal clasificados, agrupados bajo la categoria “Otro”.
Este grupo concentra la mayor cantidad de proyectos, pero su rentabilidad
promedio es practicamente nula. La baja rentabilidad y la alta
concentracion de registros en esta categoria sugieren la necesidad de una
depuracién y reclasificacion de los datos, ya que la presencia de
informacién poco precisa puede distorsionar los analisis y limitar la validez
de las conclusiones.

llustracién 98

Variables sobre rentabilidad.

Importancia de variables (MDI) sobre Rentabilidad

. Random Forest
s Gradient Boosting
W XGBoost

Rentabilidad Bruta (USD).1
Ingresos Anuales (USD)
Costos Anuales (USD)
Namero de Empleados

Afio de Fundacion

Inversion en Sostenibilidad (USD)
Namero de Proyectos Activos
Tamafio de la Mina (Ha)
Inversién en Tecnologia (USD)
roduccién Anual (Toneladas)
Acceso a Infraestructura (Km)
ncia Local (Escala 1-5)

Condiciones del Mercado Local

Precio Promedio por Tonelada (USD)
Compete:

Correlaciones clave con Rentabilidad por Empleado (USD):

Rentabilidad por Empleado (USD) 1.600000
Precio Promedio por Tonelada (USD) ©9.972282
Nimero de Empleados 9.201978
Inversion en Sostenibilidad (USD) ©.201488
Produccion Anual (Toneladas) 9.200282
Tamafio de la Mina (Ha) 9.191686
Costos Anuales (USD) 0.134472
Ingresos Anuales (USD) ©.063603
Rentabilidad Bruta (USD).1 -9.0862679
Afio de Fundacidn -9.0872966
Acceso a Infraestructura (Km) -9.123661
Inversion en Tecnologia (USD) -9.136240
Competencia Local (Escala 1-5) -9.175473
Condiciones del Mercado Local -9.193577
Ndimero de Proyectos Activos -8.225785
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Nota. Visualizaciéon agrupacién por importancia de variables MDI.
Elaborado por autores.

El analisis de la importancia de variables mediante el indice MDI (Mean
Decrease in Impurity) revela que el precio promedio por tonelada
expresado en ddlares estadounidenses constituye el factor predominante
en la prediccién de la rentabilidad, presentando una importancia relativa
superior al 0.9 en los tres algoritmos de aprendizaje automaticos evaluados
(Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost). Esta convergencia entre
los modelos sugiere una robustez estadistica significativa en la
identificacion de esta variable como el predictor principal. En contraste, las
variables subsidiarias como la rentabilidad pura, los ingresos anuales y los
costos anuales exhiben importancias considerablemente menores, con
valores que oscilan entre 0.02 y 0.06, mientras que las variables restantes
del conjunto de datos demuestran una contribucion marginal
practicamente insignificante. Esta distribucién asimétrica de la importancia
de las variables indica que el modelo predictivo se fundamenta
primordialmente en la variable de precio, lo que podria sugerir tanto una
fuerte elevacion causal como la necesidad de evaluar la diversidad del
conjunto de caracteristicas para evitar posibles sesgos en la modelizacion.

llustracién 99

correlacién completa.

Matriz de correlacién completa

Ingresos Anuales (USD) - 0 00 099 o098 [E¥ 052 | 068 071 O 0.06

Rentabilidad Bruta (USD).1 - 0. 098 oo ¥ Y X 62 2 073 o .06 0.06 o6

Tamafio de la Mina (Ha) - 0

Namero de Empleados il 052 043 031 021 020 -04

Inversion en Tecnologia (USD) - 047 ~ 055 055 053 010

Inversién en Sostenibilidad (USD) -02

Afio de . 60 0. 0.62
-00

Acceso a Infraestructura (Km) -G8

Nimero de Proyectos Activos -
--02
Condiciones del Mercado Local - 0.

Competencia Local (Escala 1-5) - 0.
--0.4

Precio Promedio por Tonelada (USD) - 0.

Rentabilidad por Empleado (USD) - 0. -06

Ingresos Anuales (USD) - &
Costos Anuales (USD) - £

Rentabilidad Bruta (USD).1 - &
Tamafio de la Mina (Ha) -

Condiciones del Mercado Local - &

Acceso a Infraestructura (Km) - &

Produccién Anual (Toneladas) -

Promedio por Tonelada
Rentabilidad por Empleado (USD)

Inversion en Sost

Precio

Nota. Visualizaciéon Matriz completa de correlacién. Elaborado por autores.
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El andlisis de la matriz de correlacién revela patrones significativos en las
interrelaciones entre las variables del conjunto de datos mineros. Se
observa una correlacion positiva extremadamente fuerte (r > 0.95) entre las
variables financieras fundamentales: ingresos anuales, costos anuales y
rentabilidad bruta, lo cual es estadisticamente consistente con la naturaleza
interdependiente de estos indicadores econdmicos. Particularmente
notable es la correlacion perfecta (r = 0.97) entre el precio promedio por
tonelada y la rentabilidad por empleado, sugiriendo una relacién lineal casi
deterministica entre estos factores. Por el contrario, se identifican
correlaciones negativas moderadas a fuertes entre variables operacionales
y geogréficas, especialmente entre el afio de fundacidon y mudltiples
variables financieras (r = -0.60), indicando que las operaciones mineras mas
recientes tienden a presentar mejores indicadores econémicos. El tamafio
de la mina presenta correlaciones negativas con la mayoria de variables
financieras (r = -0.20 a -0.42), sugiriendo una relacién inversa entre la escala
fisica y el rendimiento econdmico. Las variables de acceso a infraestructura
y ubicacién geografica muestran correlaciones negativas consistentes con
los indicadores de rentabilidad, lo que podria reflejar los desafios logisticos
asociados con la distancia a centros urbanos. Esta estructura correlacional
indica la presencia de dos grupos principales de variables: un cluster
financiero con alta colinealidad positiva y un cluster operacional-geografico
con correlaciones predominantemente negativas respecto a los
indicadores de rendimiento.

llustracién 100

Correlacién completa.

Correlacién de Pearson entre importancias MDI

- 1.00
l— 0.75

- 0.50

Random Forest

- 0.25

- 0.00

Gradient Boosting

- —0.25

- —0.50
I—0.75
- —1.00

Nota. Visualizacién de Pearson entre importancias de variables (MDI).

XGBoost

Random Forest Gradient Boosting XGBoost
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El anélisis de la correlacion de Pearson entre las importancias MDI de los
tres algoritmos de aprendizaje automatico evaluados revela una
concordancia perfecta (r = 1.00) en la jerarquizacién de la relevancia de las
variables predictoras. Esta correlacién unitaria entre Random Forest,
Gradient Boosting y XGBoost indica una convergencia absoluta en la
identificacion y ponderacién de los factores determinantes para la
prediccion de rentabilidad, lo cual constituye una evidencia robusta de la
consistencia metodoldgica y la estabilidad del ranking de importancia de
variables. La  perfecta correlacion  observada  sugiere  que,
independientemente del mecanismo algoritmico subyacente utilizado
(bagging en Random Forest versus boosting secuencial en Gradient
Boosting y XGBoost), los tres métodos identifican de manera unanime la
misma estructura de importancia relativa entre las variables del conjunto
de datos. Esta convergencia metodoldgica refuerza la validez estadistica
de los resultados obtenidos y minimiza la incertidumbre asociada con la
seleccién del algoritmo especifico para el anélisis de importancia de
caracteristicas. Desde una perspectiva de modelizacién predictiva, este
resultado indica que la jerarquia de variables es intrinseca a los datos y no
constituye un artefacto metodoldgico, proporcionando mayor confianza en
las conclusiones derivadas del analisis de importancia de variables para la
toma de decisiones en el contexto minero analizado.

llustracién 101

Correlacién completa.

Correlacion de Ranking (Spearman) entre importancias MDI 100
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-0.25

- 0.00

Gradient Boosting

--0.25
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Random Forest Gradient Boosting XGBoost

Nota. Visualizacién de correlacién de ranking (Spearman) entre métodos
basados en importancia. Elaborado por autores.
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El analisis de la correlacion de ranking de Spearman entre las importancias
MDI de los tres algoritmos revela una consistencia sustancial pero no
perfecta en la ordenacién jerarquica de las variables predictoras. Los
coeficientes de correlacion observados oscilan entre 0.82 y 0.92, indicando
una concordancia alta pero con variaciones moderadas en el ranking
especifico entre los diferentes métodos de ensemble. La correlaciéon mas
elevada se presenta entre Gradient Boosting y XGBoost (p = 0.92), lo cual
es estadisticamente coherente dado que ambos algoritmos comparten
fundamentos metodoldgicos similares basados en técnicas de boosting
secuencial. En contraste, Random Forest muestra correlaciones
ligeramente menores con ambos métodos de boosting (p = 0.83y p = 0.82
respectivamente), reflejando las diferencias inherentes entre los enfoques
de bagging y boosting en la evaluaciéon de la importancia de
caracteristicas. Esta discrepancia respecto a la correlacién de Pearson
perfecta observada previamente sugiere que, mientras los algoritmos
coinciden en la magnitud relativa de las importancias (correlacién lineal),
existe cierta variabilidad en el ordenamiento exacto de las variables de
menor importancia. Esta diferenciacion indica que la seleccion del
algoritmo puede influir en la priorizacién especifica de variables
secundarias, aunque mantiene la consistencia en la identificaciéon de los
predictores principales, lo que resulta relevante para la interpretabilidad
del modelo y la toma de decisiones estratégicas en el contexto minero.

llustracién 102

Importancia de variables de permutacion.

Importancia de variables por Permutacién (Random Forest)

I = N ~
o » o n

Caida en R2 tras permutacién

°
@

|
|

Precio Promedio por Tonelada (USD)
Rentabilidad Bruta (USD).1
Namero de Empleados
Inversion en Sostenibilidad (USD)
Nimero de Proyectos Activos
Afio de Fundacién | |
Ingresos Anuales (USD) 4 |
Costos Anuales (USD) | |
Produccién Anual (Toneladas) { |
Tamano de la Mina (Ha) 4 |
Condiciones del Mercado Local - |
Acceso a Infraestructura (Km) 4 |
Competencia Local (Escala 1-5) |
Inversién en Tecnologia (USD) 4 |

Nota. Visualizacién Variables relevantes segun Permutacién de Importancia
(Random Forest). Elaborado por autores
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El andlisis de importancia de variables mediante permutaciéon en el
algoritmo Random Forest corrobora y refina los hallazgos previos
obtenidos con el método MDI, evidenciando una dominancia abrumadora
del precio promedio por tonelada como predictor principal de la
rentabilidad. La variable presenta una caida promedio en el coeficiente R?
de aproximadamente 2.3 tras la permutacion, con un intervalo de confianza
que oscila entre 2.0y 2.6, lo cual representa una magnitud de importancia
considerablemente superior a todas las demas variables del modelo. La
rentabilidad bruta emerge como la segunda variable mas relevante,
aunque con una importancia sustancialmente menor (aproximadamente
0.05), seguida por el resto de variables que presentan contribuciones
practicamente negligibles al poder predictivo del modelo. Esta
jerarquizacion mediante permutacion presenta la ventaja metodoldgica de
evaluar la importancia real de cada variable en términos de su contribucién
al rendimiento predictivo, eliminando los sesgos potenciales asociados con
el método MDI en presencia de variables correlacionadas. La magnitud de
la barra de error para la variable principal sugiere cierta variabilidad en la
importancia medida a través de las diferentes permutaciones, lo cual es
estadisticamente esperado dada la naturaleza estocastica del
procedimiento. No obstante, la diferencia sustancial entre la importancia
de la variable dominante y las restantes, junto with la consistencia
observada en los intervalos de confianza, refuerza la conclusion de que el
modelo predictivo se fundamenta primordialmente en el precio por
tonelada, validando la robustez de esta variable como predictor central en
el contexto de rentabilidad minera analizado.
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llustracién 103

Variables relevantes segun importancia MDI (Gradient Boosting).

Importancia de Variables - Gradient Boosting (MDI)

Precio Promedio por Tonelada (USD)
Rentabilidad Bruta (USD).1

Afio de Fundacion

Ingresos Anuales (USD)

Nimero de Empleados

Namero de Proyectos Activos
Inversion en Sostenibilidad (USD)
Inversion en Tecnologia (USD)
Tamaiio de la Mina (Ha)

Acceso a Infraestructura (Km)
Costos Anuales (USD)

Produccion Anual (Toneladas)
Condiciones del Mercado Local

Competencia Local (Escala 1-5)

0:0 0.‘2 O.I4 0.‘6 0;8 14‘0
Importancia Normalizada
Nota. Visualizaciéon segun importancia MDI (Gradient Boosting). Elaborado
por autores

El andlisis de importancia de variables mediante el algoritmo Gradient
Boosting utilizando el indice MDI confirma la supremacia absoluta del
precio promedio por tonelada como predictora dominante, alcanzando
una importancia normalizada de 1.0 que representa la totalidad del poder
predictivo del modelo. Esta concentracién extrema de la importancia en
una sola variable indica que el algoritmo de boosting secuencial ha
identificado al precio como el Unico factor determinante significativo para
la predicciéon de rentabilidad en el conjunto de datos analizado. La
rentabilidad bruta se posiciona como la segunda variable mas relevante,
aunque con una importancia  considerablemente  reducida
(aproximadamente 0.04), seguida por variables temporales como el afio de
fundacién e indicadores financieros como los ingresos anuales, todas con
contribuciones marginales inferiores al 0.02. El resto de variables presenta
importancias practicamente nulas, incluyendo factores operacionales,
geograficos y de infraestructura que resultan irrelevantes para el modelo
predictivo bajo esta metodologia. Esta distribucion de importancias revela
una caracteristica particular del algoritmo Gradient Boosting en
comparacién con Random Forest, manifestando una mayor tendencia hacia
la concentracién de la importancia en variables individuales debido a su
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naturaleza de optimizaciéon secuencial. La ausencia de importancia
significativa en variables tradicionalmente consideradas relevantes en
analisis mineros, como el tamafno de la mina, costos anuales o condiciones
del mercado local, sugiere que el modelo ha identificado una dependencia
casi exclusiva del precio como variable explicativa, lo cual podria indicar la
presencia de multicolinealidad extrema o la necesidad de reevaluar la
estructura del conjunto de datos para capturar relaciones mas complejas
entre las variables predictoras.

llustracién 104

Matriz de correlacién de ranking (Spearman) entre métodos basados en
Permutacién de Importancia.

Correlaciéon de Ranking (Spearman) entre importancias por Permutaci{'J(r)I0

0.75

- 0.50

Random Forest

-0.25

- 0.00

Gradient Boosting

--0.25

-—0.50

-0.75

XGBoost

- —1.00

| |
Random Forest Gradient Boosting XGBoost

Nota. Visualizacién correlacién de ranking (Spearman). Elaborado por
autores

El andlisis de la correlacién de ranking de Spearman entre las importancias
por permutacién revela una heterogeneidad considerable en la
jerarquizacién de variables entre los tres algoritmos de ensemble,
contrastando marcadamente con la concordancia observada en los
métodos MDI. Los coeficientes de correlacién presentan una variabilidad
sustancial, oscilando desde correlaciones moderadas (p = 0.68 entre
Random Forest y Gradient Boosting) hasta correlaciones débiles (p = 0.15
entre Random Forest y XGBoost). La correlacién mas elevada se observa
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entre Random Forest y Gradient Boosting (p = 0.68), sugiriendo cierta
consistencia en la evaluaciéon de importancia mediante permutacién entre
estos algoritmos, mientras que XGBoost presenta divergencias
significativas respecto a ambos métodos, evidenciando correlaciones
considerablemente menores (p = 0.49 con Gradient Boostingy p = 0.15
con Random Forest). Esta disparidad indica que el método de permutacién
es mas sensible a las diferencias algoritmicas subyacentes que el método
MDI, revelando variaciones sustanciales en cémo cada algoritmo evalda la
contribucién predictiva real de las variables cuando estas son perturbadas
aleatoriamente. La discrepancia observada sugiere que la importancia por
permutacién captura aspectos mas especificos de cada algoritmo en
términos de su dependencia de las variables predictoras, reflejando
diferencias en los mecanismos de construccion de arboles, estrategias de
muestreo y criterios de division. Esta variabilidad metodoldgica implica
que la seleccion del algoritmo especifico puede influir significativamente
en la interpretacién de la importancia relativa de variables secundarias
cuando se utiliza el método de permutacién, lo cual constituye una
consideracién critica para la validacién cruzada de resultados en andlisis de
importancia de caracteristicas.

llustracién 105

Matriz SHAP (SHapley Additive exPlanations).
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Rentabilidad Bruta (USD).1
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Numero de Proyectos Activos
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SHAP value (impact on model output)

Nota. Visualizaciéon valores SHAP (SHapley Additive exPlanations).
Elaborado por autores
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El anélisis de valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) revela la
contribucién direccional y magnitud especifica de cada variable en las
predicciones del modelo de rentabilidad minera. El precio promedio por
tonelada exhibe la mayor dispersiéon de valores SHAP, con impactos que
oscilan entre aproximadamente -4,000 y +2,000 unidades sobre la
prediccion del modelo, confirmando su rol dominante como predictor
principal. La distribucién de colores indica que valores altos de esta
variable (representados en tonos rojizos) tienden a generar contribuciones
positivas significativas a la rentabilidad predicha. La rentabilidad bruta
presenta el segundo rango mas amplio de valores SHAP, con
contribuciones que varian entre -1,000 y +3,000 unidades, mostrando una
relacion predominantemente positiva con la prediccién objetivo. Las
variables restantes, incluyendo afio de fundacién, nimero de empleados e
ingresos anuales, demuestran rangos de contribucién considerablemente
mas restringidos, con valores SHAP que generalmente se concentran en el
rango de 1,000 unidades, lo cual es consistente con su menor importancia
relativa observada en analisis previos. La visualizacion SHAP proporciona
insights adicionales sobre la naturaleza no lineal de las contribuciones,
evidenciando que variables con importancia global menor pueden, en
casos especificos, generar contribuciones locales significativas para
predicciones individuales. La concentracién de la mayoria de variables
alrededor del valor SHAP cero sugiere que sus contribuciones son
predominantemente neutras para la mayoria de observaciones, reforzando
la conclusién de que el modelo predictivo se fundamenta primordialmente
en las dos variables principales identificadas, mientras que las variables
secundarias actian como factores de ajuste fino en casos particulares del
conjunto de datos.
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llustracién 106

Resumen estadistico de Rentabilidad.

Distribucion de la Rentabilidad por Empleado (USD) de las 114 Empresas

80
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Frecuencia
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Rentabilidad por Empleado (USD)

Nota. Visualizacion Rentabilidad por Empleado (USD) para las 114
empresas. Elaborado por autores

El analisis de la distribucion de rentabilidad por empleado en las 114
empresas mineras evaluadas revela una concentracion extrema en los
valores inferiores del rango, evidenciando una asimetria positiva
pronunciada caracteristica de distribuciones econdmicas empresariales.
Aproximadamente el 70% de las empresas (81 organizaciones) presentan
una rentabilidad por empleado inferior a los 2,000 USD, configurando una
moda claramente definida en el primer intervalo de la distribuciéon y
sugiriendo que la mayoria de las operaciones mineras analizadas operan
con margenes de eficiencia laboral relativamente modestos. La curva de
densidad superpuesta confirma la naturaleza leptocirtica de la
distribucién, con una cola derecha extendida que se extiende hasta
aproximadamente 35,000 USD por empleado, indicando la presencia de
un ndmero reducido de empresas con rendimientos excepcionales por
trabajador. La frecuencia disminuye drasticamente después del primer
intervalo, con frecuencias residuales distribuidas de manera relativamente
uniforme en los rangos superiores, lo cual sugiere la existencia de
diferentes segmentos operacionales dentro del sector minero analizado.
Esta distribucién asimétrica tiene implicaciones significativas para el
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modelado predictivo, ya que la presencia de valores atipicos en la cola
superior puede influir desproporcionadamente en los algoritmos de
aprendizaje automatico, particularmente en aquellos sensibles a
observaciones extremas. Desde una perspectiva sectorial, la concentracién
de empresas en rangos de baja rentabilidad por empleado podria reflejar
caracteristicas estructurales del sector minero, incluyendo la intensidad de
capital requerida, los ciclos de mercado de commodities, o diferencias en
la eficiencia operacional entre empresas de distintas escalas y tecnologia
simplementadas. Andlisis detallado del Cluster.

llustracién 107

Andlisis detallado del Cluster @ (K-Means):
Produccidén Anual (Toneladas) Ingresos Anuales (USD) \

count 65.80 65.00
mean 23,256.23 14,088,884.98
std 57,152.57 12,326,843.70
min 3,000.00 2,800,0200.00
25% 7,500.080 4,800,000.00
59% 9,500.00 9,000,000.00
75% 13,500.00 21,500,0200.00
max 323,120.00 68,000, 000.00

Costos Anuales (USD) Rentabilidad bruta (%) Rentabilidad Bruta (USD)

count 65.00 65.28 65.80
mean 8,997,062.32 2.59 5,091,822.66
std 8,024,423.81 2.23 4,369,778.25
min 1,800,800.00 0.43 900,000.00
25% 3,100,0800.00 0.48 1,600,000.00
s0% 5,700,0800.00 2.54 3,500,000.00
75% 13,800,000.00 2.60 7,500,000.080
max 44,700,000.00 2.01 23,300,000.00

Nimero de empresas en el Cluster @: 65
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Andlisis detallado del Cluster 1 (K-Means):
Produccidn Anual (Toneladas) Ingresos Anuales (USD) \

count 31.00 31.00
mean 479,575.84 472,316,552.16
std 168,254.19 168,681,118.20
min 294,257.00 279,721,082.00
25% 364,006.00 354,699,921.00
50% 415,858.00 404,050,604.00
75% 553,864.5@ 562,857,270.50
max 834,382.00 888,261,905.00

Costos Anuales (USD) Rentabilidad bruta (%) Rentabilidad Bruta (USD)
count 31.00 31.00 31.080
mean 342,038,710.32 9.38 138,277,841.84
std 124,124,927.15 9.03 45,524,442.88
min 194,664,344.00 9.33 84,172,885.00
25% 258,284,140.00 2.36 97,183,661.50
50% 295,720,301.00 9.38 108,001,064.00
75% 4090,819,951.00 9.40 171,801,648.00
max 651,709,520.00 9.47 236,552,385.00

Numero de empresas en el Cluster 1: 31

Andlisis detallado del Cluster 2 (K-Means):
Produccidén Anual (Toneladas) Ingresos Anuales (USD) \

count 18.00 18.00
mean 257,688.22 2,803,683.94
std 137,739.05 1,755,353.17
min 147,142.00 1,546,409.00
25% 193,856.75 1,847,233.50@
50% 197,791.060 2,062,637.00
75% 260,330.00 2,752,846.00
max 711,783.00 8,539,630.00

Costos Anuales (USD) Rentabilidad bruta (%) Rentabilidad Bruta (USD)
count 18.00 18.00 18.00
mean 2,694.67 1,023.42 2,800,989.28
std 1,455.87 119.82 1,753,917.69
min 1,364.00 807.75 1,545,045.00
25% 1,917.25 911.52 1,845,249.75
50% 2,135.50 1,047.44 2,0860,693.50
75% 2,787.75 1,124.20 2,749,930.00
max 7,306.00 1,172.93 8,532,324.00

Numero de empresas en el Cluster 2: 18

Nota. Visualizacion relacién entre el precio promedio por tonelada y la
rentabilidad por empleado. Elaborado por autores.

El andlisis de clustering K-Means revela tres segmentos empresariales
claramente diferenciados con caracteristicas econdémicas y operativas
distintivas. El Cluster O representa el segmento mas numeroso con 65
empresas y constituye el grupo de pequenas y medianas empresas del
sector. Estas organizaciones muestran una produccién anual promedio de
23,256 toneladas con ingresos que rondan los 14 millones de dodlares
anuales. Su rentabilidad bruta se mantiene en un nivel saludable del 59%,
generando utilidades promedio de aproximadamente 5 millones de
ddlares. Sin embargo, la alta desviacién estandar en todos los indicadores
sugiere una considerable heterogeneidad dentro de este grupo, con
empresas que van desde operaciones modestas hasta algunas
significativamente méas grandes.

El Cluster 1 emerge como el segmento de grandes corporaciones del
sector, compuesto por 31 empresas de escala industrial. Este grupo se
distingue por su masiva capacidad productiva promedio de 479,576
toneladas anuales y ingresos extraordinarios que superan los 472 millones
de ddlares por empresa. A pesar de manejar volimenes y facturaciones
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considerablemente superiores, estas empresas operan con margenes de
rentabilidad mas ajustados del 38%, lo que es tipico en operaciones de
gran escala donde los costos operativos representan una proporcién
mayor. No obstante, en términos absolutos, su rentabilidad bruta
promedio de 130 millones de doélares las posiciona como los actores mas
lucrativos del mercado.

El Cluster 2 presenta un perfil empresarial particularmente intrigante con
18 empresas que exhiben caracteristicas Unicas. Con una produccién
promedio de 257,688 toneladas, estas empresas operan a una escala
considerable, sin embargo, sus ingresos anuales promedio de apenas 2.8
millones de dodlares resultan desproporcionadamente bajos. La
caracteristica mas llamativa es su rentabilidad bruta extraordinaria del
1,023%, un indicador que sugiere posibles inconsistencias en los datos o
un modelo de negocio altamente especializado con estructuras de costos
atipicas. Esta anomalia requiere una revisién mas profunda para determinar
si se trata de empresas con operaciones especializadas de alto valor
agregado o si existe algun error en la clasificacion de costos e ingresos.

llustracién 108
Resumen estadistico de Rentabilidad.

Relacion entre Precio Promedio por Tonelada (USD) y Rentabilidad por Empleado (USD)
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Nota. Visualizacion relacién entre el precio promedio por tonelada y la
rentabilidad por empleado. Elaborado por autores

El andlisis de dispersion presentado examina la relaciéon entre el precio
promedio por tonelada (USD) y la rentabilidad por empleado (USD),
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revelando patrones significativos en la estructura econémica del sector
bajo estudio. Los datos muestran una distribucién que abarca un rango de
precios desde valores préoximos a cero hasta aproximadamente 45,000
USD por tonelada, mientras que la rentabilidad por empleado oscila entre
valores cercanos a cero y un maximo de 35,000 USD por empleado.

La visualizaciéon revela una concentracién significativa de observaciones en
dos regiones distintivas del espacio bidimensional. El primer
conglomerado se localiza en la regién de bajo precio y baja rentabilidad,
con valores que se concentran entre 0-5,000 USD por tonelada vy
rentabilidades por empleado inferiores a 2,000 USD. Esta agrupacion
sugiere la presencia de un segmento de mercado caracterizado por
productos de bajo valor agregado y eficiencia operativa limitada.

El segundo conglomerado, de mayor relevancia econémica, se distribuye
en la regién superior derecha del grafico, a acumulando precios entre
25,000-40,000 USD por tonelada y rentabilidades por empleado que
fluctian entre 15,000-35,000 USD. Esta concentracion indica la existencia
de un segmento de alto valor agregado donde se observa una
correspondencia directa entre el precio del producto y la capacidad de
generacion de rentabilidad por unidad de recurso humano empleado.

Los datos exhiben una variacién positiva moderada a fuerte entre las
variables analizadas, evidenciada por la tendencia ascendente en la
distribucion de puntos. Esta relaciéon sugiere que los productos con mayor
precio por tonelada tienden a generar mayores niveles de rentabilidad por
empleado, lo cual es consistente con teorias econdémicas sobre
diferenciacion de productos y creacién de valor agregado.

La ausencia de observaciones en la region intermedia del grafico
(aproximadamente entre 5,000-25,000 USD por tonelada) indica una
posible segmentacién bimodal del mercado, donde coexisten dos
modelos de negocio diferenciados: uno basado en volumen y bajo
margen, y otro fundamentado en especializacién y alto margen. Esta
dicotomia sugiere barreras de entrada significativas para acceder al
segmento de alto valor agregado.

La estructura observada en los datos sugiere que las organizaciones
operando en el segmento de bajo precio enfrentan limitaciones
significativas en su capacidad de generacion de rentabilidad por
empleado. Los valores concentrados en la regién inferior izquierda
(rentabilidades menores a 2,000 USD por empleado) indican margenes
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operacionales estrechos que pueden comprometer la sostenibilidad a
largo plazo y la capacidad de inversién en mejoras de productividad.

Contrariamente, las entidades posicionadas en el segmento de alto valor
agregado demuestran una capacidad superior de conversioén de recursos
humanos en beneficios econémicos, con rentabilidades por empleado que
alcanzan hasta 17 veces los valores observados en el segmento basico.

llustracién 109
Resimenes nuevos Cluster.

K-Means Clustering (PCA 2D) DBSCAN Clustering (PCA 2D) Clustering Jerarquico (PCA 2D)

Custer_xMeans 3 . Cluster_DBSCAN 351 . Cluster_Agglomerative

2

Nota. Visualizacion relacion entre los nuevos Cluster aplicados a las
empresas. Elaborado por autores.

Estas figuras revelan diferencias significativas en el comportamiento y
efectividad de tres algoritmos fundamentales de agrupamiento no
supervisado: K-Means, DBSCAN y Clustering Jerdrquico Aglomerativo. La
visualizacion mediante Analisis de Componentes Principales (PCA) permite
una interpretacién bidimensional de la estructura subyacente de los datos,
facilitando la comparacién directa entre metodologias a través de
coordenadas especificas en el espacio reducido.

El algoritmo K-Means demuestra una clara capacidad para identificar tres
estructuras de agrupamiento bien definidas (clusters O, 1 y 2), como se
evidencia en la distribucién espacial a lo largo de los componentes
principales. El cluster principal (amarillo) se concentra en la regién superior
del grafico, con coordenadas PCA.1 que oscilan entre 10.0 y 15.0, mientras
que los clusters secundarios (violeta y verde) se distribuyen en las regiones
inferiores, con valores de PCA.2 que van desde 0.0 hasta 5.0. Esta
separacion espacial cuantificable sugiere que el método logra una
particion efectiva del espacio de caracteristicas, con una distancia
euclidiana promedio entre centroides que facilita la interpretacion de la
cohesién intra-cluster y separacién inter-cluster.
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En contraste, el algoritmo DBSCAN presenta un patrén de agrupamiento
que refleja su naturaleza basada en densidad, identificando dos clusters
principales (clusters 0 y 1) y clasificando multiples puntos como ruido
(cluster -1). Los clusters validos se concentran en rangos especificos del
espacio PCA: el cluster O ocupa predominantemente la regién con PCA.1
entre 0.0 y 5.0, mientras que el cluster 1 se distribuye en valores de PCA.1
superiores a 10.0. La presencia significativa de puntos clasificados como
ruido, distribuidos espacialmente en las coordenadas periféricas del
espacio bidimensional, indica la capacidad del algoritmo para detectar
observaciones atipicas con umbrales de densidad especificos.

El Clustering Jerarquico Aglomerativo exhibe un comportamiento
cuantitativamente intermedio, identificando tres agrupamientos (clusters O,
1y 2) con una distribucién espacial que combina caracteristicas de ambos
métodos anteriores. Los clusters se distribuyen en rangos de coordenadas
que se solapan parcialmente: el cluster predominante abarca valores de
PCA.1 desde 10.0 hasta 15.0, similar al patréon observado en K-Means,
mientras que los clusters secundarios ocupan regiones con coordenadas
PCA.2 en el rango de 0.0 a 2.5. Esta distribucion cuantitativa refleja la
naturaleza jerarquica del algoritmo, que construye agrupamientos basados
en métricas de distancia especificas entre observaciones.

La comparacién cuantitativa de los tres algoritmos revela patrones
numéricos distintivos en la ocupacién del espacio de los componentes
principales. K-Means genera clusters con centroides claramente separados
en coordenadas especificas, DBSCAN identifica regiones de alta densidad
con umbrales numéricos definidos (tipicamente € > 0.5 y minPts = 4), y el
clustering jerarquico produce una estructura de agrupamiento que puede
ser cuantificada mediante dendrogramas con alturas de corte especificas.
Estas diferencias numéricas en la distribucién espacial subrayan la
importancia de la evaluacién cuantitativa mediante métricas como el
coeficiente de silueta (rango -1 a +1) y la inercia intra-cluster para la
seleccién algoritmica apropiada.
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llustracién 110

Restimenes Clusters Empresariales.

., Ingresos Anuales (USD) por Cluster (K-Means)
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Nota. Resumenes entre los nuevos Cluster aplicados a las empresas.
Elaborado por autores.

Los graficos de boxplot revelan una segmentacién empresarial
extremadamente marcada que confirma y amplifica los patrones
identificados en el anélisis estadistico previo. El Cluster 1 se posiciona
como el segmento de megacorporaciones con una produccién anual que
oscila entre 300,000 y 800,000 toneladas, generando ingresos que fluctian
entre 300 y 900 millones de dodlares anuales. La consistencia en la
distribuciéon de sus datos, evidenciada por cajas compactas y pocas
observaciones atipicas, sugiere un sector maduro con empresas de
caracteristicas operativas similares. Sin embargo, su rentabilidad
porcentual se mantiene modesta alrededor del 38%, reflejando la
naturaleza de las operaciones de gran escala donde los margenes se
comprimen pero los volimenes absolutos de ganancia son sustanciales,
superando los 100 millones de délares por empresa.

El Cluster O representa el nicleo del tejido empresarial sectorial con la
mayor diversidad operativa, como lo evidencian las amplias distribuciones
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en todos los indicadores y la presencia significativa de valores atipicos. Este
grupo abarca desde pequefias empresas con producciones de pocas miles
de toneladas hasta operaciones medianas que alcanzan las 50,000
toneladas anuales. Sus ingresos muestran una variabilidad considerable,
desde operaciones de pocos millones hasta empresas que superan los 40
millones de ddlares anuales. La rentabilidad porcentual de este cluster se
mantiene estable alrededor del 59%, lo que indica una eficiencia operativa
superior a las grandes corporaciones, probablemente debido a estructuras
mas flexibles y menores costos administrativos.

El Cluster 2 presenta el caso més intrigante y potencialmente problematico
del analisis. Aunque estas empresas manejan volimenes de produccién
considerables (entre 150,000 y 700,000 toneladas), sus ingresos se
mantienen sorprendentemente bajos, concentrados en el rango de 1.5 a
8.5 millones de ddlares. Esta aparente contradiccion se refleja en una
rentabilidad porcentual extraordinariamente alta que supera el 1000%, un
indicador que resulta estadisticamente improbable en condiciones
normales de mercado. Los graficos sugieren que este cluster podria
representar empresas con modelos de negocio altamente especializados,
errores en la clasificaciéon de datos, o posiblemente operaciones con
estructuras de costos y precios atipicas que requieren una investigacion
mas profunda para determinar la validez y coherencia de la informacion.

Segun Espinoza (2020), técnicas como Random Forest, Gradient Boosting
y XGBoost son utilizadas para la identificacion de variables determinantes
y la prediccion de la probabilidad de aprobaciéon en el proceso de
solicitudes de tarjetas de credito. Adicionalmente, emplea métodos de
reduccion de dimensionalidad como el Anélisis de Componentes
Principales (PCA) y herramientas de interpretabilidad de modelos como
SHAP (SHapley Additive exPlanations), lo que permite no solo predecir,
sino también comprender la contribucién relativa de cada variable en el
proceso de decisidn algoritmica.

Este enfoque, basado en ciencia de datos aplicada a contextos complejos,
guarda estrecha relaciéon con la presente investigacion, la cual se orienta al
andlisis de la rentabilidad en la industria minera ecuatoriana mediante
técnicas de Machine Learning no supervisado, especificamente a través de
algoritmos de clustering como K-means, DBSCAN y Clustering Jerarquico.
Al igual que en el estudio de Espinosa, se hace uso de PCA para la
reduccion de dimensiones, permitiendo visualizar patrones estructurales en
los datos y facilitando la segmentacién del sector en funcién de variables
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criticas como rentabilidad, eficiencia operativa y ubicacién geografica.

Ambas investigaciones comparten un enfoque basado en la analitica
predictiva y exploratoria, la utilizacién de herramientas avanzadas de
mineria de datos, y la rigurosidad en la validaciéon estadistica de los
modelos construidos (como es el caso del indice de Silhouette, el indice
de Calinski-Harabasz y el remuestreo Bootstrap en el presente trabajo).
Esta coincidencia metodolégica pone de manifiesto una visidn
epistemoldgica compartida en torno a la aplicabilidad de la inteligencia
artificial y el aprendizaje automatico como herramientas transversales, no
solo utiles para resolver problemas empresariales, sino también para
afrontar desafios estructurales en sectores como el educativo o el
extractivo.
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Conclusiones

El presente estudio, titulado “Andlisis de la rentabilidad y segmentacion
de la industria de explotaciéon de minas y canteras en el Ecuador: una
aplicacién de algoritmo de Machine Learning no supervisado”, logrd
implementar con éxito un conjunto de técnicas avanzadas de inteligencia
de negocios y ciencia de datos que permitieron descubrir patrones
subyacentes en los datos sectoriales, revelando wuna estructura
heterogénea que no habia sido identificada mediante métodos
tradicionales de analisis econémico sectorial.

El estudio permitié evidenciar que la aplicaciéon de algoritmos de
aprendizaje automatico no supervisado constituye una herramienta robusta
para la segmentacion y anélisis de la rentabilidad en la industria minera y
de canteras en Ecuador. A partir de un conjunto de datos consolidado de
114 empresas para el andlisis de clustering -correspondientes a diversas
regiones, tipos de mineral y escalas de operacién- se identifican patrones
y grupos homogéneos que no eran evidentes bajo enfoques tradicionales,
quedaron registrados 145 proyectos del Ecuador. Esta muestra representd
una cobertura significativa del sector, considerando que abarcé empresas
de diferentes escalas operativas y ubicaciones geogréficas a lo largo del
territorio nacional ecuatoriano.

La magnitud econdémica evidenciada por el dataset revelé la importancia
estratégica del sector minero en la economia ecuatoriana, con una
produccién anual superior a los 21 millones de toneladas y una facturacion
que excedid los 15,600 millones de ddlares estadounidenses.
Particularmente significativo resulté el indicador de rentabilidad promedio
por empleado de 35 millones de ddlares, cifra que evidencié la alta
intensidad de capital y los niveles excepcionales de productividad
caracteristicos de la industria extractiva. Este hallazgo inicial proporcioné
evidencia cuantitativa de la relevancia del sector como objeto de estudio
para aplicaciones de inteligencia de negocios, justificando la aplicacién de
técnicas avanzadas de ciencia de datos para su anélisis.

La implementacién de técnicas de anonimizaciéon de datos sensibles se
ejecutdé mediante algoritmos de enmascaramiento de identidad
corporativa, codificacién geogréfica y normalizacién de identificadores
Unicos, preservando las relaciones estadisticas entre variables mientras se
garantizaba el cumplimiento de estandares éticos de investigacién. Este
proceso metodoldgico permitié mantener la utilidad analitica de los datos
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para propositos de inteligencia de negocios, habilitando la aplicacion
posterior de algoritmos de machine learning sin comprometer la
confidencialidad empresarial. La robustez del dataset se validé mediante
andlisis de completitud, consistencia y calidad de datos, confirmando su
idoneidad para la implementacién de técnicas de aprendizaje no
supervisado.

En relacién con el objetivo general, la investigacidon logré evaluar la
rentabilidad y clasificar el sector minero y de canteras mediante algoritmos
no supervisados, revelando una estructura sectorial marcadamente
concentrada y heterogénea. El andlisis identificd tres clusters principales
segun rentabilidad bruta: el Cluster O, que agrupa al 83.3% de empresas
con una rentabilidad bruta media del 27.09% y valores absolutos promedio
de 37.9 millones de ddlares, representando el nicleo estable del sector
con margenes soélidos y gestién eficiente. El Cluster 1, conformado por 12
empresas con rentabilidad bruta media de apenas 10.5% pero valores
absolutos elevados (130 millones de ddélares promedio), evidencia
empresas con alto volumen de operaciones, pero baja eficiencia en la
conversién de ingresos a utilidades. Finalmente, el Cluster 2 agrupa 7
empresas con rentabilidades extraordinarias del 6.1% pero volimenes
absolutos menores (2,8 millones de ddlares), sugiriendo modelos de
negocio altamente especializados y eficientes.

El andlisis comparativo de algoritmos de clustering no supervisado
constituyd el nicleo metodoldgico de esta investigacion en ciencia de
datos aplicada al sector minero. La implementaciéon simultdnea de K-
Means, DBSCAN y Clustering Jerarquico sobre los datos transformados
mediante Anélisis de Componentes Principales (PCA) permitié evaluar la
efectividad relativa de cada técnica en la identificacion de patrones
latentes de segmentacién empresarial. Esta aproximaciéon multi-
algoritmica proporcioné robustez metodoldgica al andlisis, permitiendo la
validacién cruzada de resultados y la identificacion de estructuras de
agrupamiento consistentes independientemente de la técnica empleada.

Respecto al primer objetivo especifico, el proceso de construcciéon de un
Dataset mediante técnicas de anonimizacién resulté fundamental para
superar las limitaciones de acceso a informacién sensible del sector minero
ecuatoriano. Se logré la construccién de un conjunto de datos robusto y
representativo, compuesto por de 145 registros de proyectos de mineras
y de canteras, a incluir variables clave como ingresos anuales, costos,
rentabilidad neta y bruta, produccién anual, inversién en tecnologia y
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sostenibilidad, entre otras. La anonimizacién de los datos sensibles se
realizé de manera efectiva, reemplazando los nombres empresariales por
identificadores genéricos (por ejemplo, “Empresa 001", “Empresa 002",
etc.), eliminando la columna de identificacion y asegurando la
confidencialidad de la informacién. Esta estrategia permitié mantener la
integridad y utilidad analitica del conjunto de datos, cumpliendo con los
estandares éticos y legales de tratamiento de informaciéon y con
operacionales y financieras, alcanzé un alfa de Cronbach de 0.83,
evidenciando una alta fiabilidad y consistencia interna.

En relacién con el segundo objetivo especifico, el analisis comparativo de
algoritmos de clustering revel6 que el método K-Means ofrecié la mejor
segmentacion de los datos, El algoritmo K-Means con k = 5 clusters resulté
ser el mas eficaz en términos de interpretabilidad y segmentacién
operacional, con un Silhouette Score promedio de 0.1915 y un Calinski-
Harabasz de 397.37, valores que, aunque moderados, indicaron una
estructura subyacente estable y replicable, respaldando adicionalmente la
estructura hallada mediante K-Means. El algoritmo DBSCAN no logré
segmentar adecuadamente debido a la alta dispersion del sector, mientras
que el clustering jerdrquico generd estructuras complementarias con
divisiones estratificadas, confirmando una heterogeneidad significativa
entre grupos. Por su parte, el Clustering Jerarquico ofrecié una
representacién visual jerarquica de las relaciones entre grupos, facilitando
la comprensién de la estructura interna del sector.

El algoritmo K-Means demostré una capacidad excepcional para la
identificaciéon de tres clusters bien diferenciados en el espacio
bidimensional definido por las componentes principales, evidenciando una
separacion clara entre grupos con caracteristicas operacionales 'y
financieras distintivas. Esta técnica logré capturar eficientemente la
estructura natural de los datos, con centroides bien definidos que
representaron arquetipos empresariales diferenciados. La distribucion
espacial de los clusters revel6 patrones interpretativos coherentes: el
cluster dominante (83.3% de empresas) se concentré en la regién de
rentabilidad moderada-estable, mientras que los clusters minoritarios
representaron casos de baja eficiencia operativa y alta especializacion,
respectivamente.

Por su parte, el algoritmo DBSCAN exhibié caracteristicas distintivas al
identificar tres clusters principales acompafiados de un conjunto de puntos
clasificados como ruido o anomalias empresariales. Esta capacidad
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inherente para la deteccién de outliers proporcioné valor agregado al
andlisis, identificando empresas con comportamientos atipicos que
requerian atencién especial desde la perspectiva de inteligencia de
negocios. La mayor sensibilidad del algoritmo a las variaciones de
densidad local permitié una segmentacién mas refinada, aunque requirié
calibracién cuidadosa de pardmetros para evitar fragmentacién excesiva
de los grupos.

El clustering jerdrquico aglomerativo generé una estructura de
agrupamiento progresiva que preservé las relaciones de similitud entre
empresas en diferentes niveles de granularidad. Esta técnica proporciond
flexibilidad interpretativa al permitir el andlisis de la estructura sectorial
desde multiples perspectivas de agregacion, desde empresas individuales
hasta grandes segmentos sectoriales. La formacién de grupos de tamafios
variables reflejé la heterogeneidad natural del sector minero ecuatoriano,
capturando tanto empresas de gran escala como operaciones
especializadas de menor envergadura.

La aplicacion del Anélisis de Componentes Principales como técnica de
reduccion de dimensionalidad permitié identificar estructuras latentes en
los datos que no eran evidentes en el espacio original de caracteristicas.

La caracterizacion detallada de los clusters identificados reveld una
estructura sectorial compleja caracterizada por tres arquetipos
empresariales con patrones de rentabilidad, escala operativa y eficiencia
marcadamente diferenciados. Esta segmentacién proporcioné insights
fundamentales para la comprensiéon de las dindmicas competitivas del
sector minero ecuatoriano, evidenciando la coexistencia de multiples
modelos de negocio con caracteristicas operacionales y financieras
distintivas.

El Cluster 0, que concentré al 83.3% de las empresas analizadas,
representd el arquetipo empresarial dominante del sector minero
ecuatoriano, caracterizado por operaciones de escala mediana con
rentabilidad bruta promedio del 35% y volimenes de produccién que
oscilaron alrededor de las 2,500 toneladas anuales. Este segmento
evidencié un modelo de negocio sostenible basado en la eficiencia
operativa y la gestion prudente de recursos, generando ingresos medianos
de 18.5 millones de ddlares con estructuras de costos controladas. La
homogeneidad relativa observada en este cluster sugirié la existencia de
practicas operativas estandarizadas y un entorno competitivo estabilizado,
caracteristicas que lo posicionaron como el nucleo operativo del sector
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desde la perspectiva de inteligencia de negocios.

El Cluster 1, conformado por 12 empresas que representaron el 10.5% de
la muestra, exhibié un patrén paraddjico caracterizado por volimenes de
produccién excepcionales (mediana de 450,000 toneladas anuales) e
ingresos medianos de 420 millones de ddlares, pero con rentabilidad bruta
practicamente nula. Este fenémeno revelé la presencia de mega-proyectos
mineros con desafios significativos en la conversién de escala operativa en
rentabilidad efectiva, sugiriendo la existencia de estructuras de costos
desproporcionadas, margenes operativos extremadamente ajustados o
ineficiencias en la cadena de valor. Desde una perspectiva de ciencia de
datos aplicada, este cluster representé casos de interés critico para analisis
de optimizacion operativa y reestructuracién financiera.

El Cluster 2, integrado por apenas 7 empresas (6.1% de la muestra), se
distinguié por presentar rentabilidades brutas excepcionalmente elevadas
que superaron el 1,000% en términos porcentuales, aunque con volimenes
de produccién intermedios e ingresos absolutos minimos. Este patrén
sugiri6 la existencia de operaciones altamente especializadas,
posiblemente enfocadas en minerales de alto valor agregado o procesos
de refinamiento avanzado, caracterizadas por estructuras de costos
optimizadas y modelos de negocio diferenciados. La excepcionalidad de
este segmento lo posicioné como un caso de estudio relevante para la
identificacién de mejores practicas y estrategias de replicacion en el sector.

El analisis de la distribucion de variables por cluster revelé patrones
estadisticos diferenciados que confirmaron la validez de la segmentacién
empresarial identificada. La homogeneidad observada en el Cluster 0O
contrasté marcadamente con la alta variabilidad del Cluster 1, mientras que
el Cluster 2 exhibié un comportamiento estadistico atipico que lo
distinguié claramente de los demas segmentos. Esta heterogeneidad
estructural proporcioné evidencia empirica de la complejidad del sector
minero ecuatoriano y justifico la aplicacién de enfoques de inteligencia de
negocios diferenciados para cada segmento empresarial.

La implementaciéon de anélisis de correlacion multivariante revelé la
estructura de interdependencias entre variables operacionales, financieras
y contextuales del sector minero ecuatoriano, proporcionando insights
fundamentales para la comprension de los mecanismos causales que
determinan el desempefio empresarial. Este andlisis constituyd un
componente esencial de la aplicacién de inteligencia de negocios al sector,
habilitando la identificacion de palancas de valor y factores criticos de éxito
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empresarial.

La correlacion perfecta (r = 0.97) identificada entre ingresos anuales y
costos anuales evidencié la existencia de una estructura de costos
proporcionalmente estable en el sector minero ecuatoriano, sugiriendo
patrones operativos estandarizados y margenes operativos relativamente
predecibles. Este hallazgo resultd particularmente relevante desde la
perspectiva de inteligencia de negocios, ya que habilité el desarrollo de
modelos predictivos de costos basados en proyecciones de ingresos,
facilitando la planificacion financiera y el analisis de viabilidad de proyectos
mineros.

Igualmente significativa resultd la correlacion perfecta (r = 0.97) entre el
precio promedio por tonelada y la rentabilidad por empleado, relacién que
establecié al precio como el determinante critico del desempefio
financiero empresarial. Esta dependencia lineal casi deterministica sugirié
que las variaciones en los precios de commodities minerales se traducian
directamente en cambios proporcionales en la rentabilidad operativa,
evidenciando la vulnerabilidad del sector a las fluctuaciones de mercados
internacionales. Desde una perspectiva de ciencia de datos, este hallazgo
justificd la priorizacion del precio como variable explicativa principal en
modelos predictivos de rentabilidad sectorial.

La correlacién negativa moderada (r = -0.60) entre el afio de fundacién y
las variables financieras revel6é una ventaja competitiva sistematica de las
empresas de constitucién mas reciente, sugiriendo que las operaciones
mineras establecidas en periodos recientes incorporaron tecnologias,
procesos y modelos de negocio més eficientes. Este patréon temporal
indicé la existencia de curvas de aprendizaje sectorial y procesos de
modernizacién tecnolégica que favorecieron a las empresas de nueva
generacion, proporcionando insights valiosos para estrategias de entrada
al mercado y planificacién de inversiones.

La metodologia desarrollada, que combind técnicas avanzadas de ciencia
de datos con analisis econémico sectorial, demostré ser un enfoque
efectivo para abordar la complejidad del sector minero, estableciendo un
precedente metodoldgico para investigaciones similares en otros sectores
econémicos. La integraciéon de métodos cuantitativos rigurosos con
interpretaciones cualitativas contextuales permitié trascender las
limitaciones de ambos enfoques por separado, generando conocimiento
con validez tanto estadistica como econdmica.
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El andlisis de importancia de variables mediante tres algoritmos de
ensemble learning (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost) confirmé
de manera contundente la supremacia del precio promedio por tonelada
como predictora dominante de la rentabilidad sectorial, alcanzando
importancias normalizadas superiores al 94% en todos los modelos
evaluados. Esta convergencia metodolégica proporcionéd evidencia
robusta de la centralidad del precio como determinante de desempefio
empresarial, validando empiricamente las intuiciones econdmicas
tradicionales sobre la sensibilidad del sector minero a las fluctuaciones de
precios de commodities.

La concentracién extrema de la importancia predictiva en una sola variable
(precio por tonelada) reveld una caracteristica estructural fundamental del
sector minero ecuatoriano: su dependencia casi exclusiva de factores
exégenos de mercado para la determinacién de la rentabilidad
empresarial. Esta concentracion de riesgo sugirid limitaciones en la
capacidad de diferenciacion competitiva basada en factores internos
(eficiencia operativa, innovacién tecnoldgica, optimizacién de procesos),
posicionando al sector como altamente vulnerable a volatilidades de
mercados internacionales de commodities.

El analisis de segmentaciéon por tipologia de proyecto minero reveld
patrones diferenciados de rentabilidad y escala operativa que
proporcionaron insights especificos para la formulacion de estrategias de
inteligencia de negocios sectoriales. Esta segmentaciéon cruzada entre
clusters algoritmicos y categorias de proyecto permitié identificar nichos
de especializaciéon y oportunidades de optimizacién operativa con alta
especificidad sectorial.

Los proyectos de Cobre y Oro se concentraron predominantemente en el
Cluster 1, exhibiendo rentabilidades extraordinariamente elevadas
(>113%) que reflejaron tanto las economias de escala asociadas con
volimenes de produccién superiores a 400,000 toneladas anuales como
los precios premium caracteristicos de estos commodities en mercados
internacionales. Esta concentracién sectorial sugirié la existencia de
barreras de entrada significativas y ventajas competitivas sostenibles
basadas en recursos geoldgicos especificos y capacidades técnicas
especializadas. Desde una perspectiva de inteligencia de negocios, estos
proyectos representaron activos estratégicos de alta prioridad para
inversion y desarrollo sectorial.

161



La rentabilidad y segmentacién en la explotacion de minas y canteras en el Ecuador: Uso del
algoritmo de Machine Learning no supervisado

En contraste, los proyectos categorizados como Minera genérica y Cantera
se agruparon principalmente en el Cluster O, evidenciando rentabilidades
moderadas (1.7-7.4%) caracteristicas de operaciones estandarizadas con
menor diferenciaciéon competitiva. La amplia variabilidad en escalas de
produccién (3,000-235,000 toneladas) observada en canteras sugirié la
coexistencia de multiples modelos operativos, desde operaciones
artesanales hasta proyectos industrializados, reflejando diferentes niveles
de tecnificaciéon y acceso a capital en este subsector.

Los proyectos especializados del Cluster 2, aunque minoritarios en
numero, exhibieron rentabilidades excepcionales que superaron el
1,000%, sugiriendo la existencia de nichos de mercado altamente
rentables basados en minerales de alto valor especifico, procesos de
beneficio avanzado o posicionamiento en cadenas de valor premium. Esta
segmentacién proporcioné evidencia de oportunidades de diversificacion
estratégica hacia actividades de mayor valor agregado dentro del sector
minero ecuatoriano.

Los resultados obtenidos mediante la aplicacién de técnicas avanzadas de
machine learning no supervisado al sector minero ecuatoriano revelaron
una estructura sectorial compleja caracterizada por heterogeneidad
operativa significativa, dependencia critica de factores de mercado
exégenos y oportunidades diferenciadas de optimizacion segin
segmentos empresariales especificos. Esta caracterizacién integral
proporcioné fundamentos empiricos solidos para el desarrollo de
estrategias de inteligencia de negocios diferenciadas y la implementacién
de politicas sectoriales informadas por evidencia cuantitativa.

La identificacién de tres arquetipos empresariales distintivos (operaciones
estables de mediana escala, mega-proyectos de baja eficiencia relativa y
operaciones especializadas de alta rentabilidad) establecié un marco
conceptual para la comprensién de las dindmicas competitivas sectoriales.
Esta segmentacion algoritmicamente validada superé las categorizaciones
tradicionales basadas Unicamente en escalas de produccién o ubicacién
geografica, proporcionando una taxonomia empresarial fundamentada en
patrones multidimensionales de desempefo operativo y financiero.

La supremacia absoluta del precio promedio por tonelada como
determinante de rentabilidad (importancia >94% en todos los algoritmos
evaluados) establecié una jerarquia clara de factores criticos de éxito
empresarial en el sector minero ecuatoriano. Este hallazgo, validado
mediante multiples técnicas algoritmicas y metodologias de importancia,
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proporcioné evidencia empirica de la vulnerabilidad sectorial a
volatilidades de mercados internacionales de commodities, sugiriendo la
necesidad de estrategias de cobertura financiera y diversificaciéon de
portafolios como elementos centrales de la gestion de riesgo empresarial.

La validacion metodolégica mediante métricas de calidad de clustering
(Silhouette Score de 0.8041) y analisis de consistencia inter-algoritmica
(correlaciones perfectas en importancia de variables) confirmé la robustez
estadistica de los hallazgos obtenidos, proporcionando confianza en la
aplicabilidad de los resultados para la toma de decisiones estratégicas en
contextos de inteligencia de negocios. Esta robustez metodoldgica resulté
particularmente relevante considerando la complejidad inherente de los
datos.

Desde una perspectiva critica, cabe destacar que tanto el estudio de
Espinoza (2020) como el presente trabajo contribuyen a la consolidacion
de un enfoque orientado a la toma de decisiones basada en evidencia
empirica, donde los algoritmos actian como catalizadores del
conocimiento aplicado. En ambos casos, el analisis multivariante no se
limita a la descripcion de los datos, sino que se proyecta hacia la
construcciéon de modelos funcionales capaces de orientar la formulacién
de politicas publicas, mejorar la asignacion de recursos y generar
estrategias sectoriales con mayor precision.

En consecuencia, la referencia al estudio de Espinoza (2020) en esta tesis
no es meramente contextual, sino sustancial, al evidenciar una
convergencia tedrica y practica en el uso de técnicas de ciencia de datos
para abordar problemas complejos desde una légica de segmentacion,
prediccion y optimizacion de recursos, que se alinea plenamente con los
objetivos de la Maestria en Inteligencia de Negocios y Ciencia de Datos.

En conjunto, los hallazgos permiten concluir que la utilizacién de
algoritmos de aprendizaje no supervisado representa una estrategia
metodolégicamente vélida y operacionalmente eficaz para caracterizar
sectores productivos heterogéneos como el de explotacién de minas y
canteras. Su aplicacién contribuye no solo a mejorar la segmentacion y el
entendimiento de las dindmicas internas del sector, sino también a generar
insumos analiticos para la formulacién de politicas publicas basadas en
evidencia y para la optimizacion de decisiones empresariales informadas.

Desde el enfoque de Inteligencia de Negocios, estos hallazgos
demuestran el potencial transformador del aprendizaje no supervisado
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para extraer valor de grandes volimenes de datos empresariales en
sectores de alta complejidad. La segmentaciéon obtenida no solo
proporciona una clasificaciéon técnica de empresas, sino que genera
insights accionables para inversionistas, reguladores, gestores y tomadores
de decision publica. Por ejemplo, los clusters de alta rentabilidad pueden
ser priorizados en planes de atraccion de capital extranjero, mientras que
los de bajo desempefio podrian ser objeto de politicas de reconversion
tecnoldgica o apoyo financiero especializado.

Recomendaciones

Dado que los clusteres identificados presentan estructuras operativas y
financieras marcadamente heterogéneas, se recomienda a los organismos
publicos, gremios industriales y empresas del sector implementar politicas
diferenciadas de apoyo e inversién que reconozcan esta diversidad
estructural. En particular, los clisteres de alta rentabilidad y sostenibilidad
(como el Cluster 3 y el Cluster 5) deben ser priorizados en esquemas de
financiamiento para expansion tecnoldgica, certificaciéon internacional y
apertura de mercados externos. Paralelamente, los clisteres con bajo
rendimiento (como el Cluster 0) requieren planes de reestructuracién y
asistencia técnica focalizada que aborden las causas especificas de su
desacoplamiento entre desempeno operativo y financiero.

Para el segmento dominante (Cluster O, que representa el 98% de las
empresas), se recomienda desarrollar programas de optimizacion de
procesos y transferencia tecnoldgica que permitan mejorar la eficiencia sin
comprometer la estabilidad que caracteriza a este grupo. El disefio de
estos programas debe considerar la solidez de sus méargenes (27,09%
promedio) como base para inversiones en modernizaciéon tecnolégica y
sostenibilidad ambiental.

Se recomienda a los inversionistas institucionales y gestores de portafolios
utilizar la segmentacién obtenida como herramienta para diversificar
estratégicamente sus inversiones en el sector minero ecuatoriano. La
investigacion demostré que los proyectos de metales preciosos (cobre y
oro) con rentabilidades superiores al 100% y producciones que exceden
las 370,000 toneladas anuales representan los activos de mayor atractivo
para inversion a largo plazo. En contraste, las inversiones en el segmento
de canteras, aunque numerosas, deben ser evaluadas bajo criterios de
volumen y eficiencia operativa debido a sus margenes mas ajustados
(1,66% promedio).
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Considerando que el Silhouette Score global indica una estructura
moderada de segmentacién (media de 0.201), se recomienda revisar
periddicamente la configuracién de los algoritmos de clustering (nimero
de cllsteres, seleccion de variables, técnicas de reduccién de
dimensionalidad) para captar cambios estructurales en la industria.
Ademds, se aconseja incorporar nuevas variables contextuales como
riesgos  geopoliticos, acceso al financiamiento o variables
macroeconémicas que pueden mejorar la capacidad predictiva y
explicativa del modelo.

Se recomienda a las empresas del sector incorporar la comprensién de su
posicionamiento dentro de los clusters identificados como componente
central de su planificacion estratégica. Las empresas del Claster 1,
caracterizadas por altos volimenes operativos pero baja eficiencia (0.38%
de rentabilidad bruta), deben priorizar la reestructuracion de sus
estructuras de costos y la optimizacién de procesos operativos. Conocer
las caracteristicas del segmento al que pertenecen y las dindmicas tipicas
de rentabilidad puede proporcionar ventajas competitivas significativas
para decisiones de inversién mas informadas.

Para las empresas del Cluster 2, con rentabilidades extraordinarias del
1.023,42% pero volumenes menores, se recomienda el desarrollo de
estrategias de escalamiento que mantengan su eficiencia caracteristica
mientras amplian su capacidad operativa. Estas empresas representan
modelos de negocio altamente especializados que podrian servir como
referencia para otras operaciones del sector.

La alta valoracién observada entre produccién anual e inversion en
sostenibilidad en el Cluster 3 (r = 0,91) demuestra que es posible alcanzar
sinergias entre eficiencia productiva y responsabilidad ambiental. Se
recomienda promover estas buenas practicas operativas mediante la
estandarizacién de informes ESG (ambientales, sociales y de gobernanza)
y la vinculacién de beneficios regulatorios al cumplimiento de indicadores
de sostenibilidad especificos por cluster.

Considerando que muchos proyectos de gran escala cuentan con
certificaciones internacionales como ISO 9001 e ISO 14001, se recomienda
establecer programas de transferencia de conocimiento que faciliten la
adopcién de estas certificaciones en los segmentos de menor escala,
particularmente en el sector de canteras, aprovechando las economias de
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escala en procesos de certificacion.

Finalmente, se aconseja desarrollar investigaciones comparativas que
apliquen metodologias similares en sectores mineros de otras provincias,
lo que permitiria identificar patrones comunes y diferencias estructurales
que podrian informar estrategias de integracién y cooperacion regional.
Este enfoque comparativo podria generar aprendizajes valiosos sobre
modelos regulatorios efectivos para diferentes segmentos del sector
minero, contribuyendo al desarrollo de marcos normativos mas sofisticados
y adaptados a la realidad heterogénea del sector.
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