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Resumen

La eficacia y eficiencia de la actividad minero-metalirgica en los
yacimientos lateriticos depende de varios factores entre los cuales se
destaca una adecuada modelacién de las variables tecnoldgicas tales
como: el espesor de la corteza, y las concentraciones de los elementos
quimicos de interés en los procesos metallrgicos. En la bibliografia
especializada y en los software disponibles se encuentra una
importante cantidad de modelos matematicos que, a partir de los
datos obtenidos en los muestreos, son capaces de pronosticar valores
de estas variables en la locaciones geométricas deseadas. Para
garantizar la calidad de estos prondsticos, se hace necesario evaluar
su desempefo en situaciones reales. En este trabajo se determina
cuan efectivos son el Kriging y el Inverso de la Distancia cuando en
puntos del plano, son estimados los valores del espesor (L) de la
corteza y de la concentraciones de niquel (Ni), hierro (Fe) y cobalto
(Co) en un bloque de un yacimiento lateritico cubano
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Assessing the models of geo-technological
variables in a block of a cuban lateritic ore
body. First part: kriging and inverse of 2D

distance

Abstract

The efficacy and the efficiency of mining and metallurgical operations
that are carried out in lateritic ore bodies depend on various factors.
An adequate modeling of the technological variables such as crust
thickness and concentrations of the chemical elements that are of
interest for the metallurgical process stands out among these factors.
A great number of mathematical models are available in specialized
materials and software. These models are capable of estimating the
values of these variables in the desired geometrical locations based on
the data obtained through sampling. To guarantee that these
estimates are accurate it is required to evaluate their behavior in real
situations. This work proves how effective Kringing and the Inverse of
Distance can be when estimating, in locations of the plane, the crust
thickness (L) and the concentrations of Nickel (N); iron (Fe) and cobalt
(Co) in a block of a Cuban lateritic ore body.
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1. INTRODUCCION

La modelacion del comportamiento tridimensional (3D) de la
concentracién de un elemento quimico e en un yacimiento consiste en
construir una expresion o un algoritmo matematico capaz de generar una
red de puntos (x;;Y;;z;;€;) tales que faciliten su visualizacién y los calculos
necesarios (Legra-Lobaina 1999).

El yacimiento lateritico Punta Gorda, situado en Moa, provincia de
Holguin, Cuba, ha sido explorado y explotado desde la década del 80 del
siglo pasado por la empresa Comandante Ernesto Che Guevara (ECG). En
particular han sido desarrollados importantes modelos para explicar el
comportamiento de las variables de interés (Martinez-Vargas y Pérez-
Melo 2006; Martinez-Vargas 2009).

Para este tipo de yacimientos estas modelaciones (Boucher &
Dimitrakopoulos 2009; Lopez et al. 2011; Barnett & Deutsch 2012; Ilyas
& Koike 2012; Machado, Muller & Coimbra 2012; Erten et al. 2014) se
pueden realizar tridimensionalmente (3D) o bidimensionalmente (2D)
para los valores promedios verticales en cada punto del plano, de manera
que en este caso la red de puntos generados es (x;;y;;E;), tal como se
calcula en la ecuacién 1 (Legra-Lobaina 1999):

1 n(x;;yj)
PRI oN(Xy;) i
Nétese que n(x;;y;) es el total de puntos que en la direccidn vertical se
tienen en las coordenadas (X;;Y;).

En este caso, también es de interés la longitud L del pozo de exploracién
que describe el espesor de la corteza (ya que estos pozos comienzan en
la superficie del terreno y terminan cuando el instrumento de perforacion
contacta con la roca dura del fondo).

A pesar de que la actividad minera en este yacimiento estd muy
avanzada, aun es de interés su estudio en tanto constituye un yacimiento
tipico respecto a la estructuracién de la corteza de intemperismo y a los
comportamientos espaciales de las concentraciones de Ni, Fe y Co, que
son los elementos quimicos de interés primario para el proceso
metallrgico que se realiza en la empresa.

El yacimiento Punta Gorda para su exploracion y explotacién fue dividido
en bloques cuadrados (administrativos) de 300mXxX300m. Cada bloque
fue explorado en dos etapas.
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La primera se realizé mediante una red de hasta 81 pozos equidistantes,
a una distancia de 33,33 m uno de otro en cada direccion este-oeste y
sur-norte. A esta red se le llamé Red de Exploraciéon (Ry).

La segunda red de cada blogque (llamada Red de Explotacién, R;) se
realizé hasta 361 pozos a una distancia de 16,16 m uno de otro en cada
direccidn este-oeste y sur-norte.

El estudio del bloque 048 (agotado) tuvo un tratamiento Unico ya que se
le realizd una red especial (R3) de hasta 1 369 pozos equidistantes, a una
distancia de 8,33 m uno de otro en cada direccion geogréfica.

Los procedimientos de muestreo estan establecidos en la Unidad Basica
Minera (UBM) de la ECG, por tanto, en este estudio interesa estudiar
cudles modelos pronostican mejor las variables Utiles para evaluar
recursos y reservas y planear una mineria eficaz y eficiente.

El antecedente principal del presente trabajo es el estudio realizado por
Martinez-Vargas y Pérez-Melo (2006) donde plantean que:

“..se compararon los errores puntuales asociados a varios
algoritmos de estimacion y simulacién, tomando como caso de
estudio el bloque 048 del yacimiento Punta Gorda. La comparacién
se basd en los resultados de la técnica de jackknife. Los métodos
de estimaciéon y simulacion empleados fueron inverso de Ia
distancia, krigeage simple, krigeage ordinario, krigeage
multigaussiano, krigeage lognormal, krigeage con modelo de
spline, simulacién gaussiana secuencial y simulacién condicional
por el método de bandas rotantes, esta ultima con 100 bandas
aleatorias. En todos los casos se alcanzaron resultados similares
con respecto a la media de los errores, a excepcion del krigeage
con modelo de spline. La diferencia entre los métodos sdlo se hace
evidente al comparar las distribuciones de frecuencias de dichos
errores. Se demuestra que la exactitud de la estimacion, en este
caso de estudio, esta mas influenciada por las caracteristicas de los
datos experimentales y de la estrategia (o elipsoide) de busqueda,
gue por los métodos de estimacién que se empleen”.

Debe puntualizarse que este estudio se realizd en 3D y que las
comparaciones se realizaron analizando las diferencias directas entre
cada valor real y su correspondiente valor estimado.

El objetivo del presente trabajo es determinar y comparar, mediante los
errores relativos absolutos, la efectividad del kriging y del inverso de la
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distancia asumidos como modelos 2D que pronostican los valores de L,
Ni, Fe y Co en el bloque 048 del yacimiento Punta Gorda.

2. MATERIALES Y METODOS
2.1. Datos y procedimientos propuestos para esta investigacion

A partir de los datos del Ni, Fe y Co tabulados en Rs; se estructuré un
archivo que contiene seis columnas:

e X (coordenada en la direccién este-oeste)

e Y (coordenada en la direccion sur-norte)

e L (longitud o grosor de la corteza de intemperismo)
e Ni (concentracién, porcentual, del niquel)

e Fe (concentracidn, porcentual, del hierro)

e Co (concentracién, porcentual, del cobalto)

De archivo, donde se registran los datos de una red de 8,33m X 8,33m, se
entresacan los datos de la red R;, la cual es guardada en un segundo
archivo. Véanse en la Tabla 1 los estadigrafos basicos de las variables de
interés para ambas redes.

Tabla 1. Resultados estadisticos basicos de los valores de los datos

Estadigrafos Basicos
Datos Variable
3 Media Desviacion Coeficiente de
Minimo Maximo
Aritmética Estandar Variacion
L 12 42 23,44 6,13 0,26
R1 Ni 0,63 1,81 1,19 0,17 0,15
Fe 16,76 45,99 36,89 6,8 0,18
Co 0,029 0,163 0,075 0,03 0,41
L 3 44 19,99 5,76 0,29
Ni 0,43 2,2 1,12 0,18 0,16
R3
Fe 16,76 50,4 40,58 4,86 0,12
Co 0,01 0,201 0,078 0,028 0,35

El préximo paso consiste en estimar (utilizando los modelos que se
estudian: kriging e inverso de la distancia y los datos de la red R;) los
valores de las variables de interés (L, Ni, Fe y Co) en los n puntos
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Pi= (x;;y;) de la red Rs. Los resultados de la estimacién se comparan con
los correspondientes valores medidos y se calculan las diferencias.
Siguiendo las ideas de otras investigaciones (Mcilwaine et al. 2014), para
cada variable de interés la comparacion entre métodos se realiza
mediante:

e El valor medio de los mddulos de las diferencias entre cada valor
real y su correspondiente valor estimado, denominado VMEA.

e El valor medio de los errores absolutos relativos (expresadas
porcentualmente), denominadas VMER.

Asimismo son analizadas las desviaciones estandar correspondientes y
también son evaluados graficamente algunos resultados en el plano XY.

2.2. Modelo mediante el kriging

Recapitulando las opiniones de algunos autores (Loquin & Dubois 2010;
Legra-Lobaina & Atanes-Beatdén 2010; Zhou, Cheng & Zhang 2010; De
Iaco & Maggio 2011; Ly, Charles & Degre 2011; Romano, Balzanella &
Verde 2013 y Dagbert 2014) puede recordarse que la estimacion por
kriging del valor de W en un panel A se define tal como se expresa en la
ecuacion 2:

k

W, =W (A)=> aW(P) (2)
i=1

Donde son considerados k puntos (k<n) para realizar esta estimacion.

El modelo se basa en encontrar valores adecuados de a; (pesos o
ponderadores) tales que se cumplan las dos condiciones 1 y 2 dadas por
las ecuaciones 3y 4:

1. Ya-=1 (3)
i=1
2. Se minimice la varianza de estimacion:
k k k
Uez=Zzai7(Pi'A)_Zzaiaj7(R1Pj)_7/(AaA) (4)
i=1 i=1 j=1

Donde y(P,A) indica la variabilidad de W en punto P; con respecto al
panel A; y(R,P;) es la variabilidad de W entre los puntos P y P; y

finalmente y(A,A) es la variabilidad total de W en el panel A.

Los valores a; se determinan resolviendo el sistema descrito en la
ecuacion 5 (vectorial):
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Yy F718, e Y@t U =7

Vs +V28 o TV T =Y
(5)

Vas 1708 - TV tH =V

a +a, . +a, =1

Donde se ha simplificado la notacién tomandoy; =y(R,P,) y tomando

vin=7(P,A). El valor auxiliar p es un Multiplicador de Lagrange.

La varianza o error de estimacion queda determinada por la ecuacién 6:

Kk
ol =2 ar(R A+ u—y(AA) (6)
i=1
Manteniendo el mismo variograma para todo el dominio D, y asumiendo
constantes el tamafio y la forma del panel A, se tiene que para un
conjunto dado de k puntos, la varianza de estimacion solo depende de la
posicion geométrica de los puntos P; ya que son las distancias entre cada

dato usado y el panel los que determinan los valores de cada término

2
e

7(P,A) y de cada peso a. O sea, o, no depende de los valores

particulares W(Pi), i=1,2,..., k.

Cuando se usan variogramas dindmicos y(h, A) el pardmetro o’ modela

la variabilidad local. Esto es equivalente a decir que para evaluar la
fiabilidad de las estimaciones por kriging puede usarse la varianza de

estimacion o’ y la calidad de esta Ultima evaluacion depende de la

suficiencia informativa de los datos y del adecuado modelo variografico y
de kriging.

De la formulacién dada puede derivarse el caso de la estimacion puntual
considerando idealmente el panel A con las dimensiones de un punto Pe.
La expresion y(P,A) se reduce a y(P,R)y y(A A)=0.

Para realizar la practica de la estimacion por kriging el primer paso es
realizar un correcto analisis variografico determinando los elementos del
mismo: el efecto pepita, alcance, meseta, anisotropia, zona de influencia
y tipo de variograma.

Finalmente, teniendo en cuenta las caracteristicas particulares del
problema que resolvemos, se debera establecer el tipo de kriging que se
utilizard y asi como sus respectivos parametros (forma y dimensiones de
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los paneles, estrategias de busqueda, tratamiento de los pesos negativos,
uso de Drift, etc.).

Para la presente investigacién se asume el tipo kriging puntual, sin incluir
Drift, y se toman todos los datos en cada estimacion.

Los modelos variograficos que se consideraron en el presente estudio, en
aras de simplificar los analisis, fueron desarrollados asumiendo que el
comportamiento de las variables es isotrdpico.

Los calculos se realizaron utilizando el Surfer, versién 11.0.642 (2012).

Modelacion mediante inverso de la distancia

Segun algunos autores (Zimmerman et al. 1999; Jin, Liu, & Niu 2003;
Babak & Deutsch 2008; Terrero-Matos, Legra-Lobaina & Lamord 2014)
esta modelacion tiene los siguientes elementos:

Dados k puntos (P, W;) de R"*! se estima el valor de W en un punto P
mediante la ecuacion 7:

> w

i=1

La ecuacion anterior es valida cuando el punto P (donde se estima) es
diferente a todos los puntos P;. Si para algun indice i, P=P;, entonces se
toma Z.s:=Z;. Notese que di es la potencia de exponente z de la distancia
euclidiana d entre el punto P; y el punto P. La distancia euclidiana espacial
entre dos puntos P; y P; se calcula mediante la ecuacién 8:

d (Pi;Pj)z\/ax(Xi _Xj)2 +ay(yi _yj)2 +a,(z, _Zj)2 (8)

Para el caso del plano la distancia euclidiana entre dos puntos P; y P; se
calcula mediante la ecuacion 9:

d(P;Py)= o, (% —%)* +a, (¥, —¥,)? (9)

Donde a4, ay, Yy a, son factores de anisotropia de las escalas de las
dimensiones.
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3. RESULTADOS

A. Estimacion por kriging

Variable L

Variograma: Lineal (Pendiente=0,08)+

Exponencial (Escala=25; Longitud=15)
Column C: L

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0

30+

25+

N
=]
1

Variogram

a
1

T T T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
Lag Distance

Figura 1. Variograma para la variable L.
VMEA, = 4,367046 con desviacion estandar: 3,707264

VMER, = 28,72 % con desviacién estandar: 39,62 %.

Para el comportamiento zonal de las diferencias vea la Figura 2.
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Figura 2. Comportamiento zonal en porcentaje de las diferencias de L (K).

Variable Ni

Variograma: Exponencial (Escala=0,27; Longitud=7)

Column D: NI
Direction: 0.0 Tolerance: 90.0

0,025
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Variogram
o
=4
o
|

0,01+

0,005 —

0 T T T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100 110 120

Lag Distance

Figura 3. Variograma para la variable Ni.
VMEA\; = 0,139468 con desviacién estandar: 0,114854

VMERy; = 13,52 % con desviacidon estandar: 13,09 %.

Para el comportamiento zonal de las diferencias vea la Figura 4.
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Figura 4. Comportamiento zonal en porcentaje de las diferencias de Ni (K).
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Variable Fe
Variograma: Lineal (Pendiente=0,015)+
Exponencial (Escala=37; Longitud=7)

Column E: FE
Direction: 0.0 Tolerance: 90.0

40—
35+

30

N
o
I

Variogram
N
S
1

T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Lag Distance

Figura 5. Variograma para la variable Fe.
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VMEAr. = 5,234284 con desviacion estandar: 4,548725
VMERf. = 12,96 % con desviacién estandar: 11,81 %.

Para el comportamiento zonal de las diferencias vea la Figura 6.
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Figura 6. Comportamiento zonal en porcentaje de las diferencias de Fe (K).

Variable Co
Variograma: Exponencial (Escala=0,0008; Longitud=12,5)

Column F: CO
Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Figura 7. Variograma para la variable Co.
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VMEAc, = 0,019059 con desviacion estandar: 0,017009
VMERc, = 27,24 % con desviacion estandar: 40,89 %.

Para el comportamiento zonal de las diferencias vea la Figura 8.
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Figura 8. Comportamiento zonal en porcentaje de las diferencias de Co (K).

B. Estimacion por inverso de la distancia

Siguiendo las ideas de Garcia-Guerra (1988) se realizara el analisis con la
potencia 2 ya que se trata de variables geoquimicas.

Variable L

VMEA, = 4,386895 con desviacion estandar: 3,679726

VMER, = 29,33 % con desviacién estandar: 40,11 %.

Para el comportamiento zonal de las diferencias vea la Figura 9.
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Figura 9. Comportamiento zonal en porcentaje de las diferencias de L (ID).

Variable Ni
VMEAy = 0,134184 con desviacion estandar: 0,11098
VMERy; = 13,14 % con desviacidon estandar: 13,02 %.

Para el comportamiento zonal de las diferencias vea la Figura 10.
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Figura 10. Comportamiento zonal en porcentaje de las diferencias de Ni (ID).

Variable Fe
VMEA:. = 4,840862 con desviacion estandar: 3,706268
VMERf = 11,83 % con desviacidon estandar: 9,52 %.

Para el comportamiento zonal de las diferencias vea la Figura 11.
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Figura 11. Comportamiento zonal en porcentaje de las diferencias de Fe (ID).

Variable Co
VMEA:, = 0,019083 con desviacion estandar: 0,017208
VMERc, = 27,21 % con desviacién estandar: 42,60 %.

Para el comportamiento zonal de las diferencias vea la Figura 12.
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Figura 12. Comportamiento zonal en porcentaje de las diferencias de Co (ID).
4. DISCUSION

En esta etapa es importante esclarecer tres aspectos:

A.

¢Son aceptables la capacidad de prondstico de cada uno de estos
modelos?

. Respecto a la capacidad de pronosticar, ¢alguno de los modelos

tiene superioridad sobre el otro?

¢Se puede suponer la existencia de regularidades en la distribucién
espacial 2D de los valores de las diferencias en porcentaje?

Para responder a las dos primeras interrogantes es necesario estudiar los
resultados de la Tabla 2.
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Tabla 2. Resumen de resultados estadisticos basicos de los valores de los
errores absolutos relativos en porcentaje

Estadigrafos
Modelo | Variable Minimo Maximo !Vled,iq Desv,iacién Coefic_ieqt,e de
Aritmetica Estandar Variacion
L 0 696,25 28,72 36,62 1,38
Ni 0 138,84 13,52 13,09 0,96
‘ Fe 0 94,77 12,96 11,81 0,91
Co 0 891,02 27,24 40,91 1,5
L 0 668,27 29,33 40,13 1,36
Ni 0 144,32 13,14 13,03 0,99
P Fe 0 90,47 11,83 9,52 0,81
Co 0 926,69 27,21 42,62 1,57

Notese que la variable L, espesor de la corteza, no ha podido ser
pronosticada por ninguno de los dos modelos, tal como lo indican sus
medias aritméticas; ademas, se presenta una gran fluctuacion en estos
errores como lo indican las desviaciones estandar y los coeficientes de
variacién. Algo semejante sucede con la variable concentracién de
cobalto (Co).

Continuando con esta idea también se puede afirmar que la
concentracion de hierro (Fe) es una variable bien pronosticada por ambos
modelos. La concentracién del niquel (Ni) es pronosticada por ambos
modelos de manera aceptable teniendo en cuenta que la media y la
desviacion estandar de los errores absolutos relativos no sobrepasan
como promedio el 15 9%. Estos resultados son coherentes con la
variabilidad de los datos descrita en la Tabla 1.

En las Figuras 13 y 14 se muestran, para la variable Ni, los histogramas
de los errores absolutos relativos (EAR) para cada variable y cada
meétodo.
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Figura 13. Histograma de los EAR para el Ni al estimar por kriging.
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Figura 14. Histograma de Ios EAR para el Ni aI estimar por inverso de la
distancia.

La comparacién de estos resultados muestra similitud en los de las
frecuencias. En particular, el nimero de errores pequefios (menor de un
22 %) es solo ligeramente menor en el método de inverso de la distancia
(1011; 80,11 %) que en el método de kriging (1 054; 83,52 %).

El coeficiente de correlacién lineal entre de EAR del Ni por los dos
métodos es de 0,96. Para el Fe es de 0,92; el de Co es de 0,97; y el de L
es de 0,99. Estos numeros indican que son muy similares los resultados
obtenidos por ambos métodos.

Si a partir de los resultados expresados en la Tabla 2 se calculan las
diferencias entre los resultados entre ambos modelos se puede observar
(Tabla 3) que las mismas son relativamente pequefas, lo cual indica que
para este caso no existen diferencias importantes entre los prondsticos
que se realizan mediante kriging y los que se realizan mediante inverso
de la distancia.
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Tabla 3. Diferencias entre los resultados obtenidos por los dos modelos

estudiados
Estadigrafos
Variable Diferencia | Diferencia . . Diferencia Diferencias
Diferencias entre entre
entre entre . L -
. . entre Medias | Desviaciones Coeficientes
Minimos Maximos , N
Estandar de Variacion
L 0 27,98 0,61 3,51 0,02
Ni 0 5,48 0,38 0,06 0,03
Fe 0 4,3 1,13 2,29 0,1
Co 0 35,67 0,03 1,71 0,07

En particular, analizando las medias aritméticas y las desviaciones
estandar (Tabla 2), puede verificarse que el kriging ha sido mas efectivo
pronosticando el espesor y el inverso de la distancia lo ha sido
pronosticando las concentraciones de Ni y Fe. En el caso de la
concentracidon de Co ambos han sido igualmente efectivos.

Finalmente, si se revisan las parejas de Figuras 2 y 9 (variable L), 4 y 10
(variable Ni), 6 y 11 (variable Fe) asi como 8 y 12 (variable Co), se
puede observar que existen fuertes y evidentes semejanzas en la
distribucién 2D de las diferencias, lo cual indica que esto se debe
fundamentalmente a la estructuracién geométrica de los datos y no a la
aplicacion de uno u otro modelo.

5. CONCLUSIONES

1. Se ha determinado que el kriging y el inverso de la distancia tienen
igual efectividad como modelos que pronostican los valores de L,
Ni, Fe y Co en el bloque 048 del yacimiento Punta Gorda.

2. La efectividad de ambos modelos ha sido insuficiente respecto a
las variables de mayor variablidad en el yacimiento: espesor (L) y
concentracion de cobalto (Co).

3. La efectividad de ambos modelos ha sido adecuada respecto a las
variables de menor variablidad en el yacimiento: concentraciones
de niquel (Ni) y de hierro (Fe).

4. La distribucidon espacial de los errores de prondstico es semejante
para ambos modelos, lo que sugiere que estas distribuciones
dependen, fundamentalmente, de los datos.
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5. Se establece una fuerte correlacién lineal entre los resultados
obtenidos por ambos métodos. Esto indica que bajo las condiciones
estudiadas cualquiera de los dos métodos es adecuado.
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