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ESTIMACIÓN DE RESERVAS EN UN YACIMIENTO
DE CROMITA CON POCA CONTINUIDAD

GEOLÓGICA DE LOS CUERPOS DE CROMITAS

Reserve estimation in a chromite ore body with low geologic
continuity between the chromiferous bodies

RESUMEN

En las zonas limítrofes de los lentes de cromitas
podiformes del yacimiento Merceditas, localizado ha-
cia la parte oriental de Cuba, disminuye la continuidad
de los cuerpos de cromititas, la cantidad de informa-
ción disponible y, con ello, la posibilidad de emplear el
método clásico de correlación geológica para contor-
near los cuerpos minerales y calcular el volumen de los
recursos minerales. A fin de resolver este problema se
emplearon métodos que permitieran conocer la proba-
bilidad de ocurrencia de cada litología en un punto o
volumen del espacio, y la estimación robusta del error
o grado de incertidumbre con que se determinó dicha
probabilidad para clasificar los recursos y las reservas.
Se utilizó kriging indicador ordinario de variables cate-
góricas; las categorías las definieron los tres tipos
litológicos fundamentales: peridotitas, dunitas y
cromitas. Se efectuó una corrección de los datos con el
objetivo de que las estimaciones se encontrasen en el
intervalo [0,1] y su sumatoria fuese uno. Se obtuvo un
modelo de bloques con información de las posibles pro-
porciones de cada tipo litológico y los contenidos de
varios elementos químicos estimados por inverso de la
distancia, en aquellos bloques donde la probabilidad de
ocurrencia de cromitas fue mayoritaria. Para determi-
nar el grado de incertidumbre en función de la informa-
ción existente y el comportamiento de la variabilidad
en el espacio se realizó la simulación indicatriz por el
método secuencial; como criterio de incertidumbre se
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tomó la desviación estándar de las simulaciones, sien-
do más representativa del grado de incertidumbre que
la varianza de estimación del kriging indicador.

PALABRAS CLAVE: Kriging, simulación indicatriz
secuencial, variables categóricas, cromitas, yacimiento
Merceditas.

ABSTRACT

In the corners of podiform bodies of chromites from
Merceditas Ore Bodies, located in the Eastern side of
Cuba, the continuity and the quantity of information
decrease, then the possibility to use the classic methods
of geological correlation for underline the ore bodies
shape an calculate it volume decrease considerably. For
give solution to this problem we use methods that let as
to know the probability of occurrence of each rock types
in a point or volume in the space and a robust estimation
of the error or degree of uncertainness of the estimation
of the above mentioned probabilities, that will be used
to classified the chromium resources and reserves. Was
used ordinary indicator kriging with categorical varia-
bles, those categories was defined by tree rock types:
peridotites, dunites and chromites. The result was
corrected for set the estimation of the tree categories in
the interval [0,1] and it sum equal to one. Was created a
block model with information of possible proportion that
covers each rock type and the grades of the chemistry
elements. These last was estimated by the square inverse
of the distance in the blocks were the probability of
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occurrence of the chromites was higher. For determinate
the degree of uncertainness relate with the information
in existence and the behavior of spatial variability was
simulated the rock type by sequential indicator
simulation, as criteria of uncertainness we used the stan-
dard deviation of the simulations, it was more
representative of the uncertainness than the kriging
indicator variance.

KEY WORDS: kriging, sequential indicator simulation,
categorical variables, chromites, Merceditas ore deposit.

INTRODUCCIÓN

Merceditas, por el volumen de reservas que se ex-
traen anualmente, es uno de los yacimientos
cromíferos podiformes más importantes de la región
oriental de Cuba. Los cuerpos con forma de pods o
lentes, en general están envueltos por una capa de
dunitas de potencia variable, encajada en las rocas
peridotíticas del complejo ultramáfico Moa-Baracoa.
Las cromitas extraídas de este yacimiento se emplean
fundamentalmente en la fabricación de refractarios.
Hacia los bordes del yacimiento disminuyen la con-
tinuidad geológica, el tamaño de los cuerpos secun-
darios aislados y la densidad de muestreo; por esta
causa la explotación se vuelve menos rentable, aun-
que, en ocasiones, es conveniente por la proximidad
a las zonas de extracción de mineral.

En la actualidad, la estimación de recursos se rea-
liza de forma tradicional, por correlación geológica
entre pozos y delimitación manual de los límites de
los cuerpos cromíticos; hacia los extremos, esta prác-
tica se vuelve inconsistente por las razones antes
expuestas. En este artículo se muestra una vía alter-
nativa de estimación de los recursos a partir de mé-
todos geoestadísticos no lineales, fundamentalmente
kriging indicador y la simulación indicatriz
secuencial, ambos de variables categóricas.

MATERIALES Y MÉTODOS

El sector estudiado es limítrofe a uno de los cuerpos
podiformes de cromititas del yacimiento Merceditas,
donde se desarrollan tres tipos litológicos básicos:
cromitita, dunita y peridotita, y se le asignan a cada
tipo los códigos pertenecientes a los números ente-
ros: 1, 2 y 3, respectivamente. También existe cierto
desarrollo de gabros, pero de pequeña magnitud, por
lo que no se incluyeron en la estimación y se les asig-
nó el código de las dunitas debido a su relación con
éstas. El orden de los códigos se tomó atendiendo al
orden de aparición más común de estas litologías.

Existe una alta desproporción entre la abundancia
de aparición de cada tipo litológico en el volumen
analizado (ver Tabla 1). La continuidad geológica
también es desigual para cada tipo litológico; la mis-
ma se pierde casi por completo en los cuerpos de
cromititas, fundamentalmente entre perfiles conti-
guos, por esta causa la correlación geológica realiza-
da de forma manual es muy subjetiva e imprecisa.
Este efecto ocurre en menor medida para la dunita,
en la cual una correlación manual es más realizable,

senta el perfil con mejor correlación y abundancia
de datos.

Atendiendo a lo explicado anteriormente, decidi-
mos emplear métodos de cálculo basados en técni-
cas probabilísticas encaminadas a determinar la
probabilidad de aparición de un tipo litológico dado
en el espacio, y una medida del posible error local
cometido en el cálculo; esta última, para clasificar
los recursos. Para ello seleccionamos el kriging indi-
cador, a base de la estimación de la función aleatoria
indicatriz:

contrario casoen   0
k

k (1)

donde i(u, sk) es una realización de la función
aleatoria indicatriz en la posición u, del tipo litoló-
gico sk expresado en los datos por un código cual-
quiera k.

El kriging indicador provee una estimación por
mínimos cuadrados de la función de distribución
condicional cumulativa para variables continuas y la
función de probabilidades discretas para variables
categóricas, ambas condicionadas por la cantidad de
información (n) disponible en la vecindad definida
por el elipsoide de búsqueda (Deutsh y Journel, 1998,

tegóricas:
**  (2)

donde s es la variable categórica y k es la k-ésima
categoría, tal que k=1,…, K .

No se descarta el empleo de métodos deter-
minísticos como el Inverso de la Distancia de las fun-
ciones indicatrices, en los casos donde no exista el
variograma (efecto pepita puro) o kriging universal
y kriging IRF-k para la función indicatriz con drift.

Se decidió emplear el kriging indicador ordina-
rio con un variograma independiente para cada
litología, con el objetivo de mantener la mayor in-
formación posible de la variografía. Para el caso de

tal y como se muestra en la igura 1, donde se repre-

i(u, s )
1               si s  k

p. 76). Para el caso de las Funciones Aleatorias Ca-

i(u, s ) E i(u, s ) | (n) Prob {s k | (n)}k k k
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los métodos de simulación seleccionamos la simula-
ción secuencial indicatriz, por su fácil aplicación, y
las posibilidades del principio de simulación
secuencial con respecto a otros, como el de banda

con uso más específico como la simulación Booleana
basada en objetos (Bleines, Deraisme et al., p. 466).
En nuestro caso, el objetivo de la simulación es ob-
tener una representación del grado de incertidumbre
de los datos estimados; no se empleó directamente
para obtener la probabilidad de los tipos litológicos,
pues las simulaciones, a diferencia del kriging, no
suavizan los datos estimados.

Procedimiento

En las muestras con dunitas y peridotitas los testigos
de perforación tienen longitud variable; sin embar-
go, las muestras con cromitas poseen aproximada-
mente un metro de longitud y contienen, además,
los contenidos químicos en porcentaje de FeO,
Cr2O3, Al2O3, SiO2 y CaO.

Análisis variográfico de los tipos litológicos

Para la determinación de las litologías se partió de la
regularización de la base de datos a un metro de dis-
tancia, y se definieron tres clases básicas: 1, 2 y 3
correspondientes a la cromita, dunita y peridotita, res-
pectivamente. Se generaron y ajustaron a un modelo
teórico los variogramas de la función indicatriz, de-
finida como:

contrario casoen   0
  si         1

),( 31  ks
sui ..k

k (3)

Los variogramas obtenidos para las tres litologías
mantienen su forma con algunas diferencias en el
alcance, la anisotropía y la desigualdad de sus mese-
tas que es más relevante, tal y como se muestra en la

mas teóricos se empleó un modelo anidado con tres
estructuras y con anisotropía independiente para cada
una de ellas.

Para la simulación se confeccionó un variograma
único, que posteriormente se ajustó para cada cate-
goría en función de las proporciones de éstas en los
datos; aunque se mantiene la forma elemental des-
aparecen las ligeras anisotropías existentes en los
otros variogramas y se resalta un crecimiento similar
a un drift que se ajusta a un modelo de covarianza
legal por razones computacionales (Geovariances,
2000) (Fig. 3). Todos los variogramas experimenta-
les se calcularon con los parámetros que se muestran
en la Tabla 4.

Seguidamente, se realizó la validación cruzada para
cada categórica con kriging indicador ordinario;
como era de esperar, los resultados fueron
aparentemente catastróficos, en especial atendiendo
a su distribución (ver Fig. 4). La causa es simple, no
se puede comparar una variable indicatriz con una
probabilidad P{sk, S}. Para solucionar esto se to-
maron las tres estimaciones y se seleccionó la de
mayor probabilidad, comparando éstas con la mues-
tra real. El error obtenido por este método, basado
en la proporción de valores mal estimados con res-
pecto a los estimados correctamente, fue de 7,30 %
por lo que la data parece ser robusta para la estima-
ción. Por lo general, estos errores ocurren en las zo-
nas limítrofes entre un tipo litológico y otro.

Estimación con kriging indicador

Para la estimación se empleó un elipsoide con radios
60 x 60 x 50 m, teniendo en cuenta la separación de
los datos máxima y la distancia entre perfiles de ex-
ploración; esta última es de aproximadamente 50 m.
Se creó una rejilla de puntos tridimensional con un
espaciamiento de tres metros en los tres ejes de co-
ordenadas, esta separación se tomó para facilitar la
visualización de la morfología de los cuerpos mine-
rales, considerando las necesidades de la planifica-
ción de la explotación minera. La rejilla de puntos
utilizada cubrió todo el volumen estudiado. Poste-
riormente, se procedió a la estimación y simulación
de los tipos litológicos y los contenidos de los ele-
mentos químicos empleando el elipsoide antes men-
cionado.

Una vez obtenidas las estimaciones de cada una
de las variables indicatrices por kriging indicador, se
corrigió según método propuesto por Deutsch y
Journel, 1998, p. 80. Este método plantea que, atendien-
do a que el kriging indicador provee para el caso de
variables categóricas la estimación de probabilida-
des discretas de existencia de una categoría determi-
nada, se deben verificar las condiciones siguientes:

K

1k
k 1))n(|s;u(F y            

k

(4)

Siempre y cuando las categorías sean mutuamente
excluyentes.

Por último, se asignó el código litológico de ma-
yor probabilidad a cada una de las unidades del mo-
delo de bloques.

Prob I(u;s ) 1|( n ) F(u;k |( n )) 0,1

rotante (Deutsh y Journel, 1998, p. 174), o aqu llos

igura 2 y la Tabla 2. Para el ajuste de los variogra-
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Estimación de los contenidos de los elementos
químicos

Para la estimación de los elementos químicos se rea-
lizó un análisis estadístico y geoestadístico prelimi-
nar. Los estadígrafos (ver Tabla 5) muestran que las
variaciones con respecto al valor medio no son sig-
nificativas y, además, que los contenidos de cromo
tienden a ser bajos, de aquí su empleo en refracta-
rios. Las pruebas de Kolmogorov Smirnov muestran
la proximidad a la distribución normal; tal afirma-
ción se verifica en la forma de los histogramas. Tén-
gase en cuenta que la normalidad favorece la
disminución del sesgo para algunos métodos de
interpolación basados en el modelo gaussiano de la
función de distribución de los datos, como el kriging,
las simulaciones y otros como el inverso de la dis-
tancia, que, a pesar de ser no paramétrico, de cierta
forma es sensible a la función distribución. Con res-
pecto a este último planteamiento, los parámetros que
más afectan son el coeficiente de asimetría y el coe-
ficiente de variación.

Con posterioridad, se confeccionaron los vario-
gramas de cada uno de los elementos, éstos no muestran
una estructura clara, posiblemente a consecuencia de
la escasez de datos (ver Fig. 5), es por este motivo
que se decide emplear el inverso de la distancia. Es-
tas estimaciones sólo se realizaron para los bloques
a los cuales se les asignó el código litológico de las
cromitas.

Simulación de las litologías

La simulación se realizó según metodología
implementada en ISATIS (Geovariances, 2000) para
la simulación indicatriz secuencial; así, los valores
simulados estuvieron en el rango de 1 a 3, y se selec-
cionó de esta manera el valor según el intervalo en
que se encuentre cada punto como el más probable
para cada categoría. Se realizaron un total de 40 si-
mulaciones por nodo, empleando el variograma que

(sin elipsoide de búsqueda). Los datos se procesaron
posteriormente para determinar la media y la desvia-
ción estándar de las 40 simulaciones para cada uno
de los nodos. La cantidad de simulaciones se tomó
de forma arbitraria, garantizando un número suficien-
temente grande para que la media y la desviación
estándar de las realizaciones simuladas tendiesen a
sus valores reales. Se decidió realizar la simulación
indicatriz empleando intervalos continuos (Bleines,
Deraisme, et al., 2001, p. 485).

DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS

Se obtuvo una estimación independiente de las dis-
tribuciones discretas de probabilidades para cada una
de las tres litologías, y se verificó que la suma de
éstas se aproximara a uno, con sólo pequeñas dife-
rencias que fueron rectificadas según los criterios de
la ecuación (4). La distribución de estas probabilida-
des en el espacio, denota claramente la correspon-
dencia con la información contenida en los datos y
el resultado de la estimación con kriging indicador,

La varianza de estimación es un criterio geométri-
co que no depende de los datos empleados en la esti-
mación, sólo tiene en cuenta la posición en el espacio,
por ello no siempre es una medida de la precisión lo-
cal de la estimación (Deutsh y Journel, 1998, p. 76).
El uso de la simulación indicatriz con intervalo con-
tinuo responde al hecho de que el problema de mo-
delar la probabilidad de aparición de los tipos
litológicos estudiados lo consideramos resuelto con
el empleo de kriging indicador, pero éste no es el
caso de la determinación robusta del error de esti-
mación de dichas probabilidades. Un criterio robus-
to en este caso lo constituye la desviación estándar
de las L simulaciones o realizaciones de la función
aleatoria indicatriz en un punto o en un volumen V,
teniendo en cuenta que ésta depende de la posición
geométrica de los datos y de su variabilidad local.
La diferencia entre la desviación estándar de estima-
ción del kriging indicador ordinario y la desviación
estándar de las simulaciones es considerable tal y

se denota el carácter puramente geométrico de la
primera.

La simulación secuencial indicatriz también mues-
tra una imagen similar al resultado obtenido con
kriging indicador, aunque más irregular, como es pro-
pio de la mayoría de los métodos de simulación, que
hacen honor a la variabilidad local de los cuerpos tal

Nótese que en caso de la simulación los interva-
los están unidos, siendo el valor de probabilidad de
la litología k igual a la parte fraccionaria del interva-
lo (k-1, k), tal y como se muestra en la ecuación si-
guiente:

?

1 )1()(|)(0 si  )1()(|)()(|)(P
**

knuSEknuSEnuS
ll

k
 (5)

donde S representa las l simulaciones en el punto u.
Este método también puede remplazar al kriging

indicador, siempre que se realicen las L simulacio-

se muestra en la igura 3 y todos los datos a la vez

como se muestra en las iguras 6 y 10.

como se muestra en las iguras 7 y 8, en las cuales

y como se muestra en la igura 9.
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nes para cada tipo litológico de forma independiente
y posteriormente se rectifique el resultado para la me-
dia de las simulaciones, tal y como lo exponen Deutsh
y Journel, 1998.

Finalmente, el resultado queda como se muestra

asigna un código litológico y que contiene, además,
información de la probabilidad de ocurrencia de cada
litología y la desviación estándar de L simulaciones.

¿Como emplear la probabilidad de cada litología y
la varianza de las simulaciones?

Para las variables continuas la mayoría de los méto-
dos indicatrices brindan una estimación de la distri-
bución cumulativa de frecuencias, esto es más
comprensible para las estimaciones en un bloque,
donde pueden interpretarse como la función de dis-
tribución de dicha variable en un volumen V(ui), por
lo cual puede asumirse como una curva de tonelaje
contra cutoff. Para el caso que nos ocupa —las va-
riables discretas— no existe tal distribución, afortu-
nadamente el valor obtenido para cada categoría

que o volumen V(ui). Entonces, tendremos un mode-
lo de bloques con información del porcentaje ocupado
por cada tipo litológico en cada una de sus unidades
elementales. Una primera aproximación para la esti-
mación de las reservas de cromitas sería:

contrario  caso  en                                                        0

)s(Cutoff)s,u(I  para    )s,u(D)u(V)s,u(I
)s,u(T

k
*

kk
*

k

keralmin (6)

donde:
Tmineral (u, sk)es el tonelaje de la masa mineral en el

bloque u para la categoría k. *),( ksuI  puede asumirse
como probabilidad discreta P{k(u)|(n)} de la cate-
goría k.
V (u) el volumen del bloque u.
D (u,sk) la densidad media del tipo litológico k

en el bloque u.
Cutoff (sk) el valor mínimo permisible de proba-

bilidad o proporción del tipo litológico
de importancia económica (cromita) en
el volumen.

Es imprescindible un cutoff para la probabilidad
del porcentaje de aparición de la cromita en los blo-
ques, teniendo en cuenta que la selección realizada
previamente sólo definía el tipo litológico predomi-
nante. Esto se ilustra en la Tabla 6, en la cual se mues-

tran algunos estadígrafos de los bloques donde la
máxima probabilidad la tiene la cromita; note que el
valor mínimo de la probabilidad de cromita está, in-
cluso, por debajo de 0,5; esta probabilidad mínima
puede disminuir con el aumento de la cantidad de
categorías.

Para definir el grado de incertidumbre de la esti-
mación Tmineral (u, sk), empleamos las desviaciones
estandarizadas de las simulaciones. Observe que se
encuentra en el intervalo de [0,1] y puede conside-
rarse como la “Probabilidad de la Probabilidad”, es
decir, la probabilidad de que los valores I(u,sk)* se
estimaron correctamente. Éste es el segundo criterio
necesario para definir las reservas, entonces se
redefine Tmineral (u, sk) como:

contrario casoen                                                                             0

)}),({()),(DvStd(y                              

)(),(                        para    ),()(),(

),(

**

min
k

l
k

kkkk

keral
suIPCutoffsuI

sCutoffsuIsuDuVsuI

suT

(7)

donde DvStd(I(u,sk)
1) es la desviación estandarizada

de los L valores simulados de I(u,sk).
De forma similar, se rectificarán estas reservas

atendiendo a los cutoff definidos para cada elemento
químico.

CONCLUSIONES

Se evidencia que el procedimiento clásico de corre-
lación geológica para determinar la geometría de los
cuerpos minerales cromíferos no es el más adecuado
en determinadas situaciones; fundamentalmente
cuando la cantidad de cromita es pequeña, es prefe-
rible aplicar el método propuesto. Note que la meto-
dología empleada es utilizable también en cuerpos
con alta continuidad, y brinda información extra que
permite la clasificación y parametrización de los re-
cursos y reservas.

El empleo de un modelo de bloques con informa-
ción de la proporción ocupada por cada tipo litológico
en cada una de las unidades V(ui) favorece una pla-
nificación de la minería mejor argumentada, espe-
cialmente en los sectores donde la potencia de los
cuerpos cromíferos es pequeña; no obstante, es nece-
sario tener en cuenta el probable error de dicha esti-
mación, sobre todo en las zonas donde se extrapola.
Se pudo apreciar que la desviación estándar del
kriging indicador no responde a la variabilidad local
de los datos, sino a su posición en el espacio, por lo
que este criterio se descarta; la desviación estándar

en la igura 10; un modelo de bloques al que se le

puede asumirse como la proporción de sa en el blo-
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de las simulaciones, por el contrario, constituye
un criterio robusto del error local y puede emplear-
se directamente en la clasificación de los recursos
y reservas, según el grado de conocimiento de las
mismas.

Por último, a fin de definir las reservas que se ex-
plotarán es imprescindible precisar un cutoff para el
porcentaje que ocupa la litología de interés econó-
mico en los bloques, que representa volumen míni-
mo admisible en cada uno V(ui). Es importante
destacar que el valor mínimo de la litología mayori-
taria en el bloque es 1/n, donde n es el número de
categorías, si el número de categorías o litologías es
muy elevado la selección de la litología de mayor
probabilidad puede brindar una imagen falsa de la
geometría de los cuerpos minerales en el yacimiento.
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Figura 1. Pozos con correlación preliminar de los cuerpos duníticos y de cromitas.



Minería y Geología, ISSN 0258 5979, Nos. 1-2, 2004

9

Figura 2. Variogramas indicatrices experimentales y teóricos.

Figura 4. Diagrama de dispersión de la variable indicatriz de la
cromita versus el valor estimado empleando kriging indicador
ordinario.

Figura 3. Variogramas direccionales experimentales y modelo
isotrópico  ajustado.
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Figura 6. Distribución de las probabilidades independientes (sin rectificar) de cada tipo litológico en el perfil 26 del eje Y
(Norte) del modelo de bloques.
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Figura 10. Esquema 3D de distribución de las cromitas (gris
oscuro)  y las dunitas (gris claro).

Figura 7. Distribución de la desviación estándar de estimación
con IK de la cromita en el perfil 42 del eje Y (Norte) del
modelo de bloques.

Figura 9. Distribución de la media de las simulaciones en el
perfil 26 del eje Y.

Figura 8. Distribución de la desviación estandarizada de las
simulaciones en el perfil 42 del eje Y (Norte) del modelo de
bloques.
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